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X-RAY GORUNTULERI iLE DERIN OGRENME
KULLANILARAK COVIiD-19 VAKALARININ TESPITi

OZET

2019 yilinin sonlarinda tiim diinyaya yayilip pandemiye sebep olan koronaviriis
hastaligi, solunum yolu enfeksiyonu belirtileri ile ortaya ¢ikan salgin bir hastaliktir.
COVID-19 salgini, insan hayatin1 ciddi sekilde etkilemekte, saglik, egitim, ekonomi
gibi gilinliik sosyal aktivitelerin aksamasina sebep olmaktadir. Bu sebeple hizli ve
zamaninda teshis yapilabilmesi ¢ok Onemlidir. COVID-19'un  yayilimini
engellemekte hayati bir faktdr olan teshis i¢in en yaygin kullanilan yontem RT-PCR
testi yontemidir. Ancak, RT-PCR test yontemi karmasik manuel prosediirler
icermekte ve fazla zaman kaybina neden olmaktadir.

Yapay zeka bilgisayarlarin insanlar diisiinmelerini saglayarak o6grenmelerini,
problemleri ¢ozmelerini ve karar vermelerini hedefleyen sistemdir. Derin 6grenme,
yapay sinir aglarin1 kullanarak biiylik miktarda veriyi analiz ederek karmasik
iligkileri 6grenme yontemidir. X-Ray, MRI ve Bilgisayarli Tomografi gibi tibbi
goriintiileme yoOntemlerinden saglanan goriintli ve sinyal verileri, ¢esitli derin
O0grenme mimarileri kullanilarak analiz edilebilir. Derin 6grenme yontemleri ile
timor ve kanser teshisi alaninda c¢alismalar yapilmaktadir. Derin 6grenme
yontemleri, bir¢ok alanda oldugu gibi medikal alaninda da 6nemli bir ¢alisma alani
olmustur.

Bu ¢alismada, derin 6grenme metotlar1 kullanilarak COVID-19 vakalarinin tespiti
amaglanmistir. Derin 6grenme modelleri ile COVID-19, Normal ve Pnémoni siniflar
arasinda dogru smiflandirmalar yapilmasi hedeflenmistir. Calismada programlama
dili olarak Python kullanilmis, programlama Google Colaboratory ortaminda
gerceklestirilmistir. Derin 6grenme uygulamas: i¢in Kaggle’da halka agik olarak
toplanip paylasilan X-Ray goriintiilerinden olusan veri seti kullanilmistir.

Calismada CNN (Evrisimli Sinir Ag1) tabanli CNN, Alexnet, VGG19, ResNet50 ve
Xception modellerinden olusan derin 6grenme modelleri  Onerilmistir. Calismada
576 adet COVID-19 pozitif, 1583 adet normal ve 4273 adet pnémoni teshisi olan
toplamda 6432 adet adet goglis rontgen goriintlisii igeren veri seti kullanilmastir.
Calisma sonucu olusturulan derin 6grenme modellerinin dogruluk, duyarlilik,
kesinlik ve F1 Puanmi oranlar1 gosterilmistir. CNN modeli %92,62 dogruluk orani,
VGG19 modeli %93,71 dogruluk orani, Xception modeli %85,87 dogruluk orant,
Alexnet modeli %51,47 dogruluk orani, Resnet50 modeli %52,10 dogruluk oram
sonuglar1 elde edilmistir. Modellerin elde ettigi sonuclar, COVID-19 ve benzeri
hastaliklarin tespiti i¢cin derin 6grenme modellerinin saglik sistemlerine biiyiik
katkilar saglayabilecegini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: COVID-19, Yapay Zeka, Derin Ogrenme, X-Ray
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DETECTION OF COVID-19 CASES BY USING DEEP
LEARNING WITH X-RAY IMAGES

ABSTRACT

The new type of Coronavirus Disease (COVID-19), which emerged in the last
months of 2019, is an epidemic that occurs with respiratory tract infection symptoms.
The COVID-19 pandemic has a serious impact on people's lives, disrupting daily
social activities such as health, education and economy, which is why rapid and
timely diagnosis is so important. RT-PCR testing is the most widely used method for
diagnosis, which is a vital factor in preventing the spread of COVID-19. However,
RT-PCR testing involves complex manual procedures and can be time-consuming.

Artificial intelligence enables computers to think like humans, enabling them to
solve complex problems, make decisions and learn. Deep learning is a method of
learning complex relationships by analyzing large amounts of data using complex
structures called artificial neural networks. Image and signal data from medical
imaging methods such as X-Ray, MRI and CT can be analyzed using various deep
learning architectures. These analyses facilitate the detection and diagnosis of
diseases such as skin cancer, breast cancer and brain tumors. Deep learning methods
have become an important field in medical image processing.

This thesis aims to detect COVID-19 cases using deep learning models. With deep
learning models, it is aimed to make correct classifications between COVID-19,
Normal and Pneumonia classes. Python was used as the programming language in
the study, and programming was carried out with Google Colaboratory. The COVID-
19 X-Ray database provided from Kaggle was used as the dataset.

In the study, CNN (Convolutional Neural Network) based Simple CNN was
proposed with deep learning models consisting of Alexnet, VGG19, ResNet50 and
Xception models. In the study, a dataset containing 6432 chest X-ray images, 576 of
which are COVID-19 positive, 1583 of which are normal and 4273 of which are
diagnosed with pneumonia, was used. The accuracy, precision, sensitivity and F1
score rates of the deep learning models created as a result of the study were
evaluated. An accuracy rate of 92.62% was obtained with the simple CNN model,
93.71% with the VGG19 model, 85.87% with the Xception model, 51.47% with the
Alexnet model, and 52.10% with the Resnet50 model. The results show that deep
learning models can make great contributions to health systems for the detection of
COVID-19 and similar diseases.

Keywords: COVID-19, Artificial Intelligence, Deep Learning, X-Ray
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BOLUM 1. GIRIS

2019 yilinin sonlarinda tim diinyaya yayilip pandemiye sebep olan koronaviriis
hastalig1, solunum yolu enfeksiyonu belirtileri ile ortaya ¢ikan bir hastaliktir. Bu yeni tip
koronaviriis, insanlar1 ve hayvanlar1 etkileyebilen genis bir koronaviriis ailesinin
tiyesidir. Son zamanlarda SARS, MERS ve COVID-19 gibi kiiresel 6lgiide salgina yol

acan koronavirisler tespit edilmistir [1].

Bu virlis ailesi mikroskop ile incelendiginde ta¢ yapisina benzerligi dolayisiyla
Ingilizce’de tag anlamina gelen “Corona” adi verilmistir. Diinya Saglik Orgiitii (DSO),
2019 yilinin son aylarinda ortaya ¢ikan koronaviriisiin bu yeni tiiriine "COVID-19"
adin1 vermistir. Bu isimlendirme icin DSO, "co" kelimesini korona, "vi" kelimesini
virlis ve "d" harfini Ingilizce "disease" (hastalik) kelimesinin bas harfi olarak
kullanmistir. Diinya Saglik Orgiitii 11 Mart 2020 tarihinde COVID-19 viriisii hastaligini
pandemi olarak duyurmustur. COVID-19'un yaygin belirtileri arasinda ytiksek ates,
bogaz agrisi, tat ve koku kaybi, kas ve eklem agrisi, nefes darligr gibi belirtiler

bulunmaktadir [2].

COVID-19 salgini, insan hayatin1 ciddi sekilde etkilemekte, saglik, egitim, ekonomi
gibi giinliik sosyal aktivitelerin aksamasina sebep olmakta ve bu sebeple hizli ve
zamaninda teshis yapabilmek salginin yayilimini 6nleyebilmek i¢in ¢ok Onemlidir.
COVID-19'un yayilimint engellemekte hayati bir faktdr olan teshis i¢in en yaygin
kullanilan yontem RT-PCR testi yontemidir. Ancak, RT-PCR test yontemi karmagsik
manuel prosediirler igermekte ve fazla zaman kaybina sebep olmaktadir. RT-PCR test
kapasitesi, salgiin etkili oldugu bolgelerde yetersiz kalmaktadir. COVID-19 ve diger
gogiis hastaliklarinin erken teshisi i¢in kullanilan diger yontemler, gogiis rontgeni ve

bilgisayarli tomografi gibi standart radyolojik goriintiileme araglaridir [3].

Geleneksel tibbi goriintiileme yontemleri, COVID-19 gibi hastaliklarin yayilmasinin
kontroliinde biiyiik fayda saglamaktadir. Tibbi goriintiileme yontemlerinin avantaji, bazi

durumlarda tarama sonuglari negatif olsa bile hastaligin erken agsamalarinda teshis



edilebilmesi ve hizlica tedaviye baslanmasini saglamasidir. Ancak rontgen goriintiisii
analizi bir radyoloji uzmaninin katilimin1 gerektirir ve manuel olarak yorumlanmasi
zaman bakimindan dezavantaj saglamaktadir. Bu sebeple, saglik uzmanlarinin zaman
kazanmasi i¢in taramalarda otomatik anormallik tespiti yapabilen bir analiz sisteminin

gelistirilmesi gereklidir [4].

Son yillarda SARS, HINI ve MERS gibi ¢esitli salginlar ortaya ¢ikmis ve canl
yasamini tehdit etmislerdir. Salginlarla miicadelede bilim diinyasi, geleneksel
yontemlerin yan1 sira yeni miicadele yontemlerini arastirmaya baglamistir. COVID-19
gibi salgin hastaliklarin yayilmasinin oniine gegebilmek icin tarama, tahmin, temas
takibi ve ilag gelistirme gibi alanlarda yapay zekanm verimli olarak kullanilabilmesi
icin caligmalar baglatilmistir. Bu calismalar, yapay zekanin sagladig: analitik ve 6ngorii

yeteneklerinin salginlarla miicadelede 6nemli bir ara¢ olabilecegini gostermektedir [5].

Hastaligin yayilim hizi ve yiikksek Olim orani, etkili bir tedavi yontemi gelistirme
ihtiyacini ortaya koymustur. Hastaligin hizli teshis edilmesi ve karantinya alarak takip
edilmesi gibi 6nlemler salginin yayilimini engellemede hayati 6nem tagimaktadir. Derin
ogrenme teknikleri, salginin kontroliinde 6nemli katkilar saglama potansiyeline sahiptir.
Derin 6grenme, manuel 6zellik ¢ikarimina gerek duymadan girdi verilerini kullanip
uctan uca modeller olusturarak istenilen sonuclara ulasmayi miimkiin kilmaktadir. Derin
ogrenme, popiiler bir arastirma alani olup hastalik teshisinde, epidemiyolojik analizlerde
ve ila¢ gelistirme siireclerinde kullanilarak hastaligin kontroliinii saglamada ciddi rol

oynama potansiyeline sahip oldugunu gdstermistir. [3].

Derin 6grenme, tibbi veri setlerini kullanarak gdgiis rontgeni goriintiilerinden zatiirre
tespiti, cilt kanseri tespiti, meme kanseri tespiti, patojenik bakterilerin siniflandirilmasi
ve beyin anormalliklerinin tespiti gibi alanlarda kullanilarak basarili sonuglar elde

edilen yontem olmustur.

X-ray gorintiileri ile hastaligin tespit edilebildigi COVID-19 salgini, radyoloji alaninda
uzman hekim ihtiyacini artirmistir ancak bu alandaki uzman hekimlerin siirh sayida
olmasi, hatta baz1 bolgelerde bulunamamasi sebebiyle, hizli ve dogru teshis yapabilen
derin 6grenme modelleri COVID-19 vakalarinin tespit edilmesinde biiyiik fayda
saglayabilme potansiyeline sahiptir [6].



1.1. Tezin Amaci

Bu ¢alisma, COVID-19 vakalarinin tespiti i¢in derin 6grenme yontemlerini kullanmay1
amaclamaktadir. Literatiirde, COVID-19 pozitif ve negatif vakalarin1 ayirt etmek yaygin
bir uygulamadir ancak COVID-19 pozitif vakalarini1 diger akciger hastaliklarindan ayirt
edilebilmesi 6nemlidir. Derin 6grenme yontemleri, X-Ray goriintiilerinden elde edilen
ozellikleri tanimlamak ve bu 6zelliklere dayanarak dogru siniflandirmalar yapmak icin
kullanilmistir. Bu ¢alismada, COVID-19, normal ve pndmoni siniflarini igeren ¢oklu
siniflandirma ile derin 6grenme yontemleri kullanilmustir. Onceden egitilmis olan
evrisgimli sinir ag1 tabanli CNN, VGG19, Resnet50, Alexnet ve Xception modelleri
secilmigtir. Stnirlandirma amacli kullanilan bu modeller, derin 6grenme alaninda yaygin
olarak kullanilan, basarili sonuglar vermis modellerdir. Bu modeller sayesinde, COVID-

19 teshisi konulmasi ve diger akciger hastaliklarindan ayirt edilmesi amaglanmistir.

Bu ¢alismada ¢esitli derin 6grenme metotlart kullanilarak COVID-19, normal ve
pnémoni vakalari arasinda dogru siniflandirmalar yapilmasi hedeflenmistir. Bu ¢alisma,
COVID-19 teshisinde yardimci olabilecek etkili bir modelin gelistirilmesine katkida

bulunmay1 amaglamaktadir.

1.2. Tezin Kapsami

Bu tez ¢alismasi, giris boliimii, temel kavramlar boliimii, materyal ve yontem boliimii,

ile sonuglar ve oneriler boliimii olarak dort ana baslik altinda hazirlanmastir.

Giris boliimiinde COVID-19 hastaligi, bu hastaligin belirtileri, bulas yollar1 ve teshis

yontemleri hakkinda bilgiler sunulmustur.

Temel kavramlar boliimiinde, X-151m1, COVID-19, yapay zeka, yapay sinir aglari,
makine 6grenmesi, derin 6grenme kavramlar1 hakkinda detayli bilgiler sunulmus, konu
ile ilgili daha 6nce yapilan ¢alismalardan bahsedilen literatiir arasgtirmasi boliimiine yer

verilmistir.

Materyal ve yontem boliimiinde bu ¢aligmada kullanilan derin 6grenme yontemlerinin
mimarileri hakkinda bilgiler verilmis, kullanilan veri setinin igerigi ve sonuglarin

degerlendirilmesinde kullanilan hiperparamertelerden bahsedilmistir.

Sonuglar ve oOneriler boliimiinde, derin 6grenme modellerinin deneysel sonuglari

sunulmus, sonugar analiz edilip agiklanmistir.



