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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

OKSURUK AKUSTIK SINYALLERINDE GELENEKSEL VE DERIN
OZNITELIKLER YARDIMIYLA COVID-19 TESPITi

Yunus Emre ERDOGAN

Zonguldak Biilent Ecevit Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii

Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dal

Tez Damgmani: Dr. Ogr. Uyesi Ali NARIN
Temmuz 2022, 79 sayfa

Milyonlarca insanin muzdarip oldugu COVID-19 salgin1 kisa siirede tiim diinyay: etkisi altina
aldi. Bulagsma orani yiiksek olan bu viriis, insanlarin solunum sistemini dogrudan etkiliyor.
Nefes almada zorluk, oksiiriik, ates gibi belirtiler sik goriiliirken, ileri durumlarda hastaneye
yatis ve 6liimciil sonuglar gortilebilir. Bu nedenle salginla miicadelede en 6nemli konu COVID-
19(+) erken tespit etmek ve COVID-19(+) olanlar1 diger insanlardan izole etmektir. RT-PCR
testinin yani sira goriintiileme yontemleri ile COVID-19(+) olanlar tespit edilebiliyor. Tezde
onemli semptomlardan biri olan oksiiriik akustik verileri ile COVID-19(+) hastalarinin tespit
edilmesi amaglandi. Bu verilere dayanarak, deneysel mod ayristirma (DMA) ve ayrik dalgacik
dontigiimii (ADD) kullanilarak geleneksel 6znitelik ¢ikarma yontemlerinden 6znitelikler elde
edilmistir. Onceden egitilmis ResNet50 ve dnceden egitilmis MobileNet modelleri kullanilarak
derin oznitelikler elde edildi. Elde edilen tim Ozniteliklere ReliefF algoritmasi ile 6znitelik
secimi uygulanmistir. Bu durumda en yiiksek dogruluk degeri %98,4 ve F1-skoru degeri %98,6

olaraksaptanmigtir. Derin 6zniteliklerin kullanildig1 diger calismada ise skalogram goriintiileri



OZET (devam ediyor)

kullanilarak ResNet50 ve MobileNet'ten elde edilen oOznitelikler kullanilmistir. Secilen
Oznitelikler i¢in ReliefF algoritmasi kullanilarak en yiiksek performans %97,8 dogruluk ve
%98,0 F1 skoru olarak destek vektor makineleri-kiibik ile bulunmustur. Geleneksel 6znitelik
yaklagimlar1 ile elde edilen Ozniteliklerin derin &zniteliklere gére daha yiiksek performans
gosterdigi tespit edilmistir. Lineer olmayan olgiimler arasinda en fazla ayirt edici 6zelligin
yaklasik entropi Ol¢iimii oldugu belirlendi. Sonuglara gére mobil ve bilgisayar tabanli
uygulamalardan kolaylikla elde edilebilen Oksiiriik akustik verileri ile oldukg¢a basarili bir
calisma sunulmaktadir. Bir kisinin bile dogru tespit edilmesinin 6nemli oldugu bu salgin

déneminde bu ¢alismanin bir karar destek sistemi olarak faydali olacagini tahmin ediyoruz.

Anahtar Kelimeler: COVID-19, 6ksiiriik, derin 6znitelikler, deneysel mod ayristirma, ayrik

dalgacik dontisiimii, ReliefF.

Bilim Kodu: 608.03.0
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Msc. Thesis

COVID-19 DETECTION WITH TRADITIONAL AND DEEP FEATURES ON
COUGH ACOUSTIC SIGNALS

Yunus Emre ERDOGAN

Zonguldak Biilent Ecevit University
Graduate School of Natural and Applied Sciences

Department of Electrical and Electronics Engineering

Thesis Advisor: Assist. Prof. Dr. Ali NARIN
July 2022, 79 pages

The COVID-19 epidemic, in which millions of people suffer, has affected the whole world in
a short time. This virus, which has a high rate of transmission, directly affects the respiratory
system of people. While symptoms such as difficulty in breathing, cough, and fever are
common, hospitalization and fatal consequences can be seen in progressive situations. For this
reason, the most important issue in combating the epidemic is to detect COVID-19(+) early and
isolate those with COVID-19(+) from other people. In addition to the RT-PCR test, those with
COVID-19(+) can be detected with imaging methods. In this study, it was aimed to detect
COVID-19(+) patients with cough acoustic data, which is one of the important symptoms.
Based on these data, features were obtained from traditional feature extraction methods using
empirical mode decomposition (EMD) and discrete wavelet transform (DWT). Deep features
were also obtained using pre-trained ResNet50 and pre-trained MobileNet models. Feature
selection was applied to all obtained features with the ReliefF algorithm. In this case, the highest

98.4% accuracy and 98.6% F1-score values were obtained by selecting the EMD + DWT

\



ABSTRACT (continued)

features using ReliefF. In another study in which deep features were used, features obtained
from ResNet50 and MobileNet using scalogram images were used. For the features selected
using the ReliefF algorithm, the highest performance was found with support vector machines-
cubic as 97.8% accuracy and 98.0% F1-score. It has been determined that the features obtained
by traditional feature approaches show higher performance than deep features. Among the
chaotic measurements, the approximate entropy measurement was determined to be the highest
distinguishing feature. According to the results, a highly successful study is presented with
cough acoustic data that can easily be obtained from mobile and computer-based applications.
We anticipate that this study will be useful as a decision support system in this epidemic period,

when it is important to correctly identify even one person.

Keywords: COVID-19, Cough, Deep features, Empirical mode decomposition, Discrete

wavelet transform, ReliefF.

Science Code: 608.03.00
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BOLUM 1

GIRIS

Koronaviriisler 1960'larin ortalarinda tanimlandi ve insanlar1 ve kuslar ve memeliler dahil diger
hayvanlar enfekte ettigi biliniyordu. Solunum ve gastrointestinal sistemdeki epitel hiicreleri
koronaviriislerin birincil hedef hiicrelerdir. Bu karakterlerinden dolayr viral bulagsma bu
sistemler araciligiyla gergeklesebilir. Bugiine kadar, yedi tip koronaviriisiin insanlar1 enfekte
ettigi ifade edilmistir. Yaygin insan koronaviriisleri Betacoronavirus HCoV-0OC43 ve HCoV-
HKU1'in yan1 sira Alphacoronavirus HCoV-229E, bebeklerde ve yaslilarda soguk alginligina
ve ciddi alt solunum yolu enfeksiyonlarina neden olur, Alphacoronavirus HCoV-NL63 ise
cocuklarda krup ve bronsiyolitin 6nemli bir nedeni olarak bilinir [1]. Yeni zoonotik
koronaviriisler ortaya ¢ikmis ve insanlarda salginlara neden olmustur; SARS-CoV (2002,
Betacoronavirus, Sarbecovirus alt tiirii) ve MERS-CoV (2012, Betacoronavirus, Merbecovirus
alt tiirii). 2019'un sonlarinda, Cin'in Wuhan kentinde (2019-nCoV) bir dizi pndmoni vakasiyla
ilgili yeni bir koronaviriis tespit edildi. Bundan sonra hastalik COVID-19 olarak tasarlandu.
SARS-CoV-2, SARS-CoV ile yakindan iliskilidir ve genetik olarak Betacoronavirus alt tiirii
Sarbecovirus i¢inde kiimelenir [1]. Li ve meslektaslar1 tarafindan yapilan erken bir ¢alisma,
toplam 425 hastanin en yiiksek vaka sayisinin %355'inin Deniz Uriinleri Toptan Satis Pazari
Oykiisli oldugunu bildirdi. Ayrica hastalarin %56's1 erkekti ve ortalama kulucka siiresi 5.2
giindii. Farkl tiirlerde vahsi (yilan ve dag sicani) ve evcillestirilmis (kiimes hayvanlart ve
yarasa) hayvanlarin yasa dis1 olarak satildigt Wuhan'da birgok deniz {irlinleri pazar
bulunmaktadir. Boylece hastalifin hayvanlardan insanlara bulagabilecegi One stiriilmiistiir.
Simdiye kadar, SARS-CoV-2'nin kaynaginin ne oldugu ve rezervuar1 heniiz acikca

bulunanamamustir.

COVID-19 salgini sirasinda, Deniz Uriinleri Toptanct Hali'nden dért kisinin COVID-19
stiphelisi olarak bildirilmesinden sonra daha 6nce bulagsmalar hayvanlardan olsa da, diger tim
bulagmalarin insandan insana olduguna inanilmaktadir. Bu iletim sekli o kadar aktifti ki birkag
giin i¢inde diger iilkelere yayilmaya basladi. 19 Ocak 2020 ile 22 Ocak 2020 tarihleri arasinda
bir Cinli Almanya'y1 ziyaret etmisti. Almanya'da kaldig: siire boyunca hi¢bir COVID-19 belirti

1



ve semptomu gostermedi, ancak 26 Ocak 2020'de Cin'e dondiikten sonra testi pozitif ¢ikti. 24
Ocak 2020'de 33 yasinda bir Alman isadam1 hastalandi ve doktora bagvurdu. Hasta oykiisii, 20
ve 21 Ocak 2020'de Cinli bir is ortagiyla goriismesi oldugunu gosterdi. Daha sonra 28 Ocak
2020'de sirkette baska ii¢ ¢alisanda COVID-19 pozitif bulundu. Son salginda, Kkitlelerin
hareketinin payin artirdig1 Cin'deki yillik kutlamalar nedeniyle insanlardan insanlara bulasma
¢ok hizli artt1. Insandan insana bulasma birkag sekilde olabilir. Oksiiriik veya hapsirma, toplu
tasima ytizeylerine dokunma, restoranlar ve diger halka agik yerlerden (tuvaletler, asansorler,
otobiis duraklar1) gelen damlaciklar yoluyla olabilir. Gegmiste diger zoonotik kosullarda [2]
meydana geldigi gibi, yeni bir koronavirlis olan SARS-CoV-2'nin yayilmasinin durdurulmasi
biiyiikk 6nem kazandi. Yarasalardan kaynaklanan SARS-CoV ve MERS-CoV gibi mevcut ve
onceki koronavirtiisler, gelecekte Cin'de ve yurtdisinda yeni salgin hastaliklarla ilgili endiselerle

birlikte hayvanlar ve insanlar arasindaki etkilesimde bir endise kaynagi meydana getimektedir.

Diinya Saglik Orgiitii (DSO), hizl1 yayilimi ve bulasicilik diizeyini goz dniinde bulundurarak
COVID-19 salgmini pandemi olarak ilan etti. DSO tarafindan pandemi olarak ilan edilen yeni
koronaviriis hastaligi ilk olarak Cin'in Wuhan kentinde ortaya ¢ikti. Kisa siirede Cin'e ve
diinyanin diger tilkelerine yayildi [3,4]. COVID-19'a neden olan bir etken heniiz tanimlanmadi,
ancak viriis etiyolojisi bilinmeyen bir pnomoni formu olarak belirtildi [5]. Bu patojen solunum
sistemini hedef almaktadir ve bulasma solunum damlaciklari veya aerosol emisyonlar1 yoluyla

gerceklesmektedir.

Halk arasinda COVID-19 olarak bilinen salgina neden olan viriisiin ad1, siddetli akut solunum
sendromu koronaviriis-2'dir (SARS-CoV-2) [6]. Bu viriis, yiiksek seviyede 6liim oranlarina
sahip hayati solunum yolu enfeksiyonlarina sebebiyet vermekte ve insanlar i¢in 6nemli bir
tehdit unsuru meydana getirmektedir. COVID-19 pandemisinin en ¢ok bilinen semptomlarini
siddetli ates, kuru Oksiiriik ve nefes alis veris esnasinda ¢ekilen zorluk olusturmaktadir [7].
Ayrica bel agrisi, halsizlik, ishal, mide bulantisi, bas agris1 ve bag donmesi gibi belirtilerde de
goriildiigli bilinmektedir [8]. Akut Solunum Sikintis1 Sendromu (ARDS), agir hastaligi olan
kisilerde bir siire sonra ortaya ¢ikabilir. Tiim bu semptomlarin yani sira COVID-19 hastalarini
tespit etmek igin bir dizi test yapiliyor. Altin standart olarak bilinen RT-PCR testi DSO'niin
oOnerisi ile yapilmaktadir [9]. Bu test zaman alici,maliyetli bir testtir ve sonuglar geg alinir [10].
Ocak-Temmuz 2020 doneminde, enfekte olmus niifus, kayiplarla birlikte katlanarak
birikmekteydi. Viriis bulasmis personelin miktar1 ve onlari tedavi etmek i¢in ayrilan kaynaklar

hiikiimetler i¢in sorunlar yaratmaktaydi. Ayrica karantina tesislerinin kurulmasit ve

2



stirdiiriilmesi, kaynaklar1 parasal ve insan giicii acisindan yormaktaydi. Daha da onemlisi,
patojenin nedeni ve bulasmasi hakkinda bilgi eksikligi, enfekte olanlar1 tedavi ederken saglik
gorevlilerinin 6nemini ortaya ¢ikarmaktaydi. Bu nedenle COVID-19, saglik hizmetlerinin
gelecegini teknolojik katilimla temassiz tedavi stratejilerine yonlendiriyordu. Bu nedenle
COVID-19 hastalarmi tespit etmek i¢in bu teste ek olarak tibbi goriintiileme yontemleri
kullanilmaktadir [11]. Bunlar arasinda en ¢ok kullanilanlar1 bilgisayarli tomografi (BT) ve
akciger grafisi (X-ray) gorintiileridir. Diger bir yardimci yontem, solunum sistemi tarafindan
iretilen Oksiiriik akustik seslerinin analizine dayanan yaklagimlardir [12]. Literatiirde COVID-
19 tespitinde BT ve rontgen goriintiilerinin kullanildig1 birgok ¢alisma bulunmaktadir [13,14].
Dogrudan veriler tizerinde ¢alisabilen derin 6grenme teknikleri yaygin olarak kullanilmaktadir
[15,16]. Bu calismalarda son teknoloji modeller siklikla kullanilmistir. Bunlar, 6nceden
egitilmis modelleri ve bol miktarda transfer 6grenme modellerini igerir. Derin 6znitelik
¢ikarimi olarak adlandirilan bagka bir yaklasimla yapilmis bir¢ok ¢alisma vardir [17,18].
Geleneksel 6znitelik ¢ikarma yontemleri, COVID-19 hastalarini tespit etmede en ¢ok kullanilan

yontemler arasindadir [19,20].






BOLUM 2

SOLUNUM SISTEMi

2.1 GIRTLAK VE SOLUNUM SIiSTEMi

Solunum sistemi, nefes almaya destek olan organ ve doku agmin biitiiniine verilen isimdir.
Hava yollari, akcigerler ve kan damarlarini muhteviyatinda barindirir. Akcigerlere kuvvet veren
adeleler de solunum sisteminin muthteviyatinda yer alan pargalardan biridir. Bu pargalar,
oksijeni viicutta dolastirmak ve karbondioksit gibi atik gazlari viicuttan uzaklagtirmak amaciyla

beraber calisirlar.

Solunum sisteminin bir¢ok islevi vardir. Nefes almaya ve nefes vermeye yardimci olmanin yani
sira konusmay1 ve koku almayi saglar. Havay1 viicut sicakligina gore 1sitir ve havayi viicudun
ihtiya¢ duydugu nem seviyesine kadar nemlendirir. Viicuttaki hiicrelere oksijen saglar. Nefes
verirken viicudu karbondioksit de dahil olmak {izere atik gazlardan temizler. Hava yollarini

zararli maddelerden ve tahris edici maddelerden korur.

Solunum sistemi, nefes almaya yardimci olmak amaciyla birlikte ¢alisan birgok farkli boliimii
muhteviyatinda barindirir [21]. Her kisim grubunun pek ¢ok mubhtelif bileseni vardir. Hava
yollar1 havay1 cigerlere iletir. Hava yollart muhteviyatinda agiz ve burnu, siniisleri,
bogazi(farenks), trakeayi, brons tiiplerini ve akcigerleri barindiran karmasik bir sistemdir. Bu

boliimler sirasiyla soyledir:

Agiz ve burun: Viicudun disindaki havay1 solunum sistemine ¢eken acikliklar.

Siniisler: Solunan havanin sicakligini ve nemini diizenlemeye yardimci olan kafadaki kemikler

arasindaki bosluklar.

Farenks (bogaz): Agizdan ve burundan gelen havay1 soluk borusuna (soluk borusu) ileten tiip.



Trakea: Bogazi ve cigerleri birbirine baglayan gegit.

Brons tiipleri: Her bir akcigere baglanan nefes borusunun altindaki tiipler.

Akcigerler: Havadaki oksijeni alip kana ileten iki organ.

