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Giiniimiizde viriislerin neden oldugu hastaliklar biiyiik salginlara neden olarak milyonlarca insanin hayatini
etkilemektedirler. Bu viriislerin neden oldugu hastaliklardan bazilari alt solunum yolu enfeksiyonlari olup
bunlar arasinda COVID-19 salgini Corona viriisiin neden son yillarin en akut ve siddetli viriislerinden
birisidir. Viriis agilar1 gelistirilmesine ragmen diinya genelinde COVID-19 vaka oranlar1 hizla artmaktadir.
COVID-19 ve diger alt solunum yollar1 hastaliklarin teshisi i¢in yapay zeka tekniklerinin de kullanildig:
goriilmektedir. Ozellikle derin 6grenme teknikleri klasik PCR testi ve X-ray goriintiilerin manuel
yorumlanmasina gore daha hizli ve basarili sonuglar iiretmektedir. Derin 6grenme olarak da bilinen derin
yapilandirilmig 6grenme, yorumlamali 6grenme, aktarilmig 6grenme gibi metotlar yapay sinir ag1 tabanlt
yontemlerdir. Bu ¢alismada 9 farkli transfer derin 6grenme metodu tabanl topluluk smiflandiricili hibrit
bir model ile X-ray goriintiileri kullanilarak COVID-19 ve diger alt solunum yolu enfeksiyonu hastaliklarin
teshisi gergeklestirilmistir. DeepFeat-E olarak isimlendirilen hibrit yaklagim transfer modellerinden elde
edilen derin oznitelikler ve klasik makine 6grenimi yontemlerinden olusan siniflandiricilar kullanilarak
teshis islemi gergeklestirmektedir. Onerilen yaklasimi test etmek igin 10.192 Normal, 6012 Akciger
Opakligi (COVID Dis1 akciger enfeksiyonu), 1345 Viral Pnomoni ve 3616 COVID-19 (Hasta) toplamda
21.165 X-ray goriintiisiinden olusan veri seti kullanilmistir. Onerilen yaklasim ile en yiiksek basari
DenseNet201 TO (Transfer Ogrenme) modellerine ait derin &znitelikler ve Istifleme topluluk &grenme
yontemiyle elde edildigi goriilmiistiir. Dort, li¢ ve iki sinifa sahip veri seti ile yapilan deneysel ¢aligsmalarda
sirastyla test dogrulugu %90,17, %94,99 ve %94,93 olarak elde edilmistir. Ayrica sistemin tiim TO
modellerinde elde edilen dogruluk degerlerini degisen miktarlarda arttirdig1 goriilmistiir. Bu tez ¢aligmasi
kapsaminda elde edilen sonuglara gore, Onerilen DeepFeat-E isimli hibrit sistemin alt solunum yolu
enfeksiyon hastaliklarin teshisinde hizli ve giivenilir bir sekilde kullanilabilecegini gostermistir.

Anahtar Kelimeler: Alt solunum yolu enfeksiyonlari, COVID-19, Topluluk Simiflandirict, Transfer
Ogrenme
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Today, diseases caused by viruses cause major epidemics, affecting the lives of millions of people. Some
of the diseases caused by these viruses are lower respiratory tract infections, and the COVID-19 pandemic
caused by the Corona virus is one of the most acute and severe viruses of recent years. Despite the
development of virus vaccines, the rates of COVID-19 cases are increasing rapidly around the world. It is
seen that artificial intelligence techniques are also used for the diagnosis of COVID-19 and other lower
respiratory tract diseases. Especially deep learning techniques produce faster and more successful results
than classical PCR testing and manual interpretation of X-ray images. Methods such as deep structured
learning, interpretive learning, and transferred learning, also known as deep learning, are artificial neural
network-based methods. In this study, COVID-19 and other lower respiratory tract infections were
diagnosed using X-ray images with an ensemble classifiers hybrid model based on 9 different deep learning
methods. The hybrid approach called DeepFeat-E performs diagnosis using deep features obtained from
transfer models and classifiers consisting of classical machine learning methods. A dataset of 21,165 X-ray
images in total of 10,192 Normal, 6012 Lung Opacity (Non-COVID lung infection), 1345 Viral Pneumonia
and 3616 COVID-19 (Patients) were used to test the proposed approach. With the proposed approach, it
was seen that the highest success was obtained with the deep features and Stacking ensemble learning
method of DenseNet201 TL(Transfer Learning) models. In experimental studies with datasets with four,
three and two classes, the test accuracy was 90.17%, 94.99% and 94.93%, respectively. In addition, it was
observed that the system increased the accuracy values obtained in all DR models by varying amounts.
According to the results obtained within the scope of this thesis study, it has been shown that the proposed
DeepFeat-E hybrid system can be used quickly and reliably in the diagnosis of lower respiratory tract
infectious diseases.

Keywords: Lower respiratory tract infections, COVID-19, Ensemble Classifier, Transfer Learning
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1. GIRIS

Viriisler, canlilarda hastaliklara neden olan gozle goriilemeyecek kadar kiigiik
olan ancak mikroskopla goriintiilenen, ¢ogalmak i¢in canli bir yapiya ihtiya¢ duyan
organizmalardir. Biiytikliikleri 0,02 ila 0,3 pm arasinda degismektedir (Hu ve ar.,2022).
Viriis, yapisinda bulunan replikasyonu (¢ogaltmay1) baglatabilmek i¢in gerekli olan
enzimlere, RNA’ya veya DNA ¢ekirdegine ihtiya¢ duyar. Cogalmak i¢in hayvan veya
bitki hiicrelerine ihtiya¢ duyduklarindan parazit olarak ifade edilirler. Viriisler niikleik
asidin tek veya ¢ift sarmalli olmasina, replikasyon tarzlarina veya bulundugu aileye gore
siiflandirilirlar. Tarihte viriislerin sebep oldugu canlilarin yok olmasina neden oldugu
parazitler olmustur. Cocuk felci ve ¢igek hastaligi gibi hastaliklar insanlar tizerinde yikict
etkiye neden olmustur (Ghrieb vd., 2022).

Giinlimiizde viriislerin neden oldugu hastaliklarla miicadele etmek zor bir gorev
olarak tanimlanmaktadir. Bunlardan biri olan COVID-19, bir alt solunum yollari
enfeksiyon hastaligidir. Bugiine kadar HCoV-229E, HCoV-HKU1, HCoV-0OC43, HCoV
NL63, siddetli akut solunum sendromu koronaviriisii (SARS-CoV) ve Orta Dogu
solunum sendromu koronaviriisii (MERS-CoV) dahil olmak iizere alt1 insan koronaviriisii
(HCoV) tespit edilmistir. Bunlar arasinda SARS-CoV ve MERS-CoV gecmiste
pandemiye neden olmustur (Ilkhani vd., 2021).

Brongit, KOAH, zatiirre, akciger hastaligina bagli zatiirre ve verem diger alt
solunum yollar1 hastaliklaridir. Bronsit, bir alt solunum yolu akut enfeksiyonudur
(Magrelli vd., 2021). Gelismekte olan tilkelerde ¢cocuk dliimlerinin 6nde gelen en 6nemli
nedenlerden biri oldugu goriilmektedir (Chen vd, 2020). Brong zarlarinin kalic1 olarak
iltihaplanmas1 ise KOAH olarak isimlendirilmektedir. KOAH o6zellikle kis aylarinda
goriilen Oksiiriik ve balgam attiran bir alt solunum yolu hastaligidir (Alshmrani vd ,2023).

Verem hastalig1 ise Mycobacterium tuberculosis mikrobun sebep oldugu bulasici
bir akciger hastaligidir (Alshmrani vd ,2023).

Bir diger alt solunum yolar1 hastalig1 olan Zatiirre ise akciger dokusunda meydana
gelen enfeksiyonlardir. Zatiirre ¢esitli bakteri veya viriislerden kaynaklanip sik goriilen
ve ciddi dliimlere neden olan bir hastaliktir. Teshis icin klinik bulgular gerekmektedir.
Ancak klinik yontemlerin duyarlilig1 ve 6zgiinliigii yetersiz kalmaktadir. Bunun igin X-
ray gibi tibbi goriintiileme teknikleri onerilmektedir (Magrelli vd., 2021). Hizl klinik

kararlar vermek i¢in MR goriintilleme, goreceli giivenligi, tasinabilirligi,



tekrarlanabilirligi, maliyet etkinligi ve operatéor konforu nedeniyle doktorlar ve
radyologlar i¢in en sik kullanilan goriintiileme teshis araglarindan biridir.

COVID-19 alt solunum yolu hastaligina Corona viriisler neden olmaktadir.
Corona viriisler, Coronaviridae ailesinin iiyeleri olup solunum ve ndrolojik hastaliklara
neden olabilirler (llkhani vd., 2021). Son ve yeni siddetli akut olarak adlandirilan
koronaviriis ailesinin yeni virtisi COVID-19 {iyesi diinya ¢apinda milyonlarca insani
etkilemektedir. Diinya saghk orgiiti (WHO), Mart 2020'de ciddi akut solunum
sendromuna neden olan bu virilisiin neden oldugu salgini kiiresel bir salgin olarak ilan etti.
COVID-19 pandemisi diinyanin en énemli salginlarindan biri olmustur. Son yillarda tiim
diinyay1 ayn1 anda etkileyen oldukca bulasict olan bu viral patojenle tiim insanlik
miicadele etmektedir. Bu viral patojen yani siddetli akut solunum sendromu corona viriisii
(Sars-Cov-2) diinya g¢apinda yaklasik 6.2 milyon 6lim ve 500 milyonun fizerinde
enfeksiyon vakasma neden olmustur (Abir vd., 2022). Saglik ve teknoloji alaninda
ilerlemelere ragmen pandemiye kars1 insanlik 6nemli bir sinav vermektedir. Milyonlarca
insanin yasam ve c¢alisma kosullari, farkli mesafe kosullar1 ve karantinalar yiiziinden
bozuldu.

COVID-19 alt solunum yolu enfeksiyonu hastaligina ait ilk vaka Cin’in Wuhan
sehrinde kayit edildi (Kumari vd., 2021; Pang vd., 2020; Khan vd., 2021) ve son yiizyilin
yaygin pandemisi olarak kabul edilmektedir. Diinya genelinde bu kadar vaka saglik
caligmalar lizerinde ¢ok biiyiik bir yiik olusturmaktadir. Viriisiin etkisi hala siiriip yeni
vakalar ve 6liimler devam etmektedir. Birbirleri ile yakin temasta olan kisiler arasinda
solunum damlaciklar ile kolayca bulasan virlis bulastig1 kisilerde 2-14 giin arasinda
belirti gostermeye baslamaktadir. Uzun kulucka donemi, viriisii tastyan insanlarin viriisii
tasidiklarin1 fark edinceye kadar rutin gilinliik yasamlarmma devam ederken, diger
insanlarla etkilesime girmekteler. Bunun sonucu olarak, daha fazla enfeksiyona yol agan
bu durum COVID-19' u daha bulasici hale getirmektedir (Ilkhani vd., 2021). COVID-19,
genellikle akcigerler gibi alt solunum sistemini etkiler ve zatiire benzeri semptomlara da
neden oldugu goriilmektedir. Bu nedenle, enfeksiyonun yayilmasinin diizenlenmesi i¢in
ozellikle kisiler arasinda mesafe, maske takma ve enfekte hastay1 karantinaya alma gibi
onleyici tedbirler 6nerilmektedir (Lewnard vd., 2020). COVID-19'un ilk semptomlarinin
cogu soguk alginlig1 veya gribe benzerdir. Bu durum COVID-19 vakalarinin ilk evre
tespitini zorlagtirmaktadir (Lewnard vd., 2020). COVID-19 enfeksiyon oranlarini

azaltmak icin Ozel asilar gelistirilmistir. Ancak bir¢ok yoksul {ilkenin asiya ulagiminin



zorlugu ve yeterli asilamanin yapilamamasi yiiziinden enfeksiyon dalgalar1 veya
dalgalanmalar1 hala yasanmaktadir. Insanlarin ¢ogunda hafif ve orta dereceli
semptomlarla, hastaneye yatis gerektirmeden gegmektedir. Bas agrisi, viicut agrilari, ates
COVID-19’un ve diger alt solunum yollar1 enfeksiyon hastaliklarinin yaygin ilk
belirtileridir. Bunun yaninda halsizlik, istahsizlik, gogiiste agirlik, kuru balgam gibi
solunum problemleri yiiziinden nefes alma zorluklar1 goriilmektedir. Akut solunum
sikintisinin fazla ilerlemesi durumunda sitokin solunum sendromuna sebep olmakta ve
coklu organ yetmezligi ve 6liim gibi sonuglar ger¢eklesebilmektedir (Wang vd., 2020).

COVID-19, ozellikle diyabet, kardiyovaskiiler, astim gibi kronik hastasi olan
kisilerde bu viriis ¢ok tehlikeli olmaktadir. Bunun yaninda vaka sayilarindaki biiyiik
boyutlar nedeniyle iilke ekonomilerinde de ciddi sorunlar olusturmaktadir (Wang vd.,
2020). Bununla beraber yasaklayici diizenlemeler ve fiyatlar nedeniyle saglik
sistemlerine sinirli erisime sahip tilkeler veya 6zel saglik sistemleri sinirli olan {ilkelerde
finansal sorunlart da beraberinde getirmektedir. COVID-19’un presemptomatik
enfeksiyon orani, viral bulasma siiresi ve farkli tilkelerdeki o6zelliklerin degiskenligi,
pandeminin daha 6ngodriilemez kilmakta ve kontrol altina alinmasini zorlagtirmaktadir
(Abir vd., 2022). COVID-19’u kontrol altina almay1 basarmak, tasiyicilarin tespit
edilmesi ve karantinaya alinmasmin yaninda sik test edilmelerine baghdir. Bu
hastaliginin hizli ve dogru tespiti, viriisiin yayilmasini yavaglatmak ve hassas gruplarin
hayatin1 kurtarmak icin kritik bir 6neme sahiptir. Hastalardan bogaz ve burun 6rnekleri
alinarak polimeraz zincir reaksiyonu (PCR) testi ile COVID-19 ve diger alt solunum
yollar1 enfeksiyon hastaliklar: tespit edilebilmektedir (Wang vd., 2020). Ancak bu test
kitleri yeterli giivenirlikte olmadigindan alt solunum yolu sorunlarini tespit etmek i¢in
alternatif hizl1 yontemlere ihtiya¢ duyulmaktadir. Giiniimiizde yapay zeka ve 6zellikle de
derin 6grenme yontemleri COVID-19 ve benzeri alt solunum yollar1 hastaliklarin
teshisinde gilivenilir bir sekilde kullanilmaktadir (Verma vd., 2022).