BOLUM 2. TEMEL KAVRAMLAR

2.1. X-Isim

X-1s1nlari, iyonize radyasyon igeren ve gozle goriilemeyen elektromanyetik dalgalardir.
Yiiksek enerjili ve ¢ok diisiik dalga boyuna sahiptirler. X-1ginlar1 0,125 — 125 keV enerji
araligina sahip olup dalga boyu 10-0,01 nm araligindadir. X-1sinlar1 Wilhelm Rontgen
tarafindan 1895 yilinda elektron tiipleri iizerinde c¢alistigi esnada tesadif eseri
bulunmustur. Bu sebeple "Rontgen isinlar1" olarak adlandirilmistir. Rontgen ici bos
cam tiipte elektrigin etkilerini gozlemlemek amaciyla deney yaptigi esnada katottan
kopan elektronlarin anota ulasamadan cama ¢arparak, floresan adi verilen 151k
parlamalarinin ortaya cikarttigini farketmistir. Daha sonra tlipli siyah bir karton ile
kaplayarak ayn1 zamanda 151k gegirgenligini anlayabilmek i¢in odayr karanlik hale
getirip deneyi tekrardan gergeklestirmistir. Ardindan deney tiiplinden 2 metre uzaklikta
baryum platinosiyaniire sarili olan kagitta bir parlama fark etmistir. Deneyi defalarca
tekrarlayip olayr tekrar tekrar gozlemleyip, mat yiizeyden gegebilen yeni bir 1sin
bulmus, ve bu yeni 1s1na “X-Ray” ismini vermistir. Wilhelm Rontgen’in X-1sinlar ile
ilgili yaptig1 caligmalara esi Anna Bertha Ludwig’ de destek vermistir. X-1gmnini
denemek ic¢in elini radyoaktif madde ve floresan plaka arasina yerlestiren Anna Bertha
15 dakika boyunca bekleyip, sonunda elinde bulunan kemiklerin goriintiisiine
ulagilmistir. Bu sayede Anna Bertha Ludwig, X-1s1m1n1 ilk tecriibe den kisi olmustur [7].
Sekil 2.1°de Anna Bertha’nin elinin ve parmagindaki yiiziigiiniin goriintiisiinii iceren ilk
X-Ray goriintiisii gosterilmistir. X-1ginlarinin basta tip olmak {iizere endiistri, sanayi,
tarim, hayvancilik, jeoloji gibi ¢ok genis kapsamli kullanim alanlar1 vardir. Ozellikle tip
alaninda radyolojik goriintiilleme yontemlerinde kullanilarak ulasilabilen hastalik tespiti

sayesinde milyonlarca yagamin kurtulmasina vesile olmustur.
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Sekil 2.1: Tk X-1511 goriintiisii [7].

X-1ginlart viicuttan gegme Ozelligine sahip olup viicudun farkli bolgelerinde farkli
derecelerde degisime ugrarlar. Viicuttan gegen X-isinlar tespit edilerek grafi haline
getirilebilmektedir. X-isinlari, atomu iyonize edebilecek ve molekiiler baglari
kirabilecek enerjiye sahiptir. Bu durum X-iginlarinin, canli dokuya =zararli olan
iyonlastirict radyasyon sinifina girdigini gostermektedir. Kisa siirelerde dahi olsa maruz
kalinan yliksek dozda X-151n1, radyasyon maruziyetine sebep olur ve kanser riskini
artirmaktdir. Ancak  X-igmmlar1  goriintileme anlaminda potansiyel faydasi
diisiintildiiglinde verdigi zarardan ¢ok faydasi oldugu kanaatine varilmistir. X-1sinlart,
bilgisayarli tomografi, anjiyografi, mamografi, niikleer goriintiileme tipta ve endiistride

kullanilmaktadir.

Rontgen ¢ekimi yapilacak olan kisi, X-1s1mm1 tiipli ve cihazin masas1 arasinda
konumlandirilir. Cekim basladiginda kisinin viicudundan rontgen 1sinlari
gecer. Rontgen cihazinda yer alan X-isinlar1 ¢ekim yapilan hastay1r gecerek cihazin
masasina ulagsma saglar. Kemikler diger dokulara gére daha yogun oldugundan ve daha
fazla X-151n1 sogurduklarindan dolayr rontgen filminde daha belirgin halde

gorilintiilenme saglarlar.

Giliniimiizde bircok alanda kullanilan X-1smnlar, X-1s1m tiipli ile iretilebilmektedir.

Vakumlu bir ortamda cam tiipiin i¢inde flamen bulunmaktadir. Flamenler eski



ampullerdeki kiiciik tellerden kivrilmasi ile olugsan yapiya benzer. Flamenler genelde
tungstenden olugmaktadir. Bu flamenden 2 veya 3 amper gegcirilir. Cam tiipiin diger
kosesinde de bir pencere bulunmaktadir. Pencerenin hemen altinda hedef malzeme
bulunmaktadir. Bu malzeme genelde bakirdan meydana gelmektedir. Bakir ¢ok 1sindig1
icin ve sogutma amagli lizere boru vasitasiyla i¢inden su girig ¢ikis1 saglanmaktadir.
Cam tiip i¢inde bakir ve flamen arasinda grid ismi verilen 1zgara bulunmaktadir. Flamen
ile grid arasma 25.000-30.000 Volt gerilim uygulanir. Vakum {izerinde yiiksek gelirim
uygulandig1 i¢in elektronlar flamenden ¢ikip grid iizerinden ge¢ip hedef malzeme olan
bakira dogru ¢ok yiiksek hizla giderler. Cok yiiksek hiza ulasan elektron demetleri
birden hedefe vurduklari i¢in ivmelerini kaybederler. Ivmelenen yiik yani elektron
elektromanyetik dalga iiretir. Aniden yavaslayan elektronlar cam tiip {izerinde bulunan
pencereden disartya X-151n1 olarak ortaya c¢ikar. Hastanelerde kullanilan rontgen cihazi
tamamen bu sekilde calismaktadir. Ornek olarak agiklayacak olursak, el rontgeni
cekilirken, X-ismnin dozu ayarlaniyor ve el ile kemik yogunlugu arasinda el
yogunlugunu gecip film iizerinde yakarken, kemik yogunlugunda filme beyaz bir

goriintli olugsmasini saglamaktadir. Sekil 2.2°de X-151n1 olusumu gosterilmektedir.
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Sekil 2.2: X-151n1 olusumu [44].

2.2. COVID-19

Latincede zehir anlamina gelen viriisler, bakterilerden farkli olarak sadece enfekte
oldugu hiicre igerisinde canli 6zellik gosteren yapilardir. Hiicre disinda canli 6zellik
gostermeyen virlisler ¢cogalabilmek icin canli hiicreye ihtiya¢ duyarlar. Viriisler canl

yasamini sonlandirabilecek kadar olumsuz etkilere sahiptirler. Viriislerin genelde



kendine 6zgili konak hiicreleri vardir ancak kuduz viriisii gibi bazi viriislerin hem insan
hem de hayvan hiicresini konak olarak kullanabilen c¢esitleri vardir. Viriislerin
bakterilerden bir diger farki da hiicre i¢inde sadece parazit durumunda olmalaridir.
Biiytikliikleri 20 ile 300 nanometre arasinda degisen viriisler oldukga kiigiik yapidadirlar
ve sadece elektron mikroskopu ile gézlemlenebilmektedir. Viriisler bakterilerden farkl
olarak antibiyotiklere karsi duyarli degildir, bu sebeple bakterilere gore ¢ok daha
dayaniklidirlar. Antibiyotik gibi ila¢ yontemleriyle tedavi edilemeyen viral hastaliklara
karst as1 yontemiyle tedavi yollar1 gelistirilmektedir. Virlislerin yapisinda, kendi
genomlarmi olusturan RNA veya DNA bulunmaktadir ve buna viral genom adi
verilmektedir. Viral genom konak hiicreye aktarilacak bilgiyi depo etmektedir.
Viriislerin niikleik asitlerinin etrafi protein yapisinda olan kapsomer adinda birimlerden
olusur ve bu yapiya kapsid adi verilir. Diken proteini virlisiin konak hiicreye
tutunmasini saglar. Viriisii ¢evreleyen yapiya zarf adi verilir. Bu yap1 protein, lipit ve

karbonhidrattan olugmaktadir [9]. Sekil 2.3. viriisiin yapis1 gosterilmistir.
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Sekil 2.3: Viriis yapist [9].

Tarih boyunca birgok tiirii kesfedilen viriisler genellikle 6liimciil degildir. Koronaviriis
ailesi 1960’larde kesfedilmis, 2003 SARS viriisii, 2012 de MERS viriisii ve son olarak
2019 yilinin sonlarinda Cin’in Vuhan eyaletinde yeni koronaviriis hastaligi ortaya
cikmis ve ¢ok kisa siirede tiim diinyaya yayilarak pandemiye yol agmustir. Salgmin ilk
olarak o bolgede bulunan deniz {iriinlerinde ve hayvan pazarlarinda bulundugu tespit

edilmis olup insandan insana solunum yoluyla gectigi belirlenmistir.

Koronavirtiis tek zincirli, pozitif polariteli, zarfli RNA’ya sahip boyutlar1 80 ila 120 nm

arasinda degisen insan patojeni haline gelebilen bir viriis ailesidir. Bu viriislerin



yarasalar veya fareler olmak iizere hayvan kaynakli oldugu diisiiniilmektedir. COVID-

19°un yarasadan insana bulastig1 yoniinde calismalar gergeklestirilmistir [10].

Saglik Bakanlig1 tarafindan belirtilen verilere gére en ¢ok karsilasilan belirtilerin yiiksek
ates, tat ve koku kaybi, kuru oksiirik ve nefes darligi oldugu yoniindedir. Siddetli
olgularda zatiirre, agir solunum yetmezligi, bobrek yetmezligi ve Oliime sebep

olabilmektedir [11]. COVID-19 yaygin semptomlar1 sekil 2.4’te gosterilmistir.
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Sekil 2.4: COVID-19 yaygin semptomlari [12].

COVID-19 salgminin 6niine gecmek ve etkilerini azaltmak i¢in yayiliminin Oniine
gecmek son derece 6nemli hale gelmistir. Insanlar arasinda bulasan ve hizla yayilan
virlisiin yayilimiin engellenmesi i¢in hizlica teshis edilmesi ve teshis edilen kisilerin
diger insanlardan izole edilmesi gekmektedir. COVID-19 ile enfekte olmus vakalarin
teshisi i¢cin PCR testi adi verilen yontem gelistirilmistir. COVID-19 semptomlari
gosterdigi tespit edilen hastadan solunum yolu kullanilarak siiriintii testi yapilmaktadir.
Bu test yapilirken hastanin bas1 70 derece arkaya dogru egilir. Ekiivyon ¢ubugu ile
burun deliginden farinks duvarina deginceye kadar itilir. Hedef noktaya ulasilinca
birka¢ saniye beklenir ve yavas yavas disariya cekilir. Alinan siiriintii numunesi
laboratuvar ortaminda test edilip, test sonucu COVID-19 viriisiine ait RNA bulunursa
hastaya COVID-19 pozitif teshisi konulmaktadir [13]. Sekil 2.5’te siirlintii testi

uygulama 6rnegi gosterilmistir.



Sekil 2.5: Siiriintii testi uygulama 6rnegi [14].

Her ne kadar siiriintii yontemi COVID-19 teshisi koymak tiim diinyada yaygilasmis
olsa da kiside hastaligin erken donemlerinde negatif sonucu verme durumu ortaya
ciktigindan en ideal yontemin PCR testine gore rontgen cihazi, bilgisayarli tomografi ya
da benzeri tibbi goriintiileme cihazlar1 oldugu ve bu yontemlerin deha basarali sonuglar
verdigi tespit edilmistir. Ayrica siiriintii yontemi ile hasta ile ¢ok yakin temasta
bulunuldugundan tibbi goriintiilleme yontemleri ile hastaya teshis koyarken bulas

ihtimalinin daha az olacagi anlasilmaktadir.

2.3. Pnomoni

Halk arasinda zatiirre 25 adlandirilan pnodmoni akcigerdeki hava keseciklerinde ortaya
cikan iltihaplanmadir. Basta bakteriler olmak {izere cesitli mikroorganizmalar sebebiyle
olusabilmektedir. Pndmoninin olusmasina bulas yolundan c¢ok, hastanin bagisikliginin
diismesi sebep olmaktadir. Normal zamanda hastalia doniistiirmeyecek bazi
mikroorganizmalar, viicut bagisikligmin zayifladigi  durumlarda insam1 hasta
edebilmektedir. Pnomoni genellikle hastanin kendi agiz ve bogaz yollarinda bulunan
mikroplarin akcigerlere niifuz etmesyle meydana gelmektedir. Bu sebeple pnomoni
genellikle bulas yoluyla degil, genellikle insanin kendi viicut savunmasinin zay1f oldugu
zamanlarda ortaya ¢ikan bir hastaliktir [15]. Sekil 2.6°da saglikli ve iltihapli akciger

dokusu 6rnegi gosterilmistir.
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Sekil 2.6: Pnémoni dokusu 6rnegi [16].

Pnémoninin belirtileri arasinda {isiime, titreme, Oksiiriik, iltihapli balgam ¢ikarma gibi
semptomlar bulunmaktadir. Pndmoni hem bakteriyel hem viral kaynakli olabilmekte,
COVID-19 ise sadece viral kaynakli enfeksiyonlarla ortaya ¢ikmaktadir. Pndmoninin
belirtileri COVID-19’un belirtileri ile benzer o&zellikler gostermektedir ve kisi
rahatsizlandiginda bunun COVID-19 veya pndmoni olabilecegi konularinda yanilmalar
olabilmektedir. Bu tez c¢aligmasinda da saglikli bireylerin, covid-19 bireylerin ve
pndmoni bireylerin akciger grafilerini inceleyip derin 6grenme yontemi ile ¢ikarimlarda

bulunulmasi hedeflenmektedir.

2.4. Yapay Zeka

Yapay zeka bilgisayarlarin insanlar gibi diisiinmelerini saglayarak oOgrenmelerini,
problemleri ¢ozmelerini ve karar vermelerini hedefleyen sistemdir. Yapay zekanin
temel amaci, makineleri daha verimli ve daha etkin hale getirmektir. Yapay zeka,
bilgisayar bilimleri, matematik, istatistik, psikoloji ve beyin bilimleri gibi g¢esitli

disiplinlerin birlesimiyle olusmus genis bir alandir.

Modern anlamda yapay zeka kavrami, Alan Turing'in 1950 yilinda yaymladig:
makalesinde ortaya konulmustur. Bu makalede, akilli makinelerin nasil olusturulacagi
ve Ozellikle zekalarinin nasil test edilecegi ele alinmistir. Insan makineyle etkilesime
gectiginde makineyi insan gibi algiliyorsa, bu durumda makinenin akilli oldugu

sOylenebilmektedir. Alan Turing bilgisayarlardaki akilli davranisi, biligsel gorevlerde
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insan diizeyinde performans elde etme yetenegi olarak tanimlamig, bu daha sonra

Turing testi olarak popiiler hale gelmistir [17].