Akcigerler kan dolasimi sirasinda tiim organlara ve diger dokulara oksijen verir. Kaslar ve
kemikler, solunan havanin akcigerlere girip ¢ikmasina yardimci olur. Solunum sistemindeki
bazi kaslar ve kemikler diyafram ve kaburgalardir. Diyafram akcigerlerin havay1 ¢ekmesine ve
disar1 itmesine yardimci olan kastir. Kaburgalar ise Akcigerleri ve kalbi ¢evreleyen ve koruyan
kemiklerdir. Nefes verildiginde, kan karbondioksit ve diger atiklari viicuttan disar1 tasir.
Akcigerler ve kan damarlar ile ¢alisan diger bilesenler arasinda alveoller, bronsiyoller, kilcal
damarlar, akciger loblari, plevra bulunur. Alveoller akcigerlerde oksijen ve karbondioksit
degisiminin gerceklestigi kiigiik hava kesecikleridir. Bronsiyoller brons tiiplerinin alveollere
giden kiigiik dallaridir. Kilcal damarlar alveol duvarlarindaki oksijen ve karbondioksiti hareket
ettiren kan damarlaridir. Akciger loblar1 akcigerin boliimleridir. Sag akcigerde ii¢ lob ve sol
akcigerde iki lob bulunur. Plevra ise her bir akciger lobunu ¢evreleyen ve akcigerlerinizi gogiis

duvarindan ayiran ince keseciklerdir.

Solunum sisteminizin diger bilesenlerinden bazilar1 arasinda kirpikler, epiglot, girtlak (larenks)
bulunur. Kirpikler hava yollarindaki tozu ve diger tahrig edici maddeleri filtrelemek i¢in dalga
benzeri bir hareketle hareket eden kiigiik tiiylerdir. Epiglot nefes borusunun girisinde, yutma
islemi gergeklestiginde yiyecek ve sivilari solunum yolunuzdan uzak tutmak i¢in kapanan doku
kanadi. Girtlak ise hava igeri ve disar1 hareket ettiginde konusmay1 ve ses ¢ikarmayi saglayan

i¢i bos organdir.

Bircok durum solunum sistemini olusturan organ ve dokular1 etkileyebilir. Bazilari,
enfeksiyona neden olan viriisler veya bakteriler de dahil olmak {izere havadan soludugunuz
tahris edici maddeler nedeniyle gelisir [22]. Digerleri hastalik veya yaslanmanin bir sonucu
olarak ortaya ¢ikar. Enflamasyona (sigsme, tahris ve agr1) neden olabilecek veya solunum
sistemini bagka sekilde etkileyebilecek durumlar sunlart igerir. Toz, kiif ve polen gibi
proteinlerin solunmasi bazi kisilerde solunum yolu alerjilerine neden olabilir. Bu proteinler
solunum yollarinda iltihaplanmaya neden olabilir. Kronik (uzun siireli) bir hastalik olan astim,

solunum yollarinda nefes almayi zorlastiran iltihaplanmaya neden olabilir. Enfeksiyonlar
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pndmoniye (akciger iltihab1) veya bronsite yol agabilir. Yaygin solunum yolu enfeksiyonlari
arasinda grip (grip) veya soguk algmligi bulunur. Solunum bozukluklar1 arasinda akciger
kanseri ve kronik obstriiktif akciger hastaligi (KOAH) bulunur. Bu hastaliklar, solunum
sisteminin viicuda oksijen verme ve atik gazlari filtreleme yetenegine zarar verebilir.
Yaslandik¢ca akciger kapasitesi azalir. Solunum sisteminin hasar gormesi solunum
problemlerine neden olabilir. Akcigerlerin yapisi ve solunum sistemi gosterimi Sekil 2.1°de

gosterilmistir.

Burun bosglugu
Burun

Ad1z “Yutak

Girtlak

Soluk borusu

Sol akciger
Sag akciger Kaburga kemigi
Sag brong - Sol brong
Kaburga kaslari
Diyafram

Sekil 2.1 Akcigerlerin yapisi ve solunum sistemi gosterimi.

2.2 OKSURUGUN OLUSUMU

Oksiiriik, bogazimzi mukus veya yabanci tahris edici maddelerden temizleyen yaygin bir
refleks eylemidir [23]. Herkes zaman zaman bogazini temizlemek i¢in dksiiriirken, bir takim
kosullar daha sik 6ksiiriige neden olabilir. Ug haftadan kisa siiren oksiiriik akut oksiiriiktiir.

Cogu oksiiriik nobeti iki hafta i¢inde diizelir veya en azindan 6nemli 6l¢iide iyilesir.

Oksiiriige hem gecici hem de kalic1 olmak iizere cesitli kosullar neden olabilir. Oksiiriigiin en
yaygin nedeni, soguk alginligi veya grip gibi bir solunum yolu enfeksiyonudur. Solunum yolu
enfeksiyonlara genellikle bir viriis neden olur ve birkag¢ glinden bir haftaya kadar siirebilir.
Gripten kaynaklanan enfeksiyonlarin temizlenmesi biraz daha uzun siirebilir ve bazen
antibiyotik gerektirebilir. Sigara igmenin neden oldugu oksiiriik, neredeyse her zaman belirgin

bir sese sahip kronik bir oksiirtiktiir. Genellikle sigara i¢enlerin oksiiriigii olarak bilinir. Kiigiik
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cocuklarda Oksiiriigiin yaygin bir nedeni astimdir. Tipik olarak, astimli 6kstiriik, hiriltiyr igerir
ve bu da tanimlanmasini kolaylastirir. Yiiksek tansiyon ve kalp rahatsizliklarini tedavi etmek
icin yaygin olarak kullanilan anjiyotensin doniistiiriicii enzim (ACE) inhibitorleri okstirtige

neden olabilir. Ayrica oksiiriik COVID-19 belirtileri i¢inde 6nde gelen bir semptomdur.

2.3 COVID-19°UN OKSURUGE ETKILERI

COVID-19 ile iliskili oksiiriigiin hastaligin erken evrelerinde kuru oldugu bildirilmistir [24,25].
Ancak daha yakin zamanlarda, hastalik akcigerleri etkilemeye basladikca 6ksiiriigiin daha 1slak
hale geldigi belirtilmistir [26].

Patofizyolojik acidan, her iki Oksiiriik olayinin sunumu agiklanabilir. Bir kisi COVID-19
viriisiine maruz kaldiginda, sistemine mukus zar1 veya kan yoluyla girer [27]. Viriis daha sonra
viicut hiicrelerine girmek i¢in anjiyotensin doniistiiriicii enzim 2 (ACE-2) reseptoriini kullanir
[27]. ACE-2 reseptoriiniin COVID-19 virlisii tarafindan kullanilmasi nedeniyle inhibisyonu,
viicutta kalp rahatsizliklarini tedavi etmek icin ACE-inhibitorleri alan bireylerle benzer bir
reaksiyona sahiptir [26]. Bu ilaglar1 kullanan hastalarin ¢ok azinda kronik kuru oksiiriige neden

olan immiin olmayan B tipi asir1 duyarlilik reaksiyonu oldugu bildirilmistir [28].

Viriis bir hiicreye girdiginde, viicuttaki ACE-2 reseptorleri ile diger hiicrelere baglanmak i¢in
paketlenen ve salinan daha fazla viral protein ve viral RNA olusturur [27]. Viriis akcigerleri
etkilediginde, viicut o bdlgeye noétrofiller (beyaz kan hiicreleri) gonderecek ve reaktif oksijen
tirlerini ve sitokinleri serbest birakacaktir [27]. Beyaz kan hiicrelerinin bu birikmesi
inflamatuar bir yanmttir ve siddetine bagl olarak balgam iiretimine yol agarak onu 1slak bir
oksiiriik haline getirebilir [29]. Balgamin igerigine baglh olarak, akciger dokusunun (kan)

tahribati ve ikincil bakteri enfeksiyonu da olabilir [30].

Kuru okstiriikten 1slak oksiiriige bu olas1 gegis, semptom olarak Oksiiriigli olan hastaliklar
arasinda dikkat ¢ekicidir. Bu nedenle COVID-19 pozitif bireyler arasindaki oksiiriik
progresyonu, COVID-19'lu herkes iiretken oksiiriik olaylariyla iliskili olabilecek daha siddetli
reaksiyon gostermeyeceginden tani ve hastalik progresyonu hakkinda fikir verebilir.
Oksiiriigiin ilerlemesi, hastaligin ilerlemesinin ve kotiilesmesinin klinik bir gdstergesidir [31].
Ses kayitlarindan Okstiriik tespiti, 6zellikle mevcut fiziksel mesafe doneminde tip uzmanlarim

destekleyebilecek, biiyiiyen bir arastirma alanidir.
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BOLUM 3

LITERATUR

Cesitli calismalar [32-34], cesitli goriintileme yontemlerinde hastalik tespit siirecini
hizlandirmak i¢in bilgisayarli gérme algoritmalarini kullanmistir. Bazi bagka ¢aligmalar ise,
goriintli analiz tekniklerinin uzman radyologlardan daha iyi performans gosterme potansiyeline
sahip oldugunu gostermistir [35,36]. COVID-19'u teshis etmek i¢in, asagida tartisacagimiz iKi
tibbi goriintiileme yontemi bilgisayarli tomografi (BT) ve akciger grafisi (X-ray) denenmistir.

Ayrica ses analiz yontemlerinden ise oksiiriik seslerinden COVID-19 tespiti denenmistir.

3.1 BILGISAYARLI TOMOGRAFi GORUNTULERI

Son arastirmalarda radyologlar, gogiis BT taramalarin1 kullanarak COVID-19'un teshis
edilebilecegini One stirmiislerdir [37,38]. Tani siirecini hizlandirmak i¢in BT taramalariyla ilgili
birgok derin 6grenme (DL) teknigi onerilmistir. Wang ve ark. [39], COVID-19 hastalarindaki
radyografik degisiklikleri saptamak i¢in DL yontemlerini kullandilar. Patojenle dogrulanmis
COVID-19 vakalarinin BT taramalarinda 6nerilen modeli degerlendirdiler ve DL'nin COVID-
19 teshisine uygun radyolojik 6zellikleri ¢ikarabildigini gosterirler. InceptionNet modeliyle
1065 veri kullanarak %89,5 oraninda bir genel basarima ulastilar. Xiaowei ve ark. [40], konum
odakli bir 3B DL modeli kullanarak pulmoner BT taramalarinda COVID-19'un otomatik olarak
taranmast i¢in bir yontem sundu. Diger iyi bilinen enfeksiyonlardan COVID-19 bulagsmis hasta
taramalarmi belirlemek icin umut verici bir dogruluk elde ettiler. Rastgele Ilgi Bolgesinde
InceptionNet modeliyle 618 veri kullanarak %86,7 oraninda bir genel basarima ulastilar. Chen
ve ark. [41], BT taramalarinda siipheli lezyonlari saptamak i¢cin UNet++ mimarisini [42]
kullandilar. UNet++ modeliyle 35355 veri kullanarak %95,24 oraninda bir genel basarima
ulastilar. Ophir ve ark. [43] Coronascore'u (akcigerlerdeki hastaligin evrimini temsil eden)

hesaplamak i¢in 2B ve 3B evrisimli sinir



aglarini kullandilar. 2B KSA ile her bir BT taramas1 diliminde viriisiin varligini tahmin etmeye
calistilar ve bir 3B KSA kullanarak diger akciger hastaliklarini tespit ettiler. 2B + 3B KSA
modeliyle 107 veri kullanarak %98,2 oraninda bir genel basarima ulastilar. Benzer sekilde Lin
ve ark. [44]'de, COVID-19'un tespiti i¢in hacimsel gogiis BT incelemelerinden gorsel 6zellikler
¢ikarmak i¢in bir sinir ag1 (COVNet) gelistirilmistir. Calisma, DL tabanli modellerin COVID-
19'u dogru bir sekilde tespit edebilecegini ve onu toplum kokenli pnomoni ve diger akciger
hastaliklarindan ayirt edebilecegini ileri siirtiyor. COVNet modeliyle 4356 veri kullanarak %95
oraninda bir genel basarima ulastilar. Shan ve ark. [45] gogiis BT taramalari {izerinden
olusturduklart DSA modeliyle 549 veri iizerinden %91,6 oraninda bir genel basarima ulastilar.
Zhang ve ark. [46] gogiis BT taramalari iizerinden olusturduklart DenseNet modeliyle 1531veri
tizerinden %95,18 oraninda bir genel basarima ulastilar. Mucahid ve ark. [47] ] gogiis BT
taramalar1 tizerinden olusturduklar1 geleneksel 6znitelik ¢ikarma teknikleri modeli ve DVM
siiflandiricisiyla 150 veri {izerinden %99,64 oraninda bir genel basarima ulastilar. Zhao ve
ark. [48] CSSL+TL gogiis BT taramalari {izerinden olusturduklart CSSL+TL modeliyle 349
veri tizerinden %89 oraninda bir genel basarima ulastilar. Gozes ve ark. [49] gogiis BT
taramalar1 tizerinden olusturduklar1 U-Net + ResNet modeliyle 6150 veri tizerinden %99,4
oraninda bir genel basarima ulastilar. Asnaoui ve ark. [50] gogiis BT taramalari iizerinden
olusturduklar1 Fine Tuning (ince Ayar) + KSA modeliyle 5856 veri iizerinden %96,61 oraninda
bir genel basarima ulastilar. Literatiirde BT goriintiileri ile COVID-19 tespitine dair ¢aligsmalar

Cizelge 3.1°de verilmistir.
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Cizelge 3.1 Literatiirde Bilgisayarli Tomografi goriintiileri kullanilarak COVID-19 tespiti.

(ACC, dogruluk, Spe, 6zgiilliik, Rec, Hatirlama, F1, F1 skoru).

Yazarlar Veri Tipi Teknik Veri Sayisi Performans
Sonugclari (%)
Wang ve ark. Gogus BT InceptlonNet 1065 ACC:89,5
[39] taramalari
Xu ve ark. [40] Gogiis BT 3B KSA 618 ACC=86,7
taramalar1
Chen ve ark. Gogiis BT UNet++ 35355 Sen=100
[41] taramalari Spe=93,55
ACC=95,24
Ophir ve ark. Gogiis BT 2B + 3B KSA 107 Rec=99,6
[43] taramalari Spe=92,2
ACC=98,2
Lin ve ark. [44] Gogiis BT KSA 4356 ACC=95
taramalari Sen=87
Spe=92
Shan ve ark. Gogiis BT DSA 549 ACC=91,6
[45] taramalari
Zhang ve ark. Gogiis BT DenseNet 1531 Sen=90
[46] taramalari Spe=87,84
ACC=95,18
Mucahid ve ark.| Gogiis BT | Geleneksel Oznitelik 150 ACC=99,64
[47] taramalari Clkarma teknikleri Spe:100
+DVM Pre=100
F1-Score=99,6
Zhao ve ark. Gogiis BT CSSL+TL 349 ACC=89
[48] taramalari
Gozes ve ark. Gogiis BT U-Net + ResNet 6150 ACC=99,4
[49] taramalari Sen=94
Spe=98
Asnaoui ve ark.|  Go6giis BT Fine Tuning(Ince 5856 ACC=96,61
[50] taramalari Avyar) + KSA Sen=94,92
Spe=98,43
Pre=98,49
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3.2 X-RAY GORUNTULERI