Bununla birlikte, cesitli sektérlerden arastirmacilar, alt solunum yollar
enfeksiyonlarin teshisi, takibi, iyilestirme amacli ¢alismalar gergeklestirmislerdir. Kisa
stirede etkili asilarin kesfi, dijital teknolojileri kullanan pandemi yonetiminde iyilestirme
de dahil olmak tizere mevcut teknolojilerimizi etkin bir sekilde kullanarak bu salginla
miicadele etmek icin cesitli ¢alismalar gerceklestirilmistir. Son gelismelerde makine
ogrenmesi (MO) ve ozellikle derin 6grenme metotlar1 tabanli gelistirilen karar destek

sistemleri alt solunum yollar1 enfeksiyonlarinin teshisi i¢in yogun bir sekilde



kullanilmaktadir. Genel olarak Evrisimsel Sinir Ag1 (ESA) veya TO ydntemleri
kullanilmaktadir (Khan vd., 2021). Alt solunum yollar1 hastaliklarin teshisi i¢in X-ray ve
Bilgisayarli Tomografi (BT) goriintiiler kullanan karar destek sistemleri teshis islemini
kolay ve hizlica gergeklestirmektedir (Khan vd., 2020; Shetly vd, 2021). COVID-19
teshisi konulmus hastalarin akcigerlerindeki enfeksiyon yayiliminin takibi i¢in siklikla
X-ray gorlintiileri kullanilmaktadir (Wang vd., 2021). Hasta sayisinin yliksekligi ve
manuel analizi gogilis rontgeni goriintiilemesi radyologlar iizerinde 6nemli bir yiik
olusturmustur. Bu nedenle, alt solunum yollar1 enfeksiyonunun hizli taranmasi ve
zamaninda iyilesme i¢in yapay zeka tabanli karar destek sistemleri gelistirmeye ihtiyag
duyulmaktadir. Yapay zekanin bir alt alan1 olan Derin Ogrenme ve dzellikle de TO
modelleri gorlintiilerden alt solunum yollar1 enfeksiyon tiirii tespiti ve takibi ile ilgili
uygulamalarda yogun bir sekilde kullanilmaktadir (Sarkar vd., 2018). Bunun yaninda
yapay zeka sistemleri, dudak okuma uygulamalarindan (Tung ve Tekin, 2022), dokiiman
dili (Noyan vd., 2022) ve hareket tanimaya (Kuncan vd., 2022), Epileptik nobet (Kaya ve
Tekin,2018) ve kalp rahatsizliklarinin tespitine (Kaya vd., 2022) kadar ¢ok genis alanda
da basarili bir sekilde uygulanabilmektedir. Benzer sekilde COVID-19 teshisinde,
oksiiriik sesine (Sobahi vd., 2022; Ren vd., 2022) ve 6zellikle de gogiis goriintiilerine (X-
Ray ve BT tarama) dayali yapay zeka sistemleri yaygin bir sekilde kullanilmaktadir
(Ahamed vd., 2021; Ozcan, 2021).

Bu amagla bu ¢alismada, COVID-19 ve diger alt solunum yolu enfeksiyonlarinin
teshisi icin DeepFeat-E isimli hibrit bir yapay zeka sistemi 6nerilmistir. Onerilen sistem,
belirli bir én-egitimli (pre-trained) TO modelinden elde edilen derin 6znitelikler ve egitim
veri setine ait bu 6znitelikler kullanilarak 14 farkli MO ydntemi arasindan 10 katl ¢apraz-
dogrulama sonucuna gore en iyi basarty1 (UAC (Under Area Curve’a gore) veren ilk 5
yontem secilmistir. Onerilen yontem segilen en basarili bes Makine Ogrenme (MO)
yonteminin topluluk 6grenme algoritmalarinda siniflandirici olarak kullanilmasi esasina
dayanmaktadir. Hesaplama maliyetini diisiirmek amaciyla derin Oznitelikler
kullanilmadan 6nce Ekstra Aga¢ Siniflandirici (EAS) yontemiyle indirgenmistir. Daha
sonra indirgenmis Oznitelikler 10-kat ¢apraz dogrulama sonucuna gore segilen en iyi bes
MO yéntemi uygulanmistir. Bu smiflandiricilarin nihai kararlar Istifleme, Yumusak ve
Katr oylama topluluk égrenme yontemleri kullanilarak elde edilmistir. Onerilen hibrit
modelin performansi, 10.192 Normal, 6012 Akciger Opakligi, 1345 Viral Pndmoni ve
3616 COVID-19 olmak iizere toplam 21.165 gogiis X-Ray goriintiisii igeren agik erigimli



olduk¢a genis bir veri seti kullanilarak analiz edilmistir. TO modellerinin veri setine
dogrudan uygulandigi ve Onerilen hibrit sistem kapsaminda {i¢ topluluk 6grenme
yontemine gore ayri ayri uygulandigir dort farkli uygulama gergeklestirilmistir. Her bir
uygulamada ayr1 ayr1 iki sinifli (COVID-19 ve Normal), ti¢ stmifli (COVID-19, Viral-
Pnémoni ve Normal) ve dort sinifli (COVID-19, Akciger-Opakligi, Viral-Pnomoni ve

Normal) uygulamalar ger¢eklestirilmistir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Bu boliimde X-ray, BT goriintiilerinden COVID-19 ve diger alt solunum yollar1
enfeksiyon hastaliklarin teshisi ile ilgili calismalar dzetlenmistir. Ozellikle derin dgrenme
tabanli ¢calismalar verilmistir. COVID-19, verem, zatiirre, bronsit gibi alt solunum yollar
hastaliklari ile ilgili ¢aligsmalar iizerinde odaklanmistir.

COVID-19 pandemisi, benzeri goriilmemis insan hayati1 kaybi, biiyiik ekonomik
ve finansal aksilikler ile modern tarihin en 6liimciil olaylarindan biri haline geldi ve tiim
diinyay1 birkag¢ on y1l geriye gotiirdii. Bununla birlikte, viriisiin mutasyona ugrayan dogasi
ve asemptomatik vakalardaki artis nedeniyle COVID-19 viriistiniin tespiti giderek
zorlagti. COVID-19 teshisi igin farkli yaklagimlarin kullanildigi goriilmektedir. Bu
boliimde basta topluluk siniflandirma yontemine dayali ¢alismalar olmak tizere COVID-
19 teshisi ile ilgili giincel derin 6grenme mimarisine sahip calismalar sunulmustur.
Literatiire bakildiginda ¢ok fazla caligmanin oldugu goriilmektedir. Arastirmacilar
genellikle kendi kiiciik boyutlu veri setleri ile birlikte transfer yontemler veya
iyilestirilmis (Fine-Tuning) transfer yontemleri tercih etmislerdir (Gilanie vd., 2021;
Subramanian vd.,2022). Bu yaklagimlarin 6n-egitimli modellerini kullanmak, egitimleri
i¢cin gerekli etiketlenmis veri seti ihtiyacin1 ve egitim sirasinda gerekli fiziki kaynaklar
ihtiyacini azaltir (Basu vd., 2022). Literatiirde COVID-19 teshisi ile ilgili oldukc¢a fazla
calisma yer almaktadir. Asagida, bu ¢calismanin da odak noktalarindan biri olan topluluk
O0grenme yontemleri basta olmak {izere derin 6grenme temelli yontemler iceren ¢caligsmalar
sunulmustur.

Chowdhury vd., (2020) yaptiklar: ¢alismalarinda 16493 X-Ray goriintiiden olusan
bir veri seti kullanarak COVID-19'u tespit etmek icin ECOVNet adl1 EfficientNet'e dayali
bir derin ESA toplulugu oOnermislerdir. Bu yontem, oOn-egitimli EfficientNet’e
eklemlenmis bir ESA mimariye sahiptir. Onerilen model kullanilarak birkag egitim
tahminine ait anlik goriintiiler topluluk siniflandiriciya girilmektedir. Caligmada COVID-
19, normal ve pndmoniye ait 6rnekler igeren X-Ray goriintiiler kullanilmig ve ti¢ siifli
en yiiksek dogruluk 97% olarak elde edilmistir.

Bir diger ¢alismada Mahmud ve arkadaslar1 (Mahmud vd., 2020), ESA tabanli
CovXNet isimli bir mimari 6nermislerdir. Calismalarinda CovXNet isimli bu mimarinin
farkli formlarin ait tahminler bir arada istifleme topluluk siniflandiric1 yontemle

degerlendirilmistir. Calismada yapilan uygulamalarda, iki sinifli (COVID-19/Normal),



ti¢c siifli (COVID-19, Viral ve bakteriyel pnémoni) ve ¢ok sinifli (COVID-19, normal,
Viral ve bakteriyel pndmoni) i¢in sirastyla 97,4%, 89,6% ve 90,2% basar1 elde edilmistir.

Karim vd. (2020) tarafindan yapilan bir diger ¢alismada, DenseNet, ResNet ve
VGGNet mimarilerinin egitimi ve egitilmis modellerin anlik goriintiileri kullanilarak
olusturulan Softmax sinifi sonsal ortalama (SCPA) ve tahmin maksimizasyonu (PM)
topluluklarina dayanan bir model 6nerilmektedir.

Tang vd. (2021), EDL-COVID isimli derin 6grenme ve topluluk 6grenme temelli
hibrit bir model 6nermislerdir. EDL-COVID modeli, COVID-19 tespiti i¢in gelistirilmis
olan COVID-Net isimli mimariye ait birden ¢ok anlik gériintii modelini agirlikli ortalama
yontemine dayali olarak topluluk siniflandiricida kullanmaktadir. Calismada COVID-19,
normal ve pndmoniye ait drnekler iceren X-Ray goriintiiler kullanilmis ve ti¢ siniflt igin
test dogrulugu 95% olarak elde edilmistir.

Banerjee vd. (2022) yaptiklar1 calismalarinda, DenseNet-201 mimarisine sahip bir
modelin tek bir egitim stirecindeki lokal minimum noktalardan agin anlik goriintiilerini
cekerek topluluk yapisina sahip bir model gelistirmislerdir. Topluluk siniflandirici olarak
harmanlama (Blending) yontemini ve meta-model olarak Rastgele Orman (RO)
yontemini kullanmiglardir. Caligmada biri biiyiik sayida digeri diisiik sayida X-Ray
goriintiilerden olusan ii¢ kategoriye (COVID-19, Pnémoni, ve Normal) sahip iki farkl
veri seti kullanilmistir. Onerilen modelin biiyiik ve kiigiik veri setlerinde ii¢ sinif icin
dogruluk degerleri sirasiyla 94,55% ve 98,13% olarak elde edilmistir.

Gour ve Jain (2022) yaptiklar1 ¢calismada, Xception ve Vggl9 tabanli yeni bir
y1gin evrisimli sinir ag1 modeli dnermislerdir. Onerilen yaklasimda, egitim sirasinda
VGG19 ve Xception modellerinden elde ettikleri alt-modelleri softmax siiflandirici ile
stack (y1gin) yontemine gore topluluk siniflandirict olarak kullanmislardir. Caligmada iki
kategoriye (COVID-19 ve Normal) sahip BT ve ii¢ kategoriye (COVID-19, Pnémoni ve
Normal) sahip X-Ray goriintiiler kullanilmis olup sirasiyla 98,30% ve 97,27% dogruluk
basarisi elde edilmistir.

COVID-19 teshisinde, topluluk siniflandirict temelli ¢calismalarin yaninda TO ya
da Ozgiin evrisimsel mimarilere dayali modellerinde literatiirde yogun bir sekilde
kullanildig1 goriilmektedir. Apostolopoulos ve Mpesiana (Apostolopoulos ve Mpesiana,
2020) X-ray goriintiileri tizerinde VGG, Inception, MobileNet gibi bazi derin mimarileri
incelemislerdir. Calismada, COVID-19, pndémoni ve normal kategorinse sahip X-Ray

goriintiilerinden olusan bir veri kiimesi kullanilmistir. TO modelleri arasinda en yiiksek



dogruluk 3 sinif ve 2 sinif i¢in sirasiyla 93,48% ve 98,75% ile VGG19 model ile elde
edildigi ifade edilmistir.

Ozturk vd. (2020) COVID-19 teshisi i¢in ham X-ray goriintiileri kullanilarak
otomatik COVID-19 tespiti i¢in CovidDarkNet isimli yeni bir model 6nermislerdir.
YOLO (You Only Look Once) gercek zamanli nesne algilama sistemi i¢in bir
siniflandiric1 olarak kullanilan CovidDarkNet isimli model 17 evrisimsel katman
icermektedir. Bu ¢alismada Onerilen yontem, iki sinifli (COVID-19 ve Normal) ve ii¢
sinifli (COVID-19, Normal, Pnémoni) veri setlerine uygulanmistir. kili ve iiglii siniflar
i¢in sirastyla 98,08% ve 87,02% smiflandirma dogrulugu elde edilmistir.

Khan vd. (2020), X-ray goriintilerden COVID-19 teshisi i¢in Xception
mimarisine dayali CoroNet isimli bir derin evrisimli sinir ag1 modeli 6nermislerdir.
Onerilen model, ImageNet veri kiimesi iizerinde 6nceden egitilmis Xception mimarisine
dayanmaktadir. Onerilen modelle 4, 3 ve 2 siifl1 veri setlerinde sirasiyla 89,5%, 94,59%
ve 99% dogruluk elde edilmistir.

Huang ve Liao (2022) calismalarinda, InceptionV3, ResNet5S0V2, Xception,
DenseNet121, MobileNetV2, EfficientNet ve EfficientNetV2 transfer yontemlerini
kullanarak ~ COVID-19  teshisi gergeklestirmislerdir. Calismada  ayrica
LightEfficientNetV2 isminde yeni bir mimari de Onermislerdir. Uygulamalar ti¢
kategoriye sahip X-Rays ve BT goriintiilerden olusan 2 farkli veri seti iizerinde
gerceklestirilmistir. X-Ray ve BT goriintiilerde li¢ sinifli en yiiksek dogruluk sirasiyla
98,33% ve 97,48% ile LightEfficientNetV2 modelde elde edilmistir.

Benzer sekilde Ahamed vd. (2021) ¢alismalarinda, X-Ray ve BT goriintiilerden
olusan veri setleri ile COVID-19 tespiti i¢in modifiye edilmis bir ResNet50V2 mimarisi
gelistirmislerdir. Calismada kullanilan veri setleri COVID-19, Normal, viral pndmoni ve
bakteriyel pndmoni olmak iizere dort smif icermektedir. Onerilen model kullanildiginda,
dort (COVID-19/Normal/Bakteriyel pnomoni/Viral pnémoni), ii¢ (COVID-
19/Normal/Bakteriyel pnomoni) ve iki (COVID-19/Viral pnomoni) smifli X-Ray
goriintiilerde sirasiyla 96,45%, 97,24% ve 98,95% dogruluk elde edilmistir. BT
goriintiilerde ise, ii¢ (COVID-19/Normal/Pnémoni) ve iki (Normal/ COVID-19) smifli
goriintiilerde sirastyla 99,01% ve 99,99% dogruluk elde edilmistir.

Islam vd. (2022) yaptiklar1 ¢alismada, BT ve X-ray goriintiilerden COVID-19’un
teshis icin Cov-RADNet isimli yeni bir evrisimsel sinir agt modeli énermislerdir. Bu

calismada kullanilan ilk veri seti COVID-19, viral pndmoni, akciger-opakligi ve normal



olmak tizere dort kategoriye sahip X-Ray goriintiilerden olusmaktadir. Diger veri seti BT
ise COVID-19 ve Non-COVID-19 kategorilerine sahip goriintiiler igermektedir.
Onerdikleri modelin X-Ray goriintiilerde dort sinif (COVID-19, Viral Pnomoni, Akciger-
Opaklig1 ve Normal), {i¢ sinif (COVID-19, Viral Pnémoni, Normal) ve iki sinif (COVID-
19 ve COVID-olmayan) i¢in tahmin dogrulugu sirasiyla 97%, 99,5% ve 99,72% olarak
elde edilmistir. BT goriintiilerde ise tahmin dogrulugu 99.25% olarak elde edilmistir.

Koronaviriis ve diger alt solunum enfeksiyon hastaliklar1 milyonlarca insanin
Oliimiine ve insanlik {izerinde olumsuz fiziksel ve zihinsel bir tahribat olusturdu.
Insanoglu, benzeri viriis pandemilerine kars1 yapay zeka tabanli teshis algoritmalari ile
hazir olmalidir.

Hopstaken vd. (2004) verem hastaliginin tespiti i¢in gogiis rontgen goriintiileri
kullanmislardir. Saglikli ve verem hastas1 olan goriintiilerin birbirinden ayrigtirilmasi igin
Kappa gibi istatistiksel Olciitlerinden faydalanmislar. Elde ettikleri basar1 verem
hastaliginin tespiti %59, saglikli kisilerin tespiti ise %95 olarak rapor etmislerdir.
Ortalama basar1 oranlari ise %77 olarak gézlenmistir.

Syrjala vd. (2017) ise yetiskinlerde alt solunum yolu enfeksiyonun teshisinde MR
goriintiilerin kullanilabilecegini tespit etmek icin 7 giin boyunca atesi 37,8 iizerinde
hastalardan elde edilen akciger MR goriintiileri kullanmiglardir. 77 hastadan elde edilen
goriintiiler ile %93.8 duyarhilik ve %97.8 6zgiillik gézlenmistir.