Giiniimiizde yapay zeka, bircok alanda kullanilan bir teknolojidir. Ornegin sesli
asistanlar, goriintli tanima sistemleri, otomatik siiriis teknolojileri gibi bir¢ok yapay zeka
uygulamasi mevcuttur. Yapay zeka, gelecekte daha da geliserek farkli alanlarda daha
karmagik gorevleri yerine getirebilecek hale gelmesi beklenmektedir. Gegen ylizyilin
ortalarindan bu yana, arastirmacilar tip alaninda yapay zeka tekniklerinin
uygulamalarini arastirmiglardir. Tibbi yapay zekanin gelisimi, bir teshisin formiile
edilmesinde, terapotik kararlarin alinmasinda ve sonucun tahmin edilmesinde klinisyene
yardimci olmay1 amaclayan yapay zeka programlarinin gelistirilmesiyle ilgilidir. Saglik
calisanlarin1 giinlilk gorevlerinde desteklemek, veri ve bilginin manipiilasyonuna
dayanan gorevlere yardimci olmak i¢in tasarlanmistir. Yapay zeka, gelecekte daha da
geliserek farkli alanlarda daha karmasik gorevleri yerine getirebilecek hale gelmesi

beklenmektedir.

Yapay zeka alaninda kullanilan tekniklerden biri olan makine 6grenmesi, bilgisayarlara
veriye dayali olarak 6grenme ve karar verme yetenekleri kazandirir. Makine 6grenmesi,
veri analizi ve istatistiksel yontemler kullanarak modeller olusturur ve bu modelleri

kullanarak gelecekteki olaylar1 tahmin eder veya belirli gorevleri gergeklestirir.

Yapay zekanin kollarindan olan derin 6grenme, yapay sinir aglar1 olarak isimlendirilen
karmasik yapilar kullanarak biiyiilk miktarda veriyi analiz ederek karmagsik iligkileri
ogrenme yontemidir. Derin 6grenme algoritmasi, yapay sinir aglari araciligiyla verileri
isleyerek karmagik desenleri tanimaya ve anlamaya calisir. Sekil 2.7°de yapay zeka

venn semasi gosterilmistir.
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Sekil 2.7: Yapay zeka venn semasi gosterimi [18].

2.5. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi, bilgisayarlarin kendi kendilerine 6grenme yetenegine dayanan bir
yontemdir. Bu siirecte, bilgisayarlar yeterli miktarda veriye sahip olmalidir. Verilerin
bilgisayarlara aktarilabilmesi i¢in sistem, 6ncelikle bir 6rnek lizerinden veri 6zelliklerini
ogrenir ardindan yeni drneklerle sistemi gelistirir. Sistem, yeni drneklerle birlikte veriler
arasinda iligkiler kurarak 6grenme siirecini ilerletir. Makine 6grenmesi genellikle biiyiik
ve karmagik veri kiimeleriyle ¢alisir. Sistemin 6grenme hizi, sisteme daha fazla 6rnek
verildikce artar. Makine 6grenimi alani, gelecekteki sonuglari tahmin etmek icin gegmis
bilgilerden faydalanarak bir¢cok uygulamada basarili olarak kullanilmaktadir. Makine

ogrenmesi teknikleri genellikle Ti¢ gruba ayrilir:

Denetimli 6grenme modelin daha 6nceden siniflandirilmis veriler tizerinden tahminler
yaptirmak {izere egitildigi makine 6grenimi ¢esididir. Denetimli 6grenme egitim igin
etiketli veriye ihtiya¢ duyar. Denetimli 6grenmede, modele 6rnekler sunulur ve her
ornek hem girdi verilerini hem de bu verilere karsilik olan etiketleri icerir. Model
tahmin yapabilmek icin girdi verilerini kullanir ve dogrulugunu kontrol edebilmek i¢in
bu tahminleri sonuclar iler karsilastirir. Denetimli 6grenmenin amaci, egitim verileri
sayesinde Ogrenimi gerceklestirerek yeni ve bilinmeyen veriler hakkinda dogru
tahminler yapabilmektir. Denetimli 6grenme siniflandirma ve regresyon gibi

uygulamalarda kullanilmaktadir.

12



Denetimsiz 0grenme verilerde etiketli veriye ihtiya¢ duymayan makine 6grenmesi
cesididir. Denetimsiz 6grenmede modele ¢ok sayida ornek sunulur. Bu oOrneklerde
yalnizca girdi verileri bulunur, bu verilere karsilik olan etiketler bulunmaz. Cok sayida
veri olmasi ve bu verilerin etiketlenme imkan1 olmayan durumlarda denetimsiz 6grenme

kullanilabilir.

Pekistirmeli 0grenmede girdilere gore herhangi bir dnceden belirlenmis ¢ikti degeri
verilmemektedir. Bunun yerine, elde edilen ¢iktilar dogru ve yanhs olarak
etiketlendirilir. Yanlis sonuglar tespit edildiginde, program giincellenerek tekrar

Ogrenme siireci gergeklestirir [19].

2.6. Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir aglar1 insan beynindeki noronlardan ilham alinarak olusturulan modellerdir.
Bu aglarda, noronlar arasinda baglantilar vardir ve bu baglantilar, noronlarin
birbirleriyle etkilesimini saglar. Her bir néron, girdileri alir, bu girdileri isler ve bir ¢ikt1
tiretir. Bu ¢iktilar diger ndronlara iletilir ve yapay sinir aginin 6grenme siireci devam

eder.

Temel olarak, bir dentrit giris sinyalini diger ndronlardan alir, alinan sinyali soma isler,
akson bu noronun c¢iktisini iletir, sinapslar diger noronlar ile baglanti kurulmasini
saglarlar. Biyolojik ndéronun bu modeli yapay sinir aglarinin tasarlanmasinda ilham
kaynagi ve temeli olmustur. Yapay sinir aglart 6grenme siireclerini yapay noronlar
arasindaki iletisim sayesinde meydana gelmis ve bu sayede Ogrenebilen modeller
olusturabilmek miimkiin hale gelmistir. Sekil 2.8’de biyolojik ndronun yapisi

gosterilmistir.

Dendrites

Synapse

Sekil 2.8: Biyolojik ndron yapisi.
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Yapay sinir aglari, insan beynindeki gibi bilgi isleme ve karar verme siireglerini
gerceklestirir. Yapay sinir aglarinda veri girdileri agirliklar ile ¢arpilarak, sonugcta elde
edilen degerler bir araya getirilir ve elde edilen degere bilgi degeri de eklenerek
aktivasyon fonksiyonu uygulanir. Fonksiyon uygulamasi sonucunda c¢ikti degerine
ulagilir. Bu ulasilan deger, bir sonraki katmandaki noronlarin girisi olarak kullanilir ve
bu siire¢ 6grenme basarili olana kadar devam eder. Yapay sinir aglari siniflandirma
yapmak amaciyla iiretilmisse, giris degeri en son katmandaki en yiiksek degere sahip

noron tarafindan etiketlenir. Sekil 2.9°da yapay sinir ag1 algoritmasi gosterilmistir.
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Fonksivonu

Cikn
¢ —T

Net Giris

X3

Toplama
Fonksiyonu

Sekil 2.9: Yapay sinir aglar1 algoritmasi [57].

Insan néronlarmda oldugu gibi yapay sinir aglarinda da noronlar birbirlerine art arda
baglanabilmektedirler. Yapay sinir aglarinda néronlarin tek veya ¢ok sayida girisi
bulunmaktadir. Noronlarin her girisinin agirliklar: farklidir. Bazi nmronlara farkli olarak
besleme bilgi degerleri de eklenmektedir. Genel olarak ndron yapisinin ¢ikis denklemi

3.1’deki gibi elde edilmektedir.

r= 21\121 WiXj + b (31)

Bu denklemdeki “N” giris sayis1, “w” her bir girisin agirhigi, “x” giris degeri ve “b”

bilgi degerini belirtmektedir. Bu denklem sonucu ulagilan deger aktivasyon
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fonksiyonundan gegirilir ve ndron ¢ikis degeri iiretir. Bu ¢ikis denklemi 3.2°de

gosterilmistir.

y =@ = @I, wix; +b) (3.2)

Yapay sinir aglarinin 6grenme islemi esnasinda farkli algoritmalar kullanilmaktadir.
Hiicrenin ¢ikis verisi her zaman en dogru degeri iiretemeyebilir. Baz1 durumlarda bilgi
tagiyan agirliklarin giincellenmesi gerekebilir. Agirliklarin giincellenme siireci, yapay
sinir aglarinda 6grenme islemi olarak adlandirilmaktadir ve bunu yapabilmek i¢in geri

yayilim algoritmasi kullanilmaktadir. Bu algoritmanin denklemi 3.3’te gosterilmistir.
e = di — Vi (33)

Bu denklemde noron hiicresinden elde edilmek istenen asil deger dj, elde edilen ¢ikis
degeri yi olarak adlandirilir. Geri yayilim algoritmasi uygulanarak hiicre ¢ikisinda
bulunan hatalarin  karesel toplami olan maliyet fonksiyonu minimum hale

getirilmektedir. Maliyet fonksiyonunun denklemi 3.4’te gosterilmistir.

E= %21 (e)? = %Ei(di - yi)? (3-4)

Maliyet fonksiyonunun minimum degerine ulagtirmak igin gelistirlen delta fonksiyonu,
cikista olusan hata nedeniyle olusan agirliklardaki degisimi ifade eder, bu deger
aktivasyon fonksiyonunun tiirevidir. Noron i¢in agirlik degerinin hesaplamasi denklem

3.5’te delta degerinin hesaplanmasi1 denklem 3.6’da gosterilmistir.

8 = @"(yi) * ¢ (3.5.)

wi =w; + 6 *x; (3.6.)

15



Bu denklemlerin uygulanmasi agin 6grenme hizin1 etkilemektedir ve yapay sinir aginin
O0grenme islem siiresi uzayabilmektedir. Bu sebeple 1n Ogrenim kaysayisi
kullanilmaktadir. Bu sayede Ogrenim siireci kademeli olarak gerceklesir. Bu siireg

kademeli azalis olarak adlandirilmaktadir. Bu hesaplama denklem 3.7°de gosterilmistir.

Wi =n*8xx, (37)

Geri yayilim algoritmasi uygulanirken her bir tekrarlama isleminde ileri yayilim yapilir
ve ¢ilis degerleri bulunur. Hata degerleri icin tekrar geri yayilim algoritmasi uygulanir
ve bir devir tamamlanmig olur. Bu siire¢ hata fonksiyonu minimum degere erisene kadar

devam ettirilir [20].

Yapay sinir aglari, giris katmani, ara katmanlar ve ¢ikis katmani olmak iizere ii¢ temel
katmandan olusmaktadir. Giris katmani verilerin yapay sinir agina verildigi ve sonraki
katmanlara iletildigi katmandir. Ara katmanlar, giris ve ¢ikis katmanlar1 arasindaki
katmanlardir. Gizli katmanlar olarakta adlandirilirlar. Girdilerin  matematiksel
hesaplamalarinin yapildigi katmanlardir. Cikis katmani1 6grenme isleminin gergeklestigi,
sonuclarin  hesaplandigr katmandir. Sekil 2.10°da yapay sinir ag1 katmanlarn

gosterilmistir.

Baglanti
Hiicre

=
S~

Girig Katmani Ara Katmanlar Cikig Katmani

Sekil 2.10: Yapay sinir ag1 katmanlari.
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Yapay sinir aglar1 biyolojik sinir sisteminden esinlenen hesaplamali analitik araglardir.
Veri isleme ve bilgi temsili i¢in paralel hesaplamalar yapabilen ve néron olarak
adlandirilan yiiksek diizeyde birbirine bagl bilgisayar islemcilerinden olusan aglardan
olusurlar. Gegmis 6rneklerden 6grenme, dogrusal olmayan verileri analiz etme, kesin
olmayan bilgilerle basa ¢ikma ve modelin bagimsiz verilere uygulanmasini saglayan

genelleme yetenekleri, onlart tip alaninda ¢ok ¢ekici bir analitik ara¢ haline getirmistir.

Yapay sinir aglar1 halihazirda c¢ok c¢esitli uygulama alanlar1 bulmustur. Goriintiileri
dogru bir sekilde simiflandirma ve tanima yetenekleri, arastirmacilari onlar1 bir¢ok
klinik problemin ¢dziimiinde uygulamaya cekmistir. Bircok klinik durumda teshis,
tedavi ve sonucun tahmin edilmesinin bir¢ok klinik, biyolojik ve patolojik degiskenin
karmagik etkilesimine bagli oldugunu fark ettigimizde, bu degiskenler arasindaki
karmagik iliskileri kullanabilen yapay sinir aglar1 gibi analitik araglara olan ihtiyag

artmaktadir [21].

2.7. Derin Ogrenme

Derin 0grenme insanlarin 6grenme siirecini taklit ederek, sinir hiicreleri ve hiicreler
arasindaki 6grenme baglantisini yapay olarak olusturarak makinelere insan beyninin
ogrenme islemine benzer sekilde 6gretmeyi hedefler. Makine 6grenimi alaninin bir alt
dali olan derin 6grenme islemi esnasinda, veriler birbirini takip eden katmanlarda
islenir. Son yillarda, derin 6grenme teknikleri, medikal goriintli isleme dahil olmak
tizere bircok alanda etkileyici performans gostermeye devam etmektedir. Tibbi veri
setleriyle ¢alisma alaninda, derin 6grenme yaygin olarak kullanilan yontemdir. Rontgen
Cihazi, MRI ve Bilgisayarli Tomografi gibi tibbi goriintiilleme yontemlerinden saglanan
goriintli ve sinyal verileri, ¢esitli derin 6grenme mimarileri kullanilarak analiz edilebilir.
Bu analizler sayesinde cilt kanseri, meme kanseri, beyin tiimdrii gibi hastaliklarin tespiti
ve teshisi miimkiin hale gelmistir. Derin 6grenme yontemleri, medikal goriintii islemede

onemli bir alan olmustur [22].

Derin 6grenme alaninda yapilan ilk calismalar Yann LeCun tarafindan iiretilip 1998°de
yayinlanan LeNet modelidir. Yapay sinir aglar1 egitim sirasinda yiiksek bellek ve
hesaplamalara ihtiya¢ duymaktadir. Yapay sinir aglarinin bu ihtiyaglar ilk gelistirildgi
zamanlar 6grenme konusunda yavas c¢alismalarima neden olmustur. Derin 68renme
alaninda ilk defa 2012 yilinda nesne tanimlama alanindaki bir yarigma olan ILSVRC

(ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge) yarismasinda Krizhevsky ve
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ekibinin ortaya ¢ikardigi evrisimli sinir aglarin1 kullanmalar1 ve bu modelin elde ettigi
basar1 sayesinde derin 6grenme alaninda biiyiik ilerleme saglanmistir. Giin gegtikce
derin 6grenme alaninda basarili sonuglar alinmaktadir ve bu basar1 orani daha da
yiikselmektedir. Insan hayatinda teknoloji ilerledik¢e ve dijitallesme arttikca veri
birikimi olugmakta, yiikselen veri miktarlar1 derin 6grenmeye biiyiik kaynaklar
saglamaktadir. Ayrica ilerleyen teknoloji ile birlikte bu verilerin islenmesini saglayan
hesaplama araglarinin gelismesi, CPU yerine GPU’larin kullanilmasiyla derin 6grenme

caligmalar1 daha hizli ilerleyebilmektedir. [47].

