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Yeni Koronaviriis Hastaligi (COVID-19), ates, Oksiiriik, nefes darligi gibi
solunum yolu enfeksiyon belirtileri gdsteren bir grup hastada yapilan arastirmalar
sonucunda ortaya ¢ikan yeni bir viriistiir. Hizli teshis yontemleri ile hastaligin yayilmasini
onlemek ve pozitif vakalar1 erken tespit etmek ¢ok 6nemlidir. COVID-19 teshisi i¢in
kullanilan en yaygin test teknigi, ger¢cek zamanl tersine test teknigi olan RT-PCR’dir.
Ancak, patolojik laboratuvar testlerinin uzun siirmesi ve yanlig test sonuglari,
arastirmacilart farkli alanlara yoneltmistir. Radyolojik goriintiileme, cesitli akciger
hastaliklarinin tespitinde yararli oldugu gibi COVID-19 hastaligini izlemek i¢in de
kullanilmaya baslanmistir. Radyolojik goriintileme ile birlikte derin 6grenme
tekniklerinin uygulanmast bu hastaligin dogru tespitinde olduk¢a ©nemlidir. Bu
calismada, COVID-19 X-Ray veri seti kullanilarak temel fiizyon fonksiyonlarinin
topluluk O6grenme algoritmalari iizerindeki siniflandirma performansina etkisi
aragtirilmigtir. Farkli derin 6grenme modellerini birlestirmek igin iki farkli topluluk
modeli olusturulmustur; ENS-1 ve ENS-2. Bu topluluk modellerinde Max, Mode, Sum,
Mean ve Product gibi temel flizyon fonksiyonlar: test edilmistir. Elde edilen degerler
incelendiginde Max ve Product temel fiizyon fonksiyonlarinin siniflandirma performansi
tizerinde olumlu bir etkiye sahip oldugu goriilmektedir. Coklu siniflandirmada, hem ENS-
1 hem de ENS-2 i¢in Max islevi sirastyla %85 ve %86 dogruluk oraniyla 6ne ¢ikmaktadir.
Product fonksiyonu, ikili siniflandirmada %99 ile en yiiksek performansi elde etmistir.
Sonuglar, fiizyon yontemlerinin ikili siniflandirmada daha iyi siniflandirma performansi
elde edebilecegini gdstermektedir.
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Fuzyon, Maksimum Oylama



ABSTRACT

MS. Thesis

APPLICATION OF DEEP LEARNING TECHNIQUES FOR DETECTION OF
COVID-19 CASES

Hafize ARDUC

Erzurum Technical University
Graduate School of Natural and Applied Sciences

Department of Biomedical Engineering

Supervisor: Assist. Prof. Dr. Yasar DASDEMIR

The New Coronavirus Disease (COVID-19) is a new virus that emerged as a result
of research in a group of patients who showed respiratory tract infection symptoms such
as fever, cough, and shortness of breath. It is very important to prevent the spread of the
disease with rapid diagnosis methods and to detect positive cases early. The most
common testing technique used for diagnosing COVID-19 is RT-PCR, which is a real-
time reverse testing technique. However, the long duration of pathological laboratory
tests and inaccurate test results have led researchers to different fields. Radiological
imaging has begun to be used to monitor COVID-19 disease as well as being useful in
detecting various lung diseases. The application of deep learning techniques together with
radiological imaging is very important in the correct detection of this disease. In this
study, the effect of basic fusion functions on the classification performance of ensemble
learning algorithms was investigated using the COVID-19 X-Ray dataset. Two different
ensemble models were created to combine different deep learning models; ENS-1 and
ENS-2. In these ensemble models, basic fusion functions such as Max, Mode, Sum, Mean
and Product have been tested. When the obtained values are examined, it is seen that the
Max and Product basic fusion functions have a positive effect on the classification
performance. In multiclassification, the Max function for both ENS-1 and ENS-2 stands
out with %85 and %86 accuracy, respectively. Product function achieved the highest
performance with %99 in binary classification. The results show that fusion methods can
achieve better classification performance in binary classification.

2022, 50 pages
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1. GIRIS

1. GIRIS

Yeni Koronaviriis Hastaligi (COVID-19), ates, Oksiiriik, nefes darligi gibi
solunum yolu enfeksiyon belirtileri gosteren bir grup hastada yapilan arastirmalar
sonucunda ortaya c¢ikan yeni bir virlistiir. Yeni koronaviriis hem hayvanlari, hem de
insanlar1 etkileyebilen koronaviriis ailesinin bir tiiridiir. Geriye doniip bakildiginda,
korona viriisler son 20 yilda MERS (Orta Dogu Solunum Sendromu), SARS (Siddetli
Akut Solunum Sendromu) ve COVID-19 olmak (izere 3 salgina neden olmustur (Li et al.
2020). Diinya Saglik Orgiitii (DSO) (WHO-World Health Organization), Cin menseli
6lumcadl virtsu "COVID-19" olarak adlandirmistir. Kurum bu ismi verirken asagidaki
kisaltmalar1 kullanmustir; "co" korona, "vi" viriis anlamina gelir ve "d" ingilizce "dease"

kelimesinin bas harflerinden gelmektedir.

DSO tarafindan viriisiin resmi adi SARS-COV-2 (Siddetli Akut Solunum
Sendromu-Koronavirus-2) olarak belirlenmistir. DSO viriisiin neden oldugu hastalig
tanimlamak i¢in COVID-19 terimini kullanmaktadir. 31 Ocak 2020'de COVID-19, DSO
tarafindan kiiresel bir saglik acil durumu ilan edilmistir. 11 Mart 2020 tarihinde ise viriis
pandemi, yani kiiresel salgin hastalik olarak ilan edilmistir. COVID-19 yaygin klinik
Ozellikleri arasinda ates, oksiiriik, bogaz agrisi, bas agrisi, yorgunluk, kas agrisi ve nefes

darlig1 vardir (Singhal 2020).