Srivastava vd. (2022)’nin c¢alismalarinda X-ray goriintiileri kullanilarak
InceptionV3 ve EfficientNet transfer yontemler ile COVID-19  teshisi
gerceklestirmislerdir. Calismalarinda ayrica 15 katmandan olusan ESA tabanli CoviXNet
modelini dnermislerdir. Onerdikleri model ile ikili simiflandirmada %99.47 ve 3-smifta
%96.61'lik bir basar1 elde etmisler.

COVID-19’un ekonomi iizerindeki yikici etkilerinden dolayr pozitif vakalarin
hizli teshis edilmesi 6nemli olmaktadir. PCR testi hiz, maliyet ve giivenirlik agisindan
yetersiz kalan bir COVID-19 testidir. Bunun yerine X-ray veya BT goriintiileri kullanmak
yapay zeka tabanli sistemler tizerinde daha giivenli olmaktadir. Verma vd., (2022)
VGG16 derin transfer yonteminin son katmanindan elde edilen derin 6znitelikleri Destek
Vektor Makinesi (DVM) modeline giris olarak vererek COVID-19 teshis etmeye
calismiglardir. Onerdikleri bu yaklasimi CovXmlc olarak isimlendirmislerdir. Bu

yaklasim ile %95 gibi bir bagar1 elde edildigi raporlanmistir.
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Gupta vd. (2022) yaptiklar1 ¢alismalarinda, COVID-19 teshisi i¢in kapsiil aglar
tabanli COVID-WideNet isimli bir model énermislerdir. Onerdikleri model diger ESA
tabanli modellere gore 20 kat daha az egitilebilir parametreye sahip oldugunu dolayisiyla
daha hizl1 oldugunu belirtmislerdir. Calismalarinda %91 gibi bir basar1 rapor etmislerdir.
COVID-19'un hizla patlak vermesi, insanlarin biiyiik bir boliimiiniin yasamini ve ge¢im
kaynaklarmi etkilemistir. Bu nedenle, bu viriisiin hizli yayilmasini sinirlamak igin
COVID-19'un erken tespiti son derece dnemlidir. COVID-19 teshis edilmesinde X-ray
goriintiilerin kullanilmas: yaygin bir sekilde tercih edilmektedir. Son zamanlarda X-ray
goriintiileri lizerinde yapay zeka tabanli sistemler kullanilmaktadir.

Dey vd. (2022)’nin ¢alismasinda ESA agm tam baglantili (Fully Connected)
katmanindan bir 6nceki katmandan elde edilen derin 6znitelikler LSTM ile siniflandirma
islemi gerceklestirilmistir. Onerdikleri yaklasimi VGG19, InceptionV3 ve MobileNet ile
test etmislerdir. Modelin ¢ikis asamasinda Sugeno bulanik integral tabanli ensemble
yontemi ile karar islemi gerceklestirilmistir ve %98,62 basari rapor edilmistir.

Breve (2022), yaptig1 ¢alismada tiim diinyada topladig1 16352 X-ray goriintiileri
lizerinde 21 farkli derin TO ydntemi uygulanmustir. Derin transfer yontemler topluluk
modeller olarak kullanilmistir. YoOntemlerin ensemble olarak kullanilmasi tek tek
kullanilmasindan daha basarili sonuglar olusturmustur. Ensemble modelin basarisi
9%99,25 olarak rapor edilmistir.

COVID-19 pandemisi tiim diinyaya bir salgin durumunda miicadele anlaminda
onemli tecriibeler kazandirdi. Bir viriisiin erken teshisi yayilimini1 kesmek i¢in 6nemli
olmaktadir. COVID-19 pandemisi ile miicadelede yapay zeka sistemlerin basarisi goz
ard1 edilemeyecek kadar biiyliktiir. Benzer salginlarda bu tiir sistemler kullanilmaya
devam edilecektir.

Sani ve Sehermeh (2022), yaptiklar1 calismada COVID-19 teshisini BT
goriintiilerden Hopfield sinir ag1r kullanarak gergeklestirmislerdir. Kullandiklar1 veri
setleri i¢in Onerdikleri yontem ile %98.5 basar1 orani rapor edilmistir.

COVID-19 pandemisinin yayilimini engellemek igin hizli teshis yontemlerine
ihtiyac duyulmaktadir. Son zamanlarda yapay zeka sistemlerinden yararlanildigi
goriilmektedir. Ozellikle derin 6grenme tabanli sistemler yaygmn bir sekilde
kullanilmaktadir. Bazi c¢alismalarda derin 6grenme metotlar1 yerine genis 6grenme
metotlarinin da kullanildig1 goriilmektedir. Derin 6grenme metotlar1 veri setinin yeterli

biiyiikliikte olmamas1 durumunda aglarda ezberleme (overfitting) sorunlar1 meydana
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gelmektedir. Bunun yaninda derin 6grenme metotlar1 O0grenme siirecinde zaman
almaktadir.

Wu ve Duan (2022), COVID-19 teshisi igin genis 0grenme tabanli yeni bir
yaklasim onermislerdir. Giris verileri yeniden yapilandirilarak temsili girisler ile yeni bir
isbirlik¢i-rekabet¢i temsil tabanli otomatik kodlayici (CCRAE) ve buna bagh isbirlikgi-
rekabetci genis Ogrenme sistemi (CCBLS) onermislerdir. Onerilen yaklasimi BT
goriintiiler ile COVID-19 teshisi gerceklestirmiglerdir. 3 farkli veri seti iizerinde
yaptiklar1 denemelerde %84,73-%91,56 arasinda basar1 rapor etmislerdir. X-ray ve BT
goriintiilerini analiz eden yontemlerin yaninda COVID-19 hastasi kisilerden elde edilen
Oksiiriik seslerinden de teshis islemi gerceklestiren sistemler de gelistirilmistir.

Ren vd. (2022) yaptiklar1 ¢alismada, COVID-19 teshisi igin Oksiiriik sesleri
kullanmiglardir. Ses sinyallerinden elde edilen akustik Oznitelikler ile teshis islemi
gerceklestirmislerdir. Ses sinyallerinden istatistiksel, Mel-frekans kepstral katsayilar1 gibi
Oznitelikler ¢ikarilmigtir. Calismada %87 basari rapor edilmistir.

COVID-19 tanisinda kullanilan PCR testinin sonu¢lanmasi sirasinda hasta
karantinaya alinmadigi i¢in hastalik yayilmaya devam ediyor. Bu nedenle hizli karar
sistemlerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Oguz ve Yaganoglu (2022), yaptiklari ¢aligmada
ResNet-50, ResNet-101, AlexNet, Vgg-16, Vgg-19, GooglLeNet, SqueezeNet ve
Xception transfer derin 6grenme metotlarindan elde ettikleri derin 6znitelikleri Destek
Vektor Makinesi (DVM), k-En Yakin Komsu (Knn), Rastgele Orman (RO), Karar
Agaglar1 (KA), Naive Bayes (NB) gibi siniflandirma yontemlerine vererek COVID-19
teshisi gergeklestirmislerdir. Siirt Egitim ve Radyografi veri tabanindan elde edilen 1345
BT goriintiisii tizerinde yaptiklar1 ¢calismada en iyi model Resnet50+DVM olarak rapor
edilmistir ve %96.29 basari elde edilmistir. Aslan ve arkadaslar1 (2022)’nin ¢alismasinda
transfer derin Ogrenme metotlar1 (AlexNet, ResNetl8, ResNet50, Inceptionv3,
Densenet201, Inceptionresnetv2, MobileNetv2, GoogleNet) icin  aktivasyon
fonksiyonlarin1 Bayes optimizasyon yontemi ile ayarlayarak en iyi sonucu bulmaya
calismiglardir. X-ray goriintiiler lizerinde uyguladiklar1 yontem ile % 96,29 basar1 orani
gdzlenmistir.

Baslangigta SARS-CoV-2 olarak bilinen COVID-19 hastaligi, ilk olarak Aralik
2019'un baslarinda rapor edildi ve kiiresel olarak insanlarda biiylik hasara neden oldu.
PCR testi COVID-19 i¢in en yaygin kullanilan klinik tarama yontemidir. Hastalarin

solunum o6rneklerini kullanir. Karmasik, zahmetli ve ¢ok giivenli olmayan bir yontemdir.
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Bunun yaninda saglik personeli i¢in de biiyiik bir risk olusturur. Bu yiizden hizli teshis
sistemlerine ihtiyag duyulmustur. Dwivedy ve vd., (2022) COVID-19 teshisi i¢in ESA
tabanli LMNet denilen bir model onerdiler. Mevcut modellerden daha az karmasik ve
hesaplama maliyetine sahiptir. Model DenseNet169 ve MobileNetV?2 transfer yontemler
ile karsilastirilmis daha basarili bulunmustur. Calismalarinda %98 basar1 rapor edilmistir.
Buonsenso vd., (2022) ¢ocuklarda alt solunum yollar1 hastaliklarini tespit etmek igin X-
ray ve klinik bulgular kullandilar. Toplamda 188 ¢ocuk bilgilerini kullanarak istatistiksel
yontemler ile solunum hastaligin viral, bakteriyel veya atipik oldugu tespit edilmistir. Bir
diger calismada Chen vd., (2020) ¢ocuklarda farkli bronsit tiirlerinin siniflandirilmasi i¢in
derin 6grenme metotlar1 kullanmiglardir. Cocuklarda yaygin olmayan X-ray goriintiileri
kullanilarak bronsit tiirii tespiti gerceklestirilmistir. Goriintiilerden oncelikle akciger
tespiti i¢in YoloV3 kullanilmis, daha sonra kirpilan goriintiiler kullanilarak ESA ile
siiflandirma islemi gerceklestirilmistir. %92,47 basari rapor edilmistir.

Bhandari vd. (2022)’nin yaptiklar1 calismada X-ray goriintiilerinden COVID-19,
zatlirre ve verem hastaliklar1 tespit edilmistir. Transfer derin 6grenme metotlar: ile
gerceklestirdikleri teshis islemlerini SHAP, LIME ve GradCam 1s1 haritalar ile
dogrulamisladir. Yaptiklar1 calismada %94,54 basar1 rapor edilmistir.

Celik (2023)’in yaptig1 ¢alismada COVID-19, Akciger Opasitesi, Normal ve
Viral Pnomoniye ait X-ray goriintiileri derin 6grenme metotlar1 ile birbirinden
ayristirilmistir. Onerdigi CovidDWNet+GB(Gradient Boosting) derin grenme mimarisi
ile %96,32 basar1 elde edilmistir. CovidDWNet ag1 tekrar kullanilabilen artik blogu ve
derine genislemis konvoliisyonlar birimlerine dayanmaktadir. Bu birimler ile X-ray
goriintiilerinden daha etkin 6zniteliklerin elde edildigini belirtmistir.

Bir diger caligmada Alshmrani vd. (2023) gogiis X-ray goriintiilerinden zatiirre, akciger
kanseri, tiiberkiiloz, akciger opakligi ve COVID-19 hastaliklar1 teshis edilmistir. Coklu
siniflandirma gerceklestirilmistir. VGG19+ESA ile biiyilk bir veri seti {izerinde
gerceklestirildikleri calismada %96,48 basari rapor etmislerdir. Son olarak derin 6§renme
metotlarinin akciger hastaliklarini teshis etmeden insani miidahale olmadan X-ray

goriintiilerinden teshis edebilecegini rapor etmislerdir.

Sonug olarak COVID-19 ve alt solunum yollar1 enfeksiyon hastaliklarinin teshisi ve
tedavisi icin yogun bir sekilde calisildigi goriilmektedir. Ozellikle teshis icin X-ray ve BT

goriintiilerden derin 6grenme tabanli ¢ok fazla ¢alismanin oldugu anlasilmaktadir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu calismada 6nerilen DeepFeat-E isimli hibrit modelde, TO modellerden elde
edilen derin dznitelikler kullanilarak klasik makine 6grenme (MO) yontemler ve topluluk
siniflandiricilar  yardimiyla COVID-19 ve diger alt solunum yollar1 enfeksiyon
hastaliklari teshisi gergeklestirilmektedir. Onerilen sistem Sekil 3.1°de gosterildigi gibi
genel olarak dort temel asamadan olugmaktadir. Calismada kullanilan veri seti, dort
kategoride (Normal, Akciger Opakligi, Viral Pnémoni ve COVID-19) toplamda 21.135
goglis X-Ray goriintiisii iceren oldukga genis bir veri seti olup bu veri seti Kaggle

komitesi tarafindan en iyi COVID-19 veri seti olarak segilmistir (Chowdhury vd., 2020).

| * Oznitelikler
“ ‘ ve indirgeme
W /

Sekil 3.1. Onerilen hibrit sistemin asamalari.
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Siniflandirici

Asama 1 (Onislem): {1k asama olan 6nislem asamasinda, tiim goriintiiler standart
bir boyuta (224x224x3) getirildikten sonra; dondiirme, ol¢eklendirme, yatay/dikey
Oteleme, yatay cevirme, parlaklik ayarlama gibi yoOntemlerle veri arttirma
gerceklestirilmektedir. Ardindan veri setinin 80%’1 egitim ve 20%’si test olmak iizere
ikiye ayrilmakta ve sonraki asamaya gecilmektedir.

Asama 2 (Oznitelikler ve Indirgeme): Ikinci asamada, gegerli on-egitimli TO
yonteminden egitim ve test goriintiilerine ait ayr1 ayri elde edilen derin Oznitelikler
indirgenmekte ve bir sonraki asamaya aktarilmaktadir. Her TO modeli igin bu asama ayri
ayr gerceklestirilmektedir.

Asama 3 (MO-Model Secimi): Uciincii asamada, egitim veri setine ait
indirgenmis derin 6znitelikler kullanilarak en iyi bes MO y&ntemi segilmektedir. Segim
islemi 10 ¢apraz dogrulama sonucunda AUC metrigine gore gergeklestirilmektedir. Daha
sonra secilen en iyi bes MO model topluluk smiflandiricida kullanilmak iizere sonraki
asamaya aktarilmaktadir.

Asama 4 (Topluluk Smmiflandirici): Son asama olan dordiincii asamada,
denemeler sonucunda en basarili bes MO model kullanilarak gegerli topluluk 6grenme

yontemiyle tahminlemeler yapilmaktadir. Calisma kapsaminda kullanilan Istifleme
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(Stacking), Yumusak Oylama (Soft Voting) ve Kati Oylama (Hard Voting) topluluk
o6grenme yontemlerinin her biri ig¢in dort sinifli, ti¢ siniflt ve iki sinifli veri setleriyle bu
asama ayr1 ayr1 gerceklestirilmistir.

Bu caligmada tiim uygulamalar, Python programla dili ile Tensorflow, Keras ve
scikit-learn paketleri kullanilarak gergeklestirilmistir. Modeller ve analizler AMD Ryzen
7 5800H (16 CPU, ~3,2GHz) islemciye, Nvidia GeForce RTX 3050 GPU (4GB GDDR®6,
~1,5GHz) ve 16 GB RAM’e sahip bir kisisel bilgisayar iizerinde gergeklestirilmistir.
Transfer 6grenme (TO) modellerinde hiper parametreler, grup biiyiikliigii (batch size) 32
ve epok (epoch) degerleri 100 olarak seg¢ilmistir. EAS icin orman i¢i aga¢ sayist 50

sec¢ilmis ve boliinmenin kalite Olgiitii olarak ise GINI kullanilmaistir.

3.1. Materyal

Bu tez calismasinda kullanilan veri seti farkli iilkelerden (Katar, Banglades,
Pakistan vb.) bir grup arastirmaci tarafindan toplanan COVID-19, Viral Pndmoni,
Normal Akciger Opakligi ve Normal olmak tlizere dort kategoriye sahip X-Ray
goriintiilerden olusmaktadir (Chowdhury vd., 2020; Rahman vd., 2021). Calismada
kullanilan “COVID-19 Radiography Dataset” isimli veri seti Kaggle {izerinden
indirilebilir  (https://www.kaggle.com/datasets/tawsifurrahman/covid19-radiography-
database). Veri seti ¢alisma grubu tarafindan belirli araliklarla giincellenmekte olup, bu
calismada kullanilan son giincel halinde 10.192 Normal, 6012 Akciger Opaklig1 (COVID
Dis1 akciger enfeksiyonu), 1345 Viral Pnémoni ve 3616 COVID-19 6rnegin gogiis X-
Ray goriintiisii bulunmaktadir (Rahman vd., 2020). Tablo 3.1°de veri setinin egitim ve

test veri setleri dagilimlar1 gosterilmektedir.