2.7.1. Derin 6grenme katmanlari

Derin 6grenme modelleri katmanlardan meydana gelir ve her katmanin kendine has
gorevi vardir. Modelin mimarisindeki bu katmanlar, 6nceki katmanlardan bilgi alir ve

sonraki katmanlara aktarirlar.

2.7.1.1. Giris katmani

Giris katman1 adindan da anlasildigr gibi evrisimli sinir aginin ilk katmanidir.
Gortintiiler filtreler araciligiyla 6n islem gerceklestirilir. Ham girdi goriintiisiine ek
olarak kenarlar ve gradyanlar gibi ek bilgileri aga iletebilen yapidir. Goriintli isleme

katmani olarak da adlandrilmaktadir [26].

2.7.1.2. Evrisim (konvoliisyon) katmani

Evrisim katmani, yeni goriintiiler liretmek icin 6zellik haritalar1 adi verilen bir dizi
goriintiillerin  olusturuldugu katmandir. Bu katman evrisimli sinir agmnin temelini
olusturur. Ozellik haritalari, orijinal goriintiiniin 6zgiin &zelliklerini vurgulamak igin
tasarlanmistir. Evrisim katmani, diger sinir ag1 katmanlarindan biiytik 6lctide farkli bir
sekilde isler. Bu katmanda filtreler tim goOriinti {izerinde matrisler halinde
dolastirilmaktadir ve yeni Oznitelik haritalar1 ¢ikartilmaktadir. Bu katman, baglanti
agirliklart veya agirlik toplami kullanmadan, goriintiileri doniistiiren filtrelerden olusur.
Bu filtreler evrisim filtreleri olarak adlandirilir ve goriintii {izerinde Olgeklendirme
islemlerini gergeklestirir. Filtreleme boyutu, farkli derin 6grenme modellerine bagh

olarak degisebilir [22]. Sekil 2.11°de evrisim katmani gosterilmistir.
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Sekil 2.11: Evrisim katmani [23].

2.7.1.3. Aktivasyon katmani

Aktivasyon fonksiyonlarmin uygulandigi katmandir. Bu katmanda negatif goriintii

degerleri sifira, pozitif goriintii degerlerinin kendi degerlerine esitlenmesi saglanir [24].

Sekil 2.12°de Aktivasyon fonksiyonu matematiksel denklemi ve grafigi gosterilmistir.

2.7.1.4. Havuzlama (pooling) katmani

10

ra

[fix)=max(0x) /
4

Sekil 2.12: Aktivasyon fonksiyonu [25].

Havuzlama katmani, goriintliniin boyutunu kiigiiltiilmesini, goriintiiden hangi piksellerin

secilecegini ve temsili degerin nasil ayarlanacagini belirlemek i¢in kullanilir. Piksellerin

ortalamasi veya maksimum degeri, temsili deger olarak kullanilir. Ortalama ve
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maksimum havuzlama yontemleri, havuzlama islemlerinde en yaygin kullanilan
yontemlerdir. Maksimum havuzlama yonteminde en yiiksek deger alinirken, ortalama
havuzlama yonteminde piksellerin ortalama degeri alinir. [22]. Sekil 2.13’te havuzlama

katmani gosterilmistir.
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Sekil 2.13: Havuzlama katmani [21].

2.7.1.5. Normalizasyon katmani

Normalizasyon katmani diger katmanlardan gelen verileri diizenlemek i¢in kullanilir.
Normalizasyon katmani agin verileri daha diizenli bir hale getirmesini saglayarak yapay

sinir agiin performanin yiikseltilmesini saglar.

2.7.1.6. Tam bagh katman

Tam bagh katman kendisinden 6nceki katmanlardan iletilen verilerin tek boyutlu matris
haline doniistiirtildiigii, sonuglar1 optimize etmeye ¢alisan katmandir. Geri yayilim

algoritmasi ile agirliklarin gilincellendigi ve d6grenmenin optimize edilmeye ¢alisildig:

katmadir. [27].

2.7.1.7. Seyreltme (dropout) katmani

Seyreltme katmani yapay sinir aginin yapisindaki bazi diiglimleri kaldirarak yapiy1

seyreltme islemini yapar. Yapay sinir aginin ezberlemesine engel olmasini saglayan

20



katmandir. Bu katman, agin ezber yapan noronlarini belirli bir oranda ortadan kaldirarak

caligir [28]. Sekil 2.14’te Dropout katmani gosterilmistir.

Dropout Katmani Dropout Katmani
Oncesi Sonrasi

Sekil 2.14. Dropout katmani [29].

2.7.1.8. Softmax katmani

Derin 6grenme modelleri, siniflar arasinda olasiliksal deger iiretimi gergeklestirir. Her

siifa atanan olasiliklar ondalik degerlerdir ve toplamlar1 her zaman 1 olmalidir.

2.7.1.9. Simiflandirma katmani

Derin 6grenme modellerinde genellikle siniflandirma katmani softmax katmanindan

sonra yer alir. Bu katmanin ¢ikt1 degeri, olusturulan sinif sayistyla aynidir [26].

2.7.2. Derin 6grenme mimari yapilari

Derin 6grenme modellerinin kendine has mimari yapilar1 bulunur. En ¢ok kullanilan

derin 6grenme mimari yapilari hakkinda genel bilgiler asagida verilmistir.
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2.7.2.1. Evrisimli sinir aglar

Derin 6grenmenin en temel mimarisi olan evrigimli sinir aglar1 goriintl isleme ve ses
isleme uygulamalarinda kullanilan, verileri matris formatinda filtreler ile isleyen sinir
aglaridir. Biyomedikal alaninda oOzellikle goriintii islemede sikca bu yontem
kullanilmaktadir. Yapisinda temel olarak evrisim katmani, tam bagli katman ve
havuzlama katmani bulunur. Girdi olarak goériintiiler oncelikle bilgisayar tarafindan
islenebilmesi i¢in uygun sekilde matris formatina donistiiriiliir. Her bir matristeki
farkliliklar tespit edilerek hangi goriintiiniin hangi etikete uygun oldugu belirlenir.
Etiketler sayesinde bu bilgileri kullanarak gelecekteki goriintiiler i¢in varsayimlarda
bulunur. 2012 yilinda ImageNet yarismasindan sonra evrisimli sinir aglar1 popiiler hale

gelmistir ve bir¢ok alanda gelistirimeye ve kullanilmaya baslanmastir.

2.7.2.2. Tekrarlayan sinir ag1

Bir dizide yer alan ve ayn1 gorevi gergeklestiren her bir 6grenin, bir dnceki ¢iktiya gore
yerine getirmesi gereken gére “yinelenen” olarak adlandirilir. Ogeler arasi bir déngii
olusturulmus yapay sinir ag1 siniflarindan biridir. Ek sinif ve bilgi gereksinimine ihtiyag
duymadan bir 6nceki ¢iktidaki verileri kullanarak gelecekteki veri dizinlerini tahmin
etmektedir. Ozellikle ses ve metin gibi verilerde ¢ok etkili sekilde kullanilmaktadir

ancak uzun ve ardisik dizilerde egitmek biraz daha zordur.

2.7.2.3. Derin inang ag1

Genellikle goriintii tanima ve iiretme konularinda kullanilan bu mimari oldukca
karmasik tretken bir sinir ag1 olara bilinmektedir. Gizli degiskenlerin katmanlarindan

olasiliksal bir model olusturmaktadir.

2.7.2.4. Oto-kodlayicilar

Ileri beslemeli sinir ag1 olan bu mimarinin amaci veri setinin boyutunu indirgemektir.
Girdi verisinin en 1iyi Ozelliklerinin Ogrenerek indirgenmis bir yap1 iizerinde

calismaktadir.
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2.7.2.5. Derin noron aglar

Derin ndron aglar denetimli ve denetimsiz 6n egitim teknigi kullanilarak baslatilirlar.

Derin noron aglar bir¢ok gizli katmana sahiptir.

2.7.2.6. Boltzmann makineleri

Bltzmann makineleri i¢ temsilleri 6grenebilen ilk sinir aglarindan biri olarak bilinirler.

Hopfield aglarinin stokastik {iretken karsiligi olarak kabul edilmektedirler.

2.7.2.7. Kusith boltzmann makinesi

Kisith boltzmann makinesi girdi olarak gosterilen veri setinin iizerindeki olasiliklarin
dagilimini Ogrenebilen bir agdir. Gorilinlir ve gizli katmanlari arasinda simetrik

baglantilar bulunur [22].

2.8. Ogrenme Aktarim (Transfer Learning)

Derin 6grenme alanindaki son gelismeler, goriintii isleme, sayisal veri analizi ve
tahminleri, dogal dil isleme ve ses tanima gibi farkli alanlarda gesitli kullanimlar ve
uygulamalar sunmaktadir. Ancak derin 6grenme, zorlu egitim siirecleri ve kapsamli
egitim verisi gereksinimi gibi maliyetlerle birlikte karsimiza ¢ikmaktadir. Ogrenme
aktarimi, Ogrenme maliyetletlerini azaltmak i¢in baska bir 6grenmeden ve veri
kiimesinden elde edilen bilginin kullanilmasiyla ilgilidir. Insanlar giinliik yasantilarinda
ogrendikleri bilgileri kullanarak yeni durumlara aktarir ve yeni durumu o6grenmesi
kolaylasir. Ogrenme aktarimi makine dgrenmesi yontemlerinin de ayni sekilde problemi
cozerken elde edilen bilginin, baska bir problem ile karsilasildiginda o bilginin
kullanilmasidir. Ornegin, COVID-19 pandemisinin baslangicinda ve hatta bir yil i¢inde,
bir derin 6grenme modelini egitmek ic¢in yeterli gdglis rontgeni verisi saglamak hala
zordu, ancak transfer 6grenmesi kullanildiginda, yapay zeka sinirli bir egitim seti ile
hastaligi ¢ok yiiksek bir dogrulukla tespit etmeyi basarmistir. Ogrenme aktarimi
aragtirma alani, derin 6grenme modellerinin kapsamli veriye bagimlilik ve egitim
maliyetleri gibi smirlamalarin1 ele alma motivasyonu nedeniyle gelismektedir. Ana
fikir, kaynak verilerden elde edilen bilginin hedef veriler lizerindeki egitim siirecinde
kullanilmasidir. Ogrenme aktariminin amaci yapay zekayr gergege bir adim daha

yaklastiran siirekli 6grenmeyi basarmaktir. Ogrenme aktarimi mevcut algoritmalarmn
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daha kisa zamanda, daha az veri ile daha yiiksek performans elde edebilmesi igin

kullanilan bir tekniktir.

Sekil 2.15’te 6grenme aktarimi algoritmasi gosterilmistir.

Etiketlenmis / Etiketlenmis / Etiketlenmis / Etiketlenmis /
Etiketlenmemis Etiketlenmemis Etiketlenmemis Etiketlenmemis
veri 1 veri 2 verin veri 1
Veri tabani ‘ . Ogremm
Veri transferi Sistem

Sekil 2.15. Ogrenme aktarimi algoritmasi [58].

2.9. Literatiir Arastirmasi

Literatiirdeki arastirmalar incelendiginde, derin 6grenme ile X-Ray goriintiilerini
kullanarak yapilan uygulamalarda evrisimli sinir ag1 tabanli modellerin kullanildigi
goriilmektedir. Evrisimli sinir aglari, hastalik tespiti alaninda umut verici sonuglar
sunmustur. Ozellikle nceden egitilmis evrisimli sinir ag1 modellerinin, COVID-19'un
teshis edilmesinde basarili sonuclar verdigi gozlemlenmektedir. Yapilan ¢alismalarda,

derin 6grenme modelleri ve sonuglari tizerine detayli incelemeler yapilmistir.

Oztirk ve arkadaslarinin ¢alismasinda COVID-19 pandemisi ve derin &grenme
hakkinda bilgiler vermistir. Ortalama yaslar1 55 olan 82 erkek 43 kadindan elde edilen
125 adet COVID-19, 500 adet normal ve 500 adet pnomoni teshisi konmus gogiis
rontgen goriintiileri kullanilmistir. Sifirdan bir sistem gelistirmek yerine, daha Once
basarist kanitlanmis, nesne tespiti i¢in tasarlanmis son teknoloji mimariye sahip Darknet
mimarisiden ilham alinarak, DarkNet temelli DarkCovidNet modeli sunulmustur.
DarkNet modeli hakkida bilgiler verilmistir. Yeni sunulan bu modelde, DarkNet
mimarisine kiyasla daha az katman ve filtre kullanilmistir. DarkCovidNet modeli 100
epoch degeri ile egitilmistir. Bu modelde 17 katman uygulanmis, dogruluk, kesinlik,

duyarlilik ve F1 puani sonuglar1 analiz edilmistir. DarkCovidNet modeli COVID-19 ve

24



normal vakalari ayirt etmek tizere 2 sinifli, COVID-19, pndmoni ve normal vakalari
ayirt etmek tizere 3 sinifli iki adet simiflandirma calismasi yapilmistir. DarkCovidNet
modeli ikili simiflandirmada %98,09 iiglii siniflandirmada %87,02 dogruluk orani elde
etmistir. Calismanin sonuglar1 hakkinda bir uzman radyologun analizine yer verilmistir.
Uzman Radyolog modelin COVID-19 vakalarini tespit etmede ¢ok basarili oldugundan,
ikili siniflandirmada olaganiistii basarili oldugundan, ti¢lii siniflandirmada ise sistemin
baz1 COVID-19 vakalarini pndmoni vakalarindan ayirt etmede biraz zorlandigindan, bu
durumun kabul edilebileceginden, sistemin COVID-19 vakalarimi belirlemede
kullanilabileceginden bahsetmistir. Calismada sinirlt sayida veri olmasinin ¢aligmayi
siirladiran etmenlerden oldugundan, veri miktar1 yiikseldikge basart oraninin
yiikseleceginden bahsedilmistir. Bu modelin hastanelerde kullanilarak hekimlerin is
yiikiinii hafifletecegini ve kisa siirede vaka tespiti i¢in ¢ok faydali olabilecegi sonucuna

vartlmustir [3].

Ouchicha ve arkadaslarinin caligmasinda gogiis rontgeni gorlintiilerini kullanarak
COVID-19 enfeksiyonunu normal ve pndmoni vakalarindan ayirip siniflandirmak icin
evrisimli sinir ag1 modeli olan CVDNet modeli sunulmustur. Onerilen mimaride farkli
cekirdek boyutlarinda iki paralel katman kullanilarak olusturulmustur. Calismada
CVDNet yapis1 ve katmanlar1 hakkinda bilgiler verilmistir. Bu model, Kaggle'in
COVID-19 Radyografi veritabanindan elde edilen 219 COVID-19, 1341 normal ve
1345 pndémoni teshisli goglis rontgeni goriintiisii igeren kamuya agik bir veri kiimesi
tizerinde egitilmistir. Bu veri setinin %70'1 egitim, %10'u dogrulama ve %20'si test i¢in
kullanilmistir. Egitim 20 epoch degeri ile tamamlanmistir ve modelin dogruluk,
kesinlik, duyarlilik ve F1 puani sonuglar1 analiz edilmistir. CVDNet'in COVID-19'u
tespit etmek icin ortalama %97,20'lik bir dogruluk ve {i¢ sinifli siniflandirma igin
ortalama %96,69'luk bir dogruluk elde ettigi gdzlemlenmistir. Onerilen modelin
COVID-19 vakalarini siniflandirmada {istiin ve umut verici bir performans sergiledigi
gozlemlenmis, radyologlara COVID-19 teshisinde yardimci olabilecek etkili bir model

oldugu sonucuna varilmistir [4].