COVID-19 basta insan saglig1 olmak iizere ekonomi, egitim, spor ve bireylerin
giinlik yasamlarmi ciddi oranda etkilemistir. Bu nedenle COVID-19'un hizli ve
zamaninda teshisi, pandeminin yayilma hizin1 ve bulas riskini azaltmada ¢ok kritik bir
faktordlr. COVID-19 teshisi i¢in kullanilan en yaygin test teknigi, gercek zamanli tersine
test teknigi olan RT-PCR 'dir. Ancak, RT-PCR test tesisi, COVID-19 salgininin oldugu
alanlarin ¢cogunda yetersizdir. Ayrica RT-PCR testi, karmagik manuel prosediirle zaman
alic1 ve yorucu olarak kabul edilmektedir. COVID-19 dahil olmak tizere gogiis akciger
hastaliklarini erken tespit ve teshis etmek i¢in kullanilan ikinci yontem ise standart tarama
araglar1 olan, gogis rontgeni (CXR-Chest X-Ray) ve bilgisayarli tomografi (BT) (CT-
Computed Tomography) gibi radyolojik gortuntuleme teknikleridir (Ozturk et al. 2020).
Bu geleneksel tibbi goriintiileme yontemleri, hastaligin hizli yayilmasinin kontroliinde

hayati bir rol oynamaktadir. Radyoloji gorintiileme tekniklerinin avantaji, bazi
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durumlarda tarama negatif olsa dahi hastaligin baglangic evrelerinde tespit
edilebilmesidir. Ayrica, baslangigta RT-PCR testi sonuglari negatif olan hastalarin
kotiilesen semptomlar verdigi durumlarda X-Ray goriintiilemenin faydali olabilecegi de
onerilmektedir. Dezavantajlar1 ise rontgen analizinin bir radyoloji uzmani gerektirmesi
ve manuel olarak okunmasimin zaman alici olmasidir. Bu nedenle saglik uzmanlaria
zaman kazandirmak i¢in taramalarda anormallik olup olmadigini tespit edecek otomatik
bir analiz sisteminin gelistirilmesi gerekmektedir (Ouchicha et al. 2020). Bdylece,
Amerika'nin beyaz saray1 16 Mart 2020'de uzmanlar1 ve arastirmacilar1 yeni COVID-19
salgimmiyla savagmak icin yapay zekd (Al) tekniklerini kullanmaya tesvik ettigini
duyurmustur (Alimadadi et al. 2020).

COVID-19 ile mucadelede dijital teknolojilerle desteklenen iki énemli bilimsel
topluluk tespit edilebilir. Bu konudaki ana dijital caba, BT taramalarindan ve X-ray
gorintilerinden otomatik COVID-19 tespiti seklinde Yapay Zekd (Al-Artificial
Intelligence) toplulugundan geliyor. Dijital teknolojilerin destekledigi bu tiir ikinci
topluluk, cesitli hareketlilik ve sosyal mesafe senaryolar1 altinda viriisiin yayilmasini
tahmin etmek i¢in karmasik viriis yayilimi ve bulagsma modelleri gelistiren matematikeiler

ve epidemiyologlardir (Shuja et al. 2020).

Hastaligin ¢ok hizli yayilmasi ve bir¢ok iilkede 6liim oranlarinin artmasi etkili bir
tedavi yonteminin gelistirilmesi gerektigini ortaya koymaktadir. Bu nedenle erken teshis
igin, karantina ve takip dahil olmak iizere hastaligin kontrolii zorunlu hale gelmektedir.

Bu noktada, derin 6grenme teknikleri, yukaridaki perspektiflere katkida bulunabilir.

Popdler bir arastirma alani olan derin 6grenme, manuel 6zellik ¢ikarimina ihtiyag
duymadan girdi verilerini kullanarak istenilen sonuclara ulasmak icin ugtan uca
modellerin olusturulmasimi saglar (Ozturk et al. 2020). Derin 6grenme ve makine
Ogrenimi teknikleri; verilerden kaliplar1 ¢ikarmak, analiz etmek ve tanimak igin bir¢ok
uygulamada kullanilmaktadir (Apostolopoulos et al. 2020). Son zamanlarda 6zellikle tip
alaninda otomatik tan1 i¢in makine 6grenimi yontemlerinin uygulanmasi, uzmanlar igin
yardimet bir ara¢ haline gelerek popiilerlik kazanmistir (Litjens et al. 2017; Shen et al.
2017). Derin 6grenme (DL), beyin anormalliklerinin smiflandirilmasi, cilt kanseri

smiflandirmasi, meme kanseri tespiti, gogiis rontgeni goriintiilerinden pnémoni tespiti,
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patojenik bakterilerin siniflandirilmasi ve biyomedikal goriintii segmentasyonu gibi tibbi
veri setleriyle ugrasmak ve basarili sonuglar elde etmek i¢in kullanilan en yaygin yontem

olmustur.