Tablo 3.1: Egitim ve test veri seti goriintii sayilart

VeriSeti  COVID-19  Akciger-Opaklign ~ Normal  Viral-Pnémoni

Toplam 3616 6012 10192 1345
Egitim 2893 4809 8154 1076
Test 723 1203 2038 269

Farkli kaynaklardan alinarak olusturulan veri setine iliskin kategori, goriintii
sayilar1 ve kaynak bilgileri Tablo 3.2’de verilmistir. Literatiirdeki benzer ¢alismalarin
aksine veri setinde yer alan her bir kategoriye iliskin goriintii sayilar1 esitlenmemistir.

Fakat asir1 6grenmenin 6niine gegmek i¢in dondiirme, 6lgekleme, yatay/dikey kaydirma,
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yatay dondiirme vb. veri arttirma teknikleri uygulanmistir. Veri setindeki gortintiilere ait

bilgiler Tablo 3.2°deki goriintiilerin indirildigi adresler Tablo 3.3°te ve 6rnek gorintiiler

Sekil 3.2°de verilmistir.

Tablo 3.2. Veri seti ile ilgili bilgiler

Goriintii Goriintii Kaynak (Tablo 3 Satirlary)
Adet

COVID-19 2473 1

COVID-19 183 2

COVID-19 559 2,3,5,6

COVID-19 400 7

Normal 8851 8

Normal 1341 9

Akciger Opakligi 6012 8

Viral Pnémoni 1345 9

Tablo 3.3. COVID-19 veri seti olusturulma web adresleri

4
=<
>
=)
=

Web Adres Bilgisi

https://bimcv.cipf.es/bimcv-projects/bimcv-covid19/#1590858128006-9e640421-6711

https://github.com/ml-workgroup/covid-19-image-repository/tree/master/png

https://sirm.org/category/senza-cateqoria/covid-19/

https://eurorad.org

https://github.com/ieee8023/covid-chestxray-dataset

https://figshare.com/articles/COVID-19 Chest X-Ray Image Repository/12580328

https://github.com/armiro/COVID-CXNet

https://www.kaggle.com/c/rsna-pneumonia-detection-challenge/data

OO NOOObWIN|F-

https://www.kaggle.com/paultimothymooney/chest-xray-pneumonia

a) COVID-19

2N ™ Y

b) Akciger-Opakhg:

F"TWH

c) Normal

Sekil 3.2. Veri setindeki dort sinifa iligkin 6rnek goriintiiler. a) COVID-19, b) Ak¢iger-Opakligi, c)
Normal/Saglikli, d) Viral-Pndmoni.


https://bimcv.cipf.es/bimcv-projects/bimcv-covid19/#1590858128006-9e640421-6711
https://github.com/ml-workgroup/covid-19-image-repository/tree/master/png
https://sirm.org/category/senza-categoria/covid-19/
https://eurorad.org/
https://github.com/ieee8023/covid-chestxray-dataset
https://figshare.com/articles/COVID-19_Chest_X-Ray_Image_Repository/12580328
https://github.com/armiro/COVID-CXNet
https://www.kaggle.com/c/rsna-pneumonia-detection-challenge/data
https://www.kaggle.com/paultimothymooney/chest-xray-pneumonia
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3.2. Onerilen Hibrit Sistem

Calisma kapsaminda, on-egitimli TO mimarilerin dogrudan kullanildig1 topluluk
o0grenmesiz ve ii¢ farkli topluluk 6grenmeli teknigin kullanildigi toplamda dort farkl
sistem icin uygulamalar gerceklestirilmistir. Topluluk 6grenmeli sistemlerde 6n-egitimli
TO mimarilerden elde edilen derin oznitelikler secilen bes MO modeline girilerek
Istifleme, Yumusak ve Kati Oylama topluluk ydntemleriyle analiz edilmistir. Her bir
model i¢in iki (COVID-19 ve COVID-olmayan), ii¢ (COVID-19, Viral Pnémoni ve
Normal) ve dort (COVID-19, Viral Pnémoni, Normal ve Akciger-Opaklig1) sinifli veri
setleri olusturularak ayr1 ayri1 analizler gerceklestirilmistir. Calisma kapsaminda
kullanilan 6n-egitimli TO modeller Tablo 3.4 te listelenmis olup uygulamalar her biri i¢in
ayr1 ayr1 gerceklestirilmistir. Onerilen sistemde topluluk smiflandirici icin secilen en iyi
bes MO yontemi her bir TO igin farkli olup dort simifli uygulamalara ait secilmis
yontemler basari sirasina gore Tablo 3.4’te listelenmistir. Tablo 3.4’te ayrica her bir TO
icin parametre sayilari, indirgenmeden dnce ve indirgenmeden sonraki derin Oznitelik

sayilar1 sunulmustur.

Tablo 3.4. Kullanilan TO yéntemler ve derin 6znitelikler.

S.NO Model ismi Secilen MO yontemi Parametre  Oznitelik  Indirgenmis
Sayisi Sayisi Oznitelik sayist

1 Xception [Ir, Ida, xgb, Igbm, gb] 20,869,676 2048 550
(Chollet, 2017)

2 NASNet (Zoph [Ir, Ida, xgb, lgbm, gb] 84,932,950 4032 1163
vd., 2018)

3 MobileNet [xgb, Igbm, Ir, Ida, gb] 3,232,964 1024 263
(Howard  vd.,
2017)

4 DenseNet169 [xgb, Ida, Igbm, gb, Ir] 12,649,540 1664 398
(Huang vd.,
2017)

5 DenseNet201 [xgb, Igbm, Ida, gb, rf] 18,329,668 1920 461
(Huang vd.,
2017)

6 VGG16 [xgb, Igbm, Ir, Ida, gb] 14,716,740 512 189
(Simonyan  ve
Zisserman,
2014)

7 InceptionV3 [xgb, Ir, Igbm, Ida, gb] 21,810,980 2048 520
(Szegedy  vd.,
2016)

8 ResNet50V2 [xgb, Igbm, Ir, Ida, gb] 23,572,996 2048 508
(He vd., 2016)

9 ResNet101V2 [xgb, Igbm, Ir, Ida, gb] 42,634,756 2048 521

(He vd., 2016)
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Topluluk 6grenmesiz ilk modelde, onerilen topluluk sinirlandiricili modelin
performansmi karsilagtirabilmek amaciyla egitim ve test veri setlerine dogrudan TO
modellerine uygulanmistir. Calisma kapsaminda dnerilen topluluk 6grenmeli yontemlere
dayali DeepFeat-E isimli hibrit sisteme ait blok diyagram ise Sekil 3’te sunulmustur.
Sekil 3’te Oznitelik Secimi blogunda gosterildigi gibi 6n-egitimli TO modellerinin her
birinden elde edilen derin Oznitelikler gesitli 6znitelik se¢im ydntemleri denenerek
indirgenmistir. En basarili sonuglar EAS ile elde edildiginden bu Oznitelik segim
yontemiyle 6znitelik se¢imi yapilarak indirgendikten sonra sirastyla Istifleme, Yumusak
Oylama ve Kati Oylama topluluk 6grenme teknikleriyle teshis edilmistir. Topluluk
o6grenme modellerinde; Sekil 3.3’te Model Se¢imi blogunda gosterildigi gibi bilinen 14
farkli MO yontemi arasindan 10 katli capraz-dogrulama sonucuna gére en iyi basariy1
veren ilk 5 yontem secilmektedir. Segilen MO yontemler her bir TO modelinde éncelik
siras1 degismekle birlikte Ir (Logistic Regression), Ida (Linear Discriminant Analysis),
xgb (eXtreme Gradient Boosting), lgbm (Light Gradient Boosting Machine), gb (Gradient
Boosting), rf (Random Forest) oldugu goriilmektedir. Daha sonra segilen bu bes en iyi
MO yontemi Sekil 3.3°te Topluluk Ogrenme blogunda gériildiigii gibi siniflandirici olarak

kullanilmustir.
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3.3. Transfer Ogrenme Yontemleri

Makine 6grenimi i¢in transfer 6grenimi, dnceden egitilmis bir modelin 6gelerinin
yeni bir makine dgrenimi modelinde yeniden kullanilmasidir. iki model benzer gérevleri
yerine getirmek i¢in gelistirilirse, aralarinda genellestirilmis bilgi paylasilabilir. Makine
Ogrenimi gelistirmeye yonelik bu yaklasim, yeni modelleri egitmek icin gereken
kaynaklar1 ve etiketlenmis veri miktarin1 azaltir. Makine 6grenimi algoritmalari, gesitli
sektorlerde karmasik gorevleri tamamlamak i¢in kullaniliyor. Bir dizi farkli makine
Ogrenimi tiirli vardir, ancak en popiiler siire¢lerden biri denetimli makine 6grenimidir. Bu
tiir makine 6grenimi, modelleri egitmek i¢in etiketlenmis egitim verilerini kullanir. Veri
kiimelerini dogru bir sekilde etiketlemek uzmanlik gerektirir ve makinelerin egitim siireci
genellikle zaman alicidir. Transfer 6grenimi bu sorunlara bir ¢6ziimdiir ve bu nedenle
makine 6grenimi ortaminda 6dnemli bir teknik haline gelmektedir. Makine 6grenimi i¢in
transfer 6grenimi, mevcut 6grenmis modellerin yeni bir problemde veya uygulamada
yeniden kullanilmasidir. Transfer 6grenimi, farkli bir makine 6grenimi algoritmasi tiirii
degildir, bunun yerine modelleri egitirken kullanilan bir teknik veya yéntemdir. Onceki
egitimden gelistirilen bilgi, yeni bir gérevin gergeklestirilmesine yardimei olmak i¢in geri
dontstiiriliir. Orijinal egitilmis model, genellikle yeni goriinmeyen verilere uyum
saglamak icin yiiksek diizeyde bir genelleme gerektirir. Transfer 6grenimi, her yeni gorev
icin egitimin sifirdan yeniden baslatilmasi gerekmedigi anlamina gelir. Yeni makine
ogrenimi modellerini egitmek i¢in hem kaynak yetersiz hem de zaman alic1 olabilir, bu
nedenle transfer 6grenimi hem kaynaklardan hem de zamandan tasarruf saglar. Biiyiik
veri kiimelerinin dogru sekilde etiketlenmesi de c¢ok fazla zaman alir. Kuruluslarin
karsilagtig1 verilerin ¢ogu, ozellikle bir makine 6grenimi algoritmasini egitmek igin
gereken kapsamli veri kiimeleriyle, genellikle etiketsiz olabilir. Transfer 6grenimi ile, bir
model mevcut bir etiketli veri kiimesi iizerinde egitilebilir, ardindan etiketlenmemis
verileri igerebilecek benzer bir goreve uygulanabilir (Aswathy vd.,2021). Makine
O0grenimi i¢in transfer 6grenimi, genellikle yeni bir gorevi ¢ézmek i¢in bir sistemin
egitiminin ¢ok biiyiik miktarda kaynak alacagi durumlarda kullanilir. Siire¢, mevcut bir
makine 6grenimi modelinin ilgili kisimlarin1 alir ve bunu yeni ancak benzer bir sorunu
¢ozmek i¢in uygular. Transfer 6grenmenin 6nemli bir parcasi genellemedir. Bu, yalnizca
bagska bir model tarafindan farkli senaryolarda veya kosullarda kullanilabilecek bilgilerin

aktarildig1 anlamina gelir. Modellerin bir egitim veri kiimesine siki sikiya bagli olmasi
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yerine, transfer 6greniminde kullanilan modeller daha genellestirilecektir. Bu sekilde
gelistirilen modeller, degisen kosullarda ve farkli veri setleri ile kullanilabilir. Bu

calismada Tablo 3.4’te listelenen dokuz TO modeli kullanilmustr.

3.3.1. Xception Transfer Yontemi

Xception modeli iki asamali olarak uygulanan derinlemesine iki evrigim islemine
dayanmaktadir. Bu evrisim islemlerin ilki uzaysal evrisimde her bir giris kanali
birbirinden bagimsiz olarak evrisim islemine tabi tutulur. Daha sonra noktasal evrisimde
Ix1 filtreler kullanilarak noktadan noktaya evrisme islemi gergeklestirilmektedir.
Xception modeli ayrilabilir evrisim katmanlarina dayanan bir evrisim sinir agidir.
Xception modelinde amag girislerdeki farkli kanallar arasindaki uzamsal korelasyonlari
birbirinden ayirarak her bir kanal i¢in bagimsiz 6znitelik haritalarin olusturulmasina
dayanmaktadir. InceptionV3 transfer derin 6grenme modelinden esinlenmis ve ismi
‘Extreme Inception’ ifadelerine dayanarak Xception seklinde belirtilmistir (Chollet,
2017). Bu asamalar hem parametre sayisini azaltmak hem de hesaplama maliyetini
diisiirmek i¢in kullanilir. Xception modeli mimarisi Sekil 3.4°de gosterilmistir (Chen vd.,
2021). Sekil 3.4’te goriildiigii gibi Xception modeli 14 artik katmandan olusmaktadir. Bu
model bir girdi katmani, evrisim katmani, tam baglant1 katmani1 ve ¢ikti katmanini igerir.
Bu modelde, evrisim katmaninda dogrusal artiklar yoluyla baglanan derinlikle ayrilabilir
evrisim katmanlar1 vardir. Ozellik ¢ikarma ag1 olarak Xception ag1 kullanilir. {1k olarak,
normallestirilmis girdi goriintiisii, 6zellik goriintiisiiniin uzamsal korelasyonunu ve kanal
korelasyonunu islemek igin iki standart evrisim islemiyle islenir. Daha sonra, uzaysal ve

kanal bilgilerini ayirmak i¢in alt1 derinlikte ayrilabilir evrisim kullanilir.
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Sekil 3.4. Xception modeli mimarisi (Chen vd., 2021)
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Max-pooling katmani, ¢ikt1 verilerinin boyutunu se¢mek ve azaltmak igin
kullanilir. Son olarak, tam baglant1 katmani, 6zellik degerlerinin siniflandirilmasinda

kullanilir (Zhu vd., 2022).

3.3.2. NaSNet Transfer Yontemi

Noral Mimari Arama (Neural Architecture Search, NAS) transfer derin 6grenme
ag1, Google MO grubu tarafindan gelistirilmistir. Ag§ mimarisi pekistirmeli grenmeye
dayanmaktadir. Bu agda, alt blogun etkinligi {ist blok tarafindan gdzden gegirilir ve bu
degisikliklere gore ag ayarlamasi yapilir. Ag mimarisi iginde bir ESA ve bir denetleyici
tekrarlayan sinir ag1 bloklar1 bulunmaktadir (Nigam vd., 2021). NASNet mimari
bloklarinin sematik gdsterimi Sekil 3.5'te gosterilmektedir. A§dan en iyi performansi elde
etmek i¢in mimaride agirliklar, katmanlar, diizenlilestirme yontemleri, optimize edici
fonksiyonlar vb. gibi evrimsel algoritmalar ile ¢esitli modifikasyonlar yapildi. NasNet’in
farkli mimarilerde NasNet-A, NasNet-B ve NasNet-AC gibi versiyonlar1 da
bulunmaktadir (Zoph vd., 2018). Agda en kotii performans gosteren hiicreler, turnuva
secim algoritmalar1 kullanilarak elenir. Mimarideki en kiigiik birim blok olarak bilinir ve
bu bloklarin birlesimi hiicre olarak bilinir. Agin arama alani, onu hiicrelere bolerek ve
ardindan hiicreleri bloklara bolerek yapilir. Hiicre ve blok sayisi, veri kiimesinin tiirline
gore belirlenir, sabit degildir. Bir blokta gergeklestirilen islemler konvoliisyonlar,

havuzlama, haritalama vb.'dir.
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Sekil 3.5. NasNet Mimarisi (Zoph vd., 2018)

3.3.3. MobileNet Transfer Yontemi

Son yillarda GPU ve CPU °‘da hizlanmalardan dolay1 derin 6grenme metotlari
daha yaygin bir sekilde kullanilmaya baslanmistir. Bunun yaninda son zamanlarda,
momentumlu stokastik gradyan inisi (SGDM) ve RMSprop gibi gelismis 6grenme
algoritmalari ile ESA egitimi daha hizli ve basarili kilmistir. Bu yilizden AlexNet, VGG,
ResNet ve MobileNet gibi transfer derin 6grenme metotlar1 gelistirilmistir. Geleneksel
MO metotlarma gore ¢ok daha basarih yontemlerdir. Ancak aglar derinlestikge
hesaplama maliyeti artmakta ve egitim siireci i¢in daha biiyiik veri setlerine ihtiyag
duyulmaktadir (Nan vd., 2022). Bu tiir yontemler cesitli problemlerin ¢oziimiinde
kullanmilmistir.  MobileNet hesaplama maliyeti ile performans arasinda bir denge
saglayarak egitim islemini gerceklestirmektedir. Ayrilabilir evrisim (separable
convolution) ve derinlikli evrisim (depthwise convolution) ile MobileNet’in
siniflandirma basaris1 korunurken evrisim katmanlarinin parametrelerini dnemli 6l¢iide
azaltmaktadir. Diger bir deyisle karmasik ve hesaplama maliyeti yiiksek klasik evrisim
katmanlar1 yerine, her blogun girisini filtreleyen 3 x 3 derinlikte evrisim katmanindan ve
ardindan bu filtrelenmis degerleri birlestiren 1 X 1 noktasal evrisim katmanindan olustugu
derinlemesine ayrilabilir evrisim bloklarin1 kullanmaktadir (Michele vd., 2019).