Devam eden goriintii isleme calismalar1 BT taramalari ile sinirli degildir. Ayrica X-iginlari
tizerinde caligsmalar yapilmistir. BT taramalarindan daha az duyarli olmalarina ragmen, daha az
invazivdirler ve daha tasmabilirler. Iyonize Radyasyon (Tibbi Maruziyet) (IR(IME)R 17)
yonergelerini takiben, iyonlastirici radyasyon dozu, tanisal kalitede bir goriintii liretmeye
devam ederken makul olarak ulasilabilir oldugu kadar diisiik tutulmalidir [51]. Ezz ve ark. [52],
X-ray goriintiilerinde COVID-19'u otomatik olarak teshis etmek i¢cin DL tabanli bir ¢ergeve
(COVIDX-Net) onermektedir. COVIDX-Net, VGG19 [53] ve GoogleMobileNet [54] gibi yedi
farkli (Konvoliisyonel Sinir Agi1) KSA modeli igerir. Modeller hasta durumunu COVID-19
negatif veya pozitif olarak siniflandirabilir. Bununla birlikte, veri eksikligi nedeniyle, teknik,
25'1t dogrulanmis korona hastasi olmak iizere yalnizca 50 X-i1gim1 goriintlisii iizerinde
dogrulanmistir. COVIDX-Net modeli %90 oraninda bir genel basarim sonucu vermistir. Linda
ve ark. [55] X-ray goriintiilerinden COVID-19 vakalarimin tespiti igin 6zel olarak hazirlanmig
baska bir DL tabanli ¢6ziim tanitti. Ayrica COVIDx adl bir veri seti gelistirdiler. COVID-Net
ile 13975 veri lizerinden %93,3 dogruluk elde ettiler. Narin ve ark. [56]'da, li¢ farkli KSA
tabanlt model (yani ResNet-50,Inception ve InceptionResNet), pnomoni ile enfekte hastalarin
rontgenlerinde COVID-19'u tespit etmek icin kullandilar. Sonuglar Narin ve arkadaglarinin
%99,7 dogruluk elde ettigini gostermektedir. Benzer sekilde, Farooq ve ark. [58], COVID-19
ile ilgili anormallikleri (COVID-ResNet olarak adlandirilir) tespit etmek ig¢in model
performansini iyilestirmek i¢in 6nceden egitilmis bir ResNet-50 [57] mimarisine ince ayar
yapma adimlarin1 uyguladilar. 5941 adet veriyle %96,23 oraninda bagarima ulastilar. Prabira
ve ark. [59] gogiis rontgenlerinden anlamli dzellikleri ¢ikarmak i¢in DL'yi kulland ve ardindan
enfekte hastalari tespit etmek igin ¢ikarilan 6zellikleri kullanarak bir destek vektér makinesini
egitti. 381 adet veriyle %98,66 oraninda basarima ulastilar. Abbas ve ark. [60] Transfer
ogrenimi + KSA modeliye 1764 adet veriyle %95,12 oraninda basarima ulastilar. Chowdhury
ve ark. [61] KSA + Resim Biiyiitme modeliyle 3487 adet veriyle %99,7 oraninda basarima
ulagtilar. Alqudah ve ark. [62] KSA modeli, DVM ve RF siniflandiricisi ile 2479 adet veriyle
%98,95 oraninda basarima ulastilar. Goshal ve ark. [63] Bayes Konvoliisyonel Sinir Agi
(BKSA) modeliyle 5941 adet veriyle %89,2 oraninda basarim elde ettiler. Fatima ve ark. [64]
KSA modeliyle 260 adet veriyle %100 oraninda basarima ulastilar. Xin ve ark. [65] DenseNet
modeliyle 555 adet veriyle %88,9 oraninda basarima ulastilar. Karim ve ark. [66] DSA
modeliyle 15959 adet veriyle %97,82 oraninda basarima ulastilar. loannis ve ark. [67] TL +
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KSA 1427 adet veriyle %97,82 oraninda basarima ulastilar. Literatiirde X-ray goriintiileri ile
COVID-19 tespitine dair ¢calismalar Cizelge 3.2°de verilmistir.
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Cizelge 3.2 Literatiirde X-ray goriintiileri kullanilarak COVID-19 tespiti. (ACC, dogruluk, Spe,
ozgiilliikk, Rec, Hatirlama, F1, F1 skoru).

Yazarlar Veri Tipi Teknik Veri Performans
Sayis1| Sonuglar (%)
Ezz ve ark. [52] X-Ray COVIDX-Net 50 ACC=90
Linda ve ark. [55] X-Ray COVID-Net 13975 ACC=93,3
Narin ve ark. [56] X-Ray ResNet50, InceptionVvV3| 3113 ACC=99,7
ve InceptionResNetV2
Farooq ve ark. [58] X-Ray Ince Ayar + ResNet 5941 ACC=96,23
Prabira ve ark. [59] X-Ray DSA + DVM 381 ACC=98,66
Abbas ve ark. [60] X-Ray Transfer 6grenimi + | 1764 | ACC=9512
KSA Sen=97,91
Spe=91,87
Chowdhury ve ark. X-Ray KSA + Resim 3487 ACC=99,7
[61] biiylitme Sen=99,7
Spe=99,55
Pre=99,7
A|qudah ve ark. [62] X-Ray KSA, DVM ve 2479 ACC=98,95
RF smiflandiricisi Sen=99,52
Spe=98,24
Pre=98,58
Goshal ve ark. [63] X-Ray Bayes Konvoliisyonel 5941 ACC=89,82
Sinir Ag1
(BKSA)
Fatima ve ark. [64] X-Ray 260 ACC=100
KSA Sen=100
Spe=100
Pre=100
Xin ve ark. [65] X-Ray DenseNet 555 ACC=88,9
Karim ve ark. [66] X-Ray 15959 Pre=95,2
DSA Rec=94,5
F1=948
loannis ve ark. [67] X-Ray TO + KSA 1427 ACC=97,82
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3.3 OKSURUK AKUSTIK SESLERI

COVID-19'un en yaygin semptomlari pndmoni ve Oksiiriik olarak ifade edilebilir. Bu nedenle,
ses analizi, hafif tanm1 icin potansiyel bir ara¢ olarak kabul edilmistir. Diisiik maliyetli akilh
telefonlar ile bile galisabilen solunum ve akciger ses analizi [68] ile tanilama yapan uygulamalar
bulunmaktadir. Yagslilar da dahil olmak {izere yiiksek o6liim risk gruplari da konugma analizi
kullanilarak siirekli olarak izlenebilir [69]. Oksiiriik [70,71], hapsirma [70], bogaz temizleme
ve yutma seslerinin [72] tiimii konusma ve ses isleme kullanilarak analiz edilebilir. Su anda,
COVID-19 ile ilgili konugsma verilerinin kullanilabilirligi sinirlidir, ancak potansiyel faydalari

[73]'de vurgulanmustir.

Dikkat ¢eken yaklagimlardan biri olan oksiiriik akustik veri analizi ile yapilan ¢aligmalar son
zamanlarda literatlirde yerini almistir. COVID-19 hastalarini tespit etmek i¢in oksiirtik akustik

verilerine dayali yaklasimlar asagidaki gibidir:

Imran ve ark. Al4COVID-19 adin1 verdikleri bir ¢alisma ile oksiiriik ses sinyallerine bakarak
COVID-19 hastalarin1 belirlemeyi amagladi. KSA modelleri i¢in mel-spektrogram goriintiileri
elde ettiler. Klasik makine 6grenimi yaklasimi igin, Oznitelik ¢ikarma ve destek vektor
makineleri (DVM) smiflandirma algoritmasina dayali MFCCs ve temel bilesen analizini
kullandilar. Sonug olarak, %95,6 dogruluk ve %95,6 F1 skoru elde ettiler [74]. Laguarta ve ark.
bir cep telefonundan alman oksiiriik ses kayitlarinin analizine dayali bir ¢alisma oOnerdi.
Oksiiriigiin ses kayitlarii kurduklari internet sitesi {izerinden elde ettiler. Mel Frekans Sepstral
Katsayilar1 (MFCC’s) doniisiimii ile yiiksek performansli bir model ve bu sinyallere 6nceden
egitilmis ii¢ paralel ResNet50 modeli onerdiler. Elde edilen en yiiksek hatirlama ve 6zgiilliik
degerlerini sirastyla %98,5 ve %94,2 olarak buldular [75]. Alsabek ve ark. COVID-19
hastalarindan ve COVID-19 olmayan kisilerden 6ksiiriik sesi, solunum sesi ve ses verilerini
kullanan bir ¢alisma 6nerdi. Calismalarinda 6znitelikleri MFCCs yontemini kullanarak elde
etmisler ve Pearson Korelasyon katsay1 degerleri {izerine bir ¢aligma yapmuslardir [76]. Sharma
ve ark. oksiiriik, nefes ve ses verilerini igeren “Coswara” adl1 bir veri seti ile galist1. 28 spektral
Olclim ve rastgele orman siniflandiricilar ile bir ¢calisma 6nerdiler. Elde edilen genel dogruluk
orant %67,7 idi [77] Mouawad ve ark. oksiirik ve diger vokal sesleri yiiksek hassasiyetle
algilayabilen, hizli ve giivenilir tarama saglayan bir model gelistirmistir. Spektral
yaklasimlardan MFCC’si ve dogrusal olmayan istatistiksel yaklasimlardan tekrarlama niceleme

analiz yontemlerini kullandilar. Bes farkli siniflandirma algoritmasi ile yiiksek performans elde
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ettiklerini bildirmislerdir. Performanslarinin %97,0 dogruluk degerine ve %62,0 F1-skoru
degerine sahip oldugu hesaplanmistir [78]. Pal ve Sankarasubbu, dort sinif oksiiriik sinyaline
dayanan bir ¢alisma onerdi: COVID-19, astim, bronsit ve saglikli. MFCC'’s, log enerji, sifir
gecis orani, ¢arpiklik, entropi, formant frekanslar1 ve basiklik gibi zaman, frekans ve dogrusal
olmayan 6zniteliklerle ¢alismanin sonuglarini elde ettiler. Elde edilen en yiiksek dogruluk puani
ve Fl1-skoru sirasiyla %97,0 ve %97,3 idi [79]. Pahar ve ark. ResNet50 KSA modeli ile %95,0
dogruluk elde edilmistir. Laguarta ve ark. onceden egitilmis 3 paralel ResNet50 modelini
kullanarak %98,5 duyarlilik degeri ve %94,2 6zgiilliik degeri elde etti [80]. Tena ve ark.[81]
TFR analizi ile YAMNet modeli 692 veri lizerinden %83,67 genel dogruluk degeri elde ettiler.
C. Brown ve ark. [82] Spektrogram, spektral centroid, MFCCs kullanan KSA modeli 439 veri
tizerinden %80,0 genel dogruluk degeri elde ettiler. Espotovic ve ark. [83] Spektrogram ve
dalgacik kullanarak topluluk destekli yaklagim modeli 503 veri iizerinden % 88,52 genel
dogruluk degeri elde ettiler. R.Islam ve ark. [84] Sifir ge¢is orani, enerji, enerji entropisi,
spektral merkez, spektral entropi, spektral aki, spektral roll-off, MFCCs kullanan KSA modeli
100 veri lizerinden %88,52 genel dogruluk degeri elde ettiler. Rahman ve ark. [85]
Spektogramlari kullanan istifleme tabanli KSA modeli 1064 veri tizerinden %96,5 genel
dogruluk degeri elde ettiler. Erdogan ve Narin [86] IMF ve DWT tabanli 6znitelikler+ReliefF
Oznitelik secimi/SVM makine 6grenmesi modeli ile 1187 veri lizerinden %98,4 genel dogruluk
degeri elde ettiler. Ayni sekilde Erdogan ve Narin [86]  ResNet50 tabanli derin 6znitelikler
+ReliefF 6znitelik se¢imi/SVM DL modeli ile ise 1187 veri lizerinden %97,8 genel dogruluk
degeri elde ettiler. Literatiirde oksiiriik akustik sesleri ile COVID-19 tespitine dair ¢alismalar
Cizelge 3.3 de gosterilmistir.
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Cizelge 3.3 Literatiirde Oksiiriik akustik sinyallerini kullanilarak COVID-19 tespiti. (ACC,
dogruluk, Spe, 6zgiilliik, Rec, Hatirlama, F1, F1 skoru).

Yazarlar Yontem/Algoritma Veri Sayisi Performans
Sonugclari (%)
Imran ve ark. (2020) MFCCs ve 543 Rec = 96,0
[74] PCA/DVM Spe = 95,2
ACC =95,6
F1=95,6
Laguarta ve ark. MFCCs /3 paralel 5320 Rec = 98,5
(2020) [75] ResNet50 Spe =94,2
Alsabek ve ark.[76] Spektral merkez 240 F1=97,9
SC), spektral
(5C). sp ACC=97,0
yuvarlanma (SR),
sifir gecis orani
(ZCR), MFCCs,
Delta-delta MFCCs,
LTSM
Sharma ve ark. MFCCs ve diger 941 ACC =67,7
(2020) [77] spektral 6lgtimler/ RF
Mouawad ve ark. MFCCs ve 1927 ACC =970
(2020) [78] RQA/XGBoost F1=62,0
Pal ve Sankarasubbu | MFCCs, zaman alani 150 Rec = 96,9
(2020) [79] ve dogrusal olmayan Spe = 96,8
Olciimler /TabNet
ACC=97,0
network
F1=973
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Yazarlar Yontem/Algoritma Veri Sayisi Performans
Sonuclar (%)
Pahar ve ark. (2020) | MFCCs, log energy, 1171 Rec =93,0
[80] zero-crossing rate ve Spe = 95,0
kurtosis/ResNet50
ACC =980
Tena ve ark. [81] TFR analizi ile 692 ACC: 83,67
YAMNet
Sen: 89,58
Spe: 71,58
Brown ve ark. (2021) | Spektrogram, spektral 439 ACC=80
[82] centroid, MFCCs
kullanan KSA tabanli
yaklasim
Espotovic ve ark. Spektrogram ve 503 ACC=88,52
(2021) [83] dalgacik kullanarak
topluluk destekli
yaklagim.
Islam ve ark. (2022) Sifir gegis orant, 100 ACC=88,2

[84]

enerji, enerji
entropisi, spektral
merkez, spektral

entropi, spektral aki,

spektral roll-off,
MFCCs kullanan

KSA tabanl

yaklasim.
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Yazarlar Yontem/Algoritma Veri Sayisi Performans
Sonuglari (%)
Rahman ve ark. [85] Spektogramlari 1064 ACC=96,5
kullanan istifleme
tabanli KSA tabanli
yaklasim
Erdogan ve Narin | IMF ve DWT tabanh Rec=99,5 Spe=97,3
[86] oznitelikler+ReliefF 1187
ACC=98,4 F1=98,6
Oznitelik secimi/SVM
Erdogan ve Narin ResNet50 tabanh Rec=98,5 Spe=97,3
1187

[86]

derin Oznitelikler
+ReliefF 6znitelik
se¢cimi/SVM

ACC=97,8 F1=98,0
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BOLUM 4

ORUNTU TANIMA

Genel bir Oriintii tanima yontemi sirasiyla (1) verilerin elde edilmesi, (2) verilerdeki istenmeyen
girisimlerin yok edilmesini igeren Onislemlerin yapilmasi, (3) probleme 06zgii Oznitelik
cikarilmasi, (4) problemi ¢dozmeye yonelik anlamli 6zniteliklerin se¢ilmesi, (5) siniflandirma
ve (6) siniflandirma performansinin degerlendirilmesi adimlarindan olusmaktadir (Sekil 4.1).
Bu boliimde, oksiiriik akustik ses sinyalleri analizi ¢alismalarina yonelik olarak 6zellestirilmis

Ortintii tanima yontemleri kisaca tanitilmaktadir.

\ 2
ON ISLEM
4

OZNITELIK CIKARIMI
OZNITELIK SECIMI

4

SINIFLANDIRMA

4

PERFORMANS
OLCUMU

Sekil 4.1 Genel bir 6riintii tanima sistemi akis semasi.
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4.1 OKSURUK AKUSTIK SESI VERILERININ ELDE EDILIiSI

COVID-19(+) ve COVID-19(-) ile ilgili oksiiriik akustik verileri, licretsiz erisim sitesi
https://virufy.org/'dan elde edilmistir. Veriler, Stanford Universitesi tarafindan gelistirilen bir
mobil uygulama tarafindan saglandi. Veriler toplam 1187 kisiye aittir. Tiim veriler RT-PCR
testinden elde edilen sonuglara gére pozitif ve negatif olarak belirlendi. Test sonucunda 595
COVID-19(+) ve 592 COVID-19(-) kisinin verileri etiketlendi (Cizelge 4.1). Tim veriler
giiriiltiiden armdirildi. Ayrica ¢alisma yapilmadan 6nce tiim veriler z-normalizasyon yontemi
ile normalize edilmistir. COVID-19(-) ve COVID-19(+) kisilere ait oksiiriik sesi sinyalleri
strastyla Sekil 4.2 ve Sekil 4.3’te gosterilmistir.

Cizelge 4.1 Tezde yararlanilan veri sayilari.

Simif Veri Saysi
COVID-19(+) 595
COVID-19(-) 592
3
15 x10
u | |
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4 ! L 1 !
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Ornekler

Sekil 4.2 COVID-19(-) kisilere ait oksiirtik sesi sinyali gosterimi.
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Genlik
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006
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Ornekler

Sekil 4.3 COVID-19(+) kisilere ait oksiiriik sesi sinyali gosterimi.

4.2 OKSURUK AKUSTIK SESI VERILERINDE ON iSLEMLER

Veri 6n isleme, ham verilerin hazirlanmasi ve bir makine 6grenimi modeline uygun hale
getirilmesi siirecidir. Bir makine 6grenimi modeli olustururken ilk ve en énemli adimdir. Bir
makine 6grenmesi projesi olustururken her zaman temiz ve formatlanmig verilere rastlamamiz

s0z konusu degildir. Verilerle herhangi bir islem yaparken, onu temizlemek ve diizgiin bir

sekilde koymak gereklidir. Bunun i¢in verileri 6n isleme tabi tutuyoruz.