COVID-19 salgininin hizla yiikselisi bu alanda uzmanlik ihtiyacin1 zorunlu hale
getirmistir. Bu, Al tekniklerine dayali otomatik algilama sistemlerinin gelistirilmesine
olan ilgiyi artirmistir. Sinirl sayida radyolog nedeniyle basit, dogru ve hizli AI modelleri
bu sorunun iistesinden gelmek ve hastalara zamaninda yardim saglamak i¢in yardimei
olabilir. Radyologlar bu alandaki engin deneyimleri nedeniyle kilit bir rol oynasalar da,
radyolojideki yapay zeké teknolojileri dogru tani elde etmek igin yardimci olabilir
(Caobelli 2020). Ek olarak, Al yaklasimlari, yetersiz sayida mevcut RT-PCR test kiti, test
maliyetleri ve test sonuglarmmin bekleme siiresi gibi dezavantajlarin  ortadan

kaldirilmasinda faydal olabilir.

1.1. Tezin Amaci

Bu ¢alismada derin 6grenme yontemleri ile birlikte COVID-19 hastaliginin tespiti
amaglanmugtir. Literatirde COVID-19 pozitifini COVID-19 negatifinden ayirmak
yaygindir. Ayrica diger akciger hastalik tiirlerini COVID-19 pozitifinden ayirt etmek de
cok 6nemlidir. Bu nedenle bu ¢alismada hem ikili siniflandirma (COVID-19, Normal,
COVID-19, Pndmoni) hem de ¢oklu siniflandirma (COVID-19, Pnémoni ve Normal)
tercih edilmistir. Pnémoni, bakterilerin, viriislerin veya mantarlarin neden olabilecegi bir
akciger enfeksiyonudur. Bu c¢alismada, etkili bir model olusturmak igin X-Ray
goriintiileri ile birlikte yaygin olarak kullanilan derin 6grenme yaklasimlar1 kullanilmistir.
Onceden egitilmis olan bu yaklasimlardan ResNet-34, ResNet-50, ResNet-101, ResNet-
152, VGG-19 ve DenseNet201 yontemleri secilmistir. Bu yontemler ile birlikte farkli 3
senaryo uygulanmistir. {1k olarak ii¢ farkli durum (COVID-19, Pnémoni ve Normal)
icerisinden COVID-19 olan hastalarin siniflandirilmas: gerceklestirilmistir. Ikinci olarak
2 farkli durum (COVID-19, Normal) igerisinden COVID-19 olan hastalarin
siniflandiriimasi gerceklestirilmistir. Ugiinii olarak 2 farkli durum (COVID-19, Pnémoni)
icerisinden COVID-19 olan hastalarin  smiflandirilmas:  gergeklestirilmistir.
Siniflandirma bagarimini artirmak i¢in bu modellerin sonuglar1 karar seviyesinde

maksimum oylama ile birlestirilmistir. Bu modeller kullanilarak yeni 2 model
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olusturulmustur. Ilk model ENSEMBLE-1 ResNet-152, VGG-19, DenseNet201
modellerinden, ikinci model ENSEMBLE-2 ise ResNet-50, VGG-19, DenseNet201
modellerinden olusmaktadir. Onceden egitilmis ResNet34-50-101-152 modelleri
arasindan en iyi performansi gosteren ResNet-50 ve ResNet-152 bu modeller igin
kullanilmistir. Bu topluluk modellerinde Max, Mode, Sum, Mean ve Product gibi temel

fiizyon fonksiyonlari test edilmistir.

1.2. Tezin Kapsam

Tez ¢aligsmasi, bes farkli ana boliim baslig: altinda yazilmastir.

Giris boliimiinde COVID-19 hastaligi hakkinda bilgi verilmistir. COVID-19
hastaliginin belirtileri, bulas yollar1 ve test teknikleri hakkinda bilgi verilmistir.

Kaynak 6zetleri boliminde ise COVID-19 hastaliginin tespiti i¢in kullanilan
yapay zekd yontemleri ile ilgili literatiirde yapilan c¢alismalar hakkinda bilgiler
verilmistir. Tez c¢alismasinda, derin Ogrenme teknikleri ile COVID-19 tespiti
yapildigindan daha ¢ok derin 6grenme teknikleri ve transfer 6grenme yontemlerini
kullanan ¢alismalar taranmistir. Bu sebeple kaynak Ozetlerinde tez konusu ile ilgili

caligmalarin yer almasi uygun bulunmustur.

Materyal ve yontem bolimunde COVID-19 teshisi i¢in kullanilan sistemin veri
seti ve mimarisi detayli olarak aciklanmigstir. Kullanilan veri seti igerigi detayli olarak
aciklanmistir. Derin 6grenme, transfer 6grenme ve topluluk 6grenim hakkinda bilgi
verilmistir. Caligmada kullanilan derin 6grenme teknikleri detayli bir sekilde

anlatilmistir.

Arastirma bulgular ve tartisma boluminde ise gelistirilen yonteme ait uygulama
asamalar1 verilerek, deneysel sonug analizleri sunulmustur. Onerilen yéntemin avantajlari

aciklanmis, sonuglarinin sematik ve tablo olarak gosterimi yapilmistir.

Son olarak sonug ve Oneriler bolumunde ise tez ¢alismasinda elde edilen sonuglar

degerlendirilmeye alinmistir.
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Literatirdeki X-Ray ve BT calismalari incelendiginde el yapimi ve son
zamanlarda evrisimli sinir ag1 (CNN) tabanli yontemlerin kullanildigr goriilmektedir.
CNN, cesitli hastaliklarin bilgisayar destekli tespiti ve teshisi alaninda umut verici
sonuglar gostermistir. CNN, sifirdan egitim i¢in biiylik miktarda veri gerektirir. Tibbi
goriintiiler s6z konusu oldugunda, ¢ok sayida etiketli gorlinti elde etmek zordur. Bu gibi
durumlarda, 6nceden egitilmis CNN'ler, ¢cok sayida olan dogal ImageNet gibi resimler
kullanabilir. Onceden egitilmis CNN, COVID-19'u tahmin etmede basarili bulunmustur.
Rontgen goriintiilerinin hizli bir sekilde yorumlanmasi ihtiyacindan motive olan birgok
bilim insani, goglis rontgeni gorlintilemesinden COVID-19 bulagmis vakalari tespit
etmek i¢in Ozellikle evrisimli sinir aglart olmak {izere derin 6grenme modelleri

Onermistir.