Ismail ve Sengiir yaptiklar1 calismada CVDNet modelini sunmustur. Toplam 180
COVID-19 ve 200 normal gogiis rontgeni goriintiileri kamuya agik ti¢ farkli kaynaktan
toplanmistir. Goglis rontgeni goriintiilerinin etiketlenmesi uzman doktorlar tarafindan

gerceklestirilmistir. Calismanin %75'1 egitim kalan %25'1 ise Onerilen yontemi test
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etmek icin kullanilmistir. Ayrica, siiflandirma amaciyla Gauss, Dogrusal, Kiibik ve
Kuadratik olmak iizere dort kernel fonksiyonu ile DVM (Destek Vektor Makinesi)
siniflandiric1 yontemi kullanilmistir. Calismada Destek Vektor Makinesi siniflandiricisi
hakkinda bilgi verilmistir. Calismanin deneylerinde VGG16, VGG19, ResNetl8,
ResNet50 ve ResNetl01 olmak {izere dnceden egitilmis bes evrisimli siniragi modeli
kullanilmistir. Goriintiiler evrigimli sinir ag1 modelleriyle uyumlu olabilmesi i¢in
baslangicta 224x224 piksel olarak yeniden boyutlandirilmistir. Derin  6grenme
MATLAB yazilimi ile gerceklestirilmistir. ResNet50 modelinin %92,6 VGG16
modelinin %89,8 ortal ResNet101 modelinin %89,5 VGG19 modelinin %88,1 ve
ResNet18 modelinin %87,4 ortalama dogruluk puanlart elde ettigi gozlemlenmistir.
Sonugclar cekirdek fonksiyonlari agisindan incelendiginde, en iyi ortalama dogruluk
skorunun %90,3 ile Kiibik cekirdek fonksiyonu tarafindan iretildigi goriilmektedir.
Ikinci en iyi ortalama dogruluk skoru %89,5 ile Dogrusal ¢ekirdek tabanli DVM
siiflandiric1 tarafindan tretilmistir. Kuadratik ¢ekirdek ve Gauss g¢ekirdegine dayali
DVM smuflandiricilart ayn1 %89,1 dogruluk skorlarini tiretmistir. CVDNet'in COVID-
19'u tespit etmek icin ortalama %97,20'lik bir dogruluk ve ii¢ smifli siniflandirma
(COVID-19, normal ve pnémoni) i¢in ortalama %96,69'luk bir dogruluk orani elde
ettigi ve COVID-19 vakalarini siiflandirmada umut verici bir performans sergiledigi

gozlemlenmistir [31].

Hemdan ve arkadaslar1 calismasinda evrisimli sinir aglarinin  X-ray goriintii
siniflandirmasinda tiiberkiiloz taramasinda ve tomografi goriintiilerinde mediastinal lenf
diigiimleri gibi yaygin gogiis hastaliklarini teshis etmede basarili olduklarini belirtmis,
ve bu derin Ogrenme tekniklerin COVID-19'u da teshis edebilecegini diisiiniip
COVIDX-Net modelini sunmustur. COVIDX-Net modeli 6nceden egitilmis Xception,
VGG19, MobileNetV2, ResNet201, DenseNet201, ResnetV2, InceptionV3,
InceptionResNetV2 modellerini icermektedir. Kullandiklar1 veri seti 25 adet COVID-19
teshis edilen, 50 adet normal gogiis rontgen goriintlisii icermektedir. Bu caligmada
negatif ve pozitif COVID-19 vakalarint smiflandirmak i¢in kullanilan X-ray
goriintlilerinin kamuya acik veri seti Dr. Joseph Cohen ve Dr. Adrian Rosebrock2
tarafindan saglanmistir. Tiim X-ray goriintiileri tek bir veri kiimesinde toplanmis ve
derin 6grenme islem hattinda daha fazla islemeye uygun olmasi icin 224 x 224 piksel
sabit boyutta dlgeklendirilmek iizere yiiklenmistir. Veri setinin %80’1 egitim %20’si test

icin kullanilmigtir. Egitim 50 epoch degeri ile tamamlanmistir ve modelin dogruluk,
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kesinlik, duyarlilik ve F1 puani sonuglari analiz edilmistir. Test edilen tiim modeller
arasinda VGG19 ve DenseNet201 modelleri en iyi dogruluk degerlerine %91 ile

ulagirken InceptionV3 modelinin dogrulugu %50 ile en basarisiz sonucu vermistir [32].

Narin ve arkadaslarinin ¢alismasinda COVID-19 hakkinda bilgi verilmis, hastanelerde
siirli test oldugundan ve sebeple alternatif teshis yontemi olarak otomatik teshis
sisteminin gelistirilmesi gerektiginden bahsedilmistir. Calismada derin 6grenme
hakkinda bilgi verilmis, derin 6§renmenin tibbi veri setleriyle olan ¢alismalarda basarili
sonuglar verdiginden bahsedilmistir. Derin 6grenmenin katmanlar1 ve c¢alismada
kullanilan derin 6grenme modelleri hakkinda bilgi verilmis. Derin 6grenme
programlamasi Phyton programlama dili ile Google Colab sunucusunda uygulanmistir.
Dr. Joseph Paul Cohen ve arkadaslarinin paylastigi 341 adet COVID-19 teshisi konmus
rontgen goriintiisii, Kaggle “Chest X-Ray Images” veri tabanindan 2800 adet normal,
2772 adet bakteriyel pnomoni, 1493 adet viral pnémoni kullanilan veri setlerinin %80’
egitim %20’si test olarak kullanilmistir. iterasyon 30, batch size 3 olarak uygulanmistir
ve modelin dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 puani sonuglar1 analiz edilmistir.
Modeller COVID-19-normal, COVID-19-viral pnémoni ve COVID-19-bakteriyel
pnomoni olmak tizere 3 farkli sinifta egitilmistir. Karigiklik Matrisi ile sonuglar
degerlendirilmistir Yapilan test sonucunda en basarili modelin {i¢ smifta ortalama

%98.4 dogruluk ile Resnet50 oldugu belirtilmistir [33].

Ucar ve Korkmaz yaptiklar1 ¢alismada COVID-19 hastaliginin tespit edilmesinde
kullanilan PCR testi yonteminin dezavantajlarindan bahsedilmis, bu konuda yapay zeka
temelli derin 6grenme yoOntemlerinin kullanilmasinin biiylik fayda saglayacagindan
bahsedilmistir. Calismada SqueezeNet derin 6grenme modeli deyayl sekilde anlatilmas.
Bayes optimizasyonu hakkinda bilgi verilmis ve Bayes optimizasyonlu SqueezeNet
derin 6grenme modeli temelli COVIDiagnosis-Net modeli gelistirilmistir. Veri seti
4290 pndémoni, 1583 normal, 76 COVID-19 vakasi igermektedir. Bu veri setinin %80 1
egitim, %10’u validasyon, %10’u test i¢in kullanilmistir. Model COVID-19, normal ve
pnomoni sonuglarmi veren 3 siifli olacak sekilde tasarlanmigtir. Derin §grenme
MATLAB iizerinde programlanmistir. Yapilan testlerin sonuglar1 karigiklik matrisi
analizi ile degerlendirilmistir ve modelin dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 puam
sonuglar1 analiz edilmistir. ilk test sonuglarinda ortalama dogruluk oran1 %76,37

degerinde sonuglanirken, Bayes optimizasyonu yapildiktan sonra ortalama dogruluk
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oran1 %98,26’ya ulasarak, Bayes optimizasyonunun ne kadar faydali oldugunu ortaya
koymaktadir. COVID-19 teshisinde bu modelin olduk¢a basarili sonuglar ortaya
koydugu belirtilmistir [34].

Panwar ve arkadaslarinin c¢alismasinda X-ray gorintiilerini kullanarak COVID19
hastalarini tespit etmek icin nCOVnet modelini 6nerilmistir. Evrisimli sinir ag1 tabanl
nCOVnet modelinin mimarisi hakkinda detayli bilgiler verilmistir. Calismada kullanilan
veri seti 142 COVID-19 teshis edilen, 142 normal go6giis rontgen goriintiisii
icermektedir. Veri setindeki goriintiilerin boyutlar1 farkli oldugundan hepsi 240x240
piksele doniistiiriilmiistiir. Veri setinin %70’1 egitim, %30’u test olarak kullanilmigtir.
Elde edilen sonuglarin karisiklik matrisi ve ROC analizi yapilmistir. Egitim 80 epoch
degeri ile tamamlanmistir ve modelin dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 puam
sonuglart analiz edilmistir. nCOVnet modelinin COVID-19 vakasi tahmin oraninin
%97,97 oraninda basarili sekilde gergeklestiginden bahsedilmistir. Bu tahmin siiresinin
5 saniyenin altinda gergeklestiginden, 4-10 saat siiren RT-PCR testine gore ¢ok daha
avantajli oldugundan bahsedilmistir [35].

Sethy ve Behara yaptiklari calismada (2020) X-Ray gorintileri ile COVID-19
vakalarini tespit etmek i¢cin DenseNet201, GoogleNet, Inceptionresnetv2, Inceptionv3,
Resnet18, Resnet101, Resnet 50, VGG19 ve VGG16 modelleri ile ¢alismistir. COVID-
19 X-151m1 goriintiileri, Montreal Universitesi'nde doktora sonrasi arastirmaci olan Dr.
Joseph Cohen tarafindan paylasilan GitHub deposundan toplanan 127 adet COVID-19,
127 adet normal ve 127 adet pndmoni teshisi konulan gogilis rontgen goriintiilerini
icermektedir. Veri setinin %80’1 egitim %20’si test olarak kullanilmistir. Caligmada
Destek Vektor Makinesi siniflandiricist kullanilmistir. Calisma sonunda modelin
dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 puami sonuclar1 analiz edilmistir. Caligmada
AlexNet %94.86, DenseNet201 %93.86, GoogleNet 9%91.73, InceptionResnetV2
%91.13, InceptionV3 %90.26, MobileNetV2 %94.46, ResNet18 %94.26, XceptionNet
%93.00, ResNet101 %93.53, ShuffleNet %65.26, VGG16 %94.20, VGG19 %94.13,
ResNet50 %95.33 dogruluk oranina ulagmistir. Sonuglara gére ResNet50 modelinin en
yiiksek siniflandirma dogruluguna ulastig1 tespit edilmistir. Bu yontemin dezvantajinin,
hastanin kritik bir durumda olmasi ve X-Ray taramasina katilamamasi oldugu

belirtilmistir [36].
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Bozkurt’un yaptig1 calismasinda gogiis rontgeni goriintiileri ile tiiberkiiloz, pndmoni ve
fitik gibi cesitli akciger hastaliklarinin teshisinde kullanildigindan COVID-19 teshisinde
de kullanilabileceginden bahsedilmistir. CODID-19’un pnémoni ile benzer 6zelliklerde
oldugundan ve karistirilmamasi1 gerektiginden bahsedilmistir. Calismada X-Ray
goriintlileri ile COVID-19, pndmoni ve normal olarak smiflandirilan 11 adet derin
O0grenme modeli hakkinda detayli bilgiler verilmis, egitilen bu modellerin
performanslar1 degerlendirilmis ve karsilastirilmistir. Calismada veri seti olarak
Kaggle’dan saglanan 1200 COVID-19, 1341 adet normal, 1345 pnémoni, teshisli X-
Ray goriintiileri kullanilmigtir. Kullanilan veri setinin %70°1 egitim, %10’u dogrulama,
%20’si test olarak kullanilmistir. Egitim 50 epoch degeri ile tamamlanmistir ve modelin
dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 puani degerlendirilmis ve ROC analizi yapilmistir.
Calisma sonucunda Si1g-Tam Bagli Ag Modeli %90,62, Derin-Tam Bagli Ag Modeli
%92,03, S1g-Evrisimli Ag Modeli %94,73, Derin-Evrisimli Ag Modeli %96,02, Alexnet
modeli %95,76, VGG16 modeli %95,76, VGG19 modeli %95,50, Resnet50 modeli
%93,32, InceptionVV3 modeli %93,70, Xception modeli %95,50, DenseNet121 modeli
%97,17 dogruluk orani elde etmistir. En yiiksek basari oran1 DenseNet121 modeli
%97,17 dogruluk orani elde edilmistir. DenseNet121 modelinin diger modellere gore
daha iyi performans gosterdigi gézlemlenmistir. DenseNet121 modelinin 50 epoch igin
egitim/test dogruluk ve egitim/test kayip grafikleri verilmistir. Hem test hem de egitim
dogruluk egrileri, epoch sayisi arttikga yiikselen bir basar1 gostermistir. Onerilen
modelin basarili oldugu ve COVID-19 tespit edebilmek igin kullanilabilecegi sonucuna
ulasilmistir [37].

Pandit ve arkadaslarinin ¢aligmasinda COVID-19 vakalarinin teshisi i¢in amaciyla
VGG-16 derin 6grenme modelini kullanmistir. Calismada transfer learning ve VGG-16
mimarisinin detaylarindan bahsedilmistir. Kaggle’dan saglanan veri seti 224 adet
COVID-19, 504 adet normal ve 700 adet pnomoni teshisi konulan gogiis rontgen
gorintiilerini icermektedir. Bu veri setinin %70’1 egitim %30’u test olarak 25 epoch
degeri ile egitilmigtir. Model COVID-19 ve saglikli ile COVID-19, saglikli ve pndmoni
teshisli olmak {lizere iki ayr1 sekilde egitilmistir. Egitim 25 epoch degeri ile
tamamlanmistir ve modelin dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 puani sonuclar1 analiz
edilmistir. Modelin ikili (COVID-19 ve normal) siniflandirmada %96, ti¢li (COVID-
19, normal ve pnomoni) smiflandirmada 9%92,5 basar1 orant elde edildigi

gbzlemlenmistir. Calismanin sonuglar1 baska calismalarin sonuglart ile kiyaslanmistir.
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Bu calismanin, saglik calisanlarimin zamaninda daha iyi tespit ederek ve hastaligin
varligimmi tarayarak COVID-19 hastalarin1 tedavi etmelerine yardimci olabilecek bir

yontem oldugundan bahsedilmistir [38].

Horry ve arkadaslarinin ¢alismasinda en sik kullanilan {i¢ tibbi goriintiilleme yontemi
olan X-Ray, Ultrason ve Bilgisayarli Tomografi goriintiileri kullanilarak, derin 6grenme
modelleri gelistirilmistir. Calismada VGG16, VGG19, Resnet50-V2, Inception V3,
Xception, Inceptionresnet V2, Nasnetlarge, Densenet121 mimarilerinden bahsedilmistir.
Goriintiiler kamuya acgik kaynaklardan toplanmistir. Veri setindel15 COVID-19, 322
pnoémoni, 60361 normal teshisli X-Ray goriintiileri, 349 COVID-19 ve 397 normal
teshisli Bilgisayarli Tomografi goriintiileri, 654 COVID-19, 277 pnémoni ve 172
normal teshisli Ultrason goriintiileri bulunmaktadir. Her bir goriintiileme yontemi ile
ayr1 ayr1 derin 6grenme modelleri {izerinde ¢alisilmistir. Veri setlerinin %80°1 egitim,
%20’si test amagli kullanilmistir. Bu modeller 5 kez 100 epoch degeri ile egitilmistir ve
modelin dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 puani sonuglart analiz edilmistir. Genel
olarak sonuclar analiz edildiginde en basarili modelin ultrason goriintiileri ile egitilen
VGG-19 modeli oldugu ve bu modelin teshis amaclhh basarili sekilde
kullanilabileceginden bahsedilmistir. Derin 6grenme modellerinin ultrason goriintii
moduyla son derece iyi performans gosterdigini gézlemlenmistir. Rontgen ve Ultrason
makineleri gibi kolaylikla bulunabilen ve tagmabilir tibbi goriintiileme ekipmanlarindan
COVID-19'u teshis edebilme yeteneginin hastaligin teshisinde ve yayilmasini

onlenmesinde 6nemli faydalar saglayacabileceginden bahsedilmistir [39].

Yapilan ¢aligmalarda veri setlerinin halka agik olarak yayinlanan Kaggle kaynakli
oldugu gozlemlenmektedir. Caligmalarin hepsinde COVID-19 pandemisi ve derin
o6grenme modelleri hakkinda detayli bilgiler verilmistir. Calismalarda evrigimli sinir
aglar1 kullanilmistir. Baz1 calismalarda daha onceden kullanilmig olan derin 6§renme
modelleri gelistirilerek COVID-19 teshisi igin model gelistirilmistir. Oztiirk ve
arkadaslar1 [3] DarkNet modelini temel alarak DarkCovidNet modelini, Ucgar ve
Korkmaz [34] SqueezeNet modelini temel alarak COVIDiagnosis-Net modelini
gelistirmistir.  Ismail ve Sengiir [31] ile Sethy ve Behara [36] digerlerinden farkli
olarak DVM (Destek Vektér Makinesi) siniflandirict kullanmistir. Bazi ¢alismalarda
(Ismail ve Sengiir [31], Bozkurt [37], Panwar ve arkadaslari [35]) ROC analizi

yapilmistir.  Yapilan caligmalarin hepsinde karigiklik matrisi, dogruluk, kesinlik,
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duyarlilik ve F1 puani sonuclari analiz edilmistir. Gelistirilen modellerin hepsinde
karisiklik matrisi analizi yapilmistir. Modellerin egitimi genel olarak 50-100 epoch
degeri araliginda tamamlanmistir. Horry ve arkadaglar1 [31] digerlerinden farkli olarak
ultrason goriintiileri ile de derin 6grenme modelleri gelistirmistir ve bu modeller ¢ok
basarili sonuclar vermistir. Bu tez calismasi ultrason goriintiilerinin de COVID-19
tespitinde etkin rol oynayabilecegini gdstermistir. Genel olarak biitiin ¢aligmalarda
COVID-19 teshisi i¢in basarili sonuglar veren modeller gelistirilmis ve bu modellerin
salginin yayiliminin 6nlenmesinde c¢ok faydali olabilecekleri, saglik sistemine g¢ok

onemli katkilar saglayabilecekleri belirtilmistir.
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BOLUM 3. MATERYAL VE YONTEM

Bu calismada, X-Ray goriintiileri ile derin 6grenme metotlar1 kullanilarak COVID-19
vakalarinin tespiti amaglanmistir. Evrisimli sinir agir tabanli CNN, VGG19, Xception,
Alexnet ve Resnet50 derin 6grenme modelleri ile COVID-19, Normal ve Pnémoni

smiflar1 arasinda dogru siniflandirmalar yapilmasi amaglanmistir.

3.1. Veri Seti

Derin 6grenme yontemlerinde en 6nemli unsurlardan biri veri setidir. Dogru segilen veri
seti ile yapilan calismalar cok daha basarili sonuclar vermektedir. Derin 6grenme
uygulamalarinin basar1 sonucu veri seti miktar1 ve kalitesiyle dogru orantilidir. Bu tez
caligmasinda derin 6grenme uygulamasi i¢in Joseph Paul Cohen ve ekibi ile Core
COVID-Net Team ekibinin kamuya agik kaynaklardan toplayip derledikleri ve
sunduklar1 “Chest X-Ray” veri seti kullanilmistir. Derin 6grenme uygulamalar1 yiiksek
miktarda veri gerektirmektedir. Calismada 576 adet COVID-19 pozitif, 1583 adet
normal ve 4273 adet pndmoni teshisi olan toplamda 6432 adet adet gogiis rontgen
goriintiisii igeren veri seti kullanilmistir [40]. COVID-19 vakalarimi tespit edebilmek
icin derin O6grenme kullanilan bu c¢aliymada programlama Google Colaboratory
ortaminda gerceklestirilmistir. Google Colabrotary derin 6grenme projeleri tizerinde
calismaya imkan sunan, tamamen bulut tabanli bir programlama ortamidir. Google
Colabrotary sundugu ozellikler sayesinde bu veri seti ile c¢alismaya imkan
saglamaktadir. Tablo 3.1°de veri seti 0zeti, tablo 3.2°de veri setinden 6rnek goriintiiler

bulunmaktadir.
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Tablo 3.1: Veri seti.

Veri Seti COVID-19 Normal Pnémoni Toplam
Test 116 317 855 1288
Egitim 460 1266 3418 5144
Toplam 576 1583 4273 6432

Tablo 3.2: Veri setinde bulunan siniflara ait X-Ray goriintii 6rnekleri

COVID-19 NORMAL PNOMONI
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3.2. Derin Ogrenme Uygulamasinda Kullanilan Programlama Dili

COVID-19 vakalarini tespit edebilmek i¢in derin 6grenme kullanilan bu calismada,
yapay zeka ve derin 6grenme yontemlerinde en yaygin kullanilan programlama dili
Python kullanilmistir. Python ag¢ik kaynakli, basit s6z dizilimlerine sahip bir
programlama dilidir. Python, okunakli ve anlasilir bir dil oldugu i¢in, derin 6grenme
algoritmalarinin kodlarini yazmak ve anlamak kolaydir. Python dili i¢in, TensorFlow,
Keras, PyTorch gibi hazirlanmis kiitiphaneler mevcuttur. Bu Kkiitiiphaneler, derin
O0grenme modellerinin  egitilmesi ve test edilmesi icin gereken islemleri

kolaylastirmaktadir.

3.3. Derin Ogrenme Uygulamlarinda Kullanilan Programlama Kiitiiphaneleri

Derin 6grenme uygulamalarinin yapilabilmesi i¢in Python dilinde yazilan g¢esitli

kiitiiphaneler kullanilmaktadir.

Keras, TensorFlow ve Theano icin kullanilan bir arayiiz saglar. Francois Chollet
tarafindan gelistirilmistir. Keras, optimize edilmis gelismis algoritmalar1 destekler ve
ayni zamanda normallestirme rutinleri ve ¢esitli aktivasyon fonksiyonlartyla birlikte en
1yi secenekleri sunar. Her ne kadar TensorFlow ve Theano tarafindan desteklense de, bu
iki kiitliphane arka planda farkli boyutlarda giris verileri kullanir. Bu nedenle, Keras'in
her iki kiitliphaneyle de uyumlu ¢alisabilmesi i¢in dikkatlice tasarlanmasi gerekmektedir

[41].

Tensorflow Google arastirmacilari olarak bilinen “Google Brain” ekibi tarafindan 2011
yilinda gelistirilen bir derin O6grenme kiitiiphanesidir. Bu oncii grup, ilk olarak
DistBelief makine 6grenme sistemini olusturmustur. DistBelief, 6gretmensiz 6grenme,
dil cevirisi, goriintii siniflandirmasi, nesne tespiti ve siniflandirmasi, ses tanima ve
takviyeli 6grenme gibi bir¢ok alanda kullanilmistir. Zamanla, makine 6grenimini ¢ok
daha verimli hale getirmek amaciyla TensorFlow adinda ikinci nesil bir derin §grenme
kiitiiphanesi gelistirilmistir. Bu kiitliphane, veri akis grafikleri olarak adlandirilan bir
dizi hesaplamadan olusan bir yapiya sahiptir. Bu veri akis grafikleri, diiglimlerin
durumunu koruma, giincelleme, dallanma ve dongii kontrolii gibi islemleri
gerceklestirerek veri akisi tabanli hesaplamalar1 saglar. Her bir diigiim, islemi temsil

eder ve 0 veya daha fazla girise, 0 veya daha fazla ¢ikisa sahiptir. TensorFlow, acgik
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kaynakli bir kiitiiphaneye sahip olup genis bir kullanim alanina yonelik olarak
tasarlanmistir. Mobil cihazlar, tabletler, telefonlar, biliyiik olgekli dagitik sistemler ve

GPU kartlar gibi ¢esitli hesaplama cihazlarinda kullanilabilir

Numpy, a¢ik kaynakli ve numerik bir kiitiiphanedir. Python programlama dilinde diziler
ve matrislerle caligmayr kolaylastirir. Matematiksel islemleri verimli bir sekilde

gergeklestirir ve giris verilerinin islenmesi dncesinde hazirlik yapar.

Pandas veri analizini hizlandirmak amaciyla kullanilan, agik kaynakli Python dilinde
yazilmis olan kiitiiphanesidir. Verileri isleyerek sisteme uygun bir formata doniistiirme

islemlerini gergeklestirir.

Matplotlib sistem verilerinin gorsellestirilmesini, iki ve ii¢ boyutlu c¢izimlerin

yapilmasini saglyan Phyton kiitiiphnesidir [42].

3.4. Cahsmada Kullamilan Derin (")grenme Modelleri

Bu tez ¢aligmasinda X-Ray goriintiileri ile COVID-19 vakalarini tespit edebilen model

gelistirmek icin evrisimli sinir aglar1 tabanli 5 adet derin 6grenme modeli kullanilmistir.

3.4.1. CNN modeli

Goriintli siifladirma iglemleri i¢in kullanilan bir derin sinir agi mimarisidir. Giris
olarak verilen goriintiiler, bilgisayar tarafindan taninmasi ve islenebilmesi i¢in uygun bir
formata doniistiiriiliir. Bu doniistim siirecinde, goriintiiler matris formatina cevrilir.
Sistem, matrislerdeki farkliliklar1 analiz eder ve goriintiileri siniflandirilmasini saglar.
Egitim asamasinda, farkliliklarin etiket itizerindeki etkisini 6grenir ve bu bilgiyi
kullanarak yeni goriintiiler i¢in tahminlerde bulunur. Evrisimli sinir aglari, goriintii
isleme uygulamalarinda basarili sonuglar elde etmistir. Biyomedikal alanda yapilan
goriintii igsleme calismalarinda Evrisimli Sinir Aglar1 oldukca sik kullanilmaktadir [22].
Yapisinda farkli islevlerde bir¢ok katman bulunur. Bu katmanlar birbirlerini takip
edecek sekilde dizilip Evrisimli Sinir Aglarin1 olusturur. Bu yapinin ilk katmanlarinda
Oznitelik ¢ikarim iglemleri, son katmanlarinda ise siniflandirma islemleri gerceklestirilir

[48]. Sekil 3.6. CNN model mimarisi gosterilmistir.
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Sekil 3.6: CNN model mimarisi [49].

3.4.2. Alexnet modeli

Alex Krizhevsky tarafindan gelistirilmistir. Yapisinda giris katmani, 5 konvoliisyon
katmani, 7 ReLU katmani, 3 havuzlama katmani, 2 seyreltme katmani, 3 tam baglh
katman, 2 normalizasyon katmani, softmax katmani ve ¢ikis katmani olmak iizere 25
adet katmadan olusmaktadir. Imagenet yarigmasinda %83,6 dogruluk orani elde ederek
derin 6grenmenin popiiler hale gelmesinde biiylik katki saglamistir [50]. Sekil 3.7.

Alexnet modeli gosterilmistir.

MAX-POOL MAX-POOL
—
11x11 {xi )x) 3x3
same s=2

5H%55 x 96 27x27 x96 2Tx27 x266 13%13 x256
227x227 x3
MAX-POOL
— — . [—|. |[—0
g;;: %3 8x3 3)( 3 Softmax
; Q 1000
13x13 x384 13x13 x384 13x13 X256 6x6 x256 9216 4096 4096

Sekil 3.7: Alexnet model mimarisi [51].
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3.4.3. VGG19 modeli

CNN derinligini arttirarak smiflandirma sonucunun iyilesmesi amaciyla Visual
Geometry Group tarafindan gelistirilmis 19 katmanli modeldir. Adindaki 19 bu
katmanlarin sayist dolayisiyla verilmistir. VGG19 modeli yaklagik 144 milyon
parameter igermektedir. Bu modeled parameter sayisin1 azaltmak i¢in tiim katmanlarda
3x3’liik kiiclik filtreler kullanilmistir. VGG19 modeli Imagenet yarismasinda bir
milyondan fazla goriintii iizerinde egitilmistir ve %92,7 dogruluk orani ederek basarili

performans sergilemistir [52]. Sekil 3.8. VGG19 model mimarisi gosterilmistir.

22ax224x64 /7

112x112x128

S6x56x256
o ol 28x28x512
14
5 WA enbiz
===
- 2 ] I i

; : I f ]
maxpool | maxpool | maxpool | maxpool

| Paed | depth=256 depth=512  depth=512 slpandli5C
depth=64 depth=128 3x3 conv 3x3 conv 3x3 conv ' FC1
3x3 conv 3x3 conv conv3_1 conv4_1 conv5_1 FC2
convl_1 conv2_1 conv3_2 conv4_2 conv5_2 size=1000
convl_2 conv2_2 conv3_3 convé4_3 conv5_3 softmax
conv3_4 conv4_4 convs5_4

Sekil 3.8: VGG19 model mimarisi. [52]

3.4.4. Resnet50 modeli

Resnet50 modeli 50 adet katmana sahip oldugu i¢in bu ism almistir. Yapisinda sirasiyla
Ix1 evrisim katmani, 3x3 evrisim katmani ve 1x1’lik evrisim katmanlar1 bulunur.
Parametre sayilar1 diisiiriilerek hesaplama yiikii hafifletilmis, modelin hata payinin
bliylik oranda azaltilmasi saglanmistir. Resnet50 modeli evrisimli sinir agindaki
performans diismesi sorununu ¢ézmek odakli ortaya ¢ikmistir [53]. Sekil 3.8. Resnet50

model mimarisi gosterilmistir.
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Sekil 3.9: Resnet50 model mimarisi [53].

3.4.5. Xception modeli

Inception mimari tabanli oldugundan, "Extreme Inception" anlamina gelen Xception
olarak adlandirilmistir. Yapisinda 71 adet katman mevcuttur. Xception modelinde
onemli Olgiide islem maliyetini azaltabilen derinlemesine ayrilabilir evrigim

uygulanmustir [54]. Sekil 3.10. Xception model mimarisi gosterilmistir.

3x3 sConv, 128
3x3 sConv, 128
3x3 sConv, 256
3x3 sConv, 256

3x3 sConv, 256
3x3 sConv, 256

Image
33
Max Pool

3x3 Convy, 31/2
3x3 Conv, 64

|
|

Filter Concat
Filter Concat
Filter Concat

1x1 Conv, 128
1x1 Conv, 256
1x1 Conv, 728

|
|
|

3x3 sConv,728

3x3 sConv, 728

3x3 sConv, 728

3x3 sConv, 728
3x3 sConv, 1024

Filter Concat

3x3 sConv, 2048

Global avg pool

5
g

3x3 sConv, 1538

Filter Concat

1x1 Conv, 1024

Sekil 3.10: Xception model mimarisi [55].

3.5. Derin Ogrenmede Kullanilan Hiperparemetreler

Hiperparametreler, bir yapay sinir aginin veya makine 6grenme modelinin yapisini1 ve
egitim siirecini belirleyen parametrelerdir. Bu parametreler, egitim Oncesi ayarlanir ve
modelin performansmi etkiler. Hiperparametrelerin dogru bir sekilde ayarlanmasi,

modelin egitimini optimize etme ve genel performansini artirma acisindan 6nemlidir.
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3.5.1. Veri seti boyutu

Veri seti miktar1 yiikseldikge, 6grenme orani yiikselmektedir. Bu sebeple veri seti
boyutu 6nemli bir parametredir. Miktar ve nitelik olarak yetersiz very, 6grenmenin zayif
olmasma sebep olmaktadir. Bununla birlikte, yalnizca veri setinin biiylikliigi yeterli
degildir, cesitlilik de biiylik 6nem tasir. Veri setinin cesitliligi arttikca, modelin

performansi da artar.

3.5.2. Ogrenme orani

Ogrenme orani parametresi, hiz ve basari orani agisindan biiylik 6neme sahiptir. Dogru
O0grenme oranini se¢gmek kritiktir ve rastgele tahminler veya deneme yanilmalar yerine,

modelin etkili bir sekilde 6grenebilecegi bir 6grenme orani belirlemek 6nemlidir

3.5.3. Epoch (dongii) sayisi

Egitim siirecinde tiim egitim verilerinin modele ka¢ kez sunuldugunu, modelin
egitiminin ka¢ dongiide tamamlandigini ifade eder. Model i¢in dogru epoch sayisi,
uygun bir uyum seviyesine ulasmak i¢in énemlidir. Diisiik epoch sayisi, yetersiz uyum
seviyesine neden olabilir. Modelin dogru sekilde egitilebilmesi i¢in optimum epoch

sayist ile egitilmesi gerekir.

3.5.4. Batch size

Modelin egitimi esnasinda ayn1 anda kac adet verinin islenecegini ifade eden veridir.
Veri setinin alt kiimeleri iizerinde egitim yapmak, verilerin tamaminin egitilmesine
nazaran daha hizli etkileyen bir parametredir. Batch boyutu yiiksek oldugunda, tek bir
seferde islenecek veri miktar1 artar ve modelin ayrintilara olan dikkati azalir. Batch
boyutu cok diisiik oldugunda detayli inceleme artar ve bu durum egitim siirecinin

uzamasina sebep olur.

3.6. Model Degerlendirme Metrikleri

Modellerin performanslarini degerlendirmede yaygin olarak kulllanilan metriklerden

biri performans 6l¢iimleridir. Bu ¢alismada siiflandirma performansini belirlemek i¢in
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karigiklik matrisi sonuglarindan elde edilen dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 Puani
olmak {izere dort adet Olciit kullanilmistir. Modelin performans basarisi bu odlgiitlerin
sonuclarinin yiiksekligi ile dogru orantili olarak degisir. Tibbi goriintiileme sistemlerine
yonelik calismalardai bu degerlendirme metrikleri siklikla kullanilir. Bu ¢alismada bu

Olclitlerden faydalanilmistir.

Derin 6grenme sonuglari analiz edilirken, siiflandirma sonuglarina gére dogru pozitif
(TP), dogru negatif (TN), yanlis pozitif (FP) ve yanlis negatif (FN) olmak iizere dort
farkli parametre kullanilir. TP ger¢ekte pozitif olup, modelin pozitif olarak tahmin ettigi
veri miktaridir. TN gergekte negatif olup, modelin negatif olarak tahmin ettigi veri
miktaridir. FP gercekte negatif olup, modelin pozitif olarak tahmin ettigi veri miktaridir.

FN gergekte pozitif olup, modelin negatif olarak tahmin ettigi veri miktaridir.

Dogruluk derin 6grenme simiflandiricilart i¢in en onemli 6lgiit olup, dogru olarak
degerlendirilen Orneklerin sayisini gosterir. Bu 0Olgiit, dogru pozitiflerin ve dogru
negatiflerin toplamina boéliinen karisiklik matrisi bilesenlerinin toplam degerlerinden

olusur. 3.1 numarali denklemde dogrulugun matematiksel formiilii gosterilmistir.

TP+TN
TP+TN+FP+FN

Dogruluk = (3.1)

Kesinlik derin 6grenme modellerinde dogru pozitifleri dogru olarak tahmin etme
performansini analiz eder. Bu 0lgiit, dogru pozitif ve yanlis pozitiflere boliinen dogru
pozitiflerin sonucu ile bulunur. 3.2 numarali denklemde kesinligin matematiksel

formiilii gosterilmistir.

TP
TP+FP

Kesinlik = (3.2)
Duyarlilik derin 6grenme modellerindeki dogru tanimlanmis pozitiflerin dogru
pozitifler i¢cindeki oranini ifade eder. Bu 06lciit, dogru pozitif ve yanlis negatiflere
boliinen dogru pozitiflerin sonucu ile bulunur. 3.3 numarali denklemde duyarliligin

matematiksel formiilii gdsterilmistir.
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TP
TP+FN

Duyarlilik = (3.3)

Derin 6grenme modellerinde F1 Puani duyarlilik ve kesinlik arasindaki hassas dengeyi
bulma amacini tagir. Duyarlilik ve keskinlik sonuglarinin harmonik ortalamasi alinarak

elde edilir. 3.4 numarali denklemde F1 puaninin matematiksel formiilii gosterilmistir.

2xKesinlik=Duyarlilik

F1 Puani = (3.4)

Kesinlik+Duyarlilik

Karigiklik matrisi, siniflandirma probleminde elde edilen tahmin sonuglarin 6zetini
sunan bir aragtir. Derin 6grenmeyle gerceklestirilen bircok smiflandirma sistemi,
performanslarint  degerlendirmek i¢in karigiklik matrisini  kullanir. Bu matris,
siiflandirict tarafindan yapilan hatalarin yani sira sistemdeki hata tiirleri hakkinda da
bilgi saglar. Karigiklik matrisi, beklenen dort farkli sonuca dayanarak, sistemin

siiflandirma tahminlerini ve hata tiirlerini genel bir bakis acistyla sunar [56].

Tablo 3.3: Karisiklik matrisi.

Tahmin Edilen Pozitif Tahmin Edilen Negatif
Gercek Pozitif Dogru Pozitif (TP) Yanlis Negatif (FN)
Gergek Negatif Yanlis Pozitif (FP) Dogru Negatif (TN)
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BOLUM 4. SONUCLAR VE ONERILER

Medikal teshis alanlarinda yapay zeka tekniklerinin kullanimi 6nemli 6l¢iide artmustir.
Bu alanda derin 6grenme modellerine dayanan birgok ¢aligma yapilmis ve yeni modeler
gelistirilmistir. Yapilan ¢alismalarda, COVID-19 pozitif vakalarin1 COVID-19 negatif
vakalardan ayirt etmek yaygin olarak calisilmistir. Ancak, COVID-19 pozitif vakalar
diger akciger hastaliklarindan ayirt etmek biiyiilk Onem tasimaktadir. COVID-19
hastalig1 ile pnomoni hastalifi benzer semptomlara sahip olmalarindan dolay1 teshis
edilirken Dbirbirleri ile karistirllmakta ve yanlis tedavi uygulanmasina sebep
olabilmektedir. Bu nedenle bu ¢aligmada X-Ray goriintiileri kullanilarak COVID-19,
pnomoni ve normal durumlar arasinda ¢oklu smiflandirma yapmak i¢in yaygin olarak
kullanilan derin 6grenme yontemleriyle ¢alisiimigtir. COVID-19 viriisii negatif olarak
bulunan sonug¢lar normal adi altinda simiflandirilmistir. Calismada gogiis X-Ray
goriintlileri ile COVID-19 vakalarinin tespit etmek ve sonuglart smiflandirmak igin
CNN, VGG19, Xception, ResNet50 ve Alexnet derin 6grenme modelleri kullanilarak
derin 6grenme uygulanmis ve ortaya ¢ikan sonuglar analiz edilmistir. Derin 6grenme
modeleri COVID-19 enfekte olan, normal ve pndmoni teshisli {i¢ sinifta sonug verecek
sekilde egitilmistir. Bu ¢alismada 460 adet COVID-19, 1266 adet normal, 3418 adet
pndémoni teshisi konmus gogilis X-ray goriintiileri derin 6grenme modelleri ile egitilmis,
116 adet COVID-19, 317 adet normal, 855 adet pnémoni teshisi konmus gogiis X-ray
gorlntiileri test edilmistir. Calisma sonucu ortaya ¢ikan derin 6grenme modellerinin
karisiklik matrisi ve ROC egrisi ile birlikte dogruluk, duyarlilik, kesinlik ve F1 Puani

oranlar1 gosterilmistir.

4.1. CNN Modeli Sonuglari

CNN modelinin egitiminde 116 adet COVID-19 goriintiisii, 317 adet normal teshisli

goriintii, 855 adet pndomoni teshisli gorlinti kullanilmistir. Siniflandirma amaciyla
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tasarlanan CNN modeli 111 epoch degeri ile egitilmistir. Batch size 16 olarak ayarlanip
her bir dongiide veri setinden 16 adet goriintii islenmistir. Modelin egitim
tamamlandiginda sekil 4.1’de gosterilen karisiklik  matrisi  sonuglarima  gore
matematiksel hesaplamalar yapildiginda, 116 adet COVID-19 teshisli goriintiiniin 103
tanesi COVID-19, 5 tanesi normal, 8 tanesi pnomoni olarak tahmin edilmistir. CNN
modelinin COVID-19 teshisli goriintiileri dogru tahmin etme orani %88,79 olarak
tamamlanmigstir. 317 adet normal teshisli goriintiiniin 301 tanesi normal, 16 tanesi
pnémoni teshisli olarak tahmin edilip, hi¢bir goriintii COVID-19 teshisli olarak tahmin
edilmemistir. CNN modelinin normal teshisli gorintiileri dogru tahmin etme orani
%94,95 olarak tamamlanmistir. 855 adet pndmoni teshisli goériintiiniin 789 tanesi
pnomoni, 66 tanesi normal teshisli olarak tahmin edilip, higbir goriintii COVID-19
teshisli olarak tahmin edilmemistir. CNN modelinin pnémoni teshisli goriintiileri dogru
tahmin etme oram1 %92,62 olarak tamamlanmistir. CNN modeli ile ortalama %92,62
dogruluk orani elde edilmistir. Sonuclar arasinda dikkat ceken bir detay COVID-19
teshisi olmayan higbir goriintide COVID-19 tahmininde bulunmamis olmasidir.
COVID-19 vakalarini tahmin etmede daha basarili olmakla birlikte genel olarak basarili

sonuclar elde etmistir.
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Sekil 4.1: CNN modeli karisiklik matrisi.

43



Sekil 4.2°de gosterilen CNN modeli ROC egrisi grafigine gore modelin test
goriintiilerinin egitimi ilk 10 dongiide %85-90 araliginda seyredip 20. dongiiden sonra
%90-95 araliginda kararli seyretmis ve basarili sonuglar vermistir. Grafige gore
validasyon egrisinin altinda kalan alanin, karigiklik matrisindeki hesaplamalar sonucu

ortaya ¢ikan ortalama %92,62 olarak ¢ikan sonuca benzer oranda oldugu goriilmektedir.

Model Performansi
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Sekil 4.2: CNN modeli ROC egrisi.

Tablo 4.1°de gorildiigi gibi CNN modeli COVID-19 vakalarinda %100 kesinlik, %89
duyarlilik, %94 F1 Puani, normal vakalarda %81 kesinlik, %95 duyarlilik, %87 F1
Puani, pndmoni vakalarinda %97 kesinlik, %92 duyarlilik, %95 F1 Puani elde etmistir.

Tablo 4.1: CNN modeli performans degerlendirmesi.

Performans Kesinlik Duyarhhk F1 Puam

COVID-19 1.00 0.89 0.94
Normal 0.81 0.95 0.87
Pnomoni 0.97 0.92 0.95

4.2. VGG19 Modeli Sonuglar:

VGG19 modelinin egitiminde 116 adet COVID-19 goriintiisii, 317 adet normal teshisli

goriintii, 855 adet pndOmoni teshisli gorlinti egitilmistir. Siniflandirma amaciyla
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tasarlanan VGG19 modeli 12 epoch degeri ile egitilmistir. Batch size 16 olarak
ayarlanip her bir dongiide veri setinden 16 adet goriintii islenmistir. Modelin egitimi
egitimi tamamlandiginda sekil 4.3’te gosterilen karigiklik matrisi sonuglarina gore
matematiksel hesaplamalar yapildiginda, 116 adet COVID-19 teshisli goriintiiniin 112
tanesi COVID-19, 2 tanesi normal, 2 tanesi pndmoni olarak tahmin edilmistir. VGG19
modelinin COVID-19 teshisli goriintiileri dogru tahmin etme orani %95,55 olarak
tamamlanmistir. 317 adet normal teshisli goriintliinlin 293 tanesi normal, 24 tanesi
pndmoni teshisli olarak tahmin edilip, hi¢bir goriintii COVID-19 teshisli olarak tahmin
edilmemistir. VGG19 modelinin normal teshisli goriintiileri dogru tahmin etme orani
%92,42 olarak tamamlanmistir. 855 adet pndmoni teshisli goriintiiniin 802 tanesi
pnémoni, 53 tanesi normal teshisli olarak tahmin edilip, hi¢bir goriinti COVID-19
teshisli olarak tahmin edilmemistir. VGG19 modelinin pndmoni teshisli goriintiileri
dogru tahmin etme oran1 %93,71 olarak tamamlanmistir. VGG19 modeli ile ortalama
%93,71 dogruluk orani elde edilmistir. COVID-19 teshisli goriintiileri tahmin etme
orant %95,55 ile oldukca basarili sonu¢ vermistir. Sonuglar arasinda bir diger dikkat
¢eken bir detay COVID-19 teshisi olmayan hicbir goriintide COVID-19 tahmininde
bulunmamis olmasidir. VGG19 modeli ortalama dogruluk orani en basarili sonucu

veren model olmustur.
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Sekil 4.3: VGG19 modeli karisiklik matrisi.
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Sekil 4.4’te gosterilen VGG19 modeli ROC egrisi grafigine gore modelin test
goriintlilerinin egitimi baslangigtan itibaren 10 dongli boyunca %90-95 aralifinda
kararl1 seyretmis ve basarili sonuglar vermistir. Grafige gore validasyon egrisinin
altinda kalan alanin, karisiklik matrisindeki hesaplamalar sonucu ortaya ¢ikan ortalama

%93,71 olarak ¢ikan sonuca benzer oranda oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.4: VGG19 modeli ROC egrisi.

Tablo 4.2°de goriildiigii gibi VGG19 modeli COVID-19 vakalarinda %100 kesinlik,
%84 duyarlilik, %97 F1 Puani, normal vakalarda %84 kesinlik, %92 duyarlilik, %88 F1
Puani, pnémoni vakalarinda %97 kesinlik, %94 duyarlilik, %95 F1 Puani elde etmistir.

Tablo 4.2: VGG19 modeli performans degerlendirmesi.

Performans Kesinlik Duyarhhk F1 Puam
COVID-19 1.00 0.97 0.98
Normal 0.84 0.92 0.88
Pnomoni 0.97 0.94 0.95

4.3. Xception Modeli Sonug¢lar:

Xception modelinin egitiminde 116 adet COVID-19 goriintiisii, 317 adet normal teshisli

goriintii, 855 adet pnOmoni teshisli gorlinti egitilmistir. Siniflandirma amaciyla
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tasarlanan Xception modeli 10 epoch degeri ile egitilmistir. Batch size 32 olarak
ayarlanip her bir dongiide veri setinden 32 adet goriintii islenmistir. Modelin egitimi
egitimi tamamlandiginda sekil 4.5’te gosterilen karigiklik matrisi sonuglarina gore
matematiksel hesaplamalar yapildiginda 116 adet COVID-19 teshisli goriintiiniin 101
tanesi COVID-19, 7 tanesi normal, 8 tanesi pnomoni olarak tahmin edilmistir. Xception
modelinin COVID-19 teshisli goriintiileri dogru tahmin etme orani %87,06 olarak
tamamlanmistir. 317 adet normal teshisli goriintiiniin 311 tanesi normal, 6 tanesi
pndmoni teshisli olarak tahmin edilip, hi¢bir goriintii COVID-19 teshisli olarak tahmin
edilmemistir. Xception modelinin normal teshisli goriintiileri dogru tahmin etme orani
%98,11 olarak tamamlanmistir. 855 adet pndmoni teshisli goériintiiniin 694 tanesi
pnémoni, 161 tanesi normal teshisli olarak tahmin edilip, hi¢bir goériinti COVID-19
teshisli olarak tahmin edilmemistir. Xception modelinin pndmoni teshisli goriintiileri
dogru tahmin etme oranit %81,17 olarak tamamlanmistir. VGG19 modeli ile %85,86
dogruluk orani elde edilmistir. Xception modeli CNN ve VGG19 modellerinden sonra
en basarili sonucu veren model olmustur. Xception modeli normal teshisli goriintiileri

%98,11 oraninda dogru tahmin ederek bu siniflandirmada en bagarili model olmustur.
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Sekil 4.5: Xception modeli karigiklik matrisi.
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Sekil 4.6’da gosterilen Xception modeli ROC egrisi grafigine goére modelin test
gorlntiilerinin egitimi ilk 5 dongii boyunca basarili ilerleyip, altinci1 dongiide zayiflasa
da kalan dongiilerde ¢ok daha basarili sonuglar vermistir. Grafige gore validasyon
egrisinin altinda kalan alanin, karisiklik matrisindeki hesaplamalar sonucu ortaya ¢ikan

ortalama %385,86 olarak ¢ikan sonuca benzer oranda oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.6: Xception modeli ROC egrisi.

Tablo 4.3’te goriildiigii gibi Xception modeli, COVID-19 vakalarinda %100 kesinlik,
%87 duyarlilik, %93 F1 Puani, normal vakalarda %65 kesinlik, %98 duyarlilik, %78 F1
Puani, Pndmoni vakalarinda %98 kesinlik, %81 duyarlilik, %87 F1 Puani elde etmistir.

Tablo 4.3: Xception modeli performans degerlendirmesi.

Performans Kesinlik Duyarhhk F1 Puam

COVID-19 1.00 0.87 0.93
Normal 0.65 0.98 0.78
Pnomoni 0.98 0.81 0.89

4.4. Alexnet Modeli Sonuclari

Alexnet modelinin egitiminde 116 adet COVID-19 goriintiisii, 317 adet normal teshisli
gorlintii, 855 adet pnOmoni teshisli goriintii egitilmistir. Siniflandirma amaciyla

tasarlanan Alexnet modeli 100 epoch degeri ile egitilmistir. Batch size 32 olarak
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ayarlanip her bir dongiide veri setinden 32 adet goriintii islenmistir. Modelin egitimi
egitimi tamamlandiginda sekil 4.7°de gosterilen karisiklik matrisi sonuglarina gore
matematiksel hesaplamalar yapildiginda, 116 adet COVID-19 teshisli goriintiiniin 12
tanesi COVID-19, 26 tanesi normal, 78 tanesi pnomoni olarak tahmin edilmistir.
Alexnet modelinin COVID-19 teshisli goriintiileri dogru tahmin etme orani %10,34
olarak tamamlanmistir. 317 adet normal teshisli goriintiiniin 75 tanesi normal, 211
tanesi pnomoni, 31 tanesi COVID-19 olarak tahmin edilmistir. Alexnet modelinin
normal teshisli goriintiileri dogru tahmin etme orani %23,66 olarak tamamlanmistir. 855
adet pnomoni teshisli goriintiinlin 576 tanesi pnomoni, 207 tanesi normal 72 tanesi
COVID-19 olarak tahmin edilmistir. Alexnet modelinin pnémoni teshisli goriintiileri
dogru tahmin etme orant %67,37 olarak tamamlanmistir. Alexnet modeli ile %51,48
dogruluk orani elde edilmistir. Alexnet modeli diger modellere gore oldukca diisiik
dogruluk oranlar1 sunarak Resnet50 modeli ile birlikte basarisiz model olarak dikkat

cekmistir.

Karisikhk Matrisi

COVID-19- 12

NORMAL-

Gerg¢ek

-30

-20

-10

COVID-19 NORMAL PNOMONI
Tahmin

Sekil 4.7: Alexnet modeli karigiklik matrisi.
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Sekil 4.8’de gosterilen Alexnet modeli ROC egrisi grafigine goére modelin test
gorintiilerinin ilk 20 dongii boyunca basarisiz oldugu, egitimin 50. dongiisiinden sonra
Ideal degerlere ulastigi anlagilmaktadir. Grafige gore validasyon egrisinin altinda kalan
alanin, karigiklik matrisindeki hesaplamalar sonucu ortaya c¢ikan ortalama %351,58

olarak ¢ikan sonuca benzer oranda oldugu goriilmektedir.

Model Performansi

1.0
-’\H.Mvﬁxu%ﬂ’\f\fﬁ/
0.8 -
~ 0.6
=
2
=)
[=]
2 0.4
0.2
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0.0 1 Validasyon
T T T T T T
o] 20 40 60 80 100

Dongu

Sekil 4.8: Alexnet modeli ROC egrisi.

Tablo 4.4’te goriildiigii gibi Alexnet modeli, COVID-19 vakalarinda %10 kesinlik, %10
duyarlilik, %10 F1 Puani, normal vakalarda %24 kesinlik, %24 duyarlilik, %24 F1
Puani, pnémoni vakalarinda %67 kesinlik, %67 duyarlilik, %67 F1 Puani elde etmistir.

Tablo 4.4: Alexnet modeli performans degerlendirmesi.

Performans Kesinlik Duyarhhk F1 Puam
COVID-19 0.10 0.10 0.10
Normal 0.24 0.24 0.24
Pnomoni 0.67 0.67 0.67

4.5. Resnet50 Modeli Sonuglari

Resnet50 modelinin egitiminde 116 adet COVID-19 goriintiisii, 317 adet normal teshisli
goriintii, 855 adet pndmoni teshisli gorlintii egitilmistir. Siniflandirma amaciyla

tasarlanan Resnet50 modeli 100 epoch degeri ile egitilmistir. Batch size 32 olarak
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ayarlanip her bir dongiide veri setinden 32 adet goriintii islenmistir. Modelin egitimi
egitimi tamamlandiginda sekil 4.8’de gosterilen karisiklik matrisi sonuglarina gore
matematiksel hesaplamalar yapildiginda, 116 adet COVID-19 teshisli goriintiiniin 13
tanesi COVID-19, 31 tanesi normal, 72 tanesi pnomoni olarak tahmin edilmistir.
Resnet50 modelinin COVID-19 teshisli goriintiileri dogru tahmin etme orani %11,20
olarak tamamlanmistir. 317 adet normal teshisli goriintiiniin 80 tanesi normal, 204
tanesi pnomoni, 33 tanesi COVID-19 olarak tahmin edilmistir. Resnet50 modelinin
normal teshisli goriintiileri dogru tahmin etme orani %25,23 olarak tamamlanmistir. 855
adet pnomoni teshisli goriintiinliin 578 tanesi pnomoni, 210 tanesi normal 67 tanesi
COVID-19 olarak tahmin edilmistir. Resnet50 modelinin pnémoni teshisli goriintiileri
dogru tahmin etme orant %52,10 olarak tamamlanmigtir. Resnet50 modeli ile %52,10
dogruluk orami elde edilmistir. Resnet50 modeli diger modellere gore olduke¢a diisiik
dogruluk oranlar1 sunarak Alexnet modeli ile birlikte basarisiz model olarak dikkat

cekmistir.

Karisikhik Matrisi
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Sekil 4.9: Resnet50 modeli karisiklik matrisi.
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Sekil 4.10°da gosterilen Resnet50 modeli ROC egrisi grafigine gére modelin test
gorilntiilerinin egitimi modelin performasi ile benzer baslasa da, sonrasinda 80. dongiiye
kadar modelden negatif ayrismis, 80. dongiiden sonra test goriintiileri basarili sonuglar
vermeye baslamistir. Grafige gore validasyon egrisinin altinda kalan alanin, karisiklik
matrisindeki hesaplamalar sonucu ortaya ¢ikan ortalama %52,10 dogruluk oranina

olarak ¢ikan sonuca benzer oranda oldugu goriilmektedir.

Model Performansi

1.0 +

0.9 1

0.8 +

Dogruluk

0.6 1
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0 20 40 60 80 100
Dongu

Sekil 4.10: Resnet50 modeli ROC egrisi.

Tablo 4.5’de goriildiigii gibi Resnet50 modeli, COVID-19 vakalarinda %12 kesinlik,
%11 duyarlilik, %11 F1 Puan1 , normal vakalarda %25 kesinlik, %25 duyarhilik, %25
F1 Puani, pndmoni vakalarinda %68 kesinlik, %68 duyarlilik, %68 F1 Puanm elde

etmistir.

Tablo 4.5: Resnet50 modeli performans degerlendirmesi.

Performans Kesinlik Duyarhhk F1 Puam

COVID-19 0.12 0.11 0.11
Normal 0.25 0.25 0.25
Pndémoni 0.68 0.68 0.68

52



4.6. Sonuclarin Degerlendirmesi ve Oneriler

Bu tez calismasinda, tiim diinyada insanlarin hayatin1 son derece olumsuz etkileyen,
milyonlarca insanin ¢liimiine sebep olan, cok agir sosyal ve ekonomik problemlere yol
acan COVID-19 pandemisine yol agan koronavirlis hakkinda, bu salginin Oniine
gecebilmek i¢in teshis yontemi olarak kullanilan rontgen goriintiilerinde kullanilan X-
1sinlar1 hakkinda, bu alanda daha verimli teshis yontemleri sunabilecek olan yapay sinir
aglart ve derin 6grenme hakkinda bilgiler verilmistir. Derin 6grenme mimarileri
hakkinda bilgiler verilmis, derin 6grenmenin temel mimarisi olan evrisimli sinir
aglarmin yapsi, icerisinde gergeklestirilen islemler anlatilmistir. Derin 6grenmenin en
Oonemli avantajlarindan birisi, model tasarimi konusunda bir sinir1 olmamasi, daima
gelisime agik olmasidir. Derin 6grenmenin uygulandigr alanlara bakildig1 zaman, bircok
alanda ¢ok iyi basarilar elde ettigi goriilmektedir. Giiniimiizdeki teknolojinin ilerleyis
hizi ve depolanan veri miktariin daima yiikselisi gz Oniline alindiginda, derin
O0grenmenin giin gectikce daha basarili sonuglar elde edecegi anlagilmaktadir. Derin
O0grenmenin dezavantajlart olan bol miktarda veri gerektirmesi ve donanimsal
kaynaklarin getirdigi smirlamalar, teknolojinin gelismesi ve imkanlarin artmasi ile

giinden giine azalacaktir.

Bu ¢alismada COVID-19 vakalarinin tespitinde, derin 6grenme mimarilerinden basarili
sonuclar verdigi bilinen evrigimli sinir aglarimin 5 farkli modelinin egitilmesi ile farkl
sonuclar elde edilmistir. Tiim modellerin sonuclar1 incelendiginde basar1 sirasina gore
VGG19 modeli %93,71 CNN modeli %92,62 Xception modeli %85,86 Resnet50
modeli %52,10 Alexnet modeli %51,48 dogruluk oram1 elde etmistir. Sonuglar
incelendiginde pnomoni vakalariin dogru sonug verme oraninin, COVID-19 ve normal
vakalara gore daha yiiksek oldugu anlagilmaktadir. Bu durumun sebebinin egitilen veri
setindeki pndmoni igeren X-Ray goriintiilerinin digerlerinden daha fazla sayida oldugu
anlasilmaktadir. COVID-19 ve normal teshisli olan g6giis X-Ray veri miktarlarinin
yiikseltildigi egitimlerde bu parametreler i¢cin de daha basarili sonuglar elde
edilebilecegi anlagilmaktadir. Du durum derin 6grenme uygulamalarinda kullanilan veri

setinin dnemini ortaya koymaktadir.
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Derin 6grenme mimarilerinin her zaman gelismeye agik olmasi sayesinde hastalik
teshisi icin farkli derin Ogrenme mimariler gelistirilerek, egitilen veri miktar
yiikseltilerek daha yliksek performans elde edilebilecegi anlasilmaktadir. Derin 6grenme
alaninda yapilacak olan yeni ¢aligmalarda yeni modeller gelistirilerek, ¢ok daha basarili
sonuglar elde edilebilecegi, COVID-19 ve benzeri hastaliklarin tespiti alaninda biiyiik
katkilar saglayabilecegi anlasilmaktadir.
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