Diinyada elde edilen verilerin ¢cogu ¢esitli sebeplerden 6tiirli veriler baz1 6n islemlere tabi
tutulur. Bu sebepler verilerin giiriiltiilii olmasi, verilerin eksik kisimlar icermesi gibi birgok
sebep olabilir. Eger veriler 6nisleme tabi tutulmadan kirli sekilde birakilirsa ¢ikan sonuglarda
saglikli olmaz. Performans sonuglar1 diisiik ¢ikabilir. Bu konuda yapilmis bir¢ok calisma

literatiirde mevcuttur.
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4.2.1 Verilerin Normalize Edilmesi

Normalizasyon, temelde makine 6grenimi i¢in veri hazirlamanin bir boliimii olarak kulanilan
bir yontemdir. Normalizasyonun hedefi, veri kiimesindeki sayisal siitunlarin degerlerini, deger
araliklarindaki farkliliklar1 degistirmeden ortak bir dlcege dontstiirrmektir. Makine 6grenimi
icin her veri kiimesi normalizasyon islemini uygulamak gerekmez. Yalnizca 6znitelikler farkli
araliklara sahip oldugunda gereklidir. Genellikle degerler 0-1 araligina doniistiiriiliir ancak

normalizasyonun tiiriine gore farkli araliklara da doniistiiriilebilir.

Elde edilen Ozniteliklerin farkli boyutlarda olmasi smiflandirict basarimlarimi  koti
etkilemektedir. Bu problemi agmak i¢in verilerin ayn1 boyuta indirgenmesi gerekmektedir. Bu
sebeple normalizasyon yontemleri ortaya konmustur.

4.2.1.1 Z-Skor Normalizasyon

Z-skor normalizasyon, bir veri noktasinin ortalamasindan gelen standart sapmalarin sayisi

olarak karsimiza ¢ikar. Z-skor degeri bulunacak veriden veri setinin ortalama degeri ¢ikartilip

veri setinin standart sapmasina boliiniir. Genel formiil su sekildedir [87]:

yeni __ Xk — Ux

= 4.1
k STD (4.1)

Formiilde verilen Xk, k-inci 6znitelik normalize edilecek girdi verisi olmak tizere uk ve STDx
sirastyla bu 6zniteligin ortalama ve standart sapmasini ifade etmektedir.
4.2.1.2 Min-Max Normalizasyon

Veri setindeki en kiigiik ve en biiyiik degerlere gore yapilan Min-Max normalizasyon yontemi,

verileri [0,1] araligina indirger. Genel ifadesi su sekildedir [88].
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, v —minyg
vV =— (4.2)
maxy — miny

Burada miny, X 6zniteliginin minimum degeri ve maxy, X 0zniteliginin maksimum degeridir.
X Ozniteliginin orijinal ve normalize edilmis degerleri sirasiyla v ve v' ile gosterilir. Yukaridaki
denklemden, minimum ve maksimum &znitelik degerlerinin sirasiyla 0 ve 1'e esit oldugu

goriilebilir.

4.3. OZNITELIK CIKARIMI

Gergek hayatta, topladigimiz tiim veriler biiylik miktarlardadir. Bu verileri anlamlandirmak igin bir
siirece ihtiyac duyariz. Manuel bir sekilde bu verileri islemenin olanag1 yoktur. Iste bu noktada

Oznitelik ¢ikarma konsepti devreye girer.

Oznitelik ¢ikarma islemi temelde islenmemis veri setinin islenmek amactyla daha kiigiik pargalara
indirgendigi bir boyut indirgeme prosesidir. Bu biiyiik sayida veri igeren kiimelerin kritik
oOzelliklerinden biri de iglenebilmeleri sirasinda yiiksek miktarda bilgi islem kaynagina ihtiya¢ duyan
yiiksek sayida degiskene sahip olmasidir. Oznitelik cikarma islemi, degiskenleri secen, islenmesi
gereken veri miktarini etkili bir sekilde azaltan ve yine de orijinal veri kiimesini dogru ve tam olarak

tanimlayan yontemlere verilen isimdir.

Oznitelikleri gikarma teknigi, biiyiik bir veri kiimeniz oldugunda ve énemli bilgileri kaybetmeden
kaynak sayisini azaltmaniz gerektiginde yararh bir yontemdir. Oznitelik ¢ikarma, veri kiimesindeki
gereksiz veri miktarini azaltmaya yardimei olur.

Sonug olarak, verilerin azaltilmasi, daha az makine eforu ile modelin olusturulmasina yardimei olur
ve ayrica makine 6grenme siirecinde 6grenme ve genelleme adimlarinin hizinin artmasma yardimet
olur.

4.3.1 Deneysel Mod Ayristirma

DMA, dogrusal olmayan ve degismez olmayan datalar ¢dziimlemek amaciyla yararlanilan bir

metottur. S6z konusu metot Huang marifetiyle 1998'de [89-91] tamitildi. DMA'de, giris isareti
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dongiisel sekilde yiiksek sikhiktan diisiik sikliga i¢ mod fonksiyonlarma (IMF) ayristirihr. IMF'ler iki
onemli ilkeye dayanmaktadir [89]. Bunlar:

1)Tiim veri setindeki yerel ug noktalarin ve sifir gecislerin sayisi birbirine esit olmali veya en fazla 1

noktada farkli olmalidir.

2)Rastgele noktalarin her birinde, lokal maksimumlar ve lokal minimumlar tarafindan ifade edilen

zarfin ortalamasi sifirdir.

DMA islemi, verilen bir x(t) sinyaline asagidaki gibi tatbik edilir:

1) Orijinal x(t) isaretinin biitiin yerel u¢ noktalart tanimlanir.

2) X(t) isaretinin {ist ve alt zarflari, kiibik spline'larin interpolasyonu ile olusturulur.

3) Alt ve tist zarflardan her bir noktadaki averaj m(t) degeri hesaplanur.

4) Fark sinyali, x(t) isaretinden averaj deger ¢ikarilarak kalkiile edilir. d(t) = x(t)-m(t)

5) d(t) bir IMF ise, c(t) = d(t) olacak sekilde atamr ancak d(t) bir IMF degilse, d(t) orijinal isaret
seklinde almnir ve ilk 4 madde d(t) degeri bir IMF olana kadar déngii devam ettirilir.

6) Birinci bilesen bulunduktan sonra x(t) isaretinden ¢ikartlir ve r(t) = x(t)-c(t) kalint1 degeri olarak

elde edilir.

7) Son maddede r(t) orijinal veri olarak alinir ve ilk 6 madde yinelernir. DMA, r(t) kalintis1t monoton
bir fonksiyon veya artik bir IMF komponentinin cikarilamayacag bir degismez oldugunda proses

bitirilir.

Calismada kullamlan COVID-19(+) ve COVID-19(-) akustik oksiiriik verilerinden meydana getirilen
5 mertebeli IMF isaretleri Sekil 4.4'te gosterilmistir. Zaman alam Slgiimlerinden ortalama, standart
sapma ve karekok olgiimlerinden yararlamlmugtir. Her bir IMF sinyalinde, dogrusal olmayan kaotik
Olgtimlerden Shannon entropisi, log enerjisi, esik, zaman, norm ve yaklasik entropi Sl¢iimleri

kullanilmustir. Elde edilen toplam 45 6znitelik Cizelge 4.2'de agiklanmaktadir.
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Sekil 4.4 COVID-19(+) ve COVID-19(-) akustik oksiiriik verileri ve bes seviyeli IMF sinyalleri.

Cizelge 4.2 IMF sinyallerinden elde edilen &znitelik agiklamasi.

Oznitelikler Aciklama Oznitelik
Sayisi

Standart Sapma Tiim IMF'lerin standart sapmas1 5
Ortalama Tiim IMF'lerin ortalamas1 5
Karekok Ortalama Tiim IMF'lerin karekok ortalamasi 5)
Shannon Entropi Tiim IMF'lerin Shannon entropisi 5

Log Enerji Entropi Tiim IMF'lerin Log enerji entropisi 5
Esik Entropi Tiim IMF'lerin Esik Entropisi 5
Zaman Entropi Tiim IMF'lerin zaman entropisi 5
Norm Entropi Tiim IMF'lerin Norm entropisi 5
Yaklasik Entropi Tiim IMF'lerin yaklasik entropisi 5
Toplam Oznitelik Sayisi 45
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4.3.2. Ayrik Dalgacik Doniisiimii

Siirekli Dalgacik Doniistimii (SDD) ¢ok biiylik veri yiginlarinin olugsmasina sebep olur. Olusan
bu datalarin tamamu istiinde c¢alisma gergeklestirmek onemli giicliikler igermektedir. So6z
konusu islemin nihayetinde konum ve 6lgekle iligkili olarak dalgacik katsayilari bulunur. Eger
Ol¢ekleme ve Gteleme 2’nin kuvvetleri olarak segilirse ¢oziimlemeler SDD’ye kiyasla daha
verimli olur. Ayrik Dalgacik Doniisiimii denilen bu islem SDD ile esit derecede kararli neticeler

ihtiva eder.

Dalgacik (Wavelet) dalganin ufak bir bolimii seklinde ifade edilebilir. S6z konusu kapsamda
dalgacik, zamani kisith bir titresim sinyalidir [92]. Dalgacik ¢oziimlemede ¢ok sik faydalanilan
temel dalgaciklar Daubechies, Morlet, Haar, Meksika sapka tiiri olarak bilinir. Dalgaciklar,
muhtelif frekans komponentlerine gore veriyi ayirirlar. Ayrica dalgaciklar veriyi kendi
Olcekleriyle eslestirirler. Son olarak ise aslinda dalgaciklar eslestirdikleri dlgekte ¢oziiniirliige

sahip bilesenler lizerinde ¢alisan matematiksel denklemlerdir.

Dalgacik katsayilarinin 6lcek degerinde hesaplanmasi fazla sayida katsaymnin meydana
gelmesine ve asirt islem kiilfetine sebep olur. Bu yiizden bu katsayilarin sadece tercih edilen
6lgekler ve zaman boliimiinde kalkiilasyonu bile pek ¢ok avantaji miimkiin kilar. Bundan dolay1
daha az miktarda fakat buna ragmen sinyalin siklik-6l¢ek enformasyonunun zaman ekseninin
her noktasinda farklilastigini ortaya koyan katsayilara ulagilir. S6z konusu katsayilar bir zaman
serisi olustururlar ve s6z konusu zaman serilerinden muhtelif hedefler dogrultusunda

yararlanilabilir.

ADD isleminde, ikilik dlcek ve zaman adimindan faydalanilir. Bu yolla olusturulan verilerden
her biri iki ve ikinin tsleri olarak 6lgek degerlerine ait zaman serilerini ya da dalgacik

katsayilarini ihitva ederler. ADD i¢in yararlanilan dalgacik denklemi (4.3)’de gosterilmistir.

t—T1 —% t— NTySo
W (T) =5 (oo (4.3)

m
So

Denklem 4.3’te m ve n tamsay1 degerleridir. Bu degerler, dalgacigin sirasiyla dlgek ve zaman
aksisindeki oteleme degiskenleridir. s, degismez bir dteleme adimini belirtir ve bu ¢alismada

2 olacak sekilde belirlenmistir. 7, zaman aksisindeki oteleme araligin1 gosterir ve degeri 1
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olacak sekilde kullanilmigtir. Bu degerler literatiirde ¢ok sik yararlanilan degerler gbz Oniine
almarak secilmistir. ikinin katlar1 kullanilarak olusturulan dalgacik denklemi (4.4)’deki gibi
ifade edilebilir.

w8 =272 P2t —n) (4.4)

COVID-19(+) kisilerin sabit olmayan okstiriik akustik sinyallerinin spektral analizleri yiiksek
sikliklarda diisiik boyutlu, diisiik sikliklarda yiiksek boyutlu pencereden yararlanilarak
gergeklestirilmistir. Optimum zaman-siklik ¢oztiniirliigii meydana getirmeyi hedefleyen DD ile
Sekil 4.5’te akis diyagrami gosterilen 5 seviyeli detay ve yaklasik katsayilari elde edilmistir.
Daubechies-6 ana dalgacig1 kullanilmistir. Her bir katsayi i¢in 9 ar adet 6znitelik olmak {izere
toplam 54 adet Oznitelik elde edilmistir. Elde edilen toplam 54 Oznitelik Cizelge 4.3'de

gosterilmektedir.

A[n]

I'mPel wl-{f)-
] X 2)= A y[n]—'@—»ﬂa
tin] z A2 yin] —Ir@—'-!m

t["] — Ad

tin] —r@*m

Sekil 4.5 Bes seviyeli dalgacik doniisiimii gosterimi
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Cizelge 4.3 ADD sinyallerinden elde edilen 6zniteliklerin agiklamasi.

Oznitelikler Aciklama Oznitelik
Sayisi

Standart Sapma D1,D2,D3,D4,D5,A5 katsayilarinin standart sapmasi 5
Ortalama D1,D2,D3,D4,D5,A5 katsayilarinin ortalamasi 5
Karekok Ortalama D1,D2,D3,D4,D5,A5 katsayilarinin karekok ortalamasi | 5
Shannon Entropi D1,D2,D3,D4,D5,A5 katsayilarinin Shannon entropisi | 5

Log Enerji Entropi D1,D2,D3,D4,D5,A5 katsayilarinin Log enerji entropisi | 5
Esik Entropi D1,D2,D3,D4,D5,A5 katsayilarinin Esik Entropisi 5
Zaman Entropi D1,D2,D3,D4,D5,A5 katsayilarinin zaman entropisi 5
Norm Entropi D1,D2,D3,D4,D5,A5 katsayilarinin Norm entropisi 5
Yaklasik Entropi D1,D2,D3,D4,D5,A5 katsayilarinin yaklasik entropisi | 5
Toplam Oznitelik Sayisi 45

Dalgacik doniisiinde en 6nemli pargalardan biri ana dalgacik fonksiyonunun se¢imidir. Coiflets,
Daubechies, Meyer, Symlets, Morlet, Meksika sapka en Onde gelen ana dalgacik
fonksiyonlaridir. Bu ana dalgaciklar Sekil 4.6’da gosterilmistir [93]. Ayrica 5 seviyeli
ADD’den elde edilen sinyal ¢izimleri Sekil 4.7°de gosterilmistir.
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Sekil 4.6 Coiflets dalgacik (ii) Daubechies dalgacik (iii) Meyer dalgacik (iv) Symlets
dalgacik (v) Morlet dalgacik (vi) Mexican dalgacik.
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Sekil 4.7 COVID-19(+) ve COVID-19(-) oksiiriik verileri ve 5 seviyeli ADD katsayilari.

4.4 SKALOGRAM

Skalogramlar, sinyalin enerji yogunlugunu elde etmek i¢in SDD analizini kullanan bir tiir
zaman-frekans gosterimidir. Duragan olmayan sinyalleri analiz etmek i¢in yaygin olarak

kullanilmaktadir. Skalogram, sabit goreli bant genisligine sahip bir spektrum olarak goriilebilir.

Skalogramin matematiksel formiilii su seklidedir:

1

S(s) = [[Wf(s, wl| = ( f WFGs, u)|2du)E (4.5)

Burada s 6l¢ek ve u zamani gostermektedir. WT ise enerji ifadesini gostermektedir.

Eger sadece [t0,t1] araliiyla ilgileniyorsak skalogram ifadesi asagidaki formiille gosterilir:

1
t1 3

Slto t:] = [IWf (s, W[, = J . W (s, uw)|*du (4.6)
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Skalogram grafigindeki renkler, SDD katsayilarinin goreli degerlerini gosterir. Isik alanlari,
SDD katsayilarinin daha yiliksek degerleri anlamina gelir ve bu nedenle sinyal, dalgaciga ¢ok
benzer. Ote yandan karanlik alan, SDD katsayilarinin daha diisiik degerleri anlamma gelir ve

dalgacigin karsilik gelen zaman ve 6l¢ek versiyonlarinin sinyalden farkli oldugunu gosterir.
4.4.1 Skalogram Goériintiileri Elde Etme

Bu tez calismasinda, skalogram goriintiilerinin girdi olarak verildigi onceden egitilmis
modellerden derin 6znitelikler elde edilmistir. Skalogram goriintiileri, siirekli zaman dalgacik
doniistimii yardimiyla tek boyutlu oksiiriik akustik sinyallerinden elde edilir. Ayrintili bilgi i¢in
ilgili referanslara bakin [94,95]. Caligmada siirekli Daubechies-6 (db6) ana dalgacigi
kullanilmigtir. COVID-19(+) ve COVID-19(-) sinyallerinin skalogram goriintiileri Sekil 4.8'de

gosterilmektedir.