Kirbas et al. (2020), Otomatik Regresif Entegre Hareketli Ortalama (ARIMA),
Dogrusal Olmayan Otoregresyon Sinir Ag1 (NARNN) ve Uzun Kisa Siireli Bellek
(LSTM) olmak iizere ii¢ yaklasim kullanarak birka¢ Avrupa iilkesinde yeni COVID-19

vakalarinin tahminini tartigmistir.

CNN tekniklerinin kullanilmaya baslanmasiyla el yapimi yontemlere olan ilgi
azalmaya baslamistir. CNN, goruntilerden oznitelikleri otomatik olarak ¢ikaran ve

siniflandiran bir derin 6grenme mimarisidir.

X-Ray goriintiilerini kullanarak DarkNet modeline dayali olan DarkCovidNet
adinda yeni bir model sunan Ozturk et al. (2020), COVID-19 tespiti igin ikili
smiflandirma (COVID-19 ve Normal) ve ¢ok sinifli siniflandirma (COVID-19, Pnémoni
ve Normal) tizerinde ¢alismustir. Veri seti olarak 125 COVID-19, 500 pnémoni ve 500
normal akciger rontgeni goriintiilerini iceren halka agik bir veri seti kullanilmistir. Bu
model, her katmaninda farkl filtreleme yapilan 17 evrisim katmanidan olugsmaktadir.
DarkCovidNet, ¢cok sinifli durumlar i¢in %87,02 ve ikili smiflar i¢cin %98,08 dogruluk

elde etmistir.
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Ouchicha et al. (2020) COVID-19 vakalarini teshis etmek i¢in CVDNet adli bir
model onermistir. Bu model, ¢esitli ¢ekirdek boyutlarmma sahip iki paralel katman
kullanarak gogiis rontgeni goruntdlerinin yerel ve kiresel 6zelliklerini kullanan, sinir
agina odaklanan bir modeldir. Veri seti olarak 219 COVID-19, 1345 pnémoni ve 1341
normal akciger rontgeni goriintiilerini igeren halka agik bir veri seti kullanilmistir. Bu veri
setinin %20’si test verisi olarak ayirilmistir. Onerilen CVDNet, COVID-19 vakalarmi
tespit etmek igin ikili siniflandirmada %97,20 ve ¢oklu siniflandirmada %96,69 dogruluk

elde etmistir.

BT goruntileri ile CNN mimarisini kullanan Ardakani et al. (2020), rutin klinik
uygulamada COVID-19'u yonetmek i¢in derin 6grenme teknigini uygulamistir. COVID-
19 hastalarin1 COVID-19 olmayan hastalardan ayirmak i¢in 10 {inlii evrisimsel sinir agin

kullanip ve bu Unlii aglarin 6zelliklerini 6zetlemistir.

Ayrica el yapimi tekniklerle birlikte CNN modelleri de kullanilmistir.

Abraham et al. (2020), COVID-19'un X-Ray goriintiilerinden hizli bir sekilde
taranmas1 i¢in korelasyona ve BayesNet siniflandiricisina dayali 6zellik segimi
yaklagimini kullanarak ¢oklu CNN'den alinan 6zelliklerin birlestirilmesini kullanan bir

yontem Onermistir.

Hassantabar et al. (2020), fraktal 6znitelikler tzerinde MLP ve CXR (zerinde
CNN kullanarak algilama ve tanilama gergeklestirmistir. CXR'den fraktal 6znitelikler
cikarmak i¢in ilk Once goriintiiler 1 boyutlu vektorlere yeniden sekillendirilip, kovaryans
matrisi hesaplanip ve fraktal Ozniteliklerin ¢ikarilmasi i¢in 6z deger ve 6z vektor

kullanilmistir. CNN mimarisi %93,2 gibi daha yiiksek bir dogruluga ulagsmistir.

Ismael and Sengiir (2021), gogiis rontgeni goriintiilerinden 6zellik ¢ikarimi igin
onceden egitilmis ResNet-18, ResNet-50, ResNet-101, VGG-16 ve VGG-19 modellerini
kullanmistir. COVID-19 teshisi i¢in kullanilan veri setinde, 80 adet COVID-19 ve 200
adet normal akciger rontgeni gorlntiisii bulunmaktadir. En yiiksek dogruluk orani
ResNet-50 modelinden c¢ikarilan derin Ozellikleri kullanarak dogrusal c¢ekirdek

fonksiyonlu DVM simiflandiricisindan %94,7 dogruluk elde etmislerdir.
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CNN, sifirdan egitim i¢in biiylik miktarda veri gerektirir. Tibbi goriintiiler s6z
konusu oldugunda, ¢ok sayida etiketli goriintli elde etmek zordur. Bu sorunu gidermek

icin transfer 6grenme yontemleri de kullanilmustir.

Xu et al. (2020), X-Ray goriintiilerini kullanarak, tibbi goriintii dengesizligi
problemini gidermek igin transfer 6grenme yoOntemi ile GoogleNet, ResNet-101,

Xception ve MobileNetv2 performanslarini karsilastirmiglardir.

X-Ray gorintileri ile Sahinbas and Catak (2020), COVID-19 teshisi i¢in VGG16,
VGG19, ResNet, DenseNet ve InceptionV3 modelleri iizerinde ¢alismistir.