Klasik ESA modeller daha az donanim kaynaklarina sahip cep telefonu gibi cihazlarda
calismay1 imkansiz hale getiren belleklere ihtiya¢ duymaktadir. Bu yiizden mobil
cihazlarda c¢alismak i¢in Google tarafindan Onerilmistir. MobileNet'de, Sekil 3.6’da
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gosterilen Ozellik haritalari1 yeniden kullanmak i¢in artik darbogaz bloklar1 da
onerilmistir. MobileNet transfer derin 6grenme agina ait mimari Sekil 3.7’°de verilmistir.
Bu nedenle, MobileNet ¢cok daha az egitim siiresi ile iyi bir siniflandirma performansi
elde edilmistir (Lu vd., 2020; Ashwinkumar vd., 2022 ). ImageNet veri seti lizerinde iyi

bir performans gostermistir.

Kirpilmis Relu
Kirpilmig Relu

Grup normalizasyonu

Sekil 3.6. Artik darbogaz blogu (Lu vd., 2020).
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Katman tara/Adim Filtre tiirii Giris Boyutu
Coav /82 Ix3x3x32 24 x4 x3
Conv dw / 51 Ix3x32dw 112x 112 % 32
Conv /8l I X1 X32X64 112x 112 % 32
Conv dw / 52 IXIx6adw 112x112x 64
Conv /sl IX1x64%x128 56 X 56 x 64
Conv dw / 5l INIx128 dw 5Ox 56X 128
Conv / sl 1x1x128x 128 56x56x128
Conv dw / 52 IxIx128dw SHxR56%128
Conv /sl 1x1x128x256 28x28x 128
Conv dw /52 Ix3x256dw 28 % 28 X% 256
Coav / 51 1x1x256x256 28 x28 x 256
Conv dw / sl INIx 256 dw 28 x 28 x 256
Conv / 51 1x1X256x512 14 x 14 x 256
sllt\Du:rmrn:lwwn'ail Ix3IxX512dw 14x14x512
Conv /sl Ix1x512x512 14x14x512
Conv dw 32 IXINS2dw 14x14x512
Conv / sl 1x1x%512x1024 TXTX512
Conv dw /52 IRIx 1024 dw Tx7Tx1024
Conv /sl 131x1024x 1024 TxTa1024
Avg Pool / 51 Pool 7x 7 TxTx1024
FC /sl 1024 x 7 1x1x1024
PNN / 51 Classifier 1x1x5

Sekil 3.7. MobilNet modeli mimarisi (Ashwinkumar vd., 2022)

3.3.4. DenseNet Transfer Yontemi

Huang ve ark., (2018) tarafindan 6nerilen DenseNet algoritmasi, girdiye yakin

katmanlar ve ¢iktiya yakin katmanlar kisa oldugunda, evrisimli aglarin 6nemli 6lciide

daha derin, daha dogru ve verimli bir sekilde egitilebilecegi gostermistir. Bu yaklagim

ResNet ve benzer bazi aglarda da kullanildi. ResNet'lerin aksine, DenseNet, 6znitelikleri

bir katmana gegirilmeden dnce asla toplama yoluyla birlestirmez, bunun yerine, 6znitelik

haritalarini birlestirerek 6znitelik vektorii ile birlestirir.
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DenseNet ag1 farkli katman siralarn  ile ¢esitli  mimarilerde olabilirler.
Densenet 121, Densenet 169, Densenet 201  seklinde farkli sayida katman igeren
modeller mevcuttur. Sekil 3.8’deki model 201 dense katmanli DenseNet201 modelidir.
Sekilden goriildiigii gibi 4 dense ag blogundan olugsmaktadir. Bu dense bloklar gegisli
Pooling(havuzlama) katmanlarina baglidir. Son asamada bu katmanlar global havuzlama
katmanina verilmistir. Global havuzlama katmani siniflandirma islemleri i¢in Softmax
katmanina baglanmistir. SoftMax hesaplanan son 6znitelik vektoriinii olusturmaktadir.
DenseNet ag i¢cinde 6zniteliklerin tekrar tekrar kullanimlarini baglantilar ile saglar. Bu
islemi baglantilar ile atlama(bypas) ve birlestirme ile gerceklestirir. Gradyan kaybolmasi
agin derin katmanlarinda meydana gelmesinden dolay1 bypas katmanlarini agin derin
katmanlarina yerlestirilmektedir. Dense mekanizmasi her katmani sonraki katmanlara
giris olarak baglanmasini saglayan katmanlardir. Bu sekilde bir mekanizma ile agin
parametre sayis1 diistiigli gibi kaybolan gradyan problemini de ¢6zmektedir (Kong ve
Cheng,2022; Yuan vd., 2022).

Global havuzlama
FC katmanlar

Conv
Ortalama havuz katmani
Conv
Ortalama havuz katmani
Conv
Ortalama havuz katmani

Sekil 3.8. DenseNet ag1 mimarisi (Kong ve Cheng,2022)

3.3.5. VGG Transfer Yontemi

Bir diger transfer derin 6grenme metotlart VGG modellerdir. VGG modeller agin
derinligini artiran modeller olup buna bagl olarak performans: da arttiran modellerdir.
Basit modiil, kiiclik bir evrisim cekirdegi, kii¢iik havuzlama cekirdegi ve ReLU'dan
olusur. Sekil 3.9’da goriildiigii gibi 5 evrisimsel katman, 3 tam baglantili katman ve bir
softmax ¢ikt1 katmani vardir. Katmanlar1 ayirmak i¢in maksimum havuzlama kullanilir
ve tim gizli katmanlarin etkinlestirme birimleri i¢cin ReLU aktivasyon fonksiyonu
kullanilir (Kong ve Cheng,2022). Bu nedenle VGG aglarinin en biiyiik avantajlarindan

biri, sinir aglarinin yapisin basitlestirmesidir. Elde edilen 7 x 7 x 512 dznitelik haritasi
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tam baglantili katmana ve ardindan COVID-19 teshisi i¢in softmax aktivasyonu

gerceklestirilir.

i

Max havuzlama
Max havuzlama
Max havuzlama
Max havuzlama
Max havuzlama

FC katmanlar

Sekil 3.9. VGG ag1 mimarisi (Kong ve Cheng,2022)

3.3.6. Inception (GoogleNet) Transfer Yontemi

GoogleNet veya Inception, ImageNet LSVRC 2014 yarigmasinin kazanani,
goriintli siniflandirma ve tespit etme islemleri icin gelistirilmis derin evrisimli bir sinir
ag1 mimarisidir. GoogleNet, 2014 yilinda Google'da (¢esitli liniversitelerin is birligiyle)
yapilan bir aragtirma ile "Going Deeper with Convolutions" baglikli arastirma
makalesinde Onerildi (Szegedy vd., 2015). Bu mimari, ILSVRC 2014 goriintii
smiflandirma yarismasinda kazanan oldu. Onceki kazananlar AlexNet (ILSVRC 2012
Kazanan) ve ZF-Net (ILSVRC 2013 Kazanan) ile karsilagtirildiginda hata oraninda
onemli bir diisiis ve VGG'den (2014 ikincisi) énemli dlgiide daha basarilt bulundu.
GoogleNet mimarinde, agin ortasinda /x/ evrisim ve kiiresel ortalama havuzlama
katmanlar1 bulunmaktadir. Sistem Inception adini verdikleri modiillerden olusmaktadir.
Bir Inception modiilli, onceki katmandan alinan veriyi 1x1,3x3 ve 5x5°lik evrisim
katmanlar1 ile 3x3’liikk maksimum havuzlama katmanina iletir. Bu katmanlardan elde
edilen ¢iktilar ise filtre birlestirme katmaninda birlesirler. Sekil 10 bir inception modiiliine
ait sematik yapiy1 gostermektedir (Das vd., 2020).

GoogleNet 224 x 224 boyutunda renkli RGB goriintiiler ile ¢alisir. Ag icindeki tiim
aktivasyon fonksiyonlari ReLU’dur. GoogleNet agina ait mimari Sekil 3.10°de verilmistir

(Szegedy vd., 2015).
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(A)

3x3 conv.

1x1 conv. ( B)

Sekil 3.10. GoogleNet modiiliine ait sematik yap1, (a) Saf versiyon inception modiili, (b) boyut
kiigiiltmeli Inception modiilii (Szegedy vd., 2015)

GoogLeNet mimarisi, AlexNet ve ZF-Net gibi Onceki transfer yontemlerin
mimarilerden farklidir. /x/ evrigim ve daha derin bir mimari olusturmasini saglayan
kiiresel ortalama havuzlama gibi farkli yapilar icermektedir (Szegedy vd., 2015).
GoogleNet’1 diger transfer yontemlerden ayiran 6zellikler asagida 6zetlenmistir.

Kiiresel Ortalama Havuzlama: FC katmaninda gergeklestirilen islemler klasik
yapay sinir aglarima benzer. Bu katman ESA aglarin 6nemli bir katmanidir. Ancak
hesaplama maliyetini arttiran bir¢ok parametre icermektedir. AlexNet, VGG gibi 6nceki
transfer derin Ogrenme mimarilerde agin sonunda tamamiyla bagh katmanlar
kullanilmaktadir. Google mimarisinde ise bu katmandan once kiiresel ortalama
havuzlama katmani denilen bir katman bulunur. Bu katman 7x7’lik 6znitelik haritalarin

ortalamalarin1 alarak 1x1’lik 6znitelik haritalarina doniistiiriir. Bu islem ile egitilebilir
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parametre sayisini diislirdiigli gibi ImageNet veriseti iizerinde %0,6 basar1t oraninin da
artirdig1 gézlenmistir (Szegedy vd., 2015).

Inception (Baslangi¢) Modiilii: GoogleNet’in bir diger 6nemli 6zelligi baglangi¢
modiiliiniin &nceki AlexNet, ZF-Net gibi dnceki mimarilerden farkli olmasidir. Onceki
mimarilerde her evrisim katmanlarinin filtreleri sabit boyutlu olarak tanimlanir. Ancak
GoogleNet mimarisinde baslangic modiili farkli boyutlarda paralel olarak
gergeklestirilen evrigimler(/ </, 3x3, 5x5) mevcuttur. Bunlarin ¢iktilari 3x3 max
havuzlama ile havuzlanir. Bu paralel isleyen evrisim islemlerinde amag¢ goriintiilerin
birden ¢ok olgekte daha iyi Oznitelik haritalarin saglanmasidir (Szegedy vd., 2015).
GoogleNet 144 katmandan olusup genel mimarisi Sekil 3.11°de verilmistir.

Girls Resm! -

Max

Max Ortalama
Havuzlama Havuz.
Birakma(%40) ,

Max
Havuzlama

Sekil 3.11. GoogleNet Ag1 mimarisi (Szegedy vd., 2015)

3.3.7. ResNet Transfer Yontemi

Derin 6grenme metotlar1 siniflandirma problemlerinde genel olarak basarilidirlar.
Ancak farkli nedenlerden dolay1 aglarin egitimi zor olmaktadir. Birincisi patlayan (yok
olan) gradyanlar olarak isimlendirilen, bir ndronun egitim siirecinde 6liir ve aktivasyon
fonksiyonuna bagli olarak asla geri gelmemesi durumudur. Ikincisi ise transfer
yontemlerin parametrelerinin optimizasyon problemidir. Agin derinligi arttik¢a bu
parametrelerin fazla olmasindan dolay1 egitim zorlagsmaktadir (Srivastava, 2015).
Onerilen bu problemleri ¢ozmenin etkili bir yolu ResNet Aglar'dir (He vd.,2015).
ResNets'teki temel fark, normal evrisimli katmanlarina paralel kisayol baglantilarina
sahip olmalaridir. Evrisim katmanlarinin aksine, bu kisayol baglantilar1 her zaman

canlidir ve hatay1 kolayca geri yayabilir. ResNet mimarisi ILSVRC 2015 ve COCO 2015
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yarismalarinda birincilik kazanan bir model olup diger siniflandirma problemlerinde de
basarilidir. ResNet18, ResNet34, ResNet50, ResNet101ve ResNet152 farklt mimarilerde
ResNet aglar onerilmistir. Ornegin 50 katmandan olusan Resnet-50 mimarisinin
insasinda bes evrisimsel blok kullanilmistir. Bu bloklar, 7%/, 3x3 ve [X[ evrisim
katmanlarindan meydana gelmektedir. 7x/ evrisimleri ile giris imgeleri daha diisiik
boyuta indirgenirmis ve 3x3 evrisimleri ile daha yiiksek boyutlarda filtreleme islemi
gerceklestirilmistir. Mimaride boyut kii¢iiltme amaciyla, global ortalama havuz katmani
kullanilmistir. ResNet50 evrisimsel sinir ag1 genel olarak; konvoliisyon katmani,
aktivasyon katmani, altdrnekleme (pooling) katmani ve tam baglh katman (fully-
connected) gruplarindan meydana gelmektedir. ResNet agi mimarisi Sekil 3.12°de

verilmigtir.

Havuzlama

Ix1 conv, 2048

3x3 conv, 512

3x3 conv, 256
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1x1 conv, 256
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Boyut:56 Boyut:28 Boyut:14 Boyut:7

Sekil 3.12. ResNet Ag1 Mimarisi (Kili¢ vd., 2022)

3.4. Ekstra Agac Simiflandirici ile Oznitelik Secimi

Transfer derin 6grenme metotlarindan elde edilen derin 6zniteliklerden uygun
Ozniteliklerin se¢imi icin EAS 6znitelik se¢cim yontemi kullanilmistir (Geurts vd., 2006).
Oznitelik se¢imi, dzellikle yiiksek boyutlu verilerde tahmin yontemine maksimum katki
saglayacak olan oOnemli Ozniteliklerin secimini saglayan veri On-igsleme stirecidir.
Onemsiz 6zniteliklerin elenmesi, problemi daha basit hale getirerek hem modellerin
hesaplama maliyetini azaltmakta hem de model dogrulugu arttirabilmektedir. EAS,
Oznitelik se¢me ve siniflandirma arasinda ortak bir ¢at1 sunan karar-tabanli bir yontemdir.
Bir¢ok alt-agac olusturma ve rastgele alt kiimeler segcme gibi karakteristikleri nedeniyle

RO siniflandiricisina oldukca benzerdir. Ana diigiim ve devaminda yapraga kadarki alt
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diigtimlerde rastgele bir bolme islemi gergeklestirilir. Daha sonra tiim agaglarin tahinleri
cogunluk kararmi tespit etmek icin birlestirilir. Oznitelik se¢imi icin ormanin
olusturulmas: sirasinda her bir dznitelik icin Gini 6nem degeri hesaplanir. Oznitelik
secimi i¢in Oznitelikler Gini onemine gore azalan diizende siralanir ve istenen kadar

Oznitelik tist O6znitelikler arasinda secilebilir.

c—-1
Gini =1 — Z p,(t)° (3.1)
i=0

burada p;(t), i smifinin t diigiimindeki frekansidir, ve ¢ bu digimdeki tekil sinif

sayisidir.
3.5. Topluluk Ogrenme Yontemleri

Topluluk 6grenme teknikleri, karar verme asamasinda tek bir karar verici yerine
birden ¢ok karar verici (siniflandirici) kullanarak basariyr arttirmayir amaglamaktadir.
Siniflandirma igin bir grup klasik MO modeli i¢inden egitim setine gére 10 ¢apraz-
dogrulama sonrasinda AUC metrigine gore en 1iyi besi segilerek topluluk
siniflandiricilarda kullanilmistir. TO ydntemlerinden elde edilen derin dznitelikler bu
smiflandiricilara girilerek Istifleme ve Oylama (Yumusak ve Kati) topluluk 6grenme
teknikleri kullanilarak simiflandirilmistir. Oylama yonteminde, siif etiketlerini tahmin
etmek i¢in cogunluk oyu ve sinif tahmin olasiliklarin ortalamasini esas alan sirasiyla Kati

Oylama ve Yumusak Oylama teknikleri kullanilmistir.
3.5.1. Oylama Topluluk Ogrenme

Oylama topluluk dgrenme yonteminin temel dayanagi, farkli MO yéntemlerinin
tahminlerini birlestirerek ortak bir topluluk karari elde etmektir. Bu ortak karar, bu
calismada da kullanilan ¢ogunluk oyu (Kati1 oylama) ve ortalama tahmin olasiliklar
(Yumusak oylama) seklinde elde edilebilmektedir. Bu sayede tekil bir modelin sebep
olacagr yanlis tahminler dengelenerek daha 1yi performans elde edilebilecegi
ongoriilmektedir. Varsayalim ki x 6rnegi i¢in, n tane ayri siniflandirict {h4, h,, h;, ...,
h,} ile k adet smif {s,s,,s3,..., Si} arasindan smifin tahminini yapmak isteyelim

(Zhou, 2012).
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Kat1 oylama (Hard Voting) yonteminde, belirli bir 6rnek i¢in tahmin sonucu toplulugu
olusturan smiflandiricilarin - ¢gogunlugunun tahmini Ornegin sinifi olarak kabul
edilmektedir. Buna gore kat1 oylama yontemine gore x Orneginin tahmin edilen sinifi
asagidaki gibi ifade edilir (Zhou, 2012),

Hx)=s (3.2)

S K@)
Yumusak oylama (Soft Voting) yonteminde ise, agirlikli olasiliksal tahminlerin
ortalamasi alinarak sinif tahmini yapilir. En yiiksek ortalamaya sahip sinif toplulugun

tahmini olarak degerlendirilir. Buna gore yumusak oylama yontemine gore x drneginin

tahmin edilen sinifi asagidaki gibi ifade edilir (Zhou, 2012),

HE) = SZ?=1 wik (x) (3.3)

burada w; degeri h; siniflandiricisinin topluluk igindeki agirligini ifade etmektedir.

Topluluk 6grenmede her siniflandirict bir sinif etiketi icin oy verir ve nihai ¢ikt1 sinif
etiketi oylarin yarisindan fazlasini alan etikettir. Sif etiketlerinden higbiri oylarin
yarisindan fazlasini alamazsa, bir ret secenegi verilir ve birlesik siiflandirici higbir

tahminde bulunmaz. Yani grubun sinif etiketi asagidaki esitlik ile bulunmus olur.

h(x) = {cj efier Z B (x)

1
> ret, diger durumlarda
2%l XLy R

(3.4)

3.5.3. istifleme (Stacking) Topluluk Ogrenme

Istifleme topluluk &grenme yodntemi, Wolpert (Wolpert, 1992) tarafindan
gelistirilmis olup iki asamali bir ydntemdir. ik asamada ayni veri seti (egitim)
kullanilarak farkli siniflandiricilar tarafindan tahminler iiretmekte ve ikinci asamada bu
tahminler bir meta-smiflandirici tarafindan islenerek toplulugun tahmini elde
edilmektedir. Burada amaclanan topluluk siniflandiricinin daha yiiksek dogruluga sahip

tahminler elde etmesidir (Wolpert, 1992).
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3.6. Performans Olciitleri
Transfer derin O0grenme metotlarin performanslarini  degerlendirmek igin

karisiklik matrisi kullanilir. Veri setimizdeki gercek ¢ikis etiketleri ile modellerin tahmin

etiketleri yanlis ve dogru sayilarini tablo olarak gostermektedir.

Tablo 3.5: Karigiklik matrisi gosterimi

Gergcek
COoVID Non-COVID
e
'g COVID Dogru Pozitif (DP) Dogru Negatif (DN)
<
= Non-COVID Yanlis Negatif (YN) Yanlis Pozitif (YP)
Burada;

Dogru Pozitif (DP): COVID-19 olarak etiketlenmis goriintiilerin model tarafindan da
COVID-19 olarak tahmin edilmesidir. Bu durumda dogru siniflandirma sayisidir.
Dogru Negatif (DN): COVID-19 olarak etiketlenmis goriintiilerin model tarafindan Non-
COVID-19 (Normal) olarak tahmin edilmesidir. Bu durumdaki yanlis siniflandirma
sayisidir.

Yanhs Pozitif (YP): Non-COVID olarak etiketlenmis goriintiilerin model tarafindan
COVID-19 olarak etiketlenmis goriintiilerin sayisini belirtir.

Yanhs Negatif (YN): COVID-19 olarak etiketlenmis goriintiilerin model tarafindan Non-
COVID-19 olarak etiketlenmis goriintiilerin sayisini belirtir.

Transfer derin 6grenme metotlarin performanslarini degerlendirmek i¢in asagidaki dort

oOlciit kullanilmistir (Bohmrah ve Kaur, 2021).

5 _ DP + DN (35)
B = Dp ¥ DN + YN + YP
DP
inlik = ——— (3.6)
Kesinlik DP L VP
DP
Hatirlama = 3.7)

DP +YN
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Kesinlik * Hatirlatma (3.8)
Kesinlik + Hatirlatma

F — Olgiitii = 2 =

Siniflandirma iglemleri 10 katl ¢apraz gegerlilik testine gore gerceklestirilmistir. 10 katl
capraz gecerlilik testi, bir modelin performansini degerlendirmek icin yaygin olarak
kullanilan bir yontemdir. Bu test, veri setinin ayrilmis alt kiimelerini kullanarak modeli

on kez egitir ve degerlendirir.
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4. DENEYSEL ANALIZLER

Calisma kapsaminda onerilen sistemin performansini karsilagtirabilmek amaciyla
ilk olarak topluluk smiflandirici kullanmadan TO modeli ile dogrudan siniflandirma
yapilmistir. Diger i{i¢c uygulama ise Istifleme, Yumusak ve Kat1 Oylama topluluk
smiflandiricilarla gergeklestirilmis ve toplamda dort ayri uygulama yapilmistir. Calisma
kapsaminda kullamlan dokuz TO modeli her bir uygulamada ayr1 ayri denenmistir.
Ayrica bu dort uygulamanin her birinde iki sinifli (COVID-19 ve Normal), ¢ sinifli
(COVID-19, Viral-Pnémoni ve Normal) ve dort sinifli (COVID-19, Akciger-Opakligi,
Viral-Pnémoni ve Normal) uygulamalar gergeklestirilmistir. Uygulamalara iliskin

performans Olgiitleri tablolar halinde ayr1 ayr1 sunulmustur.

4.1. Dort Stmifli Analizler

Bu bolimde dort sinifli egitim ve test veri setlerine iliskin performans analizleri

sunulmustur. Tablo 4.1°de topluluk siniflandirici kullanmadan TO modellerinin egitim ve
test veri setlerine ait basari olgiitleri sunulmustur. Tablo 4.2’de ise test veri seti i¢in derin
Ozniteliklerle ve Onerilen topluluk siniflandirici sistemle elde edilmis basari Olgiitleri
sunulmustur. Topluluk siniflandirict kullanilmadiginda egitim ve test veri setleri i¢in en
yiiksek dogruluklar sirasiyla 84,83% (Kesinlik: 85,67%, Duyarlilik: 83,49%, f1-6l¢iitii:
84,49) ve 85,09% (Kesinlik: 87,18%, Duyarlilik: 82,05%, f1-0l¢iitii: 84,14) MobileNet
ile elde edilmistir. En diislik tahmin dogrulugu ise egitim ve test veri setleri i¢in sirasiyla
63,17% ve 63,17% ile VGG16 TO modelinde elde edilmistir.
Onerilen DeepFeat-E isimli hibrit modele gore, derin 6znitelikler ve topluluk
smiflandiricilarla yapilan uygulamalarda, Istifleme modeli igin en yiiksek dogruluk
90,17% (Kesinlik: 92,29%, Duyarlilik: 89,65%, f1-6lciitii: 90,88) ile DenseNet201 TO
modeliyle, Yumusak ve Kati oylama yontemlerinde ise sirasiyla 88,45% (Kesinlik:
90,84%, Duyarlilik: 87,05%, f1-6l¢iitii: 88,72) ve 87,93% (Kesinlik: 90,15%, Duyarlilik:
86,35%, f1-6lgiitii: 88,03) ile DenseNet169 TO modeliyle elde edilmistir. Diger taraftan
en diisiik dogruluk degerleri Istifleme modeli ve Yumusak Oylama igin sirastyla 82,35%
ve 81,53% ile Xception TO modeli ile elde edilirken, Kat1 Oylama igin 80,75% ile
NASNet TO modelinde elde edilmistir.
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Tablo 4.2°de smiflandirma dogruluklarin1 karsilagtirmak ve Onerilen derin
Oznitelikler temelli sistemin avantajin1  gostermek icin, topluluk siniflandirict
kullanmadan dogrudan TO modellerle ve derin Oznitelikler kullanilarak sirastyla
Istifleme, Yumusak oylama ve Kat1 oylama topluluk siniflandiricilarla elde edilen test

dogruluk degerleri ve iyilestirme miktarlari listelenmistir.

Tablo 4.1: TO modellerinin dort siifli egitim ve test basar1 degerleri.

Egitim (%) Test (%)
Model Ismi Dog. Kes. Duy. f1-6l. Dog. Kes. Duy. f1-6l.
Xception 80,86 81,73 77,85 7952 8060 8275 7653 79,09
NASNet 80,74 8253 77,59 7954 79,09 81,68 72,86 7591
MobileNet 84,83 8567 8349 84,49 8509 87,18 8205 84,14

DenseNet169 84,33 85,72 82,18 83,53 84,88 86,75 82,31 84,06
DenseNet201 83,75 85,53 81,55 83,26 82,45 84,96 78,42 80,90
VGG16 63,17 76,38 41,23 37,82 63,17 75,61 40,62 37,08
InceptionV3 81,22 81,26 78,18 79,45 80,75 81,78 77,23 78,87
ResNet50V2 84,37 85,90 81,95 83,61 84,17 86,65 80,36 82,81
ResNet101V2 83,41 84,49 80,72 82,25 83,70 85,93 79,90 82,00

Tablo 4.2: Derin Oznitelikler ve Topluluk siiflandiricilarin dort simifls test basari degerleri

Istifleme Model (%) Yumusak Oylama (%) Kat1 Oylama (%)

Model Ismi Dog. Kes. Duy. fl-6. Deog. Kes. Duy. fl-6. Dog. Kes. Duy.  f1-6l

Xception 8235 8365 7976 8146 81,53 8419 7743 8009 8075 8342 7618 78,93
NASNet 8408 8637 8009 8272 81,74 8521 7695 7997 80,75 8443 7550 78,70
MobileNet 8809 8917 87,18 8809 86,16 8928 8299 8553 8564 89,08 8223 84,95
DenseNet169 89,63 91,33 8957 9034 8845 9084 8705 8872 87,93 9015 8635 88,03
DenseNet201 90,17 9229 8965 90,88 87,81 91,06 8551 87,87 87,24 9054 8501 87,30
VGG16 87,15 8943 8508 8699 8408 8848 7989 8309 84,03 8851 7950 8285
InceptionV3 8313 8413 8037 8187 8207 8458 7762 7998 8129 8400 7646 7895
ResNet50 8833 89,97 8696 8832 8651 8963 8270 8551 8599 8938 8176 8476
ResNetl01 86,96 8943 8466 8667 8474 8845 80,28 8321 8457 8845 7979 82,92

Sekil 4.1(a)’da bu dort uygulamalara ait test dogruluk degerleri gruplanarak
sunulmustur. Sekil 4.1(b)’de ise onerilen topluluk siiflandirict sistemin TO model
dogrulugunu iyilestirme miktarlar1 gosterilmistir. Tablo 4.3 ve Sekil 4.1°te goriildiigii gibi
Topluluk siniflandiricilari tiimii TO modellerinin dogrulugu énemli dlgiide arttirmis ve
TO modellerinden daha yiiksek tahmin dogrulugu elde edilmesini saglamstir. Tablo 4.3
ve Sekil 4.1(a)’da goriildiigii gibi en yiiksek tahmin dogrulugu 90,17% ile istifleme
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topluluk siniflandirict ve DenseNet201 TO modelin derin 6znitelikleri kullanilarak
onerilen DeepFeat-E isimli hibrit model ile elde edilmistir. Bu TO modelinin
dogrulugunun o6nerilen sistemle +7,73 puan iyilestirildigi goriilmektedir. Bununla birlikte
en yiksek dogruluk iyilestirmelerin istifleme topluluk siniflandirict ile +23,98 puan
VGG16 TO modelinde gergeklestigi ve ayni TO modelinin yumusak ve kati oylama
teknikleriyle de sirasiyla +20,91 ve +20,86 puan ile 6nemli Olglide iyilestirildigi

goriilmektedir.

Tablo 4.3: Uygulamalarin dort sinifl test basarilarinin karsilagtirmasi ve iyilestirme miktarlar1.

Dogruluk (%) Iyilestirme
Model ismi TO istifleme Yumusa Kati istifleme Yumusa Kati
Model Model k Oylama  Model k Oylama
Oylama Oylama

Xception 80,60 82,35 81,53 80,75 1,75 0,92 0,14
NASNet 79,09 84,08 81,74 80,75 4,98 2,65 1,65
MobileNet 85,09 88,09 86,16 85,64 3,00 1,06 0,54
DenseNet169 84,88 89,63 88,45 87,93 4,75 3,57 3,05
DenseNet201 82,45 90,17 87,81 87,24 7,73 5,36 4,80
VGG16 63,17 87,15 84,08 84,03 23,98 20,91 20,86
InceptionV3 80,75 83,13 82,07 81,29 2,39 1,32 0,54
ResNet50Vv2 84,17 88,33 86,51 85,99 4,16 2,34 1,82
ResNet101V2 83,70 86,96 84,74 84,57 3,26 1,04 0,87
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Sekil 4.2°te ¢alisma kapsaminda gergeklestirilen dort uygulamaya iliskin test veri
seti i¢in karigiklik-matrisleri sunulmustur. Sekil 4.2(a)’da X-Ray gortintiilerin dogrudan
kullanildig1 ilk uygulamada TO modeller arasinda en yiiksek dogruluk degerinin elde

edildigi MobileNet (85,09%) modeline ait karigiklik matrisi gosterilmistir. Sekil
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4.2(b)’de dort sinifli uygulamalarda en yiiksek dogruluk degerinin (90,17%) elde edildigi
DenseNet201 modeline ait derin dznitelikler (DenseNet201F) ve Istifleme topluluk
smiflandiriciyla gergeklestirilen uygulamanin karigiklik matrisini gostermektedir. Sekil
14(c ve d)’de ise DenseNet169 TO modeline ait derin dznitelikler (DenseNetl69(F))
kullanildiginda sirastyla Yumusak ve Kat1 Oylama topluluk siniflandiricilarla elde edilen

en yiikksek dogruluk degerlerinin (88,45 ve 87,93) elde edildigi uygulamalara ait

karisiklik-matrisleri gosterilmistir.

(a) (b)
MobileNet Model (Dog.: 85,09%) DenseNet201(F)+Istifleme (Dog.: 90,17%)
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Sekil 4.2. Dort sinifli test veri seti i¢in en iyi dogruluk karisiklik-matrisleri.

4.2. U¢c Simfli Analizler

Bu béliimde {i¢ smifli egitim ve test veri setlerine iligskin performans analizleri
sunulmustur. Tablo 4.4’te topluluk smiflandirici kullanmadan TO modellerinin egitim ve
test veri setlerine ait basar1 6l¢titleri sunulmustur. Tablo 4.5’te ise test veri seti i¢in derin
Ozniteliklerle ve Onerilen topluluk siniflandirici sistemle elde edilmis basari Olgiitleri

sunulmustur. Topluluk siniflandirict kullanilmadiginda egitim ve test veri setleri i¢in en
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yiiksek dogruluklar sirasiyla DenseNet201 ile 91,26% (Kesinlik: 92,29%, Duyarlilik:
87,60%, fl-ol¢iitii: 89,69) ve MobileNet ile 90,53% (Kesinlik: 93,10%, Duyarlilik:
84,39%, f1-olgiitii: 88,09) olarak elde edilmistir. En diisiik tahmin dogrulugu ise egitim
ve test veri setleri igin sirasiyla 73,07% ve 72,42% ile VGG16 TO modelinden elde
edilmistir. Onerilen DeepFeat-E isimli hibrit modele gore, derin 6znitelikler ve topluluk
smiflandiricilarla yapilan uygulamalarda, Istifleme modeli igin en yiiksek dogruluk
94,99% (Kesinlik: 95,99%, Duyarlilik: 91,65%, f1-6l¢iitii: 93,68) ile DenseNet201 TO
modeliyle, Yumusak ve Kati oylama yontemlerinde ise sirasiyla 93,17% (Kesinlik:
95,00%, Duyarlilik: 88,70%, f1-6l¢iitii: 91,55) ve 92,91% (Kesinlik: 94,59%, Duyarlilik:
88,34%, f1-6lciitii: 91,17) ile DenseNet169 TO modeliyle elde edilmistir. Diger taraftan
en diisiik dogruluk degerleri Istifleme modeli i¢in 89,84% ile Xception TO modelinde,
Yumusak Oylama ve Kat1 Oylama i¢in ise sirastyla 88,52% ve 88,29% ile InceptionV3
TO modelinde elde edilmistir.

Tablo 4.4: TO modellerinin ii¢ siifl1 egitim ve test basar1 degerleri.

Egitim (%) Test (%)
Model Ismi Dog. Kes. Duy. fl-6l.  Dog. Kes. Duy. f1-6l.
Xception 87,72 8820 8280 8513 88,06 90,13 81,03 8484
NASNet 88,04 8866 8398 8591 87,73 90,64 79,64 84,08
MobileNet 90,99 92,08 8759 89,61 90,53 93,10 84,39 88,09

DenseNet169 90,75 91,84 87,01 89,14 90,20 92,37 83,76 87,48
DenseNet201 91,26 92,29 87,60 89,69 90,47 93,42 83,27 87,48
VGG16 73,07 78,14 45,85 45,94 72,42 80,50 43,70 43,97
InceptionV3 88,12 88,84 82,96 85,47 86,34 87,90 78,63 82,41
ResNet50V2 90,40 90,71 87,03 88,65 89,64 91,92 83,44 87,04
ResNet101V2 90,29 90,98 86,49 88,45 88,95 91,91 81,70 85,85
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Tablo 4.5: Derin Oznitelikler ve Topluluk smiflandiricilarin ii¢ stnifl test basar1 degerleri.

Istifleme Model (%) Yumusak Oylama (%) Kat1 Oylama (%)
Model ismi Dog. Kes. Duy. fl-6l. Dog. Kes. Duy. fl-6. Dog. Kes. Duy.  f1-6lL
Xception 89,84 90,79 8492 8756 8915 9143 8262 8637 88349 90,75 8160 8546
NASNet 90,70 92,43 8517 8837 89,05 9219 8134 8580 8855 9161 8093 8532
MobileNet 93,67 9443 90,12 9209 91,95 9445 8557 8941 9145 94,09 8474 88,74
DenseNet169 9452 94,72 92,78 9368 93,17 9500 88,70 9155 9291 9459 8834 91,17
DenseNet201 9499 9599 9165 9368 92,97 9536 87,27 90,80 9235 9495 86,26 90,02
VGG16 9409 9431 8993 9197 90,83 92,88 8348 8742 90,37 9298 8252 8681
InceptionV3 90,10 90,27 8572 87,78 8852 90,51 8203 8554 8829 9058 8127 8513
ResNet50 9327 94,41 89,75 9190 91,42 93,88 8533 8901 91,09 9334 8480 8847
ResNet101 92,51 94,07 8827 90,89 90,37 93,67 8394 8794 90,10 9328 8338 87,46

Tablo 4.6°da topluluk smiflandirict kullanmadan dogrudan TO modellerle ve
derin &znitelikler kullanilarak sirastyla Istifleme, Yumusak oylama ve Kati oylama
topluluk smiflandiricilarla elde edilen test dogruluk degerleri ve iyilestirme miktarlar
listelenmistir. Sekil 4.3(a)’da uygulamalara ait test dogruluk degerleri gruplanarak
sunulmustur. Sekil 4.3(b)’de ise onerilen topluluk siniflandirict sistemin TO model
dogrulugunu iyilestirme miktarlar1 gosterilmistir. Tablo 4.6 ve Sekil 4.3’te goriildiigl gibi
tic smifli uygulamalarda da Topluluk smiflandiricilarin tiimiiniin TO modellerinin
dogrulugunu 6nemli 6lciide arttirmis ve TO modellerinden daha yiiksek tahmin
dogrulugu elde edilmesini saglamistir. Tablo 4.6 ve Sekil 4.3(a)’te goriildiigli gibi en
yiiksek tahmin dogrulugu 94,99% ile istifleme topluluk smiflandirici ve DenseNet201 TO
modelin derin 6znitelikleri kullanilarak 6nerilen DeepFeat-E isimli hibrit model ile elde
edilmistir. Bu TO modelinin dogrulugunun énerilen sistemle +4,52 puan iyilestirildigi
goriilmektedir. Bununla birlikte onceki bolimde oldugu gibi en yiliksek dogruluk
iyilestirmelerin istifleme topluluk siniflandirict ile +21,68 puan VGG16 TO modelinde
gerceklestigi ve aym1 TO modelinin yumusak ve kat1 oylama teknikleriyle de sirasiyla

+18,41 ve +17,95 puan ile 6nemli dl¢iide iyilestirildigi goriilmektedir.
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Tablo 4.6: Uygulamalarin ti¢ sinifli test basarilarinin karsilagtirmasi ve iyilestirme miktarlari

Dogruluk (%) Tyilestirme

Model ismi TO Istifem Yumusa Kat Istiflem Yumusa Kat

Model e Model k Oylama e Model k Oylama

Oylama Oylama
Xception 88,06 89,84 89,15 88,49 1,78 1,09 0,43
NASNet 87,73 90,70 89,05 88,55 2,97 1,32 0,82
MobileNet 90,53 93,67 91,95 91,45 3,13 1,42 0,92
DenseNet169 90,20 94,52 93,17 92,91 4,32 2,97 2,71
DenseNet201 90,47 94,99 92,97 92,35 4,52 2,51 1,88
VGG16 72,42 94,09 90,83 90,37 21,68 18,41 17,95
InceptionV3 86,34 90,10 88,52 88,29 3,76 2,18 1,95
ResNet50V2 89,64 93,27 91,42 91,09 3,63 1,78 1,45
ResNet101V2 88,95 92,51 90,37 90,10 3,56 1,42 1,15
(a) Siniflandirma Dogruluklari (b) yiligtirme Miktarlan
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Sekil 4.4’te ¢aligma kapsaminda gergeklestirilen dort uygulamaya iliskin test veri
seti i¢in karigiklik-matrisleri sunulmustur. Sekil 16(a)’da X-Ray goriintiilerin dogrudan
kullanildig1 ilk uygulamada TO modeller arasinda en yiiksek dogruluk degerinin elde
edildigi MobileNet (90,53%) modeline ait karigiklik matrisi gosterilmistir. Sekil
4.4(b)’de ii¢ sinifli uygulamalarda en yiiksek dogruluk degerinin (94,99%) elde edildigi
DenseNet201 modeline ait derin &znitelikler (DenseNet201F) ve Istifleme topluluk
siniflandiriciyla gercgeklestirilen uygulamanin karigiklik matrisini gostermektedir. Sekil
4.4(c ve d)’de ise DenseNet169 TO modeline ait derin 6znitelikler (DenseNet169(F))
kullanildiginda sirasiyla Yumusak ve Kat1 Oylama topluluk siiflandiricilarla elde edilen
en yiksek dogruluk degerlerinin (93,17 ve 92,91) elde edildigi uygulamalara ait

karigiklik-matrisleri gosterilmistir.
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(a) (b) )
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Sekil 4.4. Ug siniflh test veri seti icin en iyi dogruluk karisiklik-matrisleri.

4.2. iki Stmfli Analizler

Bu boéliimde iki smifli egitim ve test veri setlerine iliskin performans analizleri
sunulmustur. Tablo 4.7”de topluluk siniflandiric1 kullanmadan TO modellerinin egitim ve
test veri setlerine ait basari 6l¢iitleri sunulmustur. Tablo 4.8.”de ise test veri seti i¢in derin
Ozniteliklerle ve Onerilen topluluk siniflandirici sistemle elde edilmis basari Olgiitleri
sunulmustur. Topluluk siniflandirict kullanilmadiginda egitim ve test veri setlerinin her
ikisi i¢in en yiiksek dogruluklar MobileNet ile sirasiyla 91,13% (Kesinlik: 90,15%,
Duyarlilik: 86,30%, f1-6lgiitii: 87,97) ve 91,53% (Kesinlik: 92,35%, Duyarlilik: 85,38%,
f1-olgitii: 88,12) olarak elde edilmistir. En diisiik tahmin dogrulugu ise egitim ve test veri
setleri i¢in sirastyla 78,49% ve 78,93% ile dort ve li¢ siniflt uygulamada oldugu gibi
VGG16 TO modelinde elde edilmistir. Onerilen DeepFeat-E isimli hibrit modele gére,
derin dznitelikler ve topluluk siniflandiricilarla yapilan uygulamalarda, Istifleme ve
Yumusak oylama yonteminde en yiiksek dogruluk sirasiyla 94,93% (Kesinlik: 95,17%,
Duyarlilik: 91,57%, f1-6l¢iitii: 93,18) ve 93,63% (Kesinlik: 94,83%, Duyarlilik: 88,63%,
f1-6lciitii: 91,18) ile DenseNet201 TO modeliyle, Kat1 oylama yénteminde ise 93,52%
(Kesinlik: 94,29%, Duyarlilik: 88,78%, fl1-6l¢iitii: 91,09) ile MobileNet TO modeliyle
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elde edilmistir. Diger taraftan en diisiik dogruluk degerleri Istifleme, Yumusak Oylama
ve Kat1 Oylama yontemlerinde sirastyla 90,59%, 89,79% ve 89,90% ile InceptionV3 TO
modelinde elde edilmigtir. Tablo 4.8’te Onceki bdoliimlerde oldugu gibi topluluk
siniflandirict kullanmadan dogrudan TO modellerle ve derin dznitelikler kullanilarak
sirastyla Istifleme, Yumusak oylama ve Kat1 oylama topluluk siniflandiricilarla elde

edilen test dogruluk degerleri ve iyilestirme miktarlari listelenmistir.

Tablo 4.7: TO modellerinin iki simifli egitim ve test basar1 degerleri.

Egitim (%) Test (%)

Model ismi Dog. Kes. Duy. fl-6l. Dog. Kes. Duy. fl-6L

Xception 87,72 86,51 80,42 82,77 8809 8854 79,66 82,74
NASNet 87,94 86,78 80,77 8310 87,91 87,47 80,03 82,75
MobileNet 91,13 90,15 86,30 87,97 9153 92,35 8538 88,12
DenseNet169 90,14 8926 84,46 8646 9055 89,95 84,90 86,99
DenseNet201 90,74 90,31 8507 87,23 91,09 9268 84,10 87,28
VGG16 7849 7338 6496 66,79 7893 76,93 63,05 64,80
InceptionV3 88,49 87,49 8162 8393 8682 8536 78,98 81,37
ResNet50V2 90,48 89,86 84,78 86,89 90,70 91,15 84,24 86,93
ResNetl01V2 89,73 89,20 8340 8572 89,86 91,41 82,02 85,34

Tablo 4.8: Derin Oznitelikler ve Topluluk siniflandiricilarin iki sinifl test basar1 degerleri.

Istifleme Model (%) Yumusak Oylama (%) Kat1 Oylama (%)
Model ismi Dog. Kes. Duy. fl-6l. Dog. Kes. Duy. fl-6l. Dog. Kes. Duy. fl-6lL
Xception 90,91 90,53 8532 87,47 90,66 91,01 8426 8690 90,30 90,61 83,65 86,34
NASNet 92,43 91,99 88,00 89,74 9153 9201 8565 8819 9124 9162 8523 87,78
MobileNet 9399 9315 91,06 92,04 9356 9420 8894 91,16 9352 9429 88,78 91,09
DenseNet169 9493 93,75 93,04 9339 9359 9365 8950 91,31 9334 9351 8897 90,93
DenseNet201 9493 9517 9157 9318 9363 9483 8863 91,18 9341 9463 8326 90,86
VGG16 94,75 94,89 9136 9294 93,08 9435 87,68 90,37 92,83 94,18 87,20 89,98
InceptionV3 90,59 8958 8537 87,17 89,79 8951 8327 8572 8990 8975 8334 8585
ResNet50 9424 9386 91,01 9231 9337 9407 8859 90,89 9330 9386 8859 90,81
ResNet101 93,85 9451 8940 9157 9225 9380 86,09 89,07 9207 9335 8597 8885

Sekil 4.5(a)’te uygulamalara ait test dogruluk degerleri gruplanarak sunulmustur.
Sekil 4.5(b)’te ise Onerilen topluluk siniflandirici sistemin TO model dogrulugunu
iyilestirme miktarlar1 gosterilmistir. Tablo 4.9 ve Sekil 4.5’te goriildiigi gibi iki simnifl
uygulamalarda da Topluluk smiflandiricilarin tiimiiniin TO modellerinin dogrulugunu

onemli dlgiide arttirmis ve TO modellerinden daha yiiksek tahmin dogrulugunun elde
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edilmesini saglamistir. Tablo 4.9 ve Sekil 4.5(a)’te goriildiigii gibi en yiiksek tahmin
dogrulugu 94,93% ile istifleme topluluk siniflandirict ve DenseNet201 TO modelin derin
Oznitelikleri kullanilarak 6nerilen DeepFeat-E isimli hibrit model ile elde edilmistir. Bu
TO modelinin dogrulugunun énerilen sistemle +3,84 puan iyilestirildigi goriilmektedir.
Bununla birlikte 6nceki dort ve i sinifli veri setlerinde oldugu gibi en yiiksek dogruluk
iyilestirmelerin istifleme topluluk smiflandirici ile +15,82 puan VGG16 TO modelinde
gerceklestigi ve ayn1 TO modelinin yumusak ve kat1 oylama teknikleriyle de sirasiyla
+14,16 ve +13,90 puan ile 6nemli 6l¢iide iyilestirildigi goriilmektedir.

Tablo 4.9: Uygulamalarin iki sinifl1 test bagarilarinin karsilastirmasi ve iyilestirme miktarlari

Dogruluk (%) . Tyilestirme
Model ismi TO istifleme Yumusak Kat1 Istifleme Yumusak Kati Oylama
Model Model Oylama Oylama  Model Oylama
Xception 88,09 90,91 90,66 90,30 2,82 2,57 2,21
NASNet 87,91 92,43 91,53 91,24 4,53 3,62 3,33
MobileNet 91,53 93,99 93,56 93,52 2,46 2,03 1,99
DenseNet169 90,55 94,93 93,59 93,34 4,38 3,04 2,79
DenseNet201 91,09 94,93 93,63 93,41 3,84 2,53 2,32
VGG16 78,93 94,75 93,08 92,83 15,82 14,16 13,90
InceptionV3 86,82 90,59 89,79 89,90 3,77 2,97 3,08
ResNet50V2 90,70 94,24 93,37 93,30 3,55 2,68 2,61
ResNet101V2 89,86 93,85 92,25 92,07 3,98 2,39 2,21

(a) Siniflandirma Dogruluklart (b) lyilistirme Miktarlari
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Sekil 4.5. TO modellere gére gruplandirilimis iki smifl test dogruluklari ve iyilestirme miktarlari.

Sekil 4.6°da ¢aligma kapsaminda gergeklestirilen dort uygulamaya iliskin test veri
seti i¢in karigiklik-matrisleri sunulmustur. Sekil 4.6(a)’da X-Ray gortintiilerin dogrudan
kullamldig: ilk uygulamada TO modeller arasinda en yiiksek dogruluk degerinin elde
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edildigi MobileNet (91,53%) modeline ait karigiklik matrisi gosterilmistir. Sekil
4.6(b)’de iki sinifli uygulamalarda en yiiksek dogruluk degerinin (94,93%) elde edildigi
DenseNet201 modeline ait derin dznitelikler (DenseNet201F) ve Istifleme topluluk
siniflandiriciyla gerceklestirilen uygulamanin karisiklik matrisini gostermektedir. Sekil
4.6(c)’de Yumusak Oylama topluluk siiflandiricilarla en yiiksek dogruluk degerlerinin
(93,63) elde edildigi DenseNet20l TO modeline ait derin Ozniteliklerin
(DenseNet201(F)) kullanildig1 uygulamaya ait karisiklik-matrisini géstermektedir. Sekil
4.6(d)’de ise Kat1 Oylama topluluk siniflandiricilarla en yiiksek dogruluk degerlerinin
(93,52) elde edildigi MobileNet TO modeline ait derin dzniteliklerin (MobileNet(F))

kullani1ldig1 uygulamaya ait karigiklik-matrisini gostermektedir.

a) b) .
MobileNet Model (Dog.: 91,53%) r DenseNet201(F)+Istifleme (Dog.: 94,93%)
o 524 199 ot 611 12
X
[9]
&
o]
]
\\\oﬂ“ 35 \\\o‘“‘ 28
R & I &
& = s <
c) (d)
DenseNet169(F)+YOylama (Dogruluk: 93,63%) DenseNet169(F)+KOylama (Dogruluk: 93,52%)
o 565 158 o 570 153
X
©
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O]
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Sekil 4.6. iki stifl1 test veri seti igin en iyi dogruluk karisiklik-matrisler
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5. TARTISMA

Bu calismada, X-Ray goriintiilerden on-egitimli TO modeller kullanilarak elde
edilmis derin Oznitelikler ve bu dzniteliklerin segilmis en iyi bes klasik MO modeli
tarafindan islendigi topluluk 6grenme yapisina dayali DeepFeat-E isimli hibrit bir yapay
zeka sistemi Onerilmistir. Literatiirde COVID-19 ve diger alt solunum yollar1 enfeksiyon
hastaliklar1 teshisiyle ilgili derin aglara dayali bircok yapay zeka sistemleri olmakla
birlikte bu calisma topluluk 6grenme yontemlerine dayali oldugundan bunlardan
ayrigmaktadir (Apostolopoulos ve Mpesiana, 2020; Wang vd., 2020; Ozturk vd., 2020;
Khan vd., 2020; Ahamed vd., 2021; Huang ve Liao, 2022; Islam vd., 2022). Diger taraftan
literatlirde topluluk smiflandirict kullanilan benzer c¢aligmalar olmakla birlikte, bu
calismalarda aym evrisimsel sinir agmin ya da TO modelinin egitim siireci sirasindaki
anlik goriintiilerinin topluluk simiflandiricida ayri siniflandiricilar olarak kullanildigi
cesitli calismalar oldugu goriilmektedir (Chowdhury vd. 2020; Mahmud vd., 2020; Karim
vd. 2020; Tang vd., 2021; Banerjee vd., 2022; Gour ve Jain, 2022). Oysa bu ¢alismada
onerilen sistemde, on-egitimli TO modellerden derin &znitelikler alinmakta ve bu
oznitelikler klasik MO yontemleri kullanilarak topluluk 6grenme yontemlerinde
siniflandirilmaktadir. Onerilen sistemde yalmizca topluluk &grenme ydntemlerinde bir
egitim s6z konusudur. Ayrica ¢calismay1 degerli kilan diger hususlar, veri setinin genisligi,
smif sayis1, kullanilan TO modelleri gesitliligi ve derin dzniteliklerin elde edilme, islenme
bigimi olarak siralanabilir.

Karsilagtirma amaciyla, bu caligmada Onerilen hibrit modelin ve literatiirde
yapilan benzer diger ¢calismalarin performanslar1 Tablo 5.1°de listelenmistir. Tabloda X-
Ray goriintiilerle ilgili ¢alismalarda kullanilan derin 6grenme modelleri, mimarileri,
kullanilan veri ve sinif sayilar1 ve elde edilen basari oranlari verilmistir. Tablo 5.1.’e
bakildiginda basar1 oranlarinin goriintiilerin kategorik sinif sayilarina ve kullanilan veri

setlerine gore farklilik gosterdigi goriilmektedir.
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Tablo 5.1. COVID-19 ve alt solunum yollar1 hastalik teshisi yapilan ¢aligmalarin karsilagtirmasi

Cahsma Mimari Yontem Topluluk Ornek Sayisi Smif Dog. (%)
Yapisi Sayisi
Karim vd. VGG19, DeepCOVIDE Evet COVID-19: 358, 3 96,10
(2020) ResNet- xplainer Pneumonia: 5538,
18, ve Normal: 8066
DenseNet-
161
Mahmud ESA CovXNet Evet COVID-19: 305, 4 90,3
vd., Pnomoni-Bakteriyel: 305, 3 89,6
(2020) Pnomoni-Viral: 305, 2 97,4
Normal: 305
Chowdhur  EfficientN ECOVNet Evet COVID-19: 589, 3 97,00
y vd. et Pnoémoni: 6053, Normal:
(2020) 8851
Apostolop  ESA VGG19 Hayir COVID-19: 224, 3 93,48
oulos ve Pnoémoni-Bakteriyel: 700, 2 98,75
Mpesiana Normal: 504
(2020)
Wang vd. COVID- COVID-Net Hayir COVID-19: 358, 3 93,30
(2020) Net Pnoémoni: 5538, Normal:
8066
Ozturk vd.  Yolo DarkCovidNet Hayir COVID-19: 125, 3 87,02
(2020) Pnémoni: 500, Bulgu- 2 98,08
Yok: 500
Khan vd. Xception CoroNet Hayir COVID-19: 284, 4 89,65
(2020) Pnoémoni-Bakteriyel: 330, 3 94,59
Pndmoni-Viral: 327, 2 99,0
Normal: 310
Ahamed Transfer Modifiye Hayir COVID-19: 1143, viral 4 96,45
vd. (2021) yo6ntem ResNet50V2 Pnoémoni: 1150, 97,24
Bakteriyel Pnomoni: 2 99,35
1150, normal: 1150
Tang vd.,, COVID- EDL-COVID  Evet COVID-19: 573, 3 95,00
2021 Net Pnomoni: 6053, Normal:
8851
Huang ve Transfer LightEfficient  Hayir COVID-19: 600, 3 98,33
Liao, 2022  yontem NetV2 Pnomoni: 600, Normal:
600
Islam vd. ESA Cov-RADNet  Hayir COVID-19: 3616, 4 97,0
(2022) Akciger-Opakligi: 6012, 99,5
2 99,72
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Viral-Pnémoni: 1345,
Normal: 10192

Banerjee DenseNet-  DenseNet- Evet COVID-19: 568, 3 94,55
vd., 2022 201 201+Blending Pnoémoni: 6052, Normal:

WRF 8851
Banerjee DenseNet-  DenseNet- Evet COVID-19: 219, 3 94,13
vd., 2022 201 201+Blending Pnomoni: 1345, Normal:

(RF) 1341
Gour ve Xception Yigim ESA Evet COVID-19: 546, 3 97,27
Jain, ve Vggl9 Pnoémoni: 1355, Normal:
2022) 1139
Hopstaken  Kappa Istatistiksel Yok Verem MR 2 77.00
vd, 2004 Yaklasimlar
Chen vd, Yolo, YOLOVS3, Yok Cocuklarda Bronsit 5 92.47
2020 ESA ESA
Celik, CovidDW  CovidDWNet Yok Akciger Opasitesi, 3 96.32
2023 Net+GB Normal ve Viral Pnémoni
Bhandari ESA CHAP, LIME, Yok Verem, zatiirre, Covid-19 3 94 .57
vd, 2022 GRADCAM
Alshmrani ESA VGG19 Yok zatiirre, akciger kanseri, 5 96.48
vd,2023 tiiberkiiloz, akciger

opakligi ve COVID-19
Bu Derin DeepFeat-E Evet COVID-19: 3616, 4 90,17
calisma Oznitelikle Akciger-Opakligi: 6012, 3 94,99
r+Toplulu Normal: 10192, Viral- 2 94,93
k 6grenme Pnomoni: 1345

Bu ¢alismada onerilen sistemde en yiiksek dogruluk degerleri DenseNet201 TO
modeline ait derin 6znitelikler ve Istifleme topluluk égrenme yontemi kullamilarak elde
edilmistir. Buna gore, test veri seti i¢in dort, ii¢ ve iki sinifli veri setlerinin dogruluk
degerleri sirasiyla 90,17%, 94,99% ve 94,93% olarak elde edilmistir. Dolayistyla 6nerilen
hibrit yaklasimin kabul edilebilir makul bir dogruluga sahip oldugu ve 10 &rnekten
yaklasik olarak en az 9’unu dogru teshis edebildigi anlagiimaktadir. Literatiirdeki diger
caligmalarla kiyaslandiginda daha yiiksek dogruluk degerlerine ulasilan g¢alismalar
bulundugu goriilmektedir (Tablo 5.1). Ancak buradaki ¢calismada kullanilan veri setinin
cok daha genis olmasinin bu basari farkinin altinda yatan sebep oldugu diigiiniilmektedir.
Ayni veri setini kullanan Islam ve arkadaslar1 (Islam vd., 2022) yaptiklar1 ¢aligmada da
daha basarili sonuglar elde etmislerdir (Tablo 5.1). Fakat s6z konusu ¢alismalarinda, her

bir smif i¢in farkli 6rnekler iceren bu veri setinin sinif bazli 6rnek sayisini esitleyerek
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(dengeli) analizlerini gergeklestirmislerdir. Aksine bu ¢alismada veri setindeki sinif bazl
ornek sayilar1 esitlenmemis ve dengesiz smif Ornek sayilart kullanilarak analizler
gerceklestirilmistir.

Ayrica onerilen DeepFeat-E isimli hibrit modelin, TO modelleri dogrudan
kullanildiginda elde edilen performanslara kiyasla daha basarili oldugunu ve teshis
dogrulugunu arttirdig1 goriilmiistiir. Buna gore dort smifli test veri seti igin TO modelleri
dogrudan kullanildiginda en yiiksek dogruluk MobileNet ile 85,09% olarak elde edilmis
ve ayni model icin Onerilen hibrit sistemin kullanildigi dogruluk Istifleme topluluk
o0grenme yontemiyle 88,09% (+3 puan) degerine yiikselmistir. Benzer sekilde ii¢ ve iki
smifli test veri setleri i¢in en yiiksek dogruluk sirasiyla 90,53% ve 91,53% olarak
MobileNet TO modeli ile elde edilmistir. Aymi sekilde &nerilen hibrit sistem
kullanildiginda dogruluk Istifleme topluluk 6grenme ydntemiyle 93,99% (+2,46 puan) ve
93,67% (+3,13 puan) degerlerine yiikselmistir. Tablo 4.8 ve Tablo 4.9’de goriildiigi gibi
topluluk siniflandiricilarin tiimii TO modellerinden daha yiiksek dogruluk degerlerine
sahip olup dnerilen hibrit sistemin basarty1 dnemli dl¢tide arttirdig goriillmektedir. Sonug
olarak, onerilen hibrit modelin COVID-19 ve diger alt solunum yolu enfeksiyonlarin
teshisinde TO modellerinden daha basarili oldugu ve literatiirde yer alan diger

caligmalarla da kiyaslandiginda makul seviyede bir basariya sahip oldugu goriilmektedir.
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6. SONUC

COVID-19 ve diger alt solunum yollar1 enfeksiyon hastaliklarinin neden oldugu
gerek insan saglig1 gerekse ekonomik zararlarin etkisini azaltma hastaligin hizli ve dogru
bir sekilde teshisi ile dogrudan iliskilidir. Bu nedenle alt solunum yollar1 enfeksiyon
hastaliklarinin hizli teshis edilmesi, tanimlanmasi, tedavisi ve izolasyonu son derece
onemlidir. Hastaligin teshisinde kullanilan, PCR testi ya da BT veya X-Ray goriintiilerin
manuel yorumlanmasi gibi yontemler bilinen geleneksel yontemlerdir. Bununla birlikte
giiniimiizde daha hizli ve daha giivenli yontemler olduklarindan tibbi goriintii tabanh
yapay zeka sistemleri ve Ozellikle derin 6grenme yontemleri COVID-19 ve diger alt
solunum yollar1 enfeksiyon hastaliklarinin  teshisinde basarili  bir  sekilde
uygulanmaktadir.

Literatiirde topluluk 6grenme yontemlerinin kullanildigi alt solunum yollari
enfeksiyon hastaliklariin teshisi yapilan benzer yapay zeka calismalari olmakla birlikte
bu ¢alismalarda ayn1 egitim siirecinde elde edilen anlik yansilarin topluluk siiflandirici
olarak kullanildig1 goriilmektedir. Bu ¢alismada dnerilen DeepFeat-E isimli hibrit teshis
sistemiyle ise on-egitimli TO modellerinden elde zedilen derin &znitelikler ve klasik
makine Ogrenimi yoOntemlerinden olusan smiflandiricilar  kullanilarak  X-Ray
goriintiilerden alt solunum yollar1 enfeksiyon hastaliklarinin teshisi gerceklestirilmeye
calistimustir. Onerilen sistemin en yiiksek basarty1 DenseNet201 TO modellerine ait derin
oznitelikler ve Istifleme topluluk 6grenme yontemiyle elde edildigi goriilmiistiir. Buna
gore dort, ii¢ ve iki simifli uygulamalarda sirasiyla test dogrulugu 90,17%, 94,99% ve
94,93% olarak elde edilmistir. Ayrica sistemin tiim TO modellerinde elde edilen dogruluk
degerlerini degisen miktarlarda arttirdig1 gériilmiistiir (Tablo 4.8). Onerilen sistemin 6n-
egitimli TO modelleri kullanmasi, hem modellerin egitimi igin gerekli biiyiik verinin
ithtiyacini ortadan kaldirmak hem de kaynak ve zaman maliyetlerini diisiirmek gibi 6nemli
avantajlara sahiptir. Dolayisiyla bu ¢alismada elde edilen sonuglar, 6nerilen DeepFeat-E
isimli hibrit sisteminin COVID-19 ve alt solunum yolu enfeksiyonlarinin teshisinde hizl
ve giivenilir bir sekilde kullanilabilecegini gdstermektedir. Ileriki ¢alismalarda bu
yontemin veya benzer hibrit modeller ile farkli goriintiilerin siniflandirilmasinda da

kullanilabilecegi ile ilgili caligmalar yapilacaktir.
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