Sinyal ve Skalogram Sinyal ve Skalogram

=3

(zH)suexp.y

Zaman(s) | Zéman(s)

(a) (b)

Sekil 4.8 Bir boyutlu oksiiriik sinyalleri {izerinden elde edilen iki boyutlu skalogram
gorintiileri a) COVID-19(+) i¢in b) COVID-19(-) igin.
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4.5. DERIN OZNITELIK CIKARIMI

4.5.1 Derin Ogrenme

Derin 6grenme, makine 6grenmesinin alt dallarindan biridir. Bilindigi gibi merkezi sinir sistemi
sinirlerden meydana gelir. Bu sinirler ise ndronlardan olusur. Yapay sinir aglari(YSA)
beyindeki bu noronlar ve aralarindaki baglantilar dikkate alinarak olusturulmustur. Derin
O0grenme ise yapay sinir aglarindan esinlenerek olusturulan bir disiplindir. Tarihsel agidan
incelendiginde yapay sinir ag1 arastirmalar1 derin 6grenmeye kaynaklik etmistir. Derin 6grenme
aslinda temelde bir YSA’dir. Derin seklinde isimlendirilmesinin nedeni YSA’nin mimarisinden
esinlenilmesidir. 1970’lerdeki ilk YSA’lar yalnizca bir iki tabakadan meydana gelmekteydi. Bu
katmanlarin adedi giiniimiizde siirekli yiikselmektedir. Ayrica yakin zamana gelene kadar
YSA’nin egitilmesinin ¢ok mesakkatli oldugu diistiniilityordu. En 6nemli sebeplerden biri
olarak donanimsal eksiklikler sayilmaktaydi. Teknolojik gelismelerle birlikte bu sorunlar
ortadan kalkmaya baslamis ve tabaka adedi artirilarak derin ag mimarileri meydana getirme
calismalarina start verilmistir. Deneysel olarak, derin aglar genellikle bir ya da iki gizli tabakaya
sahip sinirsel aglardan ¢ok daha iyidir [96]. Derin Ogrenme diger ag yapilariyla
karsilastirildiginda: kompleks yapilari ¢oziimleme, kullanict miidahalesine ¢ok agik olmama,
yiiksek mertebe soyutlamalari ¢oziimlemede, ¢ok biiyiik rnekleri ve etiketi olmayan datalari
anlamlandirma agilarindan muhtelif metodlarla karsilagtirildiginda daha basarili sonuglar

vermektedir.

Bu sebeplerden otiirii derin 6grenme bazen “yeni nesil sinir aglar” olarak isimlendirilmistir.
Derin 6grenmede amag insana benzer sekilde diislinen ve karar veren yapilar olusturmaktir. Bu
baglamda derin 6grenme her tiirlii ses, metin ve goriintiiyii kullanabilir. Insan beyninden
esinlenen derin 6grenme, izokortesin veriyi karmasik bir hiyerarsiden gecirdigini gosteren
norobilim bulgularindan yararlanir [97]. Derin 6grenme kokenini YSA’dan almaktadir. “Derin”
kelimesi 6zel olarak secilmistir. Cilinkii derin 6grenmede birbirinin lizerine yi1gilan katmanlar

33



bulunmaktadir. Yani yap1 gittikge derinlesmektedir, bu ylizden “derin kelimesi seg¢ilmistir.
Derin 6grenme mimarisi, her biri daha iist diizey Oznitelikleri ¢ikarmasi beklenen yigin

katmanlar1 araciligiyla meydana getirilir.

Ormegin, goriintiiler pikselleri ihtiva eder ve DL modeli, goriintiiniin kenarlarmi, nesneleri
katmanlar tizerinden 6grenir. DL yaklasimlari, tasnif islemleri, goriintii isleme, dogal dil isleme,
ses tanima Vvb. alanlarda kullanilabilir ve bunlar s1g mimarilere kiyasla performans agisindan
cok daha giiclii modellere sahiptir [98]. Ozellikle son zamanlarda yapilan arastirmalarda
biyolojik ve devre kompleksitesine sahip yapilarda DL kullaniminin, spesifik olarak kompleks
matematiksel denklemleri ihtiva eden problemleri analiz etmede si1g yapilara kiyasla daha

basarili ¢iktilar ortaya koydugu gozlemlenmistir.
4.5.2 Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (KSA)

Cok katmanl algilayicilarin (CKA) bir cesidi olan Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (KSA)
hayvanlarin gorme sisteminden ilham alarak olusturulmustur. Konvoliisyonel Sinir Aglar1 bir
noronun kendi uyar1 bolgesinden uyaranlara kars1 gosterdigi tepkiye bakilarak olusturulmusgtur
[99]. KSA 6zellikle goriintii ve ses isleme basta olacak sekilde dogal dil isleme ve biyomedikal
sinyal isleme gibi birgok muhtelif dalda kullanilmaktadir. Ozel olarak gériintii isleme kisminda
bugiine dek pek ¢cok sonug alinmistir. Bunlarda biri olan Ciseran meydana getirdigi aragtirmada

MNIST veri kiimesi {izerinde, KSA vasitasiyla hata oranini 2x107 seviyelerine diisiirebilmistir

[100].
4.5.3 Konvoliisyon Katmam

Konvoliisyon katmaninda temel hedef giris verilerinden 6znitelik ¢ikarmaktir. Konvoliisyon
prosesi iki fonksiyonun matematiksel isleme girmesine verilen isimdir. KSA’da konvoliisyon
prosesi temelde filtre olarak isimlendirilen g¢ekirdek denkleminin ana goriintii istiinde

elemanlarin sirayla kaydirilmas: manasina gelir. Pencerelerin her birinde kaydirma prosesi,
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elemanlarm filtre matrisiyle birimsel olarak ¢arpiminin toplamidir. Biitlin girisler {izerinde
pencere kaydirilarak 6znitelik haritasi diye isimlendirilen konvoliisyonun ¢iktisi tiretilmis olur.
f ana goriintii, / ¢ekirdek olacak sekilde konvoliisyon prosesi 4.7a,4.7b ve 4.7c’de verilmistir.

Konvoliisyon islemi Sekil 4.9’da konvoliisyon katmani gdsterimi ise Sekil 4.10 verilmistir.

frh= sz(k, DhGi—k,j— 1) (4.72)
K 1
i 2 fs hy h, hs
f=\fa fs fo| h= [h4 hs hsl (4.7b)
f7 fs fo h; hg hg
f*h = fihg + fohg + fsh; + fuhe + fshs + fohs + f7h3 + fghy + fohy (4.7¢)

* 1 0 1
0 1 0
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Sekil 4.9 Konvoliisyon Islemi
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Oznitelik Haritalari

~

_______ | [

Konvoliisyon ~Alt Ornekleme  Konvoliisyon ~Alt Ornekleme  Tam Bagh Katman

Sekil 4.10 Konvoliisyon Katmant

4 5.4 Havuzlama Katmani

Havuzlama tabakasi diger bir ifadeyle alt-6rnekleme, agdaki degiskenlerin ve kalkiilasyonlarin
adedini azaltarak konvoliisyon katmanimin g¢iktisinin boyutunu kii¢iiltmek ig¢in kullanilir.
Havuzlama katmanindan c¢ogunlukla iki konvoliisyon katmani ya da tam bagli katmanlar
arasinda yararlanilir. Bu tabaka genellikle maksimum havuzlama ve ortalama havuzlama olarak
iki bolime ayrilir. Bir giris penceresinde, maksimum havuzlamada penceredeki en yiiksek
degerler verilirken ortalama havuzlama ise penceredeki ortalama degerler verilir. Havuzlama
islemi havuzlama boyutu ve adim olarak iki kritik parametre igermektedir. Sekil 4.11°de

havuzlama 6rnegi verilmistir.
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Maksimum

Havuzlama
45
20 105 | 20
1
11 70 2 20
18
14 | 105 | 4 | 10 -
Ortalama 50 | 9
Havuzlama

Sekil 4.11 Havuzlama Ornegi

4.5.5 Tam-Bagh Katman

Konvoliisyon ve havuzlama tabakalar1 dikdortgen gortiinimli ¢iktilar olusturur. Agirlik matrisi
ismi verilen bu ¢iktilar, vektdr matrisine gevrilir. Ornegin her biri 5x5x3 boyutunda 3 boyutlu
pikselin 64 Oznitelik tabakasi varsa, tam bagli tabakada 4800x1 vektore cevrilir. Tam bagh
tabakadan bir evvelki katmanda tist mertebeli 6znitelikler gosterilir. Bu tabaka vasitasiyla, bu

tist mertebeli 6znitelikler gizli tabakalarin agirliklari ile ¢arpilabilir.

4.5.6 Hiper Parametre Ayarlamalari ve Secimleri

Makine Ogrenimi modelleri meydana getirilirken, yazilimcinin modelde yararlanilacak
sinflandiric1 veya yontemlerin neler olacagimi tespit etmesi gereklidir. Ayrica belli bash
parametlerin kac¢ olacagini saptamasi da gerekmektedir. K-nn siniflandirma algoritmasinda
k’nin kag olarak alinacagi buna bir 6rnek olabilir. Ayn1 sekilde DL modeli dizayn edilirken
tabaka sayisina, dropout degerine gerek olup olmadigina modeli dizayn eden kisi saptamalidir
ve hangi modellerden daha basarili ¢iktilar alinacagi belli degildir. Bu veri kiimesine bagl
olarak degiskenlik meydana getiren parametreler hiper parametre(HP) olarak
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isimlendirilmektedir. HP’ler ¢ogunlukla iki farkli sekilde siniflandirilmaktadir; bunlar model
HP’ler ve iyilestirici HP’lerdir. Model HP’ler modelin muhtevasinda var olan parametrelerdir.
Aktivasyon fonksiyonlari, dropout, tabaka sayis1t modele 6zel HP’lerdir. lyilestirici HP’lerse
modelin yapisindan daha ¢ok egitim ve optimizasyon i¢in kullanilan parametrelerdir. Iyilestirici

hiper parametreler 6grenme orani, MB boyutu ve devir sayisini ihtiva etmektedir.

4.5.7 Aktivasyon Fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonlarindan CKA’da dogrusal fonksiyonlar1 olmayan dogrusal
fonksiyonlara ¢evirmek amaciyla yararlanilir. Ciinkii burada amag ¢ok katmanli aglarin lineer
olmayan durumlarda da 6grenmesini saglamaktir. Katmanlarda lineer fonksiyon y = f(x, w) ile
matris ¢arpimi gergeklestirilip her ndronun agirlig: kalkiile ediltikten sonra dogrusal olmayan
bir degere ¢evrilir. Gizli katmanlarda 6grenme siireci geri tiirev kullanilarak yapildigi igin gizli
tabakalarim c¢iktis1 belli basli aktivasyon fonksiyonlari ile normalizasyon islemine tabi
tutulmakatadir. Cogunlukla yararlanilan aktivasyon fonksiyonlari: Sigmoid, Softmax, ReLU,
TanH, SoftPlus, ELU, PReLU, Swish’dir. En ¢ok yararlanilan aktivasyon fonksiyonlari ise
ReLU, Softmax ve Sigmoid’dir. ReLU aktivasyon fonksiyonu gosterimi Sekil 4.12°de, Sigmoid
aktivasyon fonksiyonu gosterimi ise 4.13’te gosterilmistir.

A

v

Sekil 4.12 ReLU aktivasyon fonksiyonu gosterimi
3Y



v

Sekil 4.13 Sigmoid aktivasyon fonksiyonu gosterimi

4.5.8 Mini-Batch Boyutu

YSA’da biitiin datalar nérondan es zamanli baglayarak o agi egitmekte ve néron agirlik
katsayilar1 buna bakilarak belirlenmektedir. Buradaki proses siire ve bellek yoniinden zor ve
pahal1 bir islemdir. Ciinkii her yinelemede 6grenmenin geriye yayilim prosesi ile ag tizerinde
geriye doniik sekilde gradyan kalkiilasyonu yapilmakta ve agirlik katsayilart boylece
giincellemektedir. Buradaki kalkiilasyon prosesi data sayisina bagli olacak sekilde artmaktadir.
Bu sebepten dolayr agin egitim performansini yiikseltmek ve bellekten daha verimli
yararlanmak amaciyla biitiin data gruplar halinde ele alinmakta ve kiigiik bolimler seklinde
islemler gerceklestirilmektedir. Bu metoda mini-batch (MB) ismi verilmektedir. Baska bir
deyisle “mini-batch” dizayn edilen modelin egitim ve test datalarinin modele girdiginde es
zamanli olarak ne kadar datay1 isleyecegi manasini ihtiva etmektedir. Aga giren kiigiik
boliimdeki datalar gelisigiizel olarak belirlenmektedir. Her MB iistiinde model ileri besleme
prosesi yapilir ve hata degerini bulunur. Sonraski agsamada her MB {izerinde geriyayilimdan

yararlanarak gradyan kalkiilasyonlarin1 yapilir ve agirlik katsayilari giincellenir. Bu agirlik
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katsayilarini kalkiile etmek amaciyla gradient descentten yararlanilir. Temelde MB boyutlarinin
tamami esit olup 1072 ile %35 arasinda en uygun olacak sekilde belirlenmektedir. Secilen deger
1072 *den kiigiikse asir1 giiriiltii olmakta, %5 ten yiiksek belirlenirse de modelin egitim degerleri

diismektedir.

4.5.9 Egitim Tur Sayisi

Derin 6grenmede modelin egitim asamasinda MB’te bilindigi lizere biitiin kiime elemanlar1 bir
kerede egitilmez kisim kisim egitim islemi tamamlanir. Her kisim egitiminin nihayetinde
geriyayilim sonucuna gore agirliklar tekrar hesaplanilarak giincelleme islemi yapilir. Egitim tur
sayisindaysa dongiilerin her birinde biitiin veri kiimesinin ileriye ve geriye dogru ilerleme
metotlar1 ile model yeniden egitilip agirlik katsayilar1 giincellenmesi buna gore belirlenir.
Egitim tur sayis1 diisiik belirlenirse model eksik 6grenir veya yiiksek belirlenirse model asirt
Ogrenir. Bu egitim tur sayis1 tahmini sekilde saptanmaktaydi ancak Tensorflow kiitiiphanesinin
yardimiyla erken durdurma 6zelligi ile basarim istenilen mertebeye geldiginde siire¢ otomotik

olarak durdurulmaktadir.
4.5.10 Ogrenme Hiza

Derin Ogrenmede agirlik parametresinin  giincellenmesi  geri  yayilim  vasitasiyla
gerceklestirilmektedir. Bu giincelleme geriye dogru tiirev islemi yapilarak marjinin elde
edilmesi ve elde edilen marjinin 6grenme hizi degiskeniyle c¢arpimi nihayetinde elde
edilmektedir. Bulunan deger degismez veya makul seviyede artan veya azalan olarak regiile
edilebilir 6zellige sahip olup 107" ile 10° degerleri arasinda belirlenmektedir. Ogrenme orani
saptanirken eger asir1 yiiksek bir deger belirlenirse modelin egitme verisinde yiiksek seviyede
tesir etmesine sebebiyet vermektedir. Ayni sekilde 6grenme oraninin asir1 diisiik saptanmastysa

modelin diisiik hizda gitmesine ve Ogrenme siiresinin asir1 yiikksek olmasina sebebiyet
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vermektedir. Bu sebeple temelde ilk amag 6nce biiyiikk 6grenme hiz1 degeri kullanip egitmeyi

arttirmak ve beklenen hata oranina yaklasildiginda gerekirse 6grenim oranini azaltmaktir.

4.6 DERIN OGRENME MODELLERI

4.6.1 ResNet50

ResNet50 konvoliisyonel sinir agi modelinin adi, artik kisma sahip ndral aglarin ihtisarindan
meydana gelmektedir. ResNet50 muhtevasinda ¢ok sayida KSA bulunan gelismis bir
konvoliisyonel sinir ag1 versiyonudur [101]. Katmanlar arasi gegislerin bulunmasi ResNet

modellerinde ag1 derinlestirdigi i¢in agda meydana gelebilecek bozulmalar engellenmektedir.

Egitimin daha hizli ger¢eklesmesi amaciyla bu modellerde darbogaz ismi verilen bloklardan
yararlanilir. ResNet50 modelinde hemen hemen 23.000.000 degisken Kkalkiilasyonu
gerceklestirilmektedir. Aslinda 6nceden egitilmis olan ResNet50 modeli, ImageNet diye bilinen
veri seti tistiinden egitilmis 50 tabakali yapiya sahip derin bir agdir. ImageNet, goriintii isleme
miisabakalarinda kullanilmak amaciyla meydana getirilmis 20.000’den daha ¢ok sayida
muhtelif ziimreye ait 14.000.000’dan fazla resmi muhteva eden bir veri tabanidir [102]. Bu
tezde yararlanilan 6nceden egitilmis ResNet50 modelinin mimarisi Sekil 4.14’te gosterilmistir.
Iki boliimden meydana gelen bu modelde, ilk boliimde ImageNet veri tabani vasitasiyla
egitilmis ResNet50 yapist ve diger boliimde yani egitim bolimiinde COVID 19 skalogram

resimleri i¢in onerilen agin modeli yer almaktadir.
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Sekil 4.14 On Egitimli ResNet50 Modelinin Gésterimi.
4.6.2 MOBILENET

MobileNet, mobil ve gomiili sistem goriintii uygulamalar1 amaciyla meydana getirilmis 28
tabaka ve 4,2 milyon degiskenden meydana gelen bir KSA’dir. MobileNet, mobil arag geregler
ve gomiilii diizenlerde kullanilarn diisiik gecikme siiresi olan hafif DSA’larin ilerlemesini
saglayan DA konvoliisyonlardan yararlanan c¢agdas bir yapiyr kendisine temel olarak
almaktadir [103]. MobileNet'te DA konvoliisyon giris kanallarinin her birine tek bir filtre tatbik
eder. Noktasal konvoliisyon sonrasinda derinlik cihetindeki konvoliisyon sonuglarini toplamak
amaciyla 1x11x1 konvoliisyon tatbik eder. Gecikme ve basarim arasinda verimli olarak degis
tokus eden iki temel global yiiksek degisken verilmektedir. Bu yiiksek degiskenler modeli
meydana getiren kiginin problemin sinirlamalarini temel alarak uygulamalari i¢in dogru boyutlu
modeli meydana getirmesine olanak saglar. TL’yi kullanmak ya da gerceklestirmek amaciyla
daha diisiik kalkiilasyon giiciine ihtiyag duyar [54]. MobileNet mimarisi Sekil 4.15°te

gosterilmistir.
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Sekil 4.15 On Egitimli MobileNet Modelinin Gsterimi.
4.6.3 KSA’NIN EGITILMESI

Konvoliisyonel sinir ag1 (KSA), 6znitelik ¢ikarma ve siniflandirma boliimlerinden olusan derin
O6grenme modellerinden biridir [104]. Ham verileri kullanarak ugtan uca yaklasimlarla yiiksek
performans sergiler. Ayni sekilde ¢ikarilan 6zniteliklerin hibrit sistemlerde kullanilmasi da
yiiksek sonuglar vermektedir. Igerisindeki farkli biiyiikliikteki filtreler ile gergeklestirilen
konvoliisyonel islemleri, havuzlama islemleri, normallestirme islemleri ve seyreltme islemleri

her bir kaliba 6zel harita olusturulmasini saglar. Literatiirde dnceden egitilmis ¢esitli KSA
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modellerinin kullanildigi bir¢ok ¢alisma bulunmaktadir [10,56]. Tezde, ResNet50 ve
MobileNet olmak tizere iki farkli mimari tizerinden derin 6znitelikler elde edilmistir. ResNet50
modeli literatiirde yaygin olarak kullanilan modeller arasindadir. Sonraki katmanlar1 besleyen
artik deger bloklarindan olusan bir yapiya sahiptir. ResNet50 modeli 25,6 milyon parametreden
olusur [105]. Oznitelik ¢ikarmada kullamlan daha hafif ve hesaplama agisindan daha az
karmasik model, 6nceden egitilmis MobileNet KSA mimarisidir [54]. MobileNet modeli 3.5
milyon parametreden olusmaktadir. Derin 6grenme modellerinde 6znitelik ¢ikarimi tim
katmanlardan yapilabilir. Ancak genellikle siniflandirma adimindan hemen 6nceki katmandan
elde edilen Oznitelikler tam baglantili katman {izerinde kullanilir. Tezde ResNetS0 i¢in tam
baglantilt “fc1000” ve MobileNet icin “Logits” katmanlari lizerinden derin 6znitelikler elde
edilmistir. Ozniteliklerin cikarildig1 katmanlar iizerinde 1x1x1000 boyutunda o6znitelik
haritalar1 elde edilmistir. Sadece onceden egitilmis ResNet50 modeli icin elde edilen farkli
katmanlardaki 6znitelik haritas1 goriintiileri Sekil 4.16'da verilmistir. ResNet50 ve MobileNet
modelleri i¢in mini-batch size degeri 10 olarak secilmistir. Epoch degeri 30 olarak ayarlandi.

Ogrenme oran1 0.0001 olarak segildi.

/Eirig(Skalogram)\ /I.Katman (;Ikl§l\ iO.Katman leéi @m Bagi Katmen Ol \

\ y

Sekil 4.16 Baz1 katmanlardaki girdi 6rnek goriintiisiiniin ¢iktilari.
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4.7 OZNITELIK SECIMI

Biyomedikal isaretlerin artmasi beraberinde oOzniteliklerinde artmasina sebep olmustur.
Dolayisiyla hesaplama maliyetleri artmakta ve ¢ok fazla zaman harcanmaktadir. Elde edilen
her 6znitelik isaretin sinifin1 tam olarak karsilamayabilir ve hatta diger 6znitelikler igerisinde
performansi diistirebilir. Buna boyutlulugun laneti (curse of dimensionality) de denilmektedir
[106]. Bunun sonucunda kararli ve dogru bir otomatik tespit sistemi gelistirilmez. Hem
performans artisini saglamak hem siniflari en iyi ifade eden Oznitelikleri belirlemek 6nem arz

etmektedir. Bunun i¢in 6znitelik segme yontemleri 6nerilmektedir.
4.7.1 ReliefF Algoritmasi ile Oznitelik Secimi

Relief algoritmasi Kira ve arkadaslari tarafindan 1992 yilinda gelistirilmis bir 6znitelik se¢gme
yontemidir. Bu yontemin temel amaci 6znitelikleri aralarindaki korelasyona gore tartmaktir
[107]. Relief algoritmasi iki smifin verileri lizerinde basarili sonuglar vermektedir. Ancak,
ikiden fazla smif igeren veri kiimeleri i¢in basarili sonuglar vermemistir. Bu sorunu ortadan
kaldirmak igin Kononenko 1994 yilinda ikiden fazla sinifli veri setlerinde ¢alisan ReliefF
algoritmasi gelistirmistir [108]. ReliefF yontemi, 6zellikle 6znitelikleri siniflandirirken g¢ok

siifli 6riintii tanima problemlerinde kullanilan bir yontemdir [109].

diff(A R H) diff(4,R,M)
B m + m

Wyeni [A] = Weski [A] (4.8)

Burada 6rnek numarasi R, en yakin iki komsuyu artyor. Bunlardan birincisi, ayn1 sinifa ait en
yakin komsuyu belirten H ve muhtelif bir siniftan en yakin komsuyu bildiren M olarak ifade
edilebilir. Ayn1 ve muhtelif simniflarin komsularinin en yakin olanin hesaplamak amaciyla
yiiksek boyutlu Oklid mesafesindan yararlanilir. A 6zellikleri icin R, M ve H degerlerine dayal:
olarak tahminlenen agirlik katsayisi giincellenir ve agirlik katsayilarinin kullanimi amaciyla m
kere calistirilir [110]. iki ayr1 érnek icin dznitelikler arasindaki fark, fark ile hesaplanir ve

Oznitelik kalitesi yukaridaki denklemde verilir.
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4.8 SINIFLANDIRMA ALGORITMALARI

Siniflandirma asamasinda elde edilen 6znitelikler denetimli 6grenme ya da denetimsiz 6grenme
algoritmalar1 ile egitim ve test siireglerine tabi tutulur. Once egitilen bir smiflandiricinin

performansi test verileri ile ne kadar iyi 6grendigi tespit edilir.

Denetimli 6grenme yontemlerinde sinif bilgileri bilinirken denetimsiz 6grenmede sinif bilgileri
olmadan siniflandirma yapilir. Bu tez ¢alismasinda kullanilan siniflandirici algoritmalar takip

eden alt basliklarda bahsedilmistir.
4.8.1 K-En Yakin Komsu (K-nn)

Siniflandirma algoritmalari icerinde hem matematiksel olarak hem uygulanabilirligi agisindan
basit ama etkili bir siniflandiricidir. K-nn siiflandirici algoritmasi ayrica bir egitim asamasina
ihtiyag duymayan tembel algoritmalardandir [110]. Yani, veri seti egitim ve test diye
ayrildiktan sonra, egitim i¢in ayrilan veriler {izerinde ayrica matematiksel bir model
uygulamadan sadece egitim veri setindeki 6z niteliklere karsilik gelen siif bilgilerinin
tutulmasindan ibarettir [111]. Ttim 6znitelik vektorleri d boyutlu bir uzayda gosterilir. d boyutlu
bu uzayda tiim Ornekler bir noktaya karsi diisiiriilerek siniflandirma islemi gergeklestirilir.
Verinin hangi sinifa ait oldugu bilgisi d boyutlu uzayda verinin k adet en yakin komsusu goz

Oniine alinarak saptanir (Sekil 4.17).

v

Sekil 4.17 K-nn siniflandiricisinin k=3 en yakin degeri i¢in 6rnek gosterimi.
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Sekil 4.17°de gosterilen test verisi olan kirmizi renkli dikdortgen verinin en yakin komsularinin
bulunmasi i¢in bazi uzaklik kistaslar1 kullanilir. Bunlar Oklid mesafesi, Mahalanobis mesafesi,
Manhattan mesafesi ve Minkowski mesafe kistaslaridir. Bu mesafe kistaslarinin sirasiyla

matematiksel ifadeleri su sekildedir:

D(x,y) = Z(xk — Yi)? (4.9)
k=1
D(x,y) = (e — yi)TV =1 (x — yi) (4.10)
D@y) = ) I = il (4.12)
k=1

1
z

D(xy) = (Z Coi = ka) (4.12)
k=1

Denklemlerde kullanilan D, uzakligi, V, kovaryans matrisini, z, 6lgekleme parametresini, n

Olclim sayisini, X ve y ornekleri gostermektedir.

K-nn smiflandiricisinda k adet en yakin komsu degeri genellikler tek say1 olarak segilmektedir.
k sayisinin ¢ift olmast durumunda test edilecek verinin esit uzakliga sahip farkli siniflarin
bulunmasi halinde algoritmanin atanacak sinif bilgisine karar verememesi durumu ortaya

cikabilir.
4.8.2 Destek Vektor Makinalari

Destek vektor makinalari (DVM) istatistiksel 6grenme nazariyesi temelli bir metottur [112].
Destek vektor makinalarindan tasnif ve regresyon gayesiyle dogrusal ve dogrusal olmayan veri
kiimelerinde istifade edilmektedir [113]. Bu metodun gayesi iki kiimeyi birbirinden ayirt eden
optimal diizlemin saptanmasidir. Bu gayeyle iki kiimeye de yakin ve birbirine paralel iki hudut
¢izgisi saptanir. Bu hudut ¢izgileri destek vektorleri olarak ifade edilmektedir. Bu algoritma iki
hudut ¢izgisinden esinlenerek ortak bir diizlemin saptanmasi prosesini temel almaktadir (Sekil
4.18). DVM’de bazi kiime elemanlar1 dogrusal olarak bir sinifa ayrilamamaktadir. Bu gibi
hallerde ise c¢ekirdek denklemlerinden yararlanilarak kiime elemanlart muhtelif bir boyuta

dogrusal olmayan formiiller ile de tasinabilir.
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Sekil 4.18 DVM destek vektorleri ve optimum hiperdiizlem.

4.8.3 Dogrusal Ayra¢ Analizi

Lineer Ayrag Analizi (LDA), aym anda iki veya ikiden yiiksek sayida grubun ayrag
fonksiyonlar1 yardimiyla istatistiksel olarak ayrilmasi islemidir. LDA 6zellikle siniflandirma

ve verilerin boyutlarinin azaltilmasin ¢ok kullanilir [114]. LDA’da simiflar1 ayirmak i¢in sinif

i¢i ve smiflar aras1 dagilim denklemleri su sekilde ifade edilir:

S,= 2200 4)06 ) (4.13)
Sg = Z(ﬂi — )1~ p)' (4.14)

Burada c, siniflarin sayisini, Nj siniflardaki 6rnek veri sayisini, Xi, siniftaki ornekleri, ui, ilgili
siniftaki ortalama degeri ve u, tiim siniflarin ortalama degerini ifade etmektedir. LDA doniisiim

matrisi:

WTS.W

WLDA = arg maXm

(4.15)
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Doniisiim tamamlandiktan sonra test edilecek veri belirlenen uzaklik 6lgiitii ile en yakin

uzakliga sahip oldugu siifa dahil edilir [115].
4.8.4 Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon (LR), cevap degiskeninin kategorik, iki veya daha fazla sinif igeren
kiimelerin incelendigi hallerde izah edici degiskenlerle neden sonug baglantiy1 tespit etmek igin
kullanilan bir tekniktir [118]. LR, yanit degiskeninin beklenen degerlerinin izah edici
degiskenlere gore olasiliksal olarak saptandigi bir regresyon yontemidir. Basit diizeyde ve
¢oklu regresyon yonteminde € = N (0, 62) parametresi ile bagimli degisken normal dagilim
gostermeli, bagimsiz degiskenler normal dagilim gostermeli ve hata varyansi normal dagilim
gostermelidir. Bu kosullar1 icermeyen veri kiimelerine basit veya ¢oklu regresyon analizleri
uygulanamaz. LR, bagiml degiskenin tahmin edilen degerlerini olasilik olarak hesaplayarak

olasilik kurallarina gore siniflandirma imkani saglayan istatistiksel bir siirectir.
4.8.5 Toplu Torbah Agaclar

Toplu 6grenme, bazi 6grenen modellerini birlikte kullanan bir siniflandirma yontemidir.
Torbalama, rastgele veri kiimeleri olusturan ve modelleri paralel olarak egiten bir yontemdir
[117]. Modelleri oylama ile birlestirir. Rastgele orman (RF) torbalama islemi ig¢in 6rnek bir
algoritmadir. RF'de karar agaglar rastgele olusturulur ve paralel olarak egitilir. Sonuglar bir

orman olusturmak i¢in oylama ile birlestirilir.
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BOLUM 5

PERFORMANS OLCUTLERI

Performans Ol¢iitii, kullanilan siniflandiric1 sisteminin verileri hangi oranda dogru sekilde
siiflandirabildiginin temel tabiridir. Performans Oolgiitlinde, en 6nemli hususlardan biri
tizerinde ¢alisilan verilerin egitim ve test kiimelerine nasil ayrildigidir. Ciinkii egitim ve test
kiimelerindeki elemanlarin ne oranda ayrildiginin basarim sonucuna tesir ettigi bilinmektedir.
Literatiirde veriler, “hold-out” ¢apraz dogrulama, “k-fold” ¢apraz dogrulama ve “leave-one-
out” capraz dogrulama yontemleriyle test ve egitim kiimelerine bdliinmektedir. Bunlar
icerisinde, k- fold ¢apraz dogrulama yontemi en ¢ok tercih edilen yontemdir. K-fold
yonteminde veriler k pargaya boliiniir [118]. K pargaya ayrilan verilerin 1 pargas1 test amaciyla
korunurken diger k-1 adet par¢adan egitme amaciyla istifade edilir. Bu proses k kere tekrar

edilip TP, TN, FP ve FN degerleri de saptanmaya caligilir (Cizelge 5.1).

Cizelge 5.1 Hata Matrisi.

Gergekte olmasi gereken simif
Pozitif Negatif
E | Pozitif P F
E A Dogru Pozitif Yanlis Pozitif
£ =
< 2 . FN TN
-5
B Negatif Yanlis Negatif Dogru Negatif

Cizelge 5.1 de belirtildigi gibi aslinda COVID-19(+) olup algoritmanin COVID-19(+) olarak
saptadig1 kisilerin sayisit TP, aslinda COVID-19(+) iken algoritmanin hatali olarak COVID-
19(-) olarak saptadigi kisilerin sayist FN, aslinda COVID-19(-) olup algoritmanin COVID-19(-
) olarak saptadig1 kisilerin sayis1 TN, COVID-19(-) iken algoritmanin hatali olarak COVID-
19(+) olarak saptadig kisiler FP olarak tasvir edilmektedir [119]. Bu degerlerden yola ¢ikarak
Hassaslik (Sensitivity, SEN), Ozgiinliik (Specificity, SPE), Pozitif Secicilik (Positive
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Predictivitiy, POS), Negatif Secicilik (Negatif Predictivitiy, NEG) ve Genel Basarim
(Accuracy, ACC) hesaplanmaktadir [120]:

TP
- 5.1
SEN TP + FN (5.1)
TN
PE = — 5.2
S TN + FP (5.2)
NEG = N (5.3)
" TN + FN '
TP
- 5.4
POS TP + FP (6.4)
TP +TN
ACC = (5.5)

TP+FN+FP+TN

Siniflandirict performanslarini belirken veriler Sekil 5.1°de gosterilen 5- katli gapraz dogrulama
metodundan yararlanilarak egitim ve test veri kiimelerine bdliinmiistir. K-Katlamali
degerlendirme metodunda, veri kiimesi k tane kisma boliiniir. Bunlardan k-1 tanesinden egitme
amaciyla yararlanilirken 1 adedinden test amaciyla istifade edilir. Bu siire¢ tiim pargalardan test
etme amaciyla istifade edilinceye kadar dongii tekrarlanir. Siniflandirict algoritmalarinin genel
dogruluk degeri ise egitim ve test amactyla ayr1 ayr1 ortalamalari bulunarak siiflandirict egitim

genel dogruluk ve siniflandirict test genel dogruluk degeri olarak hesaplanir [121,122].

Sekil 5.1 Bes Katli Capraz Dogrulama Y onteminin Grafiksel Gosterimi.
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BOLUM 6

DENEYSEL SONUCLAR

Tezde elde edilen oksiiriik akustik sinyallerinin 6n islemesi, geleneksel ve derin 6grenme
yaklasimlar ile elde edilen 6znitelikler, 6znitelik se¢im siireci ve tiim performans Slgiitlerinin
belirlenmesi MATLAB 2020a ve python yazilimlari yardimiyla gerceklestirilmistir. Tez
konusuyla ilgili 2 adet bildiri ve 1 adet uluslararasi (SCI) makale olmak iizere 3 adet ¢alisma

yayilanmistir.

[k ¢alisma Uluslararas1 Balkan Universitesi tarafindan diizenlenen “International Conference
of Applied Sciences, Engineering and Mathematics” konferansinda sozlii olarak sunulmustur.
Bu calismada geleneksel makine Ogrenmesi yaklasimlarindan yararlanilmistir. Calismada
temelde z-normalizasyon ve min-max normalizasyon tekniklerinin karsilastiriimasi
gerceklestirilmistir. Oznitelik ¢ikarimi icin 5 seviyeli ayrik dalgacik déniisiimii yontemi
kullanilmistir. Siniflandirma algoritmasi olarak destek vektdr makineleri algoritmasi

kullanilmustir.

Ikinci galisma Selguk Universitesi tarafindan diizenlenen “Sth International Conference on
Engineering Technologies” konferansinda s6zlii olarak sunulmustur. Bu ¢alismada geleneksel
makine Ogrenmesi yaklagimlarindan yararlanilmistir. Calismada temelde siniflandirma
algoritmalarinin karsilastirilmasi gerceklestirilmistir. On isleme icin z-normalizasyon teknigi
kullanilmistir. Oznitelik ¢ikarmmi igin 5 seviyeli deneysel mod ayristirma ydnteminden
yararlanilmistir. Siniflandirma algoritmasi i¢in Destek Vektor Makineleri, Lojistik Regresyon,
Lineer Diskriminant Analiz, k-En Yakin Komsularve Toplu-Torbali-Agaglar olmak iizere 5

farkli yontem kullanilmistir.

Ucgiincii ¢aligma ise Ingiltere merkezli SCI-E kapsaminda taranan “Computers in Biology and
Medicine” Dergisi’nde yayinlanmigtir. Bu ¢alismada geleneksel makine 6grenmesi kisminda
On isleme teknigi olarak z-normalizasyon, 6znitelik ¢ikarimi i¢in deneysel mod ayristirma ve
ayrik dalgacik doniistimii kullanilmistir. Derin 6grenme kisminda deneysel mod ayristirma ve

ayrik dalgacik doniisiimii sinyalleri izerinden skalogram gériintiileri elde edilmistir. Elde edilen
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goriintiiler tizerinde Oznitelik se¢imi igin ReliefF algoritmasi kullanilmigtir. Siniflandirma

algoritmasi olarak ise destek vektdr makineleri kullanilmistir.
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6.1 Normalizasyon Yéntemlerinin COVID-19 Tahmin Performanslarimn Oksiiriik

AKustigi Sesleri Uzerinde Karsilastirilmasi

Bu arastirmada, z-normalizasyon ve min-maks normalizasyon 6n isleme yontemi olarak
kullanilmistir. Daha sonra Okstiriik sesleri iizerinden 5 Katmanli ayrik dalgacik doniistimii
yontemi kullanilarak zaman alani ve dogrusal olmayan oOl¢limlerle 6znitelikler ¢ikarilmaistir.
Ayrica c¢alismada 10 katli ¢apraz dogrulama yontemi kullanilmistir. Geleneksel makine
O0grenimi yaklasimi yontemleriyle gerceklestirilen bu calismada, smiflandirma algoritmasi
olarak destek vektor makinesi algoritmasi kullanilmistir. Min-maks normalizasyonun
kullanildigr ilk hesaplamada F1 skoru ve genel dogruluk degeri %100 olarak bulunmustur. Z-
normalizasyonun kullanildig: ikinci hesaplamada ise F1 skoru % 99.0 ve genel dogruluk degeri
%099.2 olarak bulunmustur. Calismanin amaci farkli normalizasyon tekniklerinin basarima

etkisini tespit etmektir.

6.1.1 Veri Seti

COVID-19 (+) ve COVID-19 (-) olan kisilerin oksiiriik sesleri https://virufy.org/ adresinden
alinmugtir. Veriler, Stanford Universitesi araciligiyla gelistirilen mobil tabanl1 bir uygulama ile
toplanmustir. Oksiiriik sesleri toplam 16 kisiye ait olup bu kisilerin 6's1 kadimn, 10'u erkektir. Bu
insan grubunun ortalama yas1 42'dir. PCR testinden elde edilen sonuglara gore tiim veriler
pozitif ve negatif olarak belirtilmistir. Bu testler sonucunda bu insan grubundan 7'si COVID 19
(+), 9'u COVID 19 (-) idi. Bu sonuglar etiketlendi. COVID-19 (+) olarak etiketlenen ¢ogu
insanda nefes almada zorluk, bogaz agrist ve Oksiiriik gibi belirtiler goriiliir. Bazilarinda
konjestif kalp yetmezligi, astim, seker hastaligi, bazilarinda ise tat ve koku kaybu, ates ve titreme
goriiliir. COVID-19 (-) olarak etiketlenen kisilerden sadece birinde kronik seker hastaligi var
ve birkaginin nefes almada zorluk, bogaz agrisi, viicut agrilar1 ve kotiilesen oksiiriik sikayetleri
var. Elde edildigi platformdaki veriler boliimlere ayrilmig ve aragtirmacilarin kullanimina hazir
hale getirilmistir. Bu verilerden 9 COVID-19 (-) etiketli oksiiriik akustik verisi 73 pargaya, 7
COVID-19 (+) etiketli oksiiriik akustik verisi 48 par¢aya boliinmiistiir. Bu veriler ¢izelge 6.1°de
gosterilmistir. Her bir veri parcasinin 6rnekleme frekans1 48 kHz, oksiirme siiresi ise 1640

milisaniye (ms) olarak belirlenmistir.
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Cizelge 6.1 Bildiride yararlanilan veri sayilari.

Siif Veri Saysi
COVID-19(+) 48
COVID-19(-) 73

6.1.2 Sonuclar

Bu ¢alismanin sonucunda toplam 121 6rnek iceren bir veri seti elde mevcuttur. Daha 6nce de
belirtildigi gibi bunlardan 73 tanesi COVID-19(-)(0) olan kisilere aittir. 48 tanesi ise COVID-
19(+)(1) olan kisilere aittir. Min-maks normalizasyon, ayrik dalgacik doniigiimii, 10 katli ¢apraz
dogrulama ve destek vektor makineleri kullanilarak yapilan ¢alismada 73 COVID-19(-) 6rnegin
hepsi COVID-19(-), 48 COVID-19(+) 6rnegin hepsi COVID-19(+) olarak tespit edilmistir. Z
normalizasyon, ayrik dalgacik donilisiimii,10 katl ¢apraz dogrulama ve destek vektor
makineleri kullanilarak yapilan ikinci ¢alismada ise 73 COVID-19(-) 6rnegin sadece 1 tanesi
COVID-19(+) olarak tespit edilmis, 48 COVID-19(+) 6rnegin hepsi COVID-19(+) olarak tespit
edilmistir. Sonuglara ait en yiiksek performansli hata matrisleri Sekil 6.1 ve Sekil 6.2 de

gosterilmistir.

—

Gercek Sinif

— =

Tahmini Sinif

Sekil 6.1 Min-maks normalizasyona dayali en yiiksek performansli hata matrisi
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Gercek Sinif

—_

48

Tahmini Sinif

Sekil 6.2 Z normalizasyona dayali en yiiksek performansli hata matrisi

6.2 Oksiiriik Akustik Sinyallerini Kullanarak COVID-19 Tespiti i¢in Simiflandirma

Algoritmalarinin Karsilastirilmasi

Tim veriler z-normalizasyon teknigi kullanilarak normalize edilmistir. 5 katmanli deneysel
mod ayristirma yontemi aracilifiyla elde edilen Ozniteliklerin performanslart farkli
siniflandirma algoritmalar1 kullanilarak karsilastirilmistir. Siniflandirma algoritmasi olarak, 5
farkli algoritma kullanilmistir. En yiliksek dogruluk ve F1 skoru toplu-torbali agaglar
algoritmasi kullanilarak elde edilmistir. Bu algoritma sirastyla %90,6 genel dogruluk ve %90,5
F1 skoru sonucunu vermistir. Diger taraftan, ¢alismada kullanilan diger smiflandirma
algoritmalar1 sirastyla Destek Vektor Makineleri, Lojistik Regresyon, Lineer Diskriminant
Analiz ve k-En Yakin Komsular algoritmalaridir. Elde edilen sonuglara gore dogru
siniflandiric1 algoritmasinin secilmesi, yiiksek sonuglar elde edilmesine yardimci olur. Bu
sayede, dogru algoritma se¢imiyle Oksiiriik akustik verileri kullanilarak COVID-19(+) kisiler
kolayca ve etkili bir sekilde tespit edilebilir.
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6.2.1 Veri Seti

COVID-19(+) ve COVID-19(-) ile ilgili okstriik akustik verileri, licretsiz erisim sitesi
https://virufy.org/'dan elde edilmistir. Veriler, Stanford Universitesi tarafindan gelistirilen bir
mobil uygulama tarafindan saglandi. Veriler toplam 1187 kisiye aittir. Tiim veriler RT-PCR
testinden elde edilen sonuglara gore pozitif ve negatif olarak belirlendi. Test sonucunda 595
COVID-19(+) ve 592 COVID-19(-) kisinin verileri etiketlendi. Tiim veriler giiriiltiden
aridirildi. Ayrica ¢alisma yapilmadan 6nce tiim veriler z-normalizasyon yontemi ile normalize

edilmistir.

Cizele 6.2 Calismada kullanilan veri sayilari.

Simif Veri Saysi
COVID-19(+) 595
COVID-19(-) 592

6.2.2 Sonuclar

Bu calismanin sonucunda toplam 1187 kisiye bir veri seti elde mevcuttur. Daha 6nce de
belirtildigi gibi bu verilerden 592 tanesi COVID-19(-)(0) kisilere 595 tanesi ise COVID-
19(+)(1) kisilere aittir. Z-normalizasyon ile normalize edilen verilerden deneysel mod
ayristirma yontemi kullanilarak 6znitelikler ¢ikarildi. 10 kath ¢apraz dogrulama yontemiyle
veriler test edildi. Toplu-Torbali Agaglar algoritmasi kullanilarak %90,56’lik genel dogruluk
degeri ve %90,54°liik F1 skoru degerleriyle en yiiksek basarim elde edilmistir. ikinci olarak
DVM dogrusal siniflandirma algoritmasiyla %89,64 genel dogruluk ve %89,48 F1 skoru elde
edilmistir. Uciincii olarak Lojistik Regresyon algoritmasiyla %89,39 genel dogruluk ve %89,23
F1 skoru elde edilmistir. Dordiincii olarak Lineer Diskriminant Analizi algoritmasiyla %88,88
genel dogruluk ve %88,56 F1 skoru elde edilmistir. Son olarak ise K-nn algoritmasiyla %87,95
genel dogruluk ve %88,01 F1 skoru elde edilmistir. Biitiin bu sonuglar Cizelge 6.3’te biitiin
kullanilan performans parametreleri ile birlikte verilmistir. Bu sonuglardan hareketle Toplu
torbali agaglar siniflandirma algoritmasi kullanmak daha dogru sonuglar verecegi ortaya
konmustur. Toplu-Torbali Agacglar algoritmasi kullanilarak 592 COVID-19(-) kisiden 536
tanesi COVID-19(-) 56 tanesi COVID-19(+), 595 COVID-19(+) kisiden 539 COVID-19(+) 56
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tanesi COVID-19(-) olarak tespit edilmistir. DVM dogrusal siniflandirma algoritmasi
kullanilarak 592 COVID-19(-) kisiden 523 tanesi COVID-19(-) 69 tanesi COVID-19(+), 595
COVID-19(+) kisiden 541 COVID-19(+) 54 tanesi COVID-19(-) olarak tespit edilmistir.
Lojistik regresyon siiflandirma algoritmasi kullanilarak 592 COVID-19(-) kisiden 522 tanesi
COVID-19(-) 70 tanesi COVID-19(+), 595 COVID-19(+) kisiden 539 COVID-19(+) 56 tanesi
COVID-19(-) olarak tespit edilmistir. Lineer Diskriminant Analizi smiflandirma algoritmasi
kullanilarak 592 COVID-19(-) kisiden 511 tanesi COVID-19(-) 81 tanesi COVID-19(+), 595
COVID-19(+) kisiden 544 COVID-19(+) 51 tanesi COVID-19(-) olarak tespit edilmistir. Son
olarak ise K-nn siniflandirma algoritmasi kullanilarak 592 COVID-19(-) kisiden 525 tanesi
COVID-19(-) 67 tanesi COVID-19(+), 595 COVID-19(+) kisiden 519 COVID-19(+) 76 tanesi
COVID-19(-) olarak tespit edilmistir. Yukarida agiklanan siniflandirma algoritmalarina ait hata

matrisleri sekil 6.3’te gosterilmistir.

Cizelge 6.3 DMA tabanli Oznitelikler icin siniflandirma yo6ntemlerinin performans

karsilastirmasi.
Yéntem/Algoritma Performans Sonuclari (%)
Acc Rec Spe Pre F1

Toplu Torbali1 Agaglar 90,56 90,54 90,59 90,54 90,54
DVM Dogrusal 89,64 88,34 90,92 90,64 89,48
Lojistik regresyon 89,39 88,18 90,59 90,31 89,23
Lineer Diskriminant Analizi 88,88 86,32 91,43 90,93 88,56
K-nn 87,95 88,68 87,23 87,35 88,01
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(Lojistik Regresyon)

(Orta K-nn)

o
o

Gergek Stmif
Gergek Stmif
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Tahmini Sinif ! 0 Tahmini Sinif

(b)

(Dogrusal Ayrag Analizi)

(Dg:ag:z'usal DVM)

Gergek Simif
Gergek Simf

0 Tahmini Sinif 1

0 Tahmini Sinif

(©) (d)

(Torbali Agaglar)

Gergek Simif

Tahmini Sinif

(e)

Sekil 6.3 Siniflandirma yontemlerine ait hata matrisleri a) Orta K-nn b) Lojistik Regresyon c)
Dogrusal DVM d) Dogrusal Ayrag Analizi ¢) Torbali Agaglar (0, COVID-19(-), 1, COVID-19(+)).
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6.3 Oksiiriik Akustik Sinyallerinde Geleneksel ve Derin Ozelliklerle COVID-19 Tespiti

Bu calismada geleneksel makine Ogrenmesi ve derin Ogrenme yaklasimlart birlikte
kullanilmistir. On isleme kisminda z-normalizasyon yontemi kullanilmistir. Oznitelik ¢ikarimi
kisminda deneysel mod ayristirma ve ayrik dalgacik donilisimii  yontemlerinden
yararlanilmigtir. Elde edilen Oznitelikler iizerinden Oznitelik se¢imi islemi i¢in ReliefF
algoritmasi kullanilmistir. Derin 6grenme bdliimiinde ise elde edilen deneysel mod ayristirma
ve ayrik dalgacik doniisiimii sinyalleri iizerinden skalogram goriintiileri elde edilmistir.
Siniflandirma algoritmasi olarak ise destek vektdr makineleri algoritmasinin Lineer, Kuadratik

ve Kiibik algoritmalari tercih edilmistir.

6.3.1 Veri Seti

COVID-19(+) ve COVID-19(-) ile ilgili oksiiriik akustik verileri, ticretsiz erisim sitesi
https://virufy.org/'dan elde edilmistir. Veriler, Stanford Universitesi tarafindan gelistirilen bir
mobil uygulama tarafindan saglandi. Veriler toplam 1187 kisiye aittir. Tiim veriler RT-PCR
testinden elde edilen sonuglara gore pozitif ve negatif olarak belirlendi. Test sonucunda 595
COVID-19(+) ve 592 COVID-19(-) kisinin verileri etiketlendi. Tiim veriler giiriiltiiden
arindirildi. Ayrica ¢alisma yapilmadan dnce tiim veriler z-normalizasyon yontemi ile normalize

edilmistir.

Cizele 6.4 Makelede kullanilan veri sayilari.

Simif Veri Saysi
COVID-19(+) 595
COVID-19(-) 592

6.3.2 Sonuclar

Bu ¢aligmanin sonucunda toplam 1187 kisiye bir veri seti elde mevcuttur. Veri seti kisminda
belirtildigi tizere bu verilerden 592 tanesi COVID-19(-)(0) kisilere 595 tanesi ise COVID-
19(+)(1) kisilere aittir. Bu calismada toplam 3 farkli 6znitelik ¢ikarimi yontemi denenmistir.
Bu verilere c¢alismanin ilk kisminda 6n isleme yontemi olarak z-normalizasyon Oznitelik
¢ikarimi icin Deneysel Mod Ayristirma iizerinden 5 seviyeli IMF’ler elde edilmistir. Standart

Sapma, ortalama, karekdk ortalama, Shannon Entropi, Log Enerji Entropi, Esik Entropi, Zaman
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Entropi, Norm Entropi, Yaklasik Entropi olmak iizere toplam 9 6znitelik ¢ikarilmistir. 5 adet
IMF sinyali i¢in toplam 45 adet dznitelik elde edilmistir. Siniflandirma algoritmasi olarak DVM
Lineer, DVM Kuadratik ve DVM Kiibik algoritmalar1 uygulanmistir. En yiiksek basarim DVM
Lineer %86,0 olarak bulunmustur. ReliefF algoritmasi ile 6znitelik se¢imi yapilmis basarim
%91,6’ya ¢ikarilmistir. Calismanin ikinci kisminda ayni1 islemler ayrik dalgacik doniisiimii igin
tekrarlanmigtir. Ancak Oznitelik ¢ikariminda 54 adet Oznitelik elde edilmistir. En yliksek
performans DVM Lineer siniflandirmasi algoritmasi kullanilarak %96,5 olarak elde edilmistir.
DVM Kuadratik ve ReliefF algoritmasi birlikte kullanilarak 6znitelik se¢imi yapilmis bagsarim
%98,1’e cikarilmistir. Calismanin son kisminda ise DMA ve ADD algoritmalar1 birlikte
kullanilarak toplam 99 adet 6znitelik ¢ikarilmistir. En yiiksek basarim yine DVM Lineer
algoritmasiyla % 97,6 olarak tespit edilmistirr DVM Lineer ve ReliefF algoritmasi birlikte
kullanilarak 6znitelik se¢imi yapilmis basarim %98,4’e ¢ikarilmustir. Biitiin sonuglar Cizelge

6.5’te gosterilmistir.

Cizelge 6.5 Tiim DMA ve tiim ADD tabanli 6zniteliklerin ve ReliefF algoritmasi ile secilen
Ozniteliklerin performans karsilastirmasi. Sol siitundaki performanslar tim
Ozniteliklerden segilen, sag siitundaki performanslar ReliefF tarafindan segilen
Ozniteliklerdir. (Acc, dogruluk, Rec, hatirlama, Spe, 6zgiilliik, Pre, kesinlik, F1, F1-
skoru).

Yontem/Algoritma Tiim Oznitelikler icin Oznitelik Secimi ile
Performans Sonuclar (%) Performans Sonuclar1 (%)

Acc |Rec |Spe |Pre |F1 |Acc |Rec |Spe |Pre |F1

DMA/DVM Lineer 86,0 | 88,9 |83,2 |84,0 [86,4 89,5 |916 (87,4 |87,8 |89,7

DMA/DVM Kuadratik | 84,7 (87,5 81,8 |82,7 |851 |87,3 [89,2 [854 (859 |87)5

DMA/DVM Kiibik 83,7 |86,5 |80,8 |81,8 |84,1 [86,5 |89,0 |84,0 |84,7 |86,8

ADD/DVM Lineer 96,5 [97,5 [955 |955 |96,5 |97,2 |98,3 |96,1 [96,2 |97,2

ADD/DVM Kuadratik | 94,4 96,3 92,6 [92,8 |945 (98,1 (99,0 |97,3 |97,3 |98,2

ADD/DVM Kiibik 93,9 [958 919 |92,2 |94,0 |97,0 |98,0 |96,0 |96,0 97,0

DMA + ADD/DVM 976 (986 [965 |96,5 (976 [984 (995 |97,3 |97,4 |98,6
Lineer

DMA + ADD/DVM 96,2 [97,5 |950 95,1 [96,2 |98,1 (99,3 |97,0 |97,1 |98,2
Kuadratik

DMA + ADD/DVM  |95,3 (96,6 [93,9 |94,1 |953 |98,0 {99,2 [96,8 [96,9 |98,1
Kiibik
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Bu ¢izelgeye gore ii¢ farkli DVM yaklasimi ile belirlenmeye ¢alisilan COVID-19(+) ve
COVID-19(-) smniflarmin belirlenmesinde DMA ve ADD ile elde edilen performanslar
karsilastirilmistir. Ayn1 zamanda her iki yaklasimin birlestirilmesiyle performanslar elde
edilmistir. DMA ile elde edilen sonuglar, geleneksel yaklagimla elde edilen sonuglar arasinda
en diisiik performansa sahiptir. ReliefF ile secilen 6znitelikler igin performansin biraz arttigi
gdzlemlenmistir. ADD ile elde edilen 6zniteliklerde ayn1 durum sz konusu degildir. Oznitelik
secimi yapilmadan bile ¢ok yiiksek sonuglar elde edilmistir. Ayn1 zamanda her iki yaklagimin
birlestirilmesiyle performanslar elde edilmistir. DVM kuadratik ve DVM kiibik algoritmalarda
ReliefF ile segilen Ozniteliklerin performansi onemli o6l¢iide artmistir. DMA ve ADD
Oznitelikleri birlikte kullanilarak ¢ok yiiksek sonuglar elde edilmektedir. Arastirmada bu
oznitelikler ile en yiiksek performans degerleri elde edilmistir. DVM igin lineer %98.4
dogruluk, %99,5 hatirlama, %97,3 6zgiilliik, %97,4 kesinlik ve %98,6 F1-skoru degerleri elde
edildi. ReliefF ile se¢ilen DMA ve ADD 6zniteliklerinden ii¢ adet yiiksek performans 6znitelige
ait kutu grafigi gosterimi Sekil 6.4'de verilmistir. Burada yaklasik entropi (IMF1, IMF3, IMF4,
D1, D2), Log Enerji (D1) dlgtimleri en yiiksek ayirt edicilige sahip 6zniteliklerdir. Dogrusal
olmayan kaotik yaklasimlardan biri olan yaklasik entropi Ol¢iimiinin DMA ve ADD
Oznitelikleri icin COVID-19(+)/(-) durumlarini ayirt etmede oldukga etkili bir yontem oldugu

sOylenebilir.
IMF1 Yaklasik Entropi IMF3 Yaklasik Entropi oss  IMF4 Yaklagik Entropi
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Sekil 6.4 DMA (iist) ve ADD (alt) icin yiiksek ayirt edicilige sahip 6zniteliklerin kutu grafigi
gosterimi (p < 0,001).
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Ikinci calismada, 2B skalogram gériintiilerinin girdi olarak verildigi KSA modellerinden elde
edilen derin 6znitelikler kullanilmistir. ResNet50 ve MobileNet KSA modellerinin her biri i¢in
ayr1 ayr1 1000 derin 6znitelik elde edildi. Bu 6zniteliklerden elde edilen performans sonuglari

ve ReliefF yontemi yardimiyla segilen 6znitelikler Cizelge 6.6'da detayli olarak sunulmustur.

Cizelge 6.6 ReliefF algoritmasi ile segilen derin dznitelikler ile derin 6zniteliklerin performans
karsilastirmasi. Sol siitundaki performanslarin tiimii derin Ozniteliklerdir, sag
stitundaki performanslar ReliefF tarafindan segilen derin Ozniteliklerdir. (Acc,
dogruluk, Rec, hatirlama, Spe, 6zgiilliik, On, kesinlik, F1, F1-skoru).

Yontem/Algoritma | Tiim Oznitelikler icin Oznitelik Secimi ile
Performans Sonuclar: (%) Performans Sonuclari (%)

Acc |Rec |Spe |Pre |F1 |Acc |Rec |[Spe |Pre |F1

MobileNet/DVM 825 (856 [79.3 |80.5 |83.0 [85.0 |88.2 |81.8 [82.9 [854
Lineer

MobileNet/DVM 80,6 (84,0 [77,3 |78,6 |81,2 [86,0 [89,4 |82,7 |83,7 [86,4
Kuadratik

MobileNet/DVM 80,1 [84,0 |76,3 |77,9 (80,8 |87,3 |89,9 |84,7 |854 |87,6
Kiibik

ResNet50/DVM 78,3 |816 |[751 |76,5 |79,0 [85,2 (87,2 |83,2 |83,8 [854
Lineer

ResNet50/DVM 86,1 88,2 (84,0 |84,6 |86,4 97,4 |976 |97,1 [97,2 |975
Kuadratik

ResNet50/DVM 840 (86,1 {819 |825 |84,3 [97,8 1985 |97,3 [97,4 [98,0
Kibik

Bu Cizelgeya gore derin Ozniteliklerde 6znitelik se¢imi nedeniyle performanslarin 6nemli
Olctlide arttig1 goriilmektedir. ResNet50 ile elde edilen 6zniteliklerin MobileNet ile elde edilen
ozniteliklere gére daha basarili oldugu sonucuna varilmistir. En yiiksek performans degeri,
ReliefF ile ResNet50 derin 6zniteliklerinin se¢iminden elde edilmistir. Bu performanslar %97,8
dogruluk, %98,5 hatirlama, %97,3 ozgiillik, %97.4 kesinlik ve %98,0 Fl-skoru degerleri
olarak belirlendi.

Geleneksel makine 6grenimi yaklasimlariyla elde edilen sonuglardan en yliksek performans
sonucu i¢in hata matrisi Sekil 6.5-(a)'da verilmistir. COVID-19(+) siifindakilerden 16's1 yanlig
tespit edilirken, COVID-19(-) sinifindakilerden sadece 3'liiniin yanlis tespit edildigi agiktir.
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Derin 6zniteliklerin kullanildig ¢alismada en yiiksek performansa sahip hata matrisi Sekil 6.5-
(b)'de verilmistir. COVID-19(+) sinifindakilerden 17'si yanlis tespit edilirken, COVID-19(-)

siifindakilerin 9'unun yanlis tespit edildigi s6ylenebilir.

JIUIS 25199
(=
JIUIS Y5499

—

c—

0 1
Tahmini Sinif Tahmini Sinif
(a) (b)

Sekil 6.5 En yiiksek performanslara ait hata matrisleri a) geleneksel 6zniteliklerden b) derin
Ozniteliklerden. (0, COVID-19(-), 1, COVID-19(+)).
Son olarak bu konuyla ilgili literatiirde yapilan ¢alismalar ortaya konmus ve birgok farkll
yontem ve simiflandirma algoritmasinin denendigi goriilmiistiir. Bu ¢aligmalarin birgogunda
yiiksek basarimlar elde edilmistir. Ancak bizim c¢alismamiz diger yontemlerden farkli olarak
MFCC disinda farkli bir 6znitelik ¢ikarimi yonteminin litearatiire eklenmesini saglamistir.
Bulunan sonuglar bu calismanin yapildigi zaman igin literatiirde bulunan ¢aligmalarla
karsilagtirildiginda ¢ok yliksek bir genel dogruluk sonucu vermistir. Yapilan g¢alismanin

COVID-19’un tespitinde ¢ok 6nemli bir yere sahip oldugu bir kez daha ortaya konulmustur.
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BOLUM 7

TARTISMA

Son yillarin en ¢ok konusulan konularindan biri de hi¢ siiphesiz COVID-19 vakalaridir. Bu
salgindan kurtulmanin en 6nemli agsamas1 dogru tespit siirecidir. Bu nedenle literatiirde makine
O0grenmesi tabanli bircok ¢alisma bulunmaktadir [12,13]. Farkli bir yaklagim sunan 6ksiiriik
akustik sinyalleri ile COVID-19(+) vakalarinin tespiti mevcut alternatif yaklagimlar arasinda
yer almaktadir. Bu c¢alismalarda daha cok geleneksel makine Ogrenmesi yaklasimlari

kullanilmaktadir.

Pahar ve ark. ResNet50 KSA modeli ile %95 dogruluk elde edilmistir. Laguarta ve ark. 6nceden
egitilmis 3 paralel ResNet50 modelini kullanarak %98,5 duyarlilik degeri ve %94,2 6zgiilliik
degeri elde etti. Sharma ve ark. Coswara adl1 bir veri setinden rastgele orman siniflandiricr test
verileri i¢in %66,74'lik genel dogruluk degerini belirledi. Mouawad ve ark. 5 farkh
smiflandirma algoritmas: ile yiiksek performans elde ettiklerini bildirmislerdir. Oksiiriik
sinyallerinden ortalama %97 dogruluk elde ettiler. Pal ve Sankarasubbu, TabNet adl1 4 sinifli
(COVID-19, Asthma, Bronchitis ve Healthy) yontemle %95.04 + 0.18 6zgiilliik ve %96.83 +
0.18 dogruluk elde etti. Imran ve ark. DVM siniflandirma algoritmasini kullanarak %95,6 genel
dogruluk elde etti. Tiim bu ¢aligmalarda Mel Frekans Sepstral Katsayilar1 (MFCCs) yontemi

kullanilarak elde edilen 6znitelikler ve goriintiiler kullanilmistir.

Tezde, COVID-19(+) ve COVID-19(-) siniflarin1 ayirt etmek igin 5 seviyeli deneysel mod
ayristirma ve 5 seviyeli ayrik dalgacik doniigtimii ile 6znitelik ¢ikarimi yapilmigtir. Her
seviyedeki sinyallerden 9 6l¢iim elde edilmistir. ReliefF yontemi ile 6znitelik se¢imi yapilarak
performanslar analiz edilmistir. En yiiksek %98,4 Dogruluk ve %98,6 F1-skoru degerleri, DVM
(dogrusal) ile DMA ve ADD olgiimleri ve ReliefF 6znitelik se¢imi kullanilarak elde edilmistir.
Derin 6zniteliklerin kullanildigi diger aragtirmamizda, skalogram goriintiileri kullanilarak
ResNet50 ve MobileNet'ten elde edilen 6znitelikler ve ReliefF tarafindan segilen 6znitelikler
kullanilarak performanslar analiz edilmistir. Sonug olarak en yiiksek %97,8 Dogruluk ve %98,0

F1-skoru degerleri tezde elde edilmistir. Geleneksel 6znitelik yaklasimlariyla elde edilen
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Ozniteliklerin derin 6zniteliklere gore daha yliksek performans gosterdigi agik¢a ifade edilebilir.
Ayrica, yaklasik entropi 6l¢iimleri, dogrusal olmayan 6l¢iimlerden en yiiksek ayrimciliga sahip

Oznitelikler arasindadir. Tezi diger ¢alismalardan ayiran hususlar su sekilde 6zetlenebilir:

1) Oksiiriik akustik sinyallerine dayali COVID-19(+) hastalarinin tespiti, geleneksel makine

O0grenme yaklasimlari ve derin 6grenme yaklasimlari ile gerceklestirilmistir.

2) DMA ve ADD yontemlerinin performanslari analiz edildi.

3) 2B skalogram goriintiilerinden elde edilen derin 6zniteliklerin performanslar1 arastirildi.

4) ReliefF yontemi ile 6znitelik se¢imi yapilmistir. Ayrimeiligi en yiiksek olan 6znitelikler

belirlendi.

5) Cok yiiksek dogrulukla calisan alternatif bir hibrit yaklasimla COVID-19(+) kisilerin

belirlenmesi i¢in uzmanlara bir karar destek sistemi onerilmistir.

Goriintiileme tekniklerine alternatif olarak, COVID-19(+) hastalarinin tespitinin Oksiiriik
akustik sinyallerine dayanabilmesi esastir. Bu yontem, bir akilli telefon uygulamasi ve bir
bilgisayar uygulamasi olarak kolayca entegre edilebilir. Bu sayede salgini kontrol altina almak
daha kolay hale gelebilir. Sonu¢ olarak bir kisiyi bile salgindan koruyabilmek bu salgin
stirecinde en faydali gorevlerden biridir. Tiim diinyay1 etkisi altina alan bu salginda dogrulugu
yiksek bu tiir sistemlerin O6nemli katki saglayacagina inaniyoruz. Derin Ozniteliklerin
geleneksel yontemlere gore daha diisiik performans gdstermesinin nedenlerinden biri sinirh
sayida veridir. Verilerin simirli sayida olmasi ¢aligmanin dezavantajlarindan biridir. Farkli

merkezlerden alinan veri sayisinin arttirilmasi daha kararli sistemler saglayacaktir.
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