Tsiknakis et al. (2020), ¢alismalarinda COVID-19 teshisi igin Inception-V3
onermigtir. COVID-19 veri kiimesini sinirli sayida veri icermesi nedeniyle transfer
ogrenimi ile birlestirilmistir. 122 COVID-19 akciger rontgeni goriintiisii, 150 bakteriyel
pnomoni akciger rontgeni goriintiisii, 150 viral pndmoni akciger rontgeni goriintiisii ve
150 normal akciger rontgeni goriintiisii igeren ¢aligmada ikili siniflandirma i¢in %100 ve

dortli siniflandirma icin %76 dogruluk orani elde edilmistir.

Horry et al. (2020), COVID-19 vakalarimin tespiti i¢in 6nceden egitilmis dort
farkl1 derin 6grenme modelinin kullanildig1 bir sema sunmustur. Modeller arasinda
VGG16 ve VGGI9 ile yiiksek performans elde edilmistir. VGG19 kullanarak %81

dogruluk orani elde edilmistir.

Das et al. (2020), X-Ray gorintiileri ile degistirilmis bir Inception modeli
(Xception) kullanarak %97,40 dogruluk elde etmislerdir.

Hemdan et al. (2020), X-Ray goéruntuleri ile birlikte COVID-19’u tespit etmek
icin VGG19 ve Google MobileNet gibi yedi farkli derin evrisimli sinir ag1 modeli i¢eren
bir COVIDX-Net modeli onermistir. 25 COVID-19 ve 50 normal akciger rontgeni

goruntisu kullanarak %90 dogruluk elde etmislerdir.
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Dey et al. (2021), degistirilmis bir VGGNet19 kullanarak g6giis rontgeninden elde
edilen 6zellikleri hesaplayarak pndmoniyi tespit etmek icin yeni bir yontem gelistirmistir.

Bu yontem %97,94 siniflandirma dogrulugu elde etmistir.

BT gorintulerini kullanan Wang et al. (2020), gelistirilen degistirilmis Inception

(M-Inception) derin modeli ile ikili sinif tizerinde %82,9 dogruluk elde etmislerdir.

Tuncer et al. (2020), ResExLBP adli bir artik 6rnek yerel ikili model kullanarak
bir COVID-19 siniflandirma yontemi denemistir. Ancak ¢alismada sinirli sayida pozitif

ve negatif etiketli veri kullanilmistir.

Narin et al. (2021), Cohen et al. (2020) tarafindan paylasilan 50 agik erisimli
COVID-19 gogilis rontgeni goriintiisiinii ve kaggle deposundan almman 50 normal
goriintiiyii  kullanarak ii¢ farkli CNN modeli (ResNet50, InceptionV3 ve
InceptionResNetV2) kullanmigtir. Bu modelden %98'lik bir COVID-19 saptama

dogrulugu elde etmistir.
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Bu bélimde, COVID-19 teshisi i¢in kullanilan sistemin veri seti ve mimarisi

detayl olarak aciklanmustir.

3.1. Dijital X-ray Goruntu Veri Seti

Bu ¢aligmada onerilen yontemin siniflandirma basarisin1 dogrulamak igin, veri

seti halka acik iki veri setinin birlesimi ile olusturulmustur (Ozturk et al. 2020).

3.1.1. COVID-19 veri seti

Cesitli agik erisim kaynaklarindan gelen gorintuleri kullanan, Cohen et al. (2020)
tarafindan yayimlanan, COVID-19 X-ray goruntd veri seti kullanilmistir. Yazarlar,
COVID-19 vakalarinin ¢esitli 6zglin kaynaklarindan (Radyoloji Dernegi (RSNA),
Radiopaedia vb.) radyoloji goriintiilerini arastirma amaciyla derlemistir ve COVID-19 ile

ilgili caligmalarin cogu bu kaynaktan goriintiiler kullanmaktadir.

Bu goriintiiler, uzman arastirmacilarin COVID-19 krizini tahmin etmeye ve
anlamaya yonelik derin 6grenme yaklasimlarina dayali yapay zeka gelistirmelerine
yardime1 olmak igin herkese agiktir. Veri seti, farkli bolgelerden aragtirmacilar tarafindan

paylasilan verilerle siirekli glincellenmektedir.

Bu veri setinden 125 COVID-19 goriintiisti alinmistir.

3.1.2. ChestX-ray8

Wang et al. (2017) tarafindan saglanan ChestX-ray8, sekiz yaygin farkli akciger
hastaliginin teshisi i¢in mevcut olan en sik ve yaygin olarak erisilebilir tibbi goriintiileme
veri setidir. Bu goriintiiler, uzman arastirmacilarin COVID-19 ve diger go6gis
hastaliklarini tespit etmeye ve anlamaya yonelik derin 6grenme yaklagimlarina dayal

yapay zeka gelistirmelerine yardimc1 olmak i¢in herkese agiktir.
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ChestX-ray8 veri seti pndmoni ve normal gogiis goriintiileri i¢in kullanilmigtir.
Bu veri setinden 500 normal, 500 pndmoni goriintiisii alinmustir.

Bu iki kaynaktan toplam 1.125 resim toplanmistir. Veri seti 500 normal, 500
pndmoni ve 125 COVID-19 vakasindan olusmaktadir. X-Ray goriintiilerinin %80'i egitim

ve %20'si dogrulama i¢in kullanilmistir. Cizelge 3.1. hazirlanan veri setinin Ozetini

gostermektedir.

Cizelge 3.1. Veri seti 0zeti

Kategori Toplam
1 Normal 500
2 Pndémoni 500
3 COVID-19 125
4 Total 1.125

Sekil 3.1. hazirlanan veri setinden bazi gogiis rontgeni goruntt orneklerini
gostermektedir.

10
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COVID-19

Pneumonia

Sekil 3.1. Hazirlanan veri setinden gogiis rontgeni goriintiileri rnekleri (Ust: Normal,
Orta: COVID-19, Alt: Pnomoni).

3.2. Derin Ogrenme

Derin 6grenme (DL), beynin yapisindan ilham alan makine 6grenimi alaninin bir
alt dalidir. Son yillarda kullanilan derin 6grenme teknikleri bir¢cok alanda oldugu gibi
medikal goruntl isleme alaninda da etkileyici bir performans sergilemeye devam
etmektedir. Derin 6grenme, tibbi verilerin siniflandirilmasi, segmentasyonu ve lezyon
tespiti gibi tibbi veri setleriyle ugrasmak i¢in kullanilan en yaygin yontemdir. Cesitli DL
mimarileri yardimiyla MRI, BT ve X-Ray gibi tibbi goriintiilleme teknikleri ile goriintii
ve sinyal verilerinin analizi elde edilmistir. Bu analizler sonucunda beyin tumoérd, cilt
kanseri ve meme kanseri gibi hastaliklarin tespiti ve teshisine yonelik ¢alismalarda

kolaylik saglanmaktadir.
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Derin 6grenmenin kendine 6zgii mimari yapilart bulunur. Bu yapilara tekrarlayan
sinir aglart (RNN'ler), derin oto-kodlayicilar, derin inang aglart (DBN'ler), konvolusyonel
sinir aglar1 (CNN'ler) 6rnek verilebilir. Bu mimarilerden 6zellikle CNN gorinti ve ses
isleme uygulamalarinda kayda deger basarilar elde etmistir. Bu yiizden literatiirde CNN
kullanilarak biyomedikal alanda goriintii isleme ile yapilan calismalara olduk¢a sik

rastlanmaktadir.

3.2.1. Derin inang aglari

Derin bir inang¢ ag1 (DBN), sonug iliretmek i¢in denetimsiz bir makine 6grenme
modeli kullanan karmagik bir tiir tiretken sinir agidir. Gizli degiskenlerin katmanlarindan
olusan olasiliksal bir modeldir. Derin inang aglart mimarileri genel olarak goriintii tanima

ve iiretme konularinda uygulanmaktadir.

3.2.2. Derin ndron aglar

Agirliklart tamamen bagli olan ve ¢ogu zaman denetimsiz veya denetimli bir 6n

egitim teknigi kullanilarak baglatilan bir¢ok gizli katmana sahip bir mimaridir.

3.2.3. Derin oto-kodlayicilar

Diabola agi olarak adlandirilan Oto-Kodlayicilar (Auto Encoders-AE) denetimsiz
ogrenme icin kullanilan 6zel bir yapay sinir ag1 mimarisidir (Liou et al. 2014). AE, bir
veri seti lizerinde boyut indirgemeyi amaglar. AE, kabaca girdi verisinin indirgenmis
yapisindan en iyi 6zelliklerin 6grenilmesi hedefleyen bir ileri beslemeli sinir agidir (Deng

et al. 2014).

3.2.4. Boltzmann makineleri

Boltzmann Makineleri, stokastik tekrarlayan sinir agi modelidir. Boltzmann
makineleri Hopfield aglarinin stokastik iiretken karsiligi olarak goriiliir. Bu yapi, i¢

temsilleri 6grenebilen ilk sinir aglarindandir.

12
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3.2.5. Smirh boltzmann makineleri

Sinirli Boltzmann Makineleri (RBM) girdi veri seti {izerinde olasilik dagilimini
Ogrenebilen liretken bir rastgele yapay sinir agidir. RBM, Boltzmann makinelerinin bir
tiiridiir. Gorlniir ve gizli olmak iizere aralarinda simetrik baglanti bulunan iki parcali

graflardan olusur.

3.2.6. Tekrarlayan sinir aglari

Tekrarlayan sinir aglar1 (RNN), diiglimler arasindaki baglantilarin yonlendirilmis
bir dongii olusturdugu yapay sinir agi sinifidir. RNN mimarisinin yinelenen olarak
adlandirilmasinin sebebi, bir dizinin her 6gesi icin ayn1 gorevi onceki ¢iktilara bagl
olarak yerine getirmesidir. Denetimsiz 6grenme kullaniminda, dnceki veri drneklerini
kullanarak gelecekteki veri dizisini tahmin etmek i¢in RNN kullanilir ve 6grenme igin
ilave smif bilgisi kullanilmaz. RNN, ses veya metin gibi verilerin modellemesi icin ¢ok

etkilidir. Fakat uzun ardisik yapilari yakalamak ve egitmek ise zordur (Deng et al. 2014).

3.2.7. Konvolusyonel sinir aglari

Bir evrisimli sinir ag1 (CNN), goriintii tanima problemlerinde kullanilan bir derin
sinir aglar1 smifidir. CNN'nin nasil ¢alistigina gelince, girdi olarak verilen goriintiilerin
bilgisayarlar tarafindan taninmasi ve islenebilecek bir formata doniistiiriilmesi gerekir.
Bu nedenle gortintiiler 6nce matris formatina dontstiiriiliir. Sistem, goriintiilerdeki ve
dolayisiyla matrislerdeki farkliliklara gére hangi goriintiiniin hangi etikete ait oldugunu
belirler. Egitim asamasinda bu farkliliklarin etiket lizerindeki etkilerini 6grenir ve

ardindan bunlar1 kullanarak yeni goriintiiler i¢in tahminlerde bulunur.

Standart bir RGB goriintl kirmizi, yesil ve mavi olmak iizere {i¢ renk kanalindan
meydana gelmektedir. Goriintii, her bir renk kanalinda nxn boyutunda piksel degerlerini
belirten matrisler seklinde ifade edilmektedir. Goriintiiniin bu sekilde ifade edilmesi
evrisimsel sinir aglarmin verimli bir sekilde kullanilabilecegini gostermektedir.
CNN’lerin diger derin 6grenme mimarilerine kiyasla avantaji, ilgili 6zellikleri herhangi

bir insan gozetimi olmaksizin otomatik olarak tanimlamasidir.
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CNN, bu islemleri etkin bir sekilde gergeklestirmek icin evrigimsel katman,
havuzlama katmani ve tam baglantili katman olmak iizere {i¢ ana katmandan olusur. Bu
katmanlarin her biri farklilagtirilabilir bir islevle bir aktivasyon hacmini digerine
doniistiiriir. Bu boliimde, CNN mimarisini olusturmak i¢in en sik kullanilan katmanlardan

bazilar1 agiklanacaktir.
Evrisim Katmam

Evrisim katmani, CNN algoritmalarinda goriintiiyli ele alan ilk katmandir.
Girdinin Ozelliklerini algilamaktan sorumludur. Bu katmanda, goriintiideki diisiik ve
yiiksek seviyeli Ozellikleri ¢ikarmak igin girdiye bazi fitreler uygulanir. Bu filtreler
genellikle ¢cok boyutludur ve piksel degerleri icerir. Filtreler 2x2, 3x3, 5x5 gibi farkli
boyutlarda olabilir. Filtreler, bir énceki katmandan gelen gorintllere konvoliisyon
islemini uygulayarak ¢ikis verisini olustururlar. Bu konvoliisyon islemi sonucu 6zellik

haritas1 olusur. Evrisim iglemi su sekilde verilir:
F) =+ K)(@) = ) > 16 +m,j+m) K(m,n) 61
m n

Relu Katmani

Bir goriintiide dogrusal olmayan boélgelerin (kenar, piksel) dogrultulmasinda
kullanilan katmandir. Bu katman negatif goriintii degerlerini sifira esitler ve pozitif
goriintli degerlerini dogrusal olarak degerlendirir (Agarap 2018). Matematiksel gosterimi

su sekildedir:

R(x) = max (0,x) 3.2)

Havuzlama Katmam

Evrisim katmanindan sonraki ikinci katman havuzlama katmanidir. Temel amaci,

sonraki konvoliisyon katmani igin giris boyutunu azaltmaktir. Havuzlama katmani,
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genellikle karsilik gelen matematiksel hesaplamay1 uygulayarak 6zellik haritalarinin ve
ag parametrelerinin sayisin1 azaltmak igin olusturulan 6zellik haritalarma uygulanir. ilk
basamakta gerceklestirilen konvoliisyon islemi gibi, havuzlama katmaninda da belli
filtreler tanimlanir. Bu filtreler goriintii {izerinde belli bir adim atma degerine gore
gezdirilerek goriintiideki piksellerin maksimum degerlerini (maksimum havuzlama) veya
degerlerin ortalamasini (ortalama havuzlama) alarak islem yapilir. Genellikle maksimum
havuzlama, daha iyi performans gosterdigi icin tercih edilir. Havuzlama islemi,

konvolisyon katmani sonucu olusan fitre adedince goriintiilerin hepsi igin gerceklestirilir.

Tam Baglantih Katman

Bu katman, CNN’nin son ve en onemli katmanidir. Bu katman, ¢ok katmanli bir
algilayic1 gibi iglev goriir. Rectifed linear unit (ReLU) aktivasyon fonksiyonu, tam
baglantili katmanda yaygin olarak kullanilirken, softmax aktivasyon fonksiyonu, tam

baglantili katmanin son katmanindaki ¢ikt1 gdriintiilerini tahmin etmek igin kullanilir.

Dropout Katmani

Derin 6grenme katmanlarinda 6grenimi gerceklestirilmis bir agda asir1 6grenmeyi
yani ezberlemeyi ortadan kaldirmak i¢in kullanilan bir katmandir. Agin ezber yapmamasi
i¢cin bu katman fazla baglantilar silerek agin tekrarlayan ag 6grenimini engelleyerek onun

ezber yapmasina engel olmaktadir (Baldi et al. 2013).

Normalizasyon Katmam

Derin yapay sinir aginda agm normalize edilmesi agin performansini
etkilemektedir. Bu katman, diger katmanlardan elde edilen verileri diizenli hale getirmek

i¢in kullanilmaktadir.

Simiflandirma Katmani
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Bu katman tam baglantili katmandan sonra gelir. Derin 6grenme mimarilerinin bu
katmaninda siniflandirma iglemi yapilmaktadir. Bu katmanin ¢ikis degeri, siniflandirmasi
yapilacak nesne sayisina esittir. Bu katmanda farkli simiflandiricilar kullanilmaktadir.

Cogunlukla basarisindan dolay1 softmax siiflandirici tercih edilmektedir.

3.3. Transfer Ogrenimi

Bir CNN tarafindan verilen verilerden ¢ikarilan bilginin, bir CNN'yi sifirdan
egitmek igin genellikle daha kii¢ik bir populasyona sahip olan yeni verileri igeren farkli
ancak ilgili bir gérevi ¢ozmek igin aktarildigi bir stratejidir. Bu yontem, ¢ok fazla egitim
verisi gerektirmediginden tibbi uygulamalar i¢in 6zellikle yararli olabilir. T1bbi verilerin
analizinde, aragtirmacilarin karsilastigi en biiyiik zorluklardan biri, veri setlerinin sinirl
saylda olmasidir. Derin 6grenme modelleri genellikle ¢ok fazla veriye ihtiyag
duymaktadir. Bu verilerin uzmanlar tarafindan etiketlenmesi hem zaman alici hem de
maliyetlidir. Transfer 6grenme yontemi, daha az veri ile veri egitimine olanak saglar ve

daha az hesaplama maliyeti gerektirir.

Model Uyarlama ince Ayar (Finetuning)

Derin 6grenme modellerinin egitimi, (ResNet-50, InceptionResNet-v2, vb.)
blylk miktarda kaynak ve zaman gerektirir. Bu aglar, ImageNet iizerinde nispeten
mikemmel performans elde ederken, onlart bir CPU {izerinde egitmek bosuna bir
alistirmadir. Bu CNN'ler, karmasik veri kiimelerinde iyi sonuglar elde etmek icin
genellikle birkag hafta veya daha fazla Grafik Islem Birimi (GPU) dizileri kullanilarak
egitilir. Cogu derin CNN'de, ilk birkag evrisim katmani, diisiik seviyeli 6zellikleri
(kenarlar, egriler) 6grenir ve ilerleme ile ag araciliiyla, devam eden gorevle iliskili daha
fazla orta/yiiksek seviye 6zellik veya kalip 6grenir. ince ayarda amag, bu egitilmis diisiik
seviyeli Oznitelikleri tutmak veya dondurmak ve sadece yeni goriintii siniflandirma

problemi icin gerekli olan yiiksek seviyeli 6znitelikleri egitmektir (Punn et al. 2021).

Bu caligmada, COVID-19 smiflandirmasi i¢in derin CNN tabanli ResNet-34,
ResNet-50, ResNet-101, ResNet-152, VGG-19 ve DenseNet201 modelleri kullanilmistir.

Ayrica yetersiz veri ve egitim siiresi problemlerini gidermek i¢in ImageNet verileri
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kullanilarak gergeklestirilen finetuning transfer ogrenimi yontemi uygulanmistir.

Kullanilan transfer 6grenimi modelleri sirastyla asagida agiklanmistir.

3.3.1. Residual sinir ag1 (ResNet) modeli

CNN'nin gelistirilmis bir versiyonudur. ResNet, bir sorunu ¢ézmek icin katmanlar
arasina kisa yollar ekler. Bu sayede ag derinlestikce ve karmasiklastikca olusan
bozulmalar1 engeller. Ayrica ResNet modelinde egitimi daha hizli hale getirmek igin
darbogaz bloklar1 kullanilmaktadir. ResNet, bir sorunu ¢6zmek igin katmanlar arasinda
baglantilar ekler. Bu sayede derinlesen ve karmasik agda meydana gelen aksamalarin

Oniine geger. Ayrica darbogaz bloklari ile egitim daha hizli yapilmaya ¢alisilmaktadir.

ResNet-34

34 katmana sahip oldugu i¢in ResNet-34 olarak adlandirilmistir. 33 evrigsim
katmani, 3 x 3 boyutunda bir maksimum havuz katmani ve ardindan tamamen bagli bir

katman igerir.

ResNet-50

50 katmana sahip oldugu i¢in ResNet-50 olarak adlandirilmistir. ResNet-50,
ImageNet veri kiimesinde egitilmis 50 katmanli bir agdir. ImageNet, goriintlii tanima
yarigmalari i¢in olusturulmus 20.000'den fazla kategoriye ait 14 milyondan fazla goriintii
iceren bir goriintl veri tabanidir. Bu ¢alismada kullanilan 6nceden egitilmis ResNet-50

modelinin blok diyagranm Sekil 3.2.’de gOsterilmektedir.
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\

image

1x1 conv, 256
3x3 conv, 256
1x1 conv, 1024

1 3x 1 4x i 6

5 o .
- I| I m “g ’"’I|
1L 3x 1

Sekil 3.2. ResNet-50 mimarisinin sematik gosterimi (Talo 2019)

ResNet-101-152

Daha fazla 3 katmanli blok kullanarak 101 katmanli ve 152 katmanli ResNet’ler
olusturulur. 50/101/152-katmanli ResNet’ler, 34 katmanli olanlardan 6nemli 6l¢iide daha
dogrudur. Artik aglar sayesinde bozulma problemlerinin 6niine gecilerek énemli 6l¢iide

artan derinlikten dnemli dogruluk kazanimlar1 elde edilmistir.

3.3.2. VGG bloklar:

VGG (Visual Geometry Group) agmim (VGG-19) mimarisi, egitilebilir 19
agirlikli katman icerir (Simonyan and Zisserman 2014). VGG agimin blok yapisi, evrisim
ve maksimum havuzlama iglemlerinin bir kombinasyonundan olusur. VGG bloklari,
sirastyla 64 ve 128 filtreli iki evrigim katmaniyla baglar. Daha sonra {igiincii katman 256
filtre icerir. VGG-19, ImageNet agirliklar ile baglatilmistir ve transfer 6grenme modeli

olarak tercih edilmistir. Sekil 3.3. VGG-19’un ince ayarli mimarisinin gdsterimidir.
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Sekil 3.3. COVID-19 siniflandirmasi i¢in VGG-19'un ince ayarli mimarisi

3.3.3. DenseNet (densely connected convolutional networks) modeli

Huang et al. (2017) tarafindan onerilen derin bir CNN'dir. DenseNet'te her katman
diger tiim katmanlara ileri beslemeli bir sekilde baglanir, yani DenseNet toplamda
n(n+1)/2 baglantiya sahