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ONSOZ

Biyoteknoloji, bircok endiistri ve miihendislik alaninda oldugu gibi tibbi alanlarda da biiyiik 6neme
sahiptir. Diinyanin simdiye dek gordiigii en biiyiik salgin hastaliklardan olan COVID-19hastaliginin,
teshisi, kontrol altina alinmasi ve tedavisinde yine biyoteknolojiye bagvuruldu.

COVID-19, birgok iilkedeki insanin dliimiine sebep olan bir salgin hastaliktir. Hastaligin kolay bulas
yolu (damlacik, solunum) olmasi nedeni ile kisa siirede milyonlarca insandan insana bulasti. COVID-19
hastaliginin teshisinde PCR, bilgisayarli tomografi (BT) ve antikor testleri gibi bir¢ok yontem kullanildi.
COVID-19’da viriisin USYE (iist solunum yolu enfeksiyonu)’ye sebep olmasi ve akciger tutulumu
gostermesi dolayistyla toraks BT ile teshis konuldu.

Calismamizda da ama¢ COVID-19 pnomonisinin akciger goriintiisiiniin yapay zeka yontemleriyle
teshisine bakilarak uzman olmayan saglhk kuruluslarinda taniy1 koymak ve ayrica uzman olan yerlerde
uzmanin igini kolaylastirmaktir.

Yiiksek lisans 6grenimim boyunca bilgi, beceri ve bakis agisiyla bana siirekli yol gosteren, danigman
hocam sayin Dog. Dr. Zafer CAMBAY’a goniilden tesekkiir eder, sonsuz saygilarimi sunarim. Tez
konumun se¢iminde yardimer olan, yaptigim ¢alisma siiresince degerli bilgi ve birikimlerini esirgemeyip
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OzET

Covid 19 Hastaliginin Yapay Zeka Yontemleri Kullanilarak Teshis
Edilmesi

Damla KURSAT

Yiksek Lisans Tezi

FIRAT UNIVERSITESI
Fen Bilimleri Enstitiisii

Biyoteknoloji Anabilim Dali

Subat 2023, Sayfa: xii +53

COVID-19’l1a birlikte yapay zeka ve 6zellikle makine 6grenme islemleri i¢in yeni bir siire¢ baglamistir.
Koranaviriis salgminin bu kadar yaygin ve oliimciil olmasindan dolayi bilgisayar destekli sistemler
kullanilarak Koronaviriisiin tespit edilmesi biiyiik bir 6nem arz etmektedir. Yapilan bu tez galigmasinda
ESA tabanli hibrit bir model gelistirilmistir. Koronaviriis hastaligini tespit etmek i¢in gelistirilen modelde
Resnetl01 ve Densenet201 mimarileri taban olarak kullanilmistir. Resnetl01 ve Densenet201
mimarilerinin fc1000 katmanlarindan 06zellik haritalar1 elde edilmistir. Resnetl01 ve Densenet201
mimarilerinden elde edilen her bir 6zellik haritasinin boyutu 3075 x 1000’dir. Resnet101 ve Densenet201
mimarileri kullanilarak elde edilen bu 6zellik haritalar1 daha sonra birlestirilmistir. Birlestirilen 6zellik
haritasinin boyutu 3075 x 2000 olmustur. Bu sayede aynmi goriintiiniin farkli ozellikleri bir araya
getirilmistir. Bu da gelistirilen modelin basarimini artiracaktir. Onerilen hibrit modelin son asamasinda
birlestirilen 6zellik haritalar1 SVM siniflandiricisinda siniflandirilmistir. Yapilan bu tez g¢alismasinda
onerilen modelin bagarimini test edebilmek icin literatiirde kabul gérmiis 6nceden egitilmis farkli ESA
mimarileri kullanilmistir. Sonug olarak onerilen hibrit model literatiirde kabul gérmiis ESA mimarilerinden
daha basarili olmustur. Onerilen hibrit model %98.2 oraninda bir dogruluk degeri elde etmistir. Onerilen
modelde elde edilen sonuglar 6nerilen modelin uzman olmayan yerlerde on teshis i¢in kullanilabilecegini
ve uzman olan yerlerde ise dnerilen modelin uzmanlarin is yiikiinii hafifletecegi ve maliyetleri azaltacagi
kanaatine varilmistir.

Anahtar Kelimeler: Biyoteknoloji, ESA, COVID-19, Yapay Zeka, Zatiirre
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ABSTRACT

Diagnosing Covid 19 Disease Using Artificial Intelligence Methods
Damla KURSAT

Master's Thesis

FIRAT UNIVERSITY
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Department of Biotechnology

February 2023, Pages: xii +53

A new process has started with Covid 19 for artificial intelligence and especially machine learning
processes. Since the coronavirus epidemic is so widespread and deadly, it is of great importance to detect
the coronavirus using computer-aided systems. In this thesis, a CNN-based hybrid model has been
developed. Resnet101 and Densenet201 architectures were used as the base in the model developed to
detect the coronavirus disease. Feature maps were obtained from the fc1000 layers of the Resnet101 and
Densenet201 architectures. The size of each feature map obtained from the Resnetl01 and Densenet201
architectures is 3075 x 1000. These feature maps obtained using the Resnetl01 and Densenet201
architectures were then combined. The size of the combined feature map was 3075 x 2000. In this way,
different features of the same image are brought together. This will increase the performance of the
developed model. In the last step of the proposed hybrid model, the combined feature maps are classified in
the SVM classifier. In this thesis study, different pre-trained CNN architectures accepted in the literature
were used to test the performance of the proposed model. As a result, the proposed hybrid model has been
more successful than the CNN architectures accepted in the literature. The proposed hybrid model achieved
an accuracy of 98.2%. It is obvious that the results obtained in the proposed model can be used for pre-
diagnosis in non-experts, and that the proposed model will alleviate the workload of experts and reduce
costs in specialists.

Keywords: Biotechnology, Covid-19, CNN, Artificial Intelligence, Pneumonia
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1. GIRIS

Biyoteknoloji, pek ¢ok doga biliminin yani sira mithendislik alanlarindan da yararlanarak
DNA teknolojisi ile bitki, hayvan ve mikroorganizma gibi canlilar1 yetistirmek, gelistirmek,
ihtiyacimiz kadar iiretilmeyen maddeleri liretmek amaciyla uygulanan teknolojilerin tiimiidiir.
Ozellikle kisa siirede ticari kar elde etmek istenen iiriinler iizerinde uygulanmasiyla kendi talebini
de yaratabilir. Teknolojinin pek c¢ok alanini biinyesinde toplar. Bu nedenle de diger alanlarla
disipliner bir calisma igerisindedir. Canlilarin tamamini ya da genetik bir parcasini kullanarak
yeni bir canli elde etmek, genetik yapida istenilen degisiklik elde etmek amaciyla kullanilan
yontemlerin timiidiir. Insanlar i¢in 6nemli proteinlerin iiretilmesi, bazi hormon, vitamin,
antibiyotiklerin iiretilmesi, yeni sebze ve meyve iiretilmesi, yapay organ ve doku iiretilmesi tibb1
bitkilerin yetistirilmesi gibi pek ¢ok alanda biyoteknoloji kullanilmaktadir [1].

Yeni bir koronaviriis tarafindan Koronaviriis hastaligi (COVID-19) olarak bilinen siddetli
Akut Solunum Sendromu Koronaviriis-2 (SARS-CoV-2) ortaya ¢ikti. SARS-CoV-2, genellikle
insanlarda yayilan soguk alginli§ina neden olan diger koronaviriislere benzemez. COVID-19,
akut solunum yolu bulasict bir hastaliktir esas olarak solunum yoluyla bulasir. Bu yeni
koronaviriisiin neden oldugu ilk pnomoni vakasi, 2019 yili sonunda bildirilmistir [2].
Koronaviriis hastaligi 2019 (COVID-19) pandemisi, diinya ¢apinda benzeri goriillmemis bir saglik
krizidir. Insandan insana bulasic1 bir hastalik olan COVID-19'un neden oldugu siddetli viral
pnomoniye ve akut solunum yolu hastaligina yol acabilen SARS-CoV-2 adli yeni bir koronaviriis
tarafindan olugmustur [2].

SARS-CoV-2 (COVID-19), tek sarmalli bir RNA viriistidiir, "Corona" adi, sivri uglarinin
bir taca benzerligi nedeniyle verilen "Tag¢" anlamina gelen Latince bir kelimedir (Sekil 1.1) [2].
Koronaviriislerin, insanlarda ve hayvanlarda Siddetli Akut Solunum Sendromu (SARS-CoV) ve
Orta Dogu Solunum Sendromu (MERS-CoV) dahil olmak iizere ¢ok sayida sendroma neden olma
geemisi vardir. SARS-CoV ilk olarak 2002'de ortaya c¢ikt1 ve diinya ¢apinda yayildi. SARS-
CoV'nin bulasmasi, damlacik yoluyla, insandan insana temas yoluyla gergeklesti. MERS-CoV,
Eyliil 2012'de Suudi Arabistan'da rapor edildi. Geriye doniik incelemelerde, bilinen ilk MERS
vakast Nisan 2012'de Urdiin'de ortaya ¢ikmustir [2, 3]. MERS-CoV, diger koronaviriisler gibi,
muhtemelen enfekte kisilerin Oksiirme veya hapsirma gibi solunum salgilar1 yoluyla yayilir.
Bununla birlikte, MERS'in bulagma yolu tam olarak anlagilmamuistir [2].

Koronavirisler soguk algmligindan Orta Dogu Solunum Sendromu (MERS) ve Siddetli
Akut Solunum Sendromu (SARS) gibi solunum yetmezligi ile seyreden daha ciddi hastaliklara
kadar genis spektrumlu klinik tablolara yol agmaktadir [4]. SARS-CoV-2 viriisiiniin semptomlar
baslamadan &nce 2-14 giin aras1 kulugka dénemi vardir. COVID-19 semptomlar: yiiksek ates,

oksiiriik, dispne, kas agris1 ve diaredir [5]. COVID-19 klinik seyri bireyler arasi farkliliklar



gosterebilmektedir [6]. Ozellikle diyabet, hipertansiyon, kronik obstruktif akciger hastalig:
(KOAH) gibi komorbiditesi olan hastalarda Akut Respiratuar Distres Sendromu (ARDS),
metabolikasidoz, septik sok, dissemine intravaskuler koagulopati (DIK) ve ¢oklu organ
yetmezligine bagl 6limler gergeklesebilmektedir [6].

Hastaligin erken tespiti, yayillmasin1 kontrol etmenin ve daha fazla saglik, sosyal ve
ekonomik zarar1 6nlemenin anahtar1 olmustur. Ana tani yontemleri, serolojik / antijen testleri ve
RT-PCR (ters transkripsiyon-polimeraz zincir reaksiyonu) gibi molekiiler analizlerden olusur.
Pandeminin baslangicinda, viral enfeksiyona yanit olarak iiretilen antikorlar1 (immunoglobulin-M
ve immunoglobulin-G) hizli ve diigsiikk maliyetli bir sekilde hedeflemesi nedeniyle lateral-flow
testine dayal1 serolojik testler yaygin olarak kullaniliyordu [7, 8]. Bununla birlikte, anti-COVID-
19asilarinin ortaya ¢ikmasindan sonra, viriis enfeksiyonu yerine asiya yanit olarak iiretilen
antikorlar1 tespit edebildigi i¢in bu test artik uygun goriilmemektedir. RT-PCR testi, viral RNA
enfeksiyonun ilk giinlerinde yiiksek ozgiilliik ve duyarlilikla tespit edilebildigi ve giivenilir bir
sonu¢ sagladigi i¢in altin standart teshis yontemidir [9, 10]. Diger molekiiler testler de
kullanilmaktadir, 1 saat i¢inde hedef genin sekiz adede kadar dizisini taniyabilen modern ve
hassas bir niikleik amplifikasyon yontemi olan dongii aracili izotermal amplifikasyon (LAMP)
yontemi 6rnek verilebilir [10]. Ancak bu yontemler zahmetli, pahali ve uzman profesyoneller ve
laboratuvar altyapis1 gerektirerek artan taleplere cevap vermeyi zorlastiriyor. Su anda, yanal akis
yontemini kullanan antijen testleri, hasta basi teshis i¢in en yaygin sekilde kullanilmaktadir [11].
Salgin ve pandemik durumlarda, teshis testlerine olan talebin c¢ok artabilecegi durumlarda,
testlerin tiretilmesi i¢in gereken malzeme eksikligini 6nlemek i¢in farkl stratejiler kullanilarak
cihazlar gelistirilmelidir. Ornegin, omikron varyantinin giinliik vakalar1 zirveye ulastiginda, yanal
akis testleri icin yiiksek bir talep vardi ve sonug olarak birgok {ilke, altin nanopartikiiller gibi
kaynaklarin eksikligi olasiligi konusunda tetikte kaldi [12].

Sekil.1.1.SARS-CoV-2 genel goriiniimii [13].



1.1. COVID-19 bulasma ve Klinik

COVID-19 ile enfekte hastalarin ¢ogunun, viriis ieren yiizey, enfekte hastalar veya viriis
tastyicilari ile temas Oykiisii vardi. Ayrica, enfekte hastalarda ates, oksiiriik, yorgunluk ve siddetli
vakalarda nefes darlig1 gibi soguk alginligina ile ortak semptomlar goriiliir. Enfekte hastalarda en
sik goriilen komplikasyon pnémoni olup hastalarin solunum bozukluklar1 izledi ve nadiren soklar
bulundu [2, 14].

COVID-19 ile enfekte olmus hastalarda bulunan bazi semptomlar; ishal, hemoptizi, bas
agris1, balgam iiretimi, mylagia (kas agris1), oksiiriik, ates olarak siralanabilir. COVID-19
genellikle enfekte bir kisiyle fiziksel temas (kisiden kisiye), damlacik yoluyla bulasir veya daha
az olasilikla agizdan bulasir [15]. Bildirilen sonuglar, insandan insana bulagsmanin kanitini
sagladi. Ayrica arastirmacilar, enfekte hastalarin digki Orneklerinde, gastrointestinal sistem,
tikiirtik ve idrarinda da SARS-CoV-2 tespit ettiler [14]. ACE2 (Anjiyotensin doniistiiriici enzim
2) bir bagisiklik sistemlerinin 6nemli bir pargasi ve SARS-CoV-2 konakgi hiicreleri ACE2
reseptorleri yoluyla enfekte ederek COVID-19'a neden olur [16]. Bu nedenle enfekte olan bireyler
SARS-CoV-2, hastaligin ilerlemesi sonucunda bagisiklik sistemi bozukluklariyla karsi karsiyadir
[2]. Develer ve yarasalar basta olmak iizere birgok hayvan tiriinde yaygmn olarak
bulunmaktadirlar. Alfa, beta, gama ve delta olmak {izere dort koronaviriis alt grubu
bulunmaktadir [15]. Alfacoronavirus: yarasa, insan, domuz; Betacoronavirus: kemirgenler,
yarasa, insan; Gammacoronavirus: kus, deniz memeli hayvanlari; Deltacoronavirus: biilbiil,

ispinoz ve ardi¢ kusunda tanimlanmigtir (Sekil 1.2.) [17, 18].
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Sekil 1.2. insandaki koronaviriislerinin hayvan kokenleri [19].

Tiim yas gruplarindaki insanlara SARS-CoV-2 bulagabilir. Cin Ulusal Saglk
Komisyonu'na (NHC) gore, oliimlerin yaklagik %801 60 yasin iizerindeki hastalarda rapor



edilirken, bunlarin %75'1 diyabet ve kardiyovaskiiler hastaliklar dahil olmak tizere 6nceden saglik
sorunlar1 yasayan insanlardir. 27 Ocak 2020 tarihinde yaymlanan DSO Durum Raporu No.7
dogrultusunda, Cin disinda tespit edilen vakalarin medyan yas1 45'tir (2-74 yas). Yaslh insanlar,
ozellikle dnceden saglik sorunlar1 olan astim, diyabet veya kalp hastalig1 gibi hastalig1 olanlarin

COVID-19'dan 6lme olasiligi daha yiiksektir [20, 21].

1.2. Zatiirre (Pnomokok Pnémonosi)

Etkeni pndmokoktur. Gram pozitif kapsiillii diplokoktur. Pndmokoklarin neden oldugu
akciger dokusunun kirmizilik, siskinlik, 1s1 ve agiriyla bas gosteren cerahat toplanmasina
pndmokok pnémonisi denir. Birgok etken pndmoniye sebep olabilecegi gibi pnomokoklarinda
birden ¢ok serotipi tespit edilmistir. Her serotip farkli sekil ve farkli hastalik siddetinde olusur.
Pnomokoklar saglikli insanlarin normal bogaz florasinda bulunur bu nedenle bulasma 6nem
tasimaz. En 6nemli bulagma yolu solunum yoludur [22].

Patogenez ve klinik belirtileri, normal bogaz florasinda bulunan pnomokoklar {ist
solunum yolunda yerlesip cogalirlar. Bagisikligi diisiiren hazirlayic1 faktorler hastaligin
olusmasinda 6nem tasir. Bu faktorler ise; yeterli beslenmeme, asiri alkol tiiketimi, gecirilen
USYE, aspirasyon, soguk alginligi, kafa travmalar1 vs. Zatiirre hastalign daha cok yoksul ve
kalabalik toplumlarda ¢ocuk ve yaslilarda daha fazla goriiliir. Hastalik soguk alginligi ve yiiksek
atesle baslar, gogiis, bas, karin agrisi, huzursuzluk ve sayiklama ile kendini gosterir. Sonraki giin
Oksiiriik baglar, baslarda kuru olan oksiiriikk piiriilan ve pasli balgama doniisiir. Son olarak
solunum gii¢liigii, siyanoz ve bulanti-kusma eklenir [22].

Klinik tani, ates, goglis agrisi, Okstriik, hiriltili solunum kanli ve pasli balgamla
konulabilir. Laboratuvar g¢aligmalarinda l6kositoz vardir. Nazofarenks sekrasyon kiiltiiriinde
patojen etken tespiti ile kesin tan1 konulur. Rontgen grafisi de teshis konulmasinda 6nemli rol
oynar. En sik goriilen komplikasyonlari, perikardit, endokardit, otitis media, siniizit, artrit, sepsis
ve menenjittir [22].

Pnomoni (zatiirre), insan akcigerlerindeki hava keseciklerini sivi ve cerahatla dolduran bir
enfeksiyondur. Bu hastaliga yakalanan hastanin gogsiinde rahatsizlik, agri, nefes alma ve
solunum giicliigli yasar. Fakat Covid zatiirresi baslayan hastalarda oksijen diizeyleri diigsede
nefessiz kalmazlar. Daha sonra nefes almak zorlasmaya basladiginda ise oksijen diizeyleri asirt
diismiis oluyor ve rontgenlerinden pnémoni orta ve agir diizeye kadar ilerlemis oldugu anlasiliyor

[22].



2. ILGILI CALISMALAR

Koronavirus hastaligi, Cin’in Hubei eyaletinin Wuhan kentinde 2019’da etyolojisi
bilinmeyen pndmoni vakalari seklinde ortaya ¢ikan ve ardindan pandemi seklinde bircok iilkeye
hizla yayilan bulasici bir viral hastaliktir. Koronaviriis salginindan diinyada birgok kisi etkilenmis
ve birden fazla kisi 6lmistiir. Koronaviriis hastaliginin erken tespit edilmesi tedavi siirecinin daha
erken baglamasina ve Oliim vakalarin minimuma indirgenmesine imkan taniyacaktir. Bundan
dolay1 bilgisayar destekli sistemler kullanilarak COVID-19 viriisiiniin tespit edilmesi biiyiik bir
Oonem arz etmektedir. Literatiirde konuyla ilgili yapilmis calismalar mevcuttur.

Alakus ve Tiirkoglu yapmis olduklar1 ¢alismada gelistirdikleri modeli 600 hastadan
alman 18 labaratuvar bulgusu kullanarak test etmiglerdir. Arastirmacilar yapmis olduklar
calismada ESA mimarilerini kullanarak %87.35, YSA kullanarak %86.90, ESALSTM aginda
%93.68 ve LSTM aginda %86.66 oraninda bir dogruluk elde etmislerdir. Aragtirmacilar deneyler
boyunca 10 kat capraz dogruluma teknigini kullanmiglardir. Arastirmacilar yapmis olduklari
calismada farkl: veri setleri kullanarak 6nermis olduklar1 modeli test etmislerdir [23].

Jain ve arkadaslar1 X-ray goriintiilleri kullanarak egitmis olduklar1 modelde %97.77
oraninda bir dogruluk degerine ulagsmislardir. Yapilan ¢alismada arastirmacilar veri setinde ki x-
ray goriintiilerine goriintii 6nisleme adimlarini uygulamiglardir. Goriintii 6n isleme adimlarindan
ilki goriintii boyutlandurma ve ikincisi ise veri gogullamadir. Aragtirmacilar uygulama sonuglarini
python ortaminda elde etmislerdir. Caligmada Resnetl8, Resnet50, Densenetl121 ve Resnetl101
kullanilan ESA mimarileridir. Yapilan bu ¢alismada arastirmacilar 5 kat c¢apraz dogruluma
teknigini kullanmiglardir [24].

Azemin ve arkadaglarinin yaptiklart bu c¢alismada; gdgiis rontgeninden COVID-19'u
saptamak icin ResNet101 ESA mimarisine dayali bir derin 6grenme (DL) yontemi onerdiler. Bu
calismada anlamli nesneleri ayirt etmek icin On egitim asamasinda binlerce gogiis rontgeni
goriintlisii kullanildi ve anormallikleri saptamak icin yeniden egitim asamasinda binlercesi daha
kullanildi. Bu yontem yalnizca %71,9 dogruluk elde edilmislerdir [25, 26].

Nishio ve arkadaslar1 yaptiklar ¢alismada, COVID-19 pndmonisini, COVID-19 olmayan
pnomoniyi ve saglikli akcigeri smiflandirmak icin bir Bilgisayar Destekli Teshis (CADx)
olusturdu. Ozellestirilmis bir veri seti iizerinde egitim vermek icin VGG16'y1 benimsediler.
Model egitiminde {i¢ tiir veri artirma yonteminin kombinasyonu (¢evirme, kaydirma ve dondiirme
vb. geleneksel yontem, karistirma ve Rastgele Goriintii Kirpma ve Yamalama-RICAP) uygulandi.
CAD sistemi, 125 CXR goriintiisii iceren test setine gore %83,6 dogruluk sagladigini belirttiler
[26, 27].

Khan ve arkadaslar1 yaptiklart ¢alismada, gogiis rontgeni goriintiilerinden COVID-19

enfeksiyonunu otomatik olarak saptayan CoroNet adli derin bir ESA modeli sundu. Onerilen bu



model, Xception mimarisi iizerinde gelistirilmistir ve 6zel bir ImageNet veri seti iizerinde
egitilmistir. Model, %89,6'lik bir genel dogruluk elde etti [26, 28].

Wang ve ve arkadaslar1 yaptiklar1 ¢alismada, insan-makine isbirligine dayali bir tasarim
stratejisi kullanarak CXR gorintiilerinden COVID-19'u tahmin edebilen COVID-Net adli bir
ESA modeli uyarladi. Modeli egitmek ve degerlendirmek i¢in bir kiyaslama veri seti kullanilir.
Tanitilan model, ii¢ sinif (COVID+, pndmoni ve normal vaka) tahmininde %93,3 dogruluk elde
etti [26, 29].

Oh ve arkadaglan yaptiklar1 ¢alismada gdgiis x-ray goriintiilerini siniflandirmak igin 502
adet goriintiiden olusan bir veri seti kullanmislardir. Yapilan bu c¢alismada arastirmacilar
segmentasyon ve siniflandirma yapmislardir. Aragtirmacilarin 6nerdigi modelde segmentasyon
adiminda DenseNet mimarisi taban olarak kullanilirken, siniflandirma asamasinda Resnetl8
mimarisi taban olarak kullanilmigtir. Arastirmacilar ayrica onerdikleri modelde Grad-Cam
teknolojisini kullanarak gdgiis x-ray goriintiilerinin 1s1 haritalarini elde etmislerdir. Gogiis x-ray
goriintiilerini siniflandirmak i¢in 6nerilen modelde elde edilen dogruluk degeri %88.9 olmustur
[30].

Aslan ve arkadaglar1 yaptiklart calismada ESA tabanli mimarileri ve Bayesian
Optimizasyon yontemini taban olarak kullanip hibrit bir model gelistirmislerdir. Arastirmacilar
yapmis olduklari bu ¢aligmada o6zellik ¢ikarimi i¢in 8 farkli ESA mimarisi kullanmiglardir. Elde
edilen Ozellik haritalar1 4 farkli makine 6grenmesi siniflandiricisinda kullanilmistir. Yapilan
calismada en yiiksek dogruluk degeri Densenet201 mimarisi taban olarak kullanilip 6zellik
cikarimi1 yapildiktan sonra SVM siniflandiricisinda elde edilmistir. Bu yontemde elde edilen
dogruluk degeri %96.29 olmustur [31].

Irmak yaptig1 calismada 4 evreden olusan gdgiis x-ray goriintiilerini kullanarak
simflandirma islemini gerceklestirmistir. COVID-19g6giis x-ray gériintiilerinin siniflandirilmasi
icin aragtirmaci ESA tabanli bir model gelistirmistir. Giris katmanida dahil 16 katmandan olusan
bu model gogiis x-ray goriintiilerini siniflandirmada %95.52 oraninda bir dogruluk degeri elde
etmistir. Yapilan ¢alismada 6nerilen model ayrica literatiirde kabul gormiis 4 farkli ESA mimarisi
ile de karsilastirilmistir. Onerilen modelde elde edilen basarim metrikleri dnceden egitilmis ESA
mimarilerinden daha iyi sonuglar vermistir [32].

Monshi ve arkadaglar1 goglis x-ray goriintiilerini siniflandirmak i¢in CovidXrayNet
isminde bir model Onermislerdir. Arastirmacilar veri ¢ogullama On isleme adimmin ESA
modellerinin basarimini artirdigi belirterek yapilan ¢alismada oncelikle veri ¢ogullama islemini
gerceklestirmislerdir. Normal, zatiirre ve COVID-19gériintiilerinden olusan veri seti iizerinde
aragtirmacilarin  onermis oldugu model %95.82 oraninda bir dogruluk degerine ulagmistir.

Arastirmacilarin 6nermis oldugu model 30 adim c¢alistirilmistir. Onerilen model ayrica literatiirde



kabul goren farkli ESA mimarileri ile de karsilagtirilmistir. Arastirmacilar 6nerilen modelin daha
yiiksek bir dogruluk degerine ulastigini belirtmislerdir [33].

Heidari ve arkadaslar1 Radyografik gdgiis goriintiilerinin, COVID-19'u daha dogru bir
sekilde tespit etmek ve hastalik siddetini degerlendirmek i¢in kullanilabilecegini ifade etmislerdir.
8474 gogiis x-ray goriintiisiinden olusan veri setinde, arastirmacilarin onermis oldugu model
%94.1 dogruluk degerine ulasmistir. Yapilan calismada VGG16 mimarisi kullanilmistir. Bu
mimari literatiirde siklikla kullanilan mimarilerden biridir [34].

Hira ve arkadag1 yapmis olduklar1 ¢alismada gogiis x-ray goriintiilerini kullanarak yapmis
olduklar1 ¢aligmada 9 farkli 6nceden egitilmis ESA mimarisini kullanarak deneysel sonuglari elde
etmisglerdir. Ayrica arastirmalar On igsleme adiminda boyutlandirma ve goriintii ¢ogullama
yapmiglardir. Goriintii ¢gogullama igleminde modellerin dogruluk oraninin artig1 gézlemlenmistir.
Aragtirmacilar yapmis olduklar1 ¢alismada 4 farkli veri seti kullanmuslardir [35].

Jia ve arkadaslar1 COVID-19 tespiti igin gdgiis x-ray goriintiileri ve bilgisayarli tomografi
goriintiilerini kullanmiglardir. Arastirmacilar yapmis olduklari ¢alismada Resnet ve Mobilenet
mimarilerini dinamik kullanarak COVID-19 teshisini amaclamuslardir. Yapilan calismada %98.8
oraninda bir dogruluk degerine ulasilmigtir. Arastirmacilar yapmis olduklar1 ¢alismada veri
setindeki goriintiilerin  siniflandirilmas1  siirecinde 5 kat c¢apraz dogrulama teknigini
kullanmuglardir [36].

Dastider ve arkadaslar1 Akciger ultrasonundan COVID-19 ciddiyet tahmini icin entegre
otomatik kodlayict tabanli hibrit ESA-LSTM model gelistirmislerdir. Gelistirilen modelde
otomatik kodlayicilar, ESA mimarilerinden biri olan Densenet201 ve LSTM aglan birlikte
kullanilmistir. Yapilan calismada oOnerilen modelin etkinligini daha iyi agiklayabilmek icin
arastirmacilar 5 kat ¢capraz dogrulama tekniginden faydalanmislardir. Ayrica yapilan ¢alismada
g0glis x-ray gorintilerinin 1s1 haritalarimin  elde edilmesi siirecinde Grad-Cam teknigide
kullamlmistir. ~ Arastirmacilar  gelistirmis ~ olduklari modelin  COVID-19  teshisinde
kullanilabilecegini ifade etmislerdir [37].

Glngor tarafinda yapilan ¢aligmada, DeOldify kiitiiphanesini kullanarak renklendirilen
BT veri seti ile derin 6grenme tekniklerinden DenseNet121°1 kullanarak Covid-19'u, COVID-19
olmayan vakalardan ayirt etmeye odaklanmiglardir. Caligmanin sonunda %98’lik dogruluk elde
edildigini belirmistir [38].

Alshazly ve arkadaglar1 goglis x-ray gorlntiilerinin siniflandirilmas:  siirecinde
CovidResNet and CovidDenseNet olmak tizere 2 model gelistirdiklerini belirtmislerdir.
Gelistirilen model literatiirde kabul goren farkli ESA mimarileri ile de karsilastirilmigtir. Yapilan
calismada gelistirilen modellerin Onceden egitilmis modellerden daha basarili olduklan
belirtilmistir. Gelistirilen modellerde sirasiyla %83.17 ve %83.89 oraninda dogruluk degerlerine
ulagiimistir [39].



Naeem ve arkadaslar1 yapmis olduklar1 calismada, birlestirilmis bir derin 6grenme ve ¢ok
seviyeli 6zellik ¢ikarma metodolojisi yardimiyla CT taramasi ve gogiis rontgeninde otomatik bir
COVID-19tanimlamasi sunduklarmi belirtmislerdir. Bu ydntemde arastirmacilar farkli 6zellik
¢tkarma tekniklerini kullanmislardir. Son olarak, ¢ikarilan COVID-19 6zelliklerini tespit etmek
icin ESA ag1 boyunca Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) kullanilmistir. Yapilan ¢alismada %98.94
ve %83.03 oraninda dogruluk degerleri elde edilmistir [40].

Muhammad ve arkadaslar1 gdgiis x-ray gériintiilerini kullanarak COVID-19 tespiti igin
ESA-BILSTM tabanli bir model 6nermislerdir. Onerilen model 3 farkli veri seti iizerinde test
edilmistir. Aragtirmacilar Onerilen modelinin agiklana bilirligi i¢cin PCA ve t-SNE 06zellik
gorsellestirmesinden yararlanmuslardir. Onerilen model farkli veri setleri iizerinde sirasiyla %97,
%84 ve %98 dogruluk degerlerine ulagsmistir. Yapilan bu g¢alismada arastirmacilar Gnermis
olduklar1 modeli farkli ESA mimarileri ile karsilastirmislardir. Onerilen model calismada
kullanilan ESA mimarilerinden daha iyi sonuglar elde etmistir [41].

Demir yapti1 bu ¢alismada, Réntgen goriintiilerinden COVID-19 vakalarini otomatik
olarak tanimlayan derin LSTM'ye dayali yeni bir yaklagim oOnermistir. Demir derin LSTM
modelinin, transfer 6grenme ve derin 6znitelik ¢ikarma yaklagimlarinin aksine sifirdan 6grenilen
bir mimari oldugunu ifade etmistir. Ayrica, arastirmacit 6n isleme asamasinda 6nerilen modelin
performansini artirmak i¢in ham goriintiilere Sobel gradyani ve isaret¢i kontrollii havza boéliitleme
islemleri uygulamigtir. Demir Onerilen modelin biiyiik veri setleriyle egitildikten sonra,
radyologlara ve wuzmanlara yardimc1 olmak igin gercek diinyadaki uygulamalarda
kullanilabilecegini belirtmistir [42].

Kumar ve arkadaslar1 yaptiklar1 bu ¢alismada, gdgiis rontgeni kullanilarak COVID-19'un
tespit edilmesi i¢in ESA ve Tekrarlayan Sinir Agi (RNN) mimarisini birlestiren Hibrit
Konvoliisyonel Sinir Ag1 (HDCNN) isminde yeni bir yaklasim sunmugslardir. Transfer 6grenme
yaklasimi ve Grad-CAM sorumlu goriintiileri goriintiilemek i¢in HDCNN ile birlikte
kullanilmigtir. Bu ¢alismada HDCNN, Inception-v3, ShuffleNet, SqueezeNet, VGG-19 ve
DenseNet gibi diger CNN'ler ile karsilastirilmistir. Sonug olarak, HDCNN %98,20 dogruluk
degeri elde etmistir [43].

Saiful Islam ve arkadaslar tarafindan yapilan ¢alismada, gogiis rontgeni goriintiilerinden
COVID+ (yani COVID-19'lu hastalar), pnémoni ve normal vakalari tespit etmek i¢in derin
Evrigimli Sinir Ag1 (ESA) tabanl bir yaklagim kullanilmistir. Bu &nerilen ¢alismada VGG16,
InceptionV3, DenseNet121, DenseNet201 ve InceptionResNetV2 dahil olmak tizere birka¢ derin
ESA modeli benimsenmistir. Ampirik sonuglar, DenseNet201'in sirasiyla %94,75, %96, %95 ve
%095'lik dogruluk, geri ¢agirma, F1 puami ve kesinlik ile genel olarak daha iyi performans
sagladigini gostermislerdir. Literatiirde bulunan sonuglarla dikkatli bir karsilagtirmadan sonra,

daha yiiksek giivenilirlige sahip modeller gelistirdiklerini belirtmislerdir [26].



Bilgisayar destekli bir veri ag1 ve olusturulan sistemlerle, saglik calisanlarina hastalik ile
ilgili karar vermede teshis ve hasta takibini saglamak icin desteklemede yardimci olabilmektedir.
Bu calismada, COVID-19'u saglikli bireylerle, pndmoni hastaligin1 ayirt edebilmek model
olusturup bilgisayar programlar1 destekli tan1 araci meydana getirilmis ve saglik hizmetlerine

yardimci olmak i¢in sunulmustur.



3. MATERYAL VE METOT

Bu béliimde Derin Ogrenme, Evrisimsel Sinir Aglari, ¢alismada kullanilan veri seti ve

onerilen model detayli bir sekilde incelenmistir.

3.1. Derin Ogrenme ve Evrisimsel Sinir Aglar

Derin 6grenme en genel tabiri ile makine 6grenmesinin bir alt dalidir. Makine 6grenmesi
de yapay zekanin bir alt dalidir. Yapay zeka ve alt kiimeleri Sekil 3.1°de gosterilmektedir. Derin
O0grenme mimarileri, hem verilerin iglenmesinde hem de verilerin hangi sinifa dahil olduklarinin
belirlenmesi gibi karar alma siireglerinde insan beyninin temel yapisindan ve isleyisinden
esinlenilerek gelistirilmistir. Giniimiizde derin 6grenme ile hava durumu analizi [44], bitki
tiirlerinin tanimlanmasi [45], hastalik tespiti [46], yliz tanima [47] gibi bir¢ok problemin ¢oziimii
noktasinda etkili sonuclar iiretebilmektedir. Derin 6grenmenin bu ¢ok yonliiliigiinden 6tiirii bilim
diinyasinin ilgisini ¢ekmektedir. Bilim diinyasinin en ¢ok ilgilendigi konularin basinda derin
O0grenmenin bir alt dali olan Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA) gelmektedir. ESA aglar1 goriintii
isleme ve tanimada oldukca sik kullanilmaktadir. Genellikle modelin egitimi esnasinda isledigi
veri, ¢ok boyutlu ve biiyiik verilerdir. Gelisen teknoloji ile birlikte veri setlerinde tutulan yiiksek
miktarda ki bu verilerden 6zelliklerin manuel ¢ikarilmasi olduk¢a zahmetli ve uzun zaman alan
bir islemdir. ESA aglar1 sayesinde bu &zellikler otomatik olarak c¢ikarilmaktadir. ESA aglar
sayesinde Ozellik c¢ikarimi otomatik yapildigindan dolayr uzman bilgisine olan ihtiyacta

minimuma indirgenmis olunur.

Yapay Zeka

_ Makine
Ogrenmesi

Sekil 3.1. Yapay zeka ve alt kiimeleri

ESA mimarileri genellikle ¢ok katmanli bir yapiya sahiptirler. Genellikle Sekil 3.2°de
gosterildigi gibi evrisim katmani, havuzlama katmani ve tam bagh katman olmak iizere 3 tir

katmamni biinyesinde ihtiva etmektedir [48, 49].
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Sekil 3.2. ESA mimarilerinin temel yapist

ESA mimarilerdeki katman sayisinin artis1 genellikle modelin dogrulugu iizerinde pozitif
bir etkiye sahip olsa da her zaman bu etkiyi géstermeyebilirler. Katman sayisindaki artis 6zellikle
modelin egitimi esnasinda daha gii¢clii donanim ihtiyacini da beraberinde getirmektedir. Derin
0grenme, modelin egitimi esnasinda yapisi geregi oldukga fazla veriye ihtiyag duymaktadir. Bu
kadar biiyiik miktarda veriyi islemek i¢in gii¢clii donanima sahip bilgisayarlar ya da is istasyonlari
gereklidir. Giinliimiizde hem gii¢lii donanimlar iizerinde ¢ok miktarda veriyi isleyip etkili sonuglar
alabilen hem de daha diisiik donanimsal ekipmanlarin iizerinde oldukea az veri ile ¢aligarak etkili
sonuclar alabilen derin 6grenme mimarileri mevcuttur. Derin 6grenme mimarilerinde her
mimarinin kendine gore avantaj ve dezavantajlari mevcuttur. Bundan dolay1 her gecen giin farkl
mimariler gelistirilmektedir.

Sekil 3.2 incelendiginde ESA mimarilerinin baslica 3 katman {izerine kurulu oldugu
goriilmektedir. Bu katmanlardan ilki evrisim katmanidir. Evrisim katmani kendisine girdi olarak
gelen goriintiilere filtreler uygulayarak, goriintiilerin 6zellik haritalarinin elde edilmesini
saglamaktadirlar. Evrisim katmaninda uygulanan filtreler ile agin derinligi de artirihir ve bu
sayede daha basarili sonuglar elde edilmesi amaglanir [50, 51]. ESA aglarinda siklikla kullanilan
bir diger katman ise havuzlama katmanidir. Havuzlama katmani kendisine girdi olarak gelen
ozellik haritasinin boyutunu diisiirmektedir. Bu adimda 6nemli &zellikler korunarak gereksiz
ozellikler elemine edilmektedir. Havuzlama katmaninda agirlik matrisleri kullanilmadigindan
dolay1, bu katmanda &grenme gerceklesmemektedir. Literatiirde en yaygin kullanilan havuzlama
tirleri maksimum havuzlama ve ortalama havuzlamadir [52]. ESA mimarilerinde en sik
kullanilan katmanlardan bir digeri ise tam bagli katmandir. Tam bagli katman kendisine girdi
olarak gelen Ozellik haritalarin1 siniflandirma siirecine hazirlamaktadir. Kendisine girdi olarak
gelen ¢ok boyutlu 6zellik haritalari bu katmanda tek boyuta doniistiriiliir ve siniflandiriciya girdi

olarak verilir [53, 54].
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3. 2. Evrisimsel Sinir Aglar1 Mimarileri

Literatiirde kabul gormiis bircok ESA mimarisi mevcuttur. Bu boliimde literatiirde kabul
gormiis mimarilerden olan AlexNet, LeNet, VGG19, ResNetl01, Xception, GoogleNet,
DenseNet201, MobileNetV3, EfficientNet, ShuffleNet ve NasNet mimarileri incelenmis ve bu

mimariler hakkinda bilgiler verilmistir.

3.2.1. Alexnet

Alex Krishevsky ve bir grup arkadasi tarafindan gelistirilen ESA tabanli bir mimaridir.
Bu mimarinin 6zellikleri arasinda 2012 yilinda diizenlenen ImageNet (ILSVRC) yarigmasinda
diger tiim bilinen mimarilerden ve gelencksel makine 6grenme yontemlerinden daha yiiksek
basarim gosterip birinci olmasidir [55]. 1 milyon goriintiiniin iglenip siniflandirildigi bu yarisma
ile bilinirliligini artirmig ve bilim diinyasinin ilgisini ¢ekmeyi bagsarmistir [56]. 60 milyon toplam
parametreye sahip olan AlexNet mimarisi, 227x227 boyutundaki goriintiiler izerinde
calisabilmektedir. Cok karmasik bir yapiya sahip olmayan AlexNet mimarisi 11 katmandan
olugmaktadir. Evrisim, havuzlama ve tam bagl katmanin haricinde siniflandirma i¢in softmax

katmanini kullanmaktadir. Sekil 3.3’te AlexNet mimarisi gosterilmektedir.
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Sekil 3.3. AlexNet mimarisi

3.2.2. LeNet

Ik olarak 1998 yilinda sunuldugunda hesaplama ve bellek kapasitesi olduk¢a simrl:
oldugu i¢in bu algoritmanin uygulanmasini zorlastirmistir [57]. 2010 yilinda LeCun el yazisindan
olusan rakamlardan olusan bir veri seti lizerinde ¢aligmalar gergeklestirmistir. LeNet 2 evrisim, 2
alt drnekleme ve 2 tam baglanti olmak {izere toplam 6 katmandan olusmakta ve Sekil 3.4’te

gosterilmektedir.
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Sekil 3.4. LeNet mimarisi

3.2.3. VGG

Simonyan ve Zisserman tarafindan onerilen ve 2014 yilinda diizenlenen ILSVRC
yarismasinda derece elde eden bu mimarinin temel katkisi sinir aginin derinlesmesiyle derin
mimarilerin daha iyi tanimlama yaptig1 ve simniflandirma dogrulugunu arttirdig1 gézlemlenmistir
[58]. VGG mimarisinin bilinen 3 versiyonu mevcuttur. Bu versiyonlar VGG11, VGG16 ve
VGG19°dur. Bu mimariler sirasi ile 11, 16 ve 19 katmandan olugmaktadir [58]. Sekil 5°te
gorilecegi tlizere VGG16 mimarisinin, ilk iki blokta 2 adet evrisim katmani ardindan,
Dogrultulmus Dogrusal Birim (ReLU) aktivasyon fonksiyonu ve maksimum havuzlama katmam
gelmektedir. Ayrica yine Sekil 3.5°te goriilecegi gibi diger 3 blokta 3 adet evrisim katmani
ardindan ReLU aktivasyon fonksiyonu ve maksimum havuzlama katmani gelmektedir.

Sonrasinda tam bagl katman ve softmax katmani gelmektedir.
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Sekil 3.5. VGG16 mimarisi

3.2.4. ResNet

Resnet mimarisi 2015 yilinda 6nerilmistir. He Kaiming ve arkadaslar1 tarafindan 6nerilen
bu mimari ILSVRC yarismasim kazanarak bilim diinyasinin ilgisini ¢ekmeyi basarmistir [59].
ResNet mimarisi, 224x224 boyutundaki gorintiileri girdi olarak kabul etmektedir. Bu mimari

sayesinde bilinenin aksine agin derinligi arttikga dogruluk artmamig aksine azalmaya baslamigtir.
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Bu da agir1 uyumun saglandigi sonucuna varilmasina sebep olmustur. Boylesi bir sorunu ¢6zmek
amaciyla artik bloklar {ist iiste koyan bir yapay sinir ag1 olusturulmustur. Sekil 3.6’da artik blok
gosterilmektedir. Temsili a girisi ¢ikisa direkt olarak eklenmistir. Bu durum kisa yol baglantisi
f(@) + a olarak da bilinmektedir. Bu sayede mevcut yapisindaki derinlige ragmen daha az

hesapsal karmasiklig1 elde etmistir. ResNet’in 50, 101 ve 151 seklinde literatiirde versiyonlari

mevcuttur.

fla)

a
ReLU

Agirhk Katmam
Agirhk Katmam

fla) +a

Sekil 3.6. Resnet50 artik blok gosterim

3.2.5. Xception

2017 yilinda Francois Chollet tarafindan onerilen bu mimari derinlemesine ayrilabilen
evrisim katmanlarina sahiptir [60]. ILSVRC yarismasinda 350 milyon goriintii ve 17000 sinif
iceren veri kiimesinde Inceptionv3’den daha yiiksek bir performans saglamistir. Xception
mimarisi ile Inceptionv3 mimarisi esit sayida parametreye sahiptir. Xception’in performansindaki

bu iistiinliigiin sebebi parametrelerin daha verimli kullanildigindan &tiirtidiir.

3.2.6. GoogleNet

GoogleNet mimarisi 2014 yilinda gergeklestirilen ILSVRC yarismanin kazanan
mimarisidir. Christian Szegedy tarafindan 6nerilen bu mimari ile hesapsal karmasiklig1 azaltmak
amaciyla tasarlanmistir [61]. GoogleNet 224x224 boyutundaki goriintiileri girdi olarak kabul
etmektedir. GoogleNet, Sekil 3.7'de goriilecegi gibi baslangi¢ katmanlar1 y1ginini kullanarak en
son teknoloji tanima dogrulugunu gelistirmistir. GoogleNet kendinden onceki tiim aglardan daha
fazla toplam katman icermektedir. Fakat GoogleNet’in kullandig1 ag parametre sayis1 Alexnet ve
VGG’den daha diisiiktiir. Alexnet’in 60 milyon VGG19’un ise 138 milyon toplam parametre

sayis1 varken GoogleNet’in toplam parametre sayisi sadece 7 milyondur.
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Sekil 3.7. GoogleNet baslangi¢ katmani

3.2.7. DenseNet

2017 yilinda Gao Huang ve arkadaslar tarafindan gelistirilen ve yogun sekilde bagli ESA
katmanlarindan olusan bu mimarinin temel 6zelligi, her katmanin ¢iktilari, yogun (dense) bir
bloktaki tiim ardil katmanlarla bagl olmasi felsefesine dayanmaktadir [62]. DenseNet, temel
olarak iki bitisik yogun blok arasina yerlestirilmis birka¢ yogun blok ve gegis bloklarindan olusur.
DenseNet 224x224 boyutundaki goriintiileri girdi olarak kabul etmektedir. Yogun bir blogun
kavramsal diyagrami Sekil 8'de gosterilmektedir. Sekil 3.8’den de anlasilacagi iizere son katman

olan islem katmani kendinden 6nceki tiim katmanlardan 6zellik haritalarini igermektedir.
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Sekil 3.8. Biiyiime orani k = 3 olan 4 katmanli yogun blok.

3.2.8. MobileNet

Son yillarda teknolojinin hizli bir sekilde artmasiyla beraber biiyiik veri kavrami ortaya
cikmaktadir. Veri tabanlarinda yiiksek boyutlarda tutulan verilerin islenmesi ve bu verilerden
anlamli sonuglarin ¢ikartilmasi biiyiik bir 6nem arz etmektedir [63]. Derin 6grenme mimarileri
artan biiyiik miktardaki verileri islerken hiz ve maliyet kavramlariyla kars1 karsiya kalmaktadir.

Bundan dolay1 daha hizli galigabilen daha az karmasik modellerin tasarimi biiyiik bir 6nem arz
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etmektedir. MobileNet mimarisinde de daha diisiik veri isleme yetenegine sahip mobil ve derin
O0grenme uygulamalarini gerceklestirmek amaglamislardir. Howard ve arkadaglar: tarafindan 2017
yilinda tanitilan bu mimaride klasik evrisim islemi kullanilmamaistir. Bu mimaride derinlemesine
ayrilabilir evrisim teknigi tercih edilmistir. Bu teknik sayesinde arastirmacilar modelin daha hizl
calistigin1 ifade etmislerdir. Daha sonra MobileNet mimarisinde gilincellemeler yapilarak farkli
versiyonlar1 gelistirilmistir [64, 65]. Bu caligmada MobileNetV3 versiyonu tercih edilmistir.

MobileNetV3 mimarisinin genel yapisi sekil 3.9 da sunulmustur.
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Sekil 3.9. MobileNetV3 genel yapisi [66]

3.2.9. EfficientNet

Tan ve Le tarafindan Onerilen EfficientNet mimarisinde, aragtirmacilar daha iyi bir
performans elde etmek amaciyla birlesik dl¢eklendirme yontemini kullanmiglardir. EfficientNet
mimarisi kendisinden Once gelistirilmis mimarilerden farkli olarak sadece derinlik kavramini
Olciit alinmayip, genislik ve c¢oziiniirlik faktorleri de siirece dahil edilmistir. EfficientNet
modelinde arastirmacilar bilesik bir katsayr kullanarak derinlik, genislik ve ¢oziiniirliik
boyutlarini esit sekilde 6lgeklediklerini belirtmiglerdir [67]. EfficientNetbO mimarisinin genel

yapist sekil 3.10 da verilmistir.
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Sekil 3.10. EfficientnetbO mimarisinin genel yapis1 [68]

3.2.10. ShuffleNetV2

Ma ve arkadaglan tarafindan 2018 yilinda gelistirilen ShuffleNetV2 mimarisi diigiik
hesaplama giiciine sahip mobil cihazlar i¢in 6zel olarak gelistirilmistir. Bu mimari ¢ogu ESA

mimarisine kiyasla daha az parametre ve hesaplama maliyeti igermektedir [69]. ShuffleNetv2

mimarisinin temel birimleri sekil 3.11°de verilmistir.
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Sekil 3.11. ShuffleNet V2 temel birimleri: (a) temel birim, (b) uzamsal alt 6rnekleme i¢in temel birim [70]

3.2.11. NasNet Mobile

NasNet mimarisi 2018 yilinda Google Brain ekibinden Zoph ve arkadaslar tarafindan
Onerilmigtir. NasNet modeli, daha kiiciik model boyutu ve daha disiikk karmagiklik ile son
teknoloji sonuglara ulagir. NasNet mimarisi kendisinden once gelistirilen mimarilere gore
farkliliklar gostermektedir. NasNet mimarisinin genel kurulumu arama alani, arama stratejisi ve

performans tahmini bilesenlerinden olusmaktadir. NasNet mimarisinde arastirmacilar, kiigiik bir
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veri kiimesinde bir mimari yap1 blogu aramay1 ve ardindan blogu daha biiyiik bir veri kiimesine

aktarmay1 onermektedir [71].

3.3. Onerilen Model

Bu kadar tehlikeli ve 6liimciil olan COVID-19 salgminin bilgisayar destekli sistemler
kullanilarak tespit edilmesi biilyilik bir 6nem arz etmektedir. Yapilan tez ¢alismasinda gégiis x-ray
gorintiilerinin ~ siniflandirilmast i¢in bilgisayar destekli yapay =zekd tabanli bir model

gelistirilmistir. Gelistirilen modelin blok diyagrami sekil 3.12°deki gibidir.

Veri Seti
Ozel Ozellik Haritas!
3075x '3075x1000
Ozellik
\ 4 Birlestirme '
3075x1000 3075x1000

SVM

v : v

Normal Covid-19 ’ Zaturre

Sekil 3.12. Onerilen modelin blok diyagrami
Goglis x-ray gorlntiilerinden olusan veri setinde ki goriintiileri siniflandirmak igin
gelistirilen hibrit modelde o6zellik ¢ikarimi igin ESA mimarilerinden olan ResNet101 ve

DenseNet201 mimarileri kullanilmistir. Her bir mimaride elde edilen 6zellik haritasinin boyutu
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3075 x 1000 olmustur. ResNet101 ve DenseNet201 mimarileri kullanilarak elde edilen bu 6zellik
haritalar1 daha sonra birlestirilmistir. Bu sayede ayni goriintiiniin farkli 6zellikleri bir araya
getirilmistir. Bu da gelistirilen modelin basarimini artiracaktir. Ozellik birlestirme isleminden
sonra elde edilen 6zellik haritasinin boyutu 3075 x 2000 olmustur. Gelistirilen modelin son

adiminda ise elde edilen 6zellik haritas1 SVM siniflandiricisinda simiflandirilmastir.

3.4. Veri Seti

Yapilan ¢alismada COVID-19g6giis x-ray goriintiilerinin siniflandirilabilmesi igin public
“Covid-1919-chest-xray-dataset” veri seti kullanilmistir [72]. Bu veri seti 3 siniftan olugsmaktadir.
Bu veri setinde COVID-19, zatiirre ve normal siniflar mevcuttur. Yani bir hastanin x-ray
goriintiisii 3 farkli sekilde COVID-19, zatiirre ve normal seklinde yorumlanmustir. Veri setindeki

X-ray goriintiilerine 6rnekler sekil 3.13” de verilmistir.
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Sekil 3.13. Veri setinden 6rnekler

Calismada kullanilan veri setinde 2616 normal, 1025 COVID-19 ve 3726 adet zatiirre
goriintiisii mevcuttur. Tlgili veri setinde en az gériintii COVID-19 sinifina aittir. Bundan dolay1
yapilan tez ¢alismasinda dengeli bir veri seti ile galigmak igin her bir siniftan rastgele 1025

goriintii secilerek calisilmistir.

3.5. Calismada kullanilan mimariler ve 6n hazirhk

Yapilan tez calismasinda literatiirde kabul goéren Onceden egitilmis 10 farkli ESA
mimarisi kullanilmigtir. Bu mimariler AlexNet, VGG19, ResNetl01, Xception, GoogleNet,
DenseNet201, MobileNetV3, EfficientNet, ShuffleNet ve NasNet tiir. Veri setindeki veriler

kullanilarak ESA mimarileri egitilirken, veri setinde ki x-ray goriintiilerinin %80’ni modellerin
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egitim siirecinde, geriye kalan %20’si ise egitilen modellerin test edilmesi siirecinde
kullanilmistir. Tim mimarilerde ayni egitim verileri ve ayni test verileri kullanilmistir. Ayrica
caligmada kullanilan ESA mimarileri ayni parametreler kullanilarak egitilmistir. Optimizer olarak
SGDM tercih edilmis, egitim 5 epoch siirmiis ve toplamda 765 adimda tamamlanmastir.

Calismada kullanilan 10 farkli ESA mimarisinin basarimlarinin test edilmesi i¢in farkli
performans degerlendirme metrikleri kullanilmistir. Bu metrikler literatiirde kabul gdren ve
bilimsel calismalarda siklikla kullanilan metriklerdir. Bu metriklerin ¢ogu karisiklik matrisi

kullanilarak hesaplanmaktadir. Sekil 3.14’de 6rnek bir karigiklik matris verilmistir.

X Y
X TP FP
Y FN N

Sekil 3.14. Karisiklik matrisi 6rnegi

Gergek Pozitif (TP) degeri X sinifina ait olan goriintiilerin gercek pozitif olarak dogru
tahmin edildigini gostermektedir. Yanlis Pozitif ise (FP) gercekte X sinifina ait olan goriintiilerin
Y olarak yanlis tahmin edilmesini gostermektedir. Yanlis negatif (FN) ise gercekte Y sinifina ait
olan goriintiilerin, X simifindaymis gibi yanlis tahmin edilmesini ifade etmektedir. Son olarak
gercek negatif (TN) ise gergekte Y sinifina ait olan goriintiilerin Y diye dogru tahmin edilmesini
gostermektedir. Yapilan calismada modellerin performanslarini karsilastirmak icin farklhi

performans degerlendirme parametreleri kullanilmistir. Bu parametreler Denklem 1-4 te

verilmistir.

Dogruluk (Accuracy)= (TP + TN) / (TP + TN + FP + FN) (Eq.1)
Duyarlilik (Sensitivity) = TP / (TP + FN) (Eq.2)
Ozgiilliik (Specificity) = TN / (FP + TN) (Eq.3.)
F1-Score = 2TP / (2TP + FP + FN) (Eq.4.)
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4, BULGULAR VE TARTISMA

COVID-19, tiim diinyada insanlarin yasamlarini alt iist etti. Bilinen ilk vaka Aralik 2019'da
Cin'in Hubei eyaletine bagli Wuhan sehrinde tespit edilmisti. Daha sonra yavas yavas diinyanin
her yerine yayildi. 15 Kasim 2021 itibariyla etkilenen ve 6len vaka sayisi sirasiyla 254.050.589
ve 5.115.804'tlir. COVID-19 semptomlar1 bir hastadan digerine gore degisir ancak ates, oksiiriik
ve nefes darliginin enfekte insanlar arasinda en yaygin 6zellikler oldugu bulunmustur. Solunum
damlaciklar1 yoluyla viriis, enfekte olanlardan alt1 fit uzakta olanlara yayilabilir. Diinya, kiiresel
ekonomide biiyiik bir bozulma ile karsi karsiya kaldi. Diinya Bankasi'na goére, bu kiiresel
ekonomik ¢okiisten kurtulmak 80 y1l alacak [26].

COVID-19, RT-PCR testi, gogiis rontgeni goriintli analizi ve CT taramalar1 dahil olmak
iizere cesitli teknikler kullanilarak tespit edilebilir. RT-PCR, COVID-19 saptamamin etkili bir
yoludur, ancak 6rnek toplama zaman alir ve her yerde bulunmayabilecek 6zel kitler gerektirir. Bu
test gilivenilir sonuglar verebilir, ancak laboratuvar olanaklarina gore her vakanin islenmesi
ortalama alt1 ila sekiz saat siirebilir. COVID-19'u teshis etmenin baska bir yolu, gogiis BT
taramas1 gorintiilerinin analizidir. BT taramalarindan asir1 radyasyona maruz kalan kisilerde
yiiksek kanser riski vardir. COVID-19 nedeniyle, BT taramalarinin sayis1 dnemli dlciide artti. Bu,
radyasyona asiri maruz kalmayi ve sonug¢ olarak radyograflarda kanser gelistirme olasiligim
artirir. Bunun yani sira pahalidir, ¢aligmast igin klinik uzmanlik gerektirir ve bir llkenin az
gelismis bolgesinde bulunmayabilir. Bununla birlikte, gogiis rontgeni testleri ucuzdur ve BT
taramasina kiyasla diisiik radyasyon riski tagir. Diinya Saghk Orgiitii (WHO), akciger rdntgeni
goriintiilerini COVID-19 tanisinda ¢ok etkili bir yontem olarak gériiyor [26].

Covid-19 goriintiilerinin ~ bilgisayar destekli sistemler tarafindan teshis edilip
siniflandirilmast  biiyilk bir 6nem arz etmektedir. Bilgisayar destekli sistemler sayesinde
uzmanlarin ig yiikii hafifleyecek ve bu sistemler uzman olmayan yerlerde de 6n teshis islemi i¢in
kullanilabilecektir. Yapilan bu tez calismasinda da COVID-19 X-ray gériintiileri kullanilarak
otomatik teshis yapan bilgisayar destekli bir sistem tasarlamak amaglanmistir. Bu boliimde
literatiirde kabul gérmiis ESA mimarileri ile COVID-19 veri seti iizerinde sonuglar elde edilmis
ve bu mimarilerde elde edilen sonuglar tartisilmigtir. Calismada kullanilan tiim ESA
mimarilerinde sonuclar karsilagtirilabilmesi i¢in ayni egitim parametreleri kullanilmistir. Korona
viriis salgin1 2019 yilindan beri tiim diinyay1 etkisi altina aldigindan dolayi literatiirde konuyla
ilgili yapilmis birgok calisma mevcuttur. Bununla birlikte COVID-19’un erken bulagmasi ve

oliim oranlarinin yiiksek olmasindan dolay1 ¢aligmalar devam etmektedir.



4.1. ESA mimarilerinin ve 6nerilen modelin sonuclari

Yapilan tez ¢alismasinda gogiis x-ray goriintiileri kullanilarak hastalik teshisi yapilmistir.
Calismada kullanilan veri setinde Normal, COVID-19 ve Zatiirre olmak iizere ii¢ farkli simf
mevcuttur. Ug farkli siniftan olusan bu veri setinde ki gogiis x-ray goriintiilerini siniflandirmak
icin literatiirde kabul gérmiis AlexNet, VGG19, ResNet101, Xception, GoogleNet, DenseNet201,
MobileNetV3, EfficientNet, ShuffleNet ve NasNet mimarileri ve gelistirilen modelden sonuglar
elde edilmistir. Bu modellerde elde edilen dogruluk ve kayip egrileri ayr ayr incelenmistir. Daha
sonra ilgili modellerin karisiklik matrisleri sunulmus ve bu karisiklik matrisleri tartigilmaistir.

Ayrica bu modellerin basarim metrikleri hesaplanmis ve yorumlanmastir.

4.2. Alexnet mimarisinde elde edilen sonuclar

Yapilan tez ¢alismasinda veri setindeki goriintiiler ilk olarak onceden egitilmis Alexnet

mimarisinde siniflandirilmigtir. Alexnet mimarisinde elde edilen dogruluk ve kayip egrileri sekil

4.1°de verilmistir.
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Sekil 4.1. AlexNet mimarisinde elde edilen dogruluk ve kayip egrileri

AlexNet mimarisi kullanilarak elde edilen karigiklik matrisi sekil 4.2 de verilmistir.
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Sekil 4.2. Alexnet mimarisinde elde edilen karisiklik matrisi

Sekil 4.2 incelendiginde AlexNet mimarisi test i¢in kullanilan 615 adet gogiis x-ray
goriintiisiinden 602 tanesini dogru tahmin ederken, geriye kalan 13 goriintilyii ise yanlis tahmin
etmistir. AlexNet mimarisi test i¢in kullanilan 205 go6glis x-ray Normal goriintiisiinden 203
tanesini dogru tahmin ederken, 2 goriintiiyii ise COVID-19 olarak yanlis tahmin etmistir. Bu
mimarinin bu sinifta elde ettigi dogruluk degeri %99.02 olmustur. AlexNet mimarisi COVID-19
smifinda ise 205 test gorlntiisiiniin 202 tanesini dogru tahmin ederken, 3 goriintilyl ise yanlis
tahmin etmistir. COVID-19 smifina ait 2 gdgiis x-ray goriintiisi model tarafindan Normal
seklinde tahmin edilirken, 1 gogiis x-ray goriintiisii ise zatlirre seklinde tahmin edilmistir.
Modelin COVID-19 sinifinda elde ettigi dogruluk degeri %98.53 seklinde gergeklesmistir. Son
olarak AlexNet mimarisi Zatiirre sinifina ait 205 gogiis x-ray goriintiisiinden 197 tanesini dogru
tahmin ederken, 8 tanesini ise yanlis tahmin etmistir. Yanlis tahmin ettigi goriintiilerden 4
tanesini Normal, 4 tanesini ise COVID-19 olarak tahmin etmistir. Modelin Zatiirre smifinda elde
ettigi dogruluk degeri ise %96.09°dur. AlexNet mimarisinin en basarili oldugu sinif Normal, en
basarisiz oldugu smif ise Zatiirre olmustur. AlexNet mimarisinin ortalama dogruluk degeri

%97.89’dur. AlexNet mimarisinde elde edilen performans metrikleri Tablo 4.1’de sunulmustur.

Tablo 4.1. AlexNet mimarisinde elde edilen performans metrikleri

AlexNet Dogruluk(%) Duyarhlik(%) Ozgiilliik(%) F1-Score(%)
Normal 99.02 97.12 99.50 98.06
Covid-19 98.53 97.11 99.26 97.82
Zatiirre 96.09 99.49 98.08 97.76
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Tablo 4.1 incelendiginde AlexNet mimarisinin en yiiksek F1-Score degerini %98.06 ile
Normal siifinda elde ederken, en diisiik F1-Score degerini ise %97.76 ile Zatiirre siifinda elde

etmigtir. AlexNet mimarisinin COVID-19 sinifinda elde ettigi F1-Score degeri ise %97.82

olmustur.

4.3. DenseNet201 mimarisinde elde edilen sonuclar

Yapilan tez calismasinda veri setindeki goriintiilerin siniflandirilmas: i¢in kullanilan
ikinci mimari ise DenseNet201°dir. DenseNet201 mimarisinde elde edilen dogruluk ve kayip

egrileri sekil 4.3” te verilmistir.
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Sekil 4.3. DenseNet201 mimarisinde elde edilen dogruluk ve kayip egrileri

DenseNet201 mimarisi kullanilarak elde edilen karisiklik matrisi sekil 4.4° de verilmistir.
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Sekil 4.4. DenseNet201 mimarisinde elde edilen karisiklik matrisi

Sekil 4.4 incelendiginde DenseNet201 mimarisi test i¢cin kullanilan 615 adet gogiis x-ray
goriintiisiinden 598 tanesini dogru tahmin ederken, geriye kalan 17 goriintiiyii ise yanlis tahmin
etmigtir. DenseNet201 mimarisi test i¢in kullanilan 205 gogiis x-ray Normal goriintiisiiniin
tamamini dogru tahmin etmistir. DenseNet201 mimarisinin bu sinifta yanlis tahmin ettigi goriintii
bulunmamaktadir. Bu mimarinin Normal simifinda elde ettigi dogruluk degeri %100’diir.
DenseNet201 mimarisi COVID-19 sinifinda ise 205 test goriintiisiiniin 202 tanesini dogru tahmin
ederken, 3 goriintilyii ise yanls tahmin etmistir. COVID-19 sinifina ait 2 gdgiis x-ray goriintiisii
model tarafindan Normal seklinde tahmin edilirken, 1 gégiis x-ray goriintiisii ise Zatiirre seklinde
tahmin edilmistir. Modelin COVID-19 sinifinda elde ettigi dogruluk degeri %98.53 seklinde
gergceklesmistir. Son olarak DenseNet201 mimarisi Zatiirre smifina ait 205 gogilis x-ray
goriintlisiinden 191 tanesini dogru tahmin ederken, 14 tanesini ise yanlis tahmin etmistir. Yanlis
tahmin ettigi goriintiilerden 12 tanesini Normal, 2 tanesini ise COVID-19 olarak tahmin etmistir.
Modelin Zatiirre smifinda elde ettigi dogruluk degeri ise %93.17°dir. DenseNet201 mimarisinin
en basarili oldugu smif Normal, en basarisiz oldugu sinif ise Zatiirre olmustur. DenseNet201
Mmimarisinin ortalama dogruluk degeri %97.24’tiir. DenseNet201 mimarisinde elde edilen

performans metrikleri Tablo 4.2’te sunulmustur.
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Tablo 4.2. DenseNet201 mimarisinde elde edilen performans metrikleri

DenseNet201 | Dogruluk(%) Duyarhhk(%) Ozgiilliik(%) F1-Score(%)
Normal 100 93.60 100 96.69
Covid-19 98.53 99.01 99.27 98.77
Zatiirre 93.17 99.47 96.69 96.22

Tablo 4.2 incelendiginde DenseNet201 mimarisinin en yiiksek F1-Score degerini %98.77
ile COVID-19sinifinda elde ederken, en diisiik F1-Score degerini ise %96.22 ile Zatiirre sinifinda

elde etmigtir. DenseNet201 mimarisinin Normal sinifinda elde ettigi F1-Score degeri ise %96.69

olmustur.

4.4. GoogleNet mimarisinde elde edilen sonuclar

Yapilan tez calismasinda veri setindeki goriintiilerin siniflandirilmasi i¢in kullanilan

ticlincii mimari ise GoogleNet’tir. GoogleNet mimarisinde elde edilen dogruluk ve kayip egrileri

sekil 4.5’te verilmistir.
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Sekil 4.5. GoogleNet mimarisinde elde edilen dogruluk ve kayip egrileri

GoogleNet mimarisi kullanilarak elde edilen karisiklik matrisi sekil 4.6’da verilmistir.
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Sekil 4.6. GoogleNet mimarisinde elde edilen karisiklik matrisi

Sekil 4.6 incelendiginde GoogleNet mimarisi test i¢cin kullanilan 615 adet gogiis x-ray
goriintiisiinden 591 tanesini dogru tahmin ederken, geriye kalan 24 goriintiiyii ise yanlis tahmin
etmistir. GoogleNet mimarisi test i¢in kullanilan 205 g6giis x-ray Normal goriintiisiiniin tamamini
dogru tahmin etmigstir. GoogleNet mimarisinin bu smifta yanlis tahmin ettigi goriintii
bulunmamaktadir. Bu mimarinin Normal smnifinda elde ettigi dogruluk degeri %100°diir.
GoogleNet mimarisi COVID-19 smifinda ise 205 test goriintiisiiniin 199 tanesini dogru tahmin
ederken, 6 goriintiiyii ise yanlis tahmin etmistir. COVID-19 simifina ait 2 gdgiis x-ray goriintiisii
model tarafindan Normal seklinde tahmin edilirken, 4 gogiis x-ray goriintiisii ise Zatiirre seklinde
tahmin edilmistir. Modelin COVID-19 sinifinda elde ettigi dogruluk degeri %95.67 seklinde
gerceklesmistir. Son olarak GoogleNet mimarisi Zatiirre smnifina ait 205 gogiis x-ray
goriintiisiinden 187 tanesini dogru tahmin ederken, 18 tanesini ise yanlig tahmin etmistir. Yanlis
tahmin ettigi goriintiilerden 15 tanesini Normal, 3 tanesini ise COVID-19 olarak tahmin etmistir.
Modelin Zatiirre sinifinda elde ettigi dogruluk degeri ise %93.17’dir. GoogleNet mimarisinin en
basarili oldugu sinif Normal, en basarisiz oldugu sif ise Zatiirre olmustur. GoogleNet
mimarisinin ortalama dogruluk degeri %96.10’dur. GoogleNet mimarisinde elde edilen

performans metrikleri Tablo 4.3’te sunulmustur.
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Tablo 4.3. GoogleNet mimarisinde elde edilen performans metrikleri

GoogleNet Dogruluk(%) Duyarhhk(%) Ozgiilliik(%) F1-Score(%)
Normal 100 92.34 100 96.01
Covid-19 97.07 98.51 98.54 97.78
Zatiirre 91.21 97.90 95.75 94.44

Tablo 4.3 incelendiginde GoogleNet mimarisinin en yiiksek F1-Score degerini %97.78 ile
COVID-19sinifinda elde ederken, en diisiik F1-Score degerini ise %94.44 ile Zatiirre sinifinda
elde etmistir. GoogleNet mimarisinin Normal sinifinda elde ettigi F1-Score degeri ise %97.78

olmustur.

4.5. MobileNetV3 mimarisinde elde edilen sonuglar

Veri setindeki gogiis X-ray goriintiilerinin simiflandirilmasi i¢in kullanilan dordiincii
mimari ise MobileNetV3’dir. MobileNetV3 mimarisinde elde edilen dogruluk ve kayip egrileri
sekil 4.7’de verilmistir.
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Sekil 4.7. MobileNetV3 mimarisinde elde edilen dogruluk ve kayip egrileri

MobileNetV3 mimarisi kullanilarak elde edilen karisiklik matrisi sekil 4.8’de verilmistir.
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Sekil 4.8. MobileNetV3 mimarisinde elde edilen karigiklik matrisi

Sekil 4.8 incelendiginde MobileNetV3 mimarisi test i¢in kullanilan 615 adet gogiis x-ray
goriintiisiinden 594 tanesini dogru tahmin ederken, geriye kalan 21 goriintilyii ise yanlis tahmin
etmigtir. MobileNetV3 mimarisi test i¢cin kullanilan 205 gdgiis x-ray Normal goriintiisiiniin
tamamini dogru tahmin etmistir. MobileNetV3 mimarisinin bu siifta yanlis tahmin ettigi goriintii
bulunmamaktadir. Bu mimarinin Normal smnifinda elde ettigi dogruluk degeri %100°diir.
MobileNetV3 mimarisi COVID-19 smifinda ise 205 test goriintiisiiniin 199 tanesini dogru tahmin
ederken, 6 goriintiiyii ise yanlis tahmin etmistir. COVID-19 smifina ait 1 gdgiis x-ray goriintiisii
model tarafindan Normal seklinde tahmin edilirken, 5 gogiis x-ray goriintiisii ise Zatiirre seklinde
tahmin edilmistir. Modelin COVID-19 sinifinda elde ettigi dogruluk degeri %97.07°dir. Son
olarak MobileNetV3 mimarisi Zatiirre sinifina ait 205 gogiis x-ray goriintiisiinden 190 tanesini
dogru tahmin ederken, 15 tanesini ise yanlis tahmin etmistir. Yanlg tahmin ettigi goriintiilerden
12 tanesini Normal, 3 tanesini ise COVID-19 olarak tahmin etmistir. Modelin Zatiirre sinifinda
elde ettigi dogruluk degeri ise %92.68’dir. MobileNetV3 mimarisinin en basarili oldugu sinif
Normal, en basarisiz oldugu simif ise Zatiirre olmustur. MobileNetV3 mimarisinin ortalama
dogruluk degeri %96.59’dur. MobileNetV3 mimarisinde elde edilen performans metrikleri Tablo

4.4’te sunulmustur.
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Tablo 4.4. MobileNetV3 mimarisinde elde edilen performans metrikleri

MobileNetV2 | Dogruluk(%) Duyarhhk(%) Ozgiilliik(%) F1-Score(%)
Normal 100 94.03 100 96.62
Covid-19 97.07 98.51 98.54 97.78
Zatiirre 92.68 97.43 96.42 95.00

Tablo 4.4 incelendiginde MobileNetV3 mimarisinin en yliksek F1-Score degerini %97.78
ile COVID-19sinifinda elde ederken, en diisiik F1-Score degerini ise %95.00 ile Zatiirre sinifinda
elde etmistir. MobileNetV3 mimarisinin Normal sinifinda elde ettigi F1-Score degeri ise %96.62

olmustur.

4.6. Resnet101 mimarisinde elde edilen sonuglar

Gogiis x-ray goriintiilerinin smiflandirilmast i¢in kullanilan besinci ESA mimarisi ise
Resnet101°dir. Resnetl01 mimarisinde elde edilen dogruluk ve kayip egrileri sekil 4.9 te
verilmistir.
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Sekil 4.9. Resnet101 mimarisinde elde edilen dogruluk ve kayip egrileri

Resnet101 mimarisi kullanilarak elde edilen karisiklik matrisi sekil 4.10’da verilmistir.
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Sekil 4.10. Resnet101 mimarisinde elde edilen karisiklik matrisi

Sekil 4.10 incelendiginde Resnet101 mimarisi test i¢in kullanilan 615 adet gdgiis x-ray
goriintlistinden 599 tanesini dogru tahmin ederken, geriye kalan 16 goriintiiyii ise yanlis tahmin
etmistir. Resnetl01 mimarisi test i¢in kullanilan 205 go6giis x-ray Normal goriintiisiinden 204
tanesini dogru tahmin ederken, 1 goriintiiyii ise COVID-19 olarak tahmin etmistir. Bu mimarinin
Normal smifinda elde ettigi dogruluk degeri %99.51°dir. Resnetl01 mimarisi COVID-19
smifinda ise 205 test gorlintiisiiniin 204 tanesini dogru tahmin ederken, 1 goriintiiyii ise yanlig
tahmin etmistir. COVID-19 smifina ait 1 gdgiis x-ray goriintiisii model tarafindan Normal
sinifindaymis gibi tahmin edilmistir. Modelin COVID-19 sinifinda elde ettigi dogruluk degeri
%99.51°dir. Son olarak Resnet101 mimarisi Zatiirre sinifina ait 205 g6giis x-ray goriintiisiinden
191 tanesini dogru tahmin ederken, 14 tanesini ise yanlis tahmin etmistir. Yanlis tahmin ettigi
goriintiilerden 12 tanesini Normal, 2 tanesini ise COVID-19 olarak tahmin etmistir. Modelin
Zaturre sinifinda elde ettigi dogruluk degeri ise %93.17°dir. Resnet101 mimarisinin en basarilt
oldugu smiflar Normal ve Covid-19, en basarisiz oldugu siif ise Zatiirre sinifidir. Resnet101
mimarisinin ortalama dogruluk degeri %97.40’dir. Resnetl0l mimarisinde elde edilen

performans metrikleri Tablo 4.5’te sunulmustur.

Tablo 4.5. Resnet101 mimarisinde elde edilen performans metrikleri

Resnet101 Dogruluk(%) Duyarhhik(%) Ozgiilliik(%) F1-Score(%o)
Normal 99.51 94.00 99.74 96.68
Covid-19 99.51 98.55 99.75 99.02
Zatiirre 100 93.17 100 96.46

Tablo 4.5 incelendiginde ResNet101 mimarisinin en yiiksek F1-Score degerini %99.02 ile
COVID-19sinifinda elde ederken, en diisiik F1-Score degerini ise %96.46 ile Zatiirre sinifinda
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elde etmistir. ResNet101 mimarisinin Normal siifinda elde ettigi F1-Score degeri ise %96.68
olmustur.

4.7. V9919 mimarisinde elde edilen sonug¢lar

Gogls x-ray goriintiilerinin siniflandirilmasi i¢in kullanilan 6nceden egitilmis altinct ESA

mimarisi ise Vgg19’dur. Vgg19 mimarisinde elde edilen dogruluk ve kayip egrileri Sekil 4.11°de
verilmistir.
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Sekil 4.11. VVgg19 mimarisinde elde edilen dogruluk ve kayip egrileri

Vggl19 mimarisi kullanilarak elde edilen karigiklik matrisi sekil 4.12’de verilmistir.
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Sekil 4.12. Vgg19 mimarisinde elde edilen karigiklik matrisi

Sekil 4.12 incelendiginde Vggl9 mimarisi test i¢in kullanilan 615 adet gogiis x-ray
goriintlisiinden 593 tanesini dogru tahmin ederken, geriye kalan 22 goriintiiyii ise yanlis tahmin
etmistir. Vggl9 mimarisi test i¢in kullanilan 205 gogiis x-ray Normal goriintiisiinden 203 tanesini
dogru tahmin ederken, 2 gériintiiyii ise COVID-19 olarak tahmin etmistir. Bu mimarinin Normal
sinifinda elde ettigi dogruluk degeri %99.02°dir. Vggl9 mimarisi COVID-19 smifinda ise 205
test gorilintlisiiniin 200 tanesini dogru tahmin ederken, 5 goriintiiyli ise yanlis tahmin etmistir.
COVID-19 smifina ait 3 gdgiis x-ray goriintiisii model tarafindan Normal ve 2 gériintii Zatiirre
sinifindaymis gibi tahmin edilmistir. Modelin COVID-19 sinifinda elde ettigi dogruluk degeri
%97.56’dir. Son olarak Vggl9 mimarisi Zatiirre sinifina ait 205 gogiis x-ray goriintiisiinden 190
tanesini dogru tahmin ederken, 15 tanesini ise yanlis tahmin etmistir. Yanlig tahmin ettigi
goriintiilerden 11 tanesini Normal, 4 tanesini ise COVID-19 olarak tahmin etmistir. Modelin
Zaturre sinifinda elde ettigi dogruluk degeri ise %92.68°dir. Vggl9 mimarisinin en basarilt
oldugu simif Normal, en basarisiz oldugu sinif ise Zatiirre smifidir. Vggl19 mimarisinin ortalama

dogruluk degeri %96.42’dir. Vggl9 mimarisinde elde edilen performans metrikleri Tablo 6’da

sunulmustur.
Tablo 4.6. Vgg19 mimarisinde elde edilen performans metrikleri
Vgg19 Dogruluk(%) Duyarhlik(%) Ozgiilliik(%) F1-Score(%)
Normal 99.02 93.54 99.49 96.20
Covid-19 97.56 97.08 98.77 97.32
Zatiirre 92.68 98.95 96.45 95.71
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Tablo 4.6 incelendiginde Vggl9 mimarisinin en yiiksek F1-Score degerini %97.32 ile
COVID-19sinifinda elde ederken, en diisiik F1-Score degerini ise %95.71 ile Zatiirre sinifinda
elde etmistir. Vggl9 mimarisinin Normal smifinda elde ettigi F1-Score degeri ise %96.20

olmustur.

4.8. Xception mimarisinde elde edilen sonuglar

Goglis x-ray gorlintiilerinin siiflandirilmasi i¢in kullanilan bir baska ESA mimarisi ise

Xception mimarisidir. Xception mimarisinde elde edilen dogruluk ve kayip egrileri sekil 4.13°te

verilmistir.
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Sekil 4.13. Xception mimarisinde elde edilen dogruluk ve kayip egrileri

Xception mimarisi kullanilarak elde edilen karisiklik matrisi sekil 4.14” de verilmistir.

Covid- ..
Normal 19 Zatlirre

Normal 201 0 4
E
n
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o
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Sekil 4.14. Xception mimarisinde elde edilen karigiklik matrisi
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Sekil 4.14 incelendiginde Xception mimarisi test icin kullanilan 615 adet gogiis x-ray
goriintiisiinden 581 tanesini dogru tahmin ederken, geriye kalan 34 goriintiiyii ise yanlis tahmin
etmistir. Xception mimarisi test i¢in kullanilan 205 gogiis x-ray Normal goriintiisiinden 201
tanesini dogru tahmin ederken, 4 gdriintiiyii ise Zatiirre olarak tahmin etmistir. Bu mimarinin
Normal smifinda elde ettigi dogruluk degeri %98.04’diir. Xception mimarisi COVID-19 sinifinda
ise 205 test goriintiistiniin 191 tanesini dogru tahmin ederken, 14 goriintliyii ise yanlis tahmin
etmistir. COVID-19 sinifina ait 4 gogiis x-ray goriintiisii model tarafindan Normal ve 10 goriintii
Zatiirre sinifindaymis gibi tahmin edilmistir. Modelin COVID-19 smifinda elde ettigi dogruluk
degeri %93.17°dir. Son olarak Xception mimarisi Zatiirre sinifina ait 205 gogiis x-ray
gorintlisiinden 189 tanesini dogru tahmin ederken, 16 goriintiiyii ise yanlis tahmin etmistir.
Yanlis tahmin ettigi goriintiilerden 13 tanesini Normal, 3 tanesini ise COVID-19 olarak tahmin
etmistir. Modelin Zatiirre sinifinda elde ettigi dogruluk degeri ise %92.19’dur. Xception
mimarisinin en basarili oldugu simif Normal, en basarisiz oldugu sif ise Zatiirre smifidir.
Xception mimarisinin ortalama dogruluk degeri %94.47°dir. Xception mimarisinde elde edilen

performans metrikleri Tablo 4.7’te sunulmustur.

Tablo 4.7. Xception mimarisinde elde edilen performans metrikleri

Xception Dogruluk(%) Duyarhlik(%) Ozgiilliik(%) F1-Score(%)
Normal 98.04 92.20 98.99 95.03
Covid-19 93.17 98.45 96.67 95.73
Zatiirre 92.19 93.10 96.11 92.64

Tablo 4.7 incelendiginde Xception mimarisinin en yiiksek F1-Score degerini %95.73 ile
COVID-19sinifinda elde ederken, en diisiik F1-Score degerini ise %92.64 ile Zatiirre sinifinda
elde etmistir. Xception mimarisinin Normal simifinda elde ettigi F1-Score degeri ise %95.03

olmustur.

4.9. Efficientnetb0) mimarisinde elde edilen sonuclar

Gogiis x-ray gorlntiilerinin siiflandirilmasi i¢in kullanilan bir diger ESA mimarisi ise
EfficientNetb0 mimarisidir. EfficientNetb0 mimarisinde elde edilen dogruluk ve kayip egrileri

sekil 4.15’ te verilmistir.
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Sekil 4.15. EfficientNetb0 mimarisinde elde edilen dogruluk ve kayip egriler

EfficientNetb0 mimarisi kullanilarak elde edilen karisiklik matrisi sekil 4.16°da

verilmistir.
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Sekil 4.16. EfficientNetbO0 mimarisinde elde edilen karisiklik matrisi

Sekil 4.16 incelendiginde EfficientNetbO mimarisi test i¢in kullanilan 615 adet gogiis x-

ray goriintiisiinden 566 tanesini dogru tahmin ederken, geriye kalan 49 goriintiiyli ise yanlis
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tahmin etmistir. EfficientNetb0 mimarisi test i¢in kullanilan 205 gogiis x-ray Normal
goriintiistinden 204 tanesini dogru tahmin ederken, 1 goriintiiyli ise Zatiirre olarak tahmin
etmistir. Bu mimarinin Normal sinifinda elde ettigi dogruluk degeri %99.51°dir. EfficientNetb0
mimarisi COVID-19 sinifinda ise 205 test goriintiisiiniin 191 tanesini dogru tahmin ederken, 14
goriintityii ise yanlis tahmin etmistir. COVID-19 smifina ait 6 gdgiis x-ray goriintiisii model
tarafindan Normal ve 8 goriintii Zatiirre sinifindaymis gibi tahmin edilmistir. Modelin COVID-19
simifinda elde ettigi dogruluk degeri %93.17°dir. Son olarak EfficientNetb0 mimarisi Zatiirre
siifina ait 205 gdgiis x-ray goriintiisiinden 171 tanesini dogru tahmin ederken, 34 goriintiiyii ise
yanlis tahmin etmistir. Yanlis tahmin ettigi goriintilerden 33 tanesini Normal, 1 tanesini ise
COVID-19 olarak tahmin etmistir. Modelin Zatiirre simifinda elde ettigi dogruluk degeri ise
%83.41’dir. EfficientNetb0 mimarisinin en basarili oldugu sinif Normal, en basarisiz oldugu sinif
ise Zatirre smifidir. EfficientNetb0 mimarisinin ortalama dogruluk degeri %92.03’tiir.

EfficientNetb0 mimarisinde elde edilen performans metrikleri Tablo 4.8’te sunulmustur.

Tablo 4.8. EfficientNetbO mimarisinde elde edilen performans metrikleri

EfficientNetb0 Dogruluk(%) Duyarhhik(%) Ozgiilliik(%0) F1-Score(%o)
Normal 99.51 83.95 99.73 91.07
Covid-19 93.17 99.47 96.69 96.22
Zatiirre 83.41 95.00 92.18 88.83

Tablo 4.8 incelendiginde EfficientNetb0 mimarisinin en yiiksek F1-Score degerini
%96.22 ile COVID-19 sinifinda elde ederken, en diisiik F1-Score degerini ise %88.83 ile Zatiirre
siifinda elde etmistir. EfficientNetb0 mimarisinin Normal sinifinda elde ettigi F1-Score degeri

ise %91.07 olmustur.

4.10. ShuffleNet mimarisinde elde edilen sonuclar

Gogiis x-ray gorlintiilerinin siniflandirilmasi i¢in bu tez ¢aligmasinda kullanilan bir diger
ESA mimarisi ise ShuffleNet mimarisidir. ShuffleNet mimarisinde elde edilen dogruluk ve kayip

egrileri sekil 4.17°de verilmistir.
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Sekil 4.17. ShuffleNet mimarisinde elde edilen dogruluk ve kayip egrileri

ShuffleNet mimarisi kullanilarak gogiis x-ray gorintiileri siniflandirildiginda elde edilen

karigiklik matrisi sekil 4.18’de verilmistir.
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Sekil 4.18. ShuffleNet mimarisinde elde edilen karigiklik matrisi

Sekil 4.18 incelendiginde ShuffleNet mimarisi test i¢in kullanmlan 615 adet gogiis x-ray

gorintiistinden 594 tanesini dogru tahmin ederken, geriye kalan 21 gogiis x-ray goriintiisiinii ise
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yanlis tahmin etmistir. ShuffleNet mimarisi test igin kullanilan 205 gogiis x-ray Normal
goriintiisiinden 204 tanesini Normal diye dogru tahmin ederken, 1 goriintiiyii ise Zatiirre olarak
yanlis tahmin etmistir. Bu mimarinin Normal sinifinda elde ettigi dogruluk degeri %99.51 dir.
ShuffleNet mimarisi COVID-19 sinifinda ise 205 test goriintiisiiniin 198 tanesini COVID-19 diye
dogru tahmin ederken, 7 gogiis x-ray goriintiisiinii ise yanls tahmin etmistir. COVID-19 sinifina
ait 2 goglis x-ray goriintiisii model tarafindan Normal ve 5 goriintii Zatiirre sinifindaymis gibi
tahmin edilmistir. Modelin COVID-19 sinifinda elde ettigi dogruluk degeri %96.58°dir. Son
olarak ShuffleNet mimarisi Zatiirre sinifina ait 205 gdgiis x-ray goriintiisiinden 192 tanesini dogru
tahmin ederken, 13 goriintiiyii ise yanlis tahmin etmistir. Yanlis tahmin ettigi goriintiilerden 11
tanesini Normal, 2 tanesini ise COVID-19 olarak tahmin etmistir. Modelin Zatiirre sinifinda elde
ettigi dogruluk degeri ise %93.65’tir. ShuffleNet mimarisinin en basarili oldugu sinif Normal, en
basarisiz oldugu simf ise Zatiirre sinifidir. ShuffleNet mimarisinin ortalama dogruluk degeri

%96.59’dur. ShuffleNet mimarisinde elde edilen performans metrikleri Tablo 4.9’da sunulmustur.

Tablo 4.9. ShuffleNet mimarisinde elde edilen performans metrikleri

ShuffleNet | Dogruluk(%) Duyarhlik(%) Ozgiilliik(%) F1-Score(%)
Normal 99.51 94.00 99.74 96.68
Covid-19 96.58 99.00 98.31 97.77
Zatiirre 93.65 96.96 96.88 95.28

Tablo 4.9 incelendiginde ShuffleNet mimarisinin en yiiksek F1-Score degerini %97.77 ile
COVID-19sinifinda elde ederken, en diisiik F1-Score degerini ise %95.28 ile Zatiirre sinifinda

elde etmistir. ShuffleNet mimarisinin Normal siifinda elde ettigi F1-Score degeri ise %96.68

olmustur.

4.11. NasNet Mobile mimarisinde elde edilen sonuclar

Gogiis x-ray goriintiilerinin siniflandirilmasi igin bu tez ¢alismasinda kullanilan 6nceden

egitilmis bir diger ESA mimarisi ise NasNet mimarisidir. NasNet Mobile mimarisinde elde edilen

dogruluk ve kayip egrileri sekil 4.19°da verilmistir.
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Sekil 4.19. NasNet Mobile mimarisinde elde edilen dogruluk ve kayip egrileri
NasNet Mobile mimarisi kullanilarak elde edilen karisiklik matrisi sekil 4.20°de
verilmistir.
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Sekil 4.20. NasNet Mobile mimarisinde elde edilen karigiklik matrisi

Sekil 4.20 incelendiginde NasNet Mobile mimarisi test i¢in kullanilan 615 adet gogiis x-

ray gorlintlisiinden 588 tanesini dogru tahmin ederken, geriye kalan 27 gogiis x-ray goriintiisiinii
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ise yanlig tahmin etmistir. NasNet Mobile mimarisi test i¢in kullanilan 205 gogiis x-ray Normal
goriintiisiinden 203 tanesini Normal diye dogru tahmin ederken, 2 gdgiis x-ray goriintiisiinii ise
Zatiirre olarak yanlis tahmin etmistir. Bu mimarinin Normal sinifinda elde ettigi dogruluk degeri
%99.02"dir. NasNet Mobile mimarisi COVID-19 sinifinda ise 205 test gériintiisiiniin 198 tanesini
COVID-19 diye dogru tahmin ederken, 7 gogiis x-ray goriintiisiinii ise yanls tahmin etmistir.
COVID-19 sinifina ait 3 gdgiis x-ray goriintiisii model tarafindan Normal ve 4 goriintii Zatiirre
sinifindaymis gibi tahmin edilmistir. Modelin COVID-19 sinifinda elde ettigi dogruluk degeri
%96.58°dir. Son olarak NasNet Mobile mimarisi Zatiirre sinifina ait 205 gogis x-ray
gorintlisiinden 187 tanesini dogru tahmin ederken, 18 goriintiiyii ise yanlis tahmin etmistir.
Yanlis tahmin ettigi goriintiilerden 15 tanesini Normal, 3 tanesini ise COVID-19 olarak tahmin
etmistir. Modelin Zatiirre sinifinda elde ettigi dogruluk degeri ise %91.21°dir. NasNet Mobile
mimarisinin en basarili oldugu smif Normal, en bagarisiz oldugu sinif ise Zatiirre smifidir.
NasNet Mobile mimarisinin ortalama dogruluk degeri %95.61°dir. NasNet Mobile mimarisinde
elde edilen performans metrikleri Tablo 4.10’da sunulmustur.

Tablo 4.10. NasNet Mobile mimarisinde elde edilen performans metrikleri

:I/Ia;:: Dogruluk(%) Duyarhlik(%) Ozgiilliik(%) F1-Score(%)
Normal 99.02 91.85 99.49 95.30
Covid-19 96.58 98.50 98.30 97.53
Zatiirre 91.21 96.89 95.73 93.96

Tablo 4.10 incelendiginde NasNet mimarisinin en yiiksek F1-Score degerini %97.53 ile
COVID-19sinifinda elde ederken, en diisiik F1-Score degerini ise %93.96 ile Zatiirre sinifinda
elde etmistir. NasNet mimarisinin Normal smifinda elde ettigi F1-Score degeri ise %95.30

olmustur.

4.12. Onerilen modelde elde edilen sonuclar

Gogiis x-ray goriintiilerinin siiflandirilmast icin yapilan bu tez ¢alismasinda hibrit bir
model 6nerilmistir. Onerilen bu yontem literatiirde kabul géren dnceden egitilmis mimariler ile
karsilastirilmistir.  Onerilen modelde ResNet101 ve DenseNet201 mimarileri taban olarak
kullanilmis ve veri setindeki X-ray goriintiilerinin 6zellik haritalar1 elde edilmistir. Daha sonra
elde edilen ozellik haritalari aym goriintiilerin farkli ozelliklerini bir araya getirmek igin
ozellik haritas1 SVM

birlestirilmistir. Onerilen modelin son adiminda Dbirlestirilen
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siniflandiricisinda siiflandirlmigtir. Onerilen yontemde elde edilen karisikhk matrisi sekil

4.21°de verilmistir.
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Sekil 4.21. Onerilen modelde elde edilen karisiklik matrisi

Sekil 4.21 incelendiginde Onerilen model 3075 adet gogiis x-ray gorintiisiinden 3020
tanesini dogru tahmin ederken, geriye kalan 55 gogilis x-ray goriintiisiinii ise yanlis tahmin
etmistir. Onerilen model 1025 gdgiis x-ray Normal goriintiisiinden 1007 tanesini Normal diye
dogru tahmin ederken, 5 gogiis x-ray goriintiisiinii COVID-19 ve 13 gdgiis x-ray goriintiisiinii ise
Zatiirre olarak yanlis tahmin etmistir. Bu mimarinin Normal sinifinda elde ettigi dogruluk degeri
%98.24°dir. Onerilen model COVID-19 smifinda ise 1025 gogiis x-ray goriintiisiiniin 1014
tanesini COVID-19 diye dogru tahmin ederken, 11 gégiis x-ray goriintiisiinii ise yanlis tahmin
etmistir. COVID-19 sinifina ait 6 gogiis x-ray goriintiisii model tarafindan Normal ve 5 griintii
Zatiirre stnifindaymis gibi tahmin edilmistir. Modelin COVID-19 sinifinda elde ettigi dogruluk
degeri %98.92°dir. Son olarak Onerilen model Zatiirre smnifina ait 1025 goglis x-ray
goriintlistinden 999 tanesini dogru tahmin ederken, 26 goriintiiyli ise yanlis tahmin etmistir.
Yanlis tahmin ettigi goriintiilerden 22 tanesini Normal, 4 tanesini ise COVID-19 olarak tahmin
etmistir. Modelin Zatiirre smifinda elde ettigi dogruluk degeri ise %97.46 dir. Onerilen modelin
en basarili oldugu stmf COVID-19, en basarisiz oldugu sinif ise Zatiirre sinifidir. Gogiis x-ray
gorintiilerini  siiflandirmak i¢in gelistirilen modelin ortalama dogruluk degeri %98.2 dir.

Onerilen modelde elde edilen performans metrikleri Tablo 4.11°de sunulmustur.
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Tablo 4.11. Onerilen modelde elde edilen performans metrikleri

Onerilen "

Model Dogruluk(%) Duyarhhk(%) Ozgiilliik(%) F1-Score(%o)
oae

Normal 98.24 97.29 99.11 97.76

Covid-19 98.92 99.12 99.46 99.02

Zatiirre 97.46 98.23 98.73 97.84

Tablo 4.11 incelendiginde Onerilen modelin en yiiksek F1-Score degerini %99.02 ile
COVID-19sinifinda elde ederken, en diisiik F1-Score degerini ise %97.76 ile Normal sinifinda

elde etmistir. Onerilen modelin Zatiirre sinifinda elde ettigi F1-Score degeri ise %97.84 olmustur.

Onerilen modelde elde edilen AUC egrileri sekil 4.22° te sunulmustur.
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Sekil 4.22. Onerilen modelde elde edilen AUC Egrileri

Yapilan bu tez caligmasinda gogiis x-ray goriintiilerinin siniflandirilmasi igin 10 tane

onceden egitilmis ESA mimarisi kullanilmig ve ayrica bir model Onerilmistir. Calismada

kullanilan 6nceden egitilmis 10 ESA mimarisi ve 6nerilen modelde elde edilen dogruluk degerleri

Sekil 4.23’te karsilagtirilmistir.
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Sekil 4.23. Modellerde elde edilen dogruluk degerleri

Sekil 4.23 incelendiginde en yiliksek dogruluk degerinin %98.2 ile 6nerilen modelde elde
edildigi goriilmektedir. Onerilen modeli sirasiyla %97.89 ile AlexNet, %97.4 ile ResNetl01,
%97.24 ile DenseNet201, %96.59 ile ShuffleNet ve MobileNetV3, %96.47 ile Xception, %96.42
ile Vggl9, %96.1 ile GoogleNet, %95.61 ile NasNet Mobile ve %92.03 ile EffcientNetbO

mimarileri takip etmistir.
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5. SONUCLAR

2019 yilinmn Aralik aymin baslarinda tiim diinyay: etkisi altina alan COVID-19 viriisii kisa
bir siirede pandemiye doniismiistiir. COVID-19 yaygin bir sekilde kendini ates, kuru 6ksiiriik, kas
agris1, bogaz agrisi, gogiis agris1 gibi semptomlarla gdstermektedir. COVID-19 hastaliginin
teshisinde x-ray ve Computed Tomography (CT), COVID-19 teshisini koymada en onemli
yontemlerdir. COVID-19 teshisinde Polymerasechainreaction (PCR) testi yaygimn bir sekilde
kullanilmaktadir. Ancak PCR testinin temin edilmesi oldukc¢a zorlu bir siire¢ olmakla birlikte bu
test yonteminin giivenilirligi, x-ray ve CT’ye gore daha diigiiktiir. CT ve x-ray goriintiileme
yontemleri kendi i¢inde karsilastirildiginda ise, X-ray goriintiilleme teknigi daha uygun maliyetli
oldugundan daha yaygm bir sekilde kullanilmaktadir. Buna ek olarak x-ray ile CT
kiyaslandiginda Xx-ray ile daha kisa siirede goriintiileme yapabilmektedir. Tiim diinyay1 etkisi
altina alan ve oliim oram olduk¢a yiiksek olan COVID-19 viriisiiniin erken tespit edilmesi
olduk¢a dnemlidir. Erken teshis tedavinin daha erken baglamasina ve 6liimlerin azalmasina imkan
taniyacaktir. Yapilan bu tez calismasinda hem hastaligin daha erken teshis edilebilmesi hem de
uzmanlarin is ylikiiniin hafifletilebilmesi i¢in yapay zeka tabanli hibrit bir model gelistirilmistir.
Gelistirilen bilgisayar destekli bu model sayesinde COVID-19 hastaliginin tespit edilmesi daha
kisa bir siirede gergeklesecektir. Gelistirilen bilgisayar destekli bu sistem sayesinde hem
uzmanlarin is yiikii hafifleyecek hem de uzmanlarin yapacag hatalarin 6niine gegilecektir. Ayrica
Onerilen model uzman olmayan yerlerde de kullanilabilir. Yapilan tez ¢alismasinda gelistirilen
hibrit model literatiirde kabul goéren onceden egitilmis ESA mimarileri ile kiyaslandiginda
onerilen modelin daha basarili oldugu gériilmektedir. COVID-19 hastaliginin bilgisayar destekli
sistemler tarafindan daha kisa bir siirede tespit edilebilmesi igin gelistirilen model %98.2 oraninda
yiiksek bir dogruluk degeri elde etmistir. Bu deger onerilen modelin COVID-19 tespitinde

kullanilabilecegini gostermektedir.
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ONERILER

COVID-19, RT-PCR testi, gogiis rontgeni goriintii analizi ve CT taramalar1 dahil olmak
lizere gesitli teknikler kullanilarak tespit edilebilir. RT-PCR, COVID-19 saptamanin etkili bir
yoludur, ancak ornek toplama zaman alir ve her yerde bulunmayabilecek ozel kitler gerektirir.
COVID-19'u teshis etmenin bagka bir yolu, goglis BT taramasi goriintiilerinin analizidir. BT
taramalarindan asir1 radyasyona maruz kalan kisilerde yiiksek kanser riski vardir. Bununla
birlikte, gogiis rontgeni testleri ucuzdur ve BT taramasina kiyasla diisiik radyasyon riski tasir.

COVID-19 goriintiilerinin  bilgisayar destekli sistemler tarafindan teshis edilip
siniflandirilmast  biiyilkk bir 6nem arz etmektedir. Bilgisayar destekli sistemler sayesinde
uzmanlarin ig yiikii hafifleyecek ve bu sistemler uzman olmayan yerlerde de 6n teshis islemi i¢in
kullanilabilecektir. COVID-19 x-ray goriintiileri kullanilarak otomatik teshis yapan bilgisayar

destekli bir sistem tasarlamay1 6nermekteyiz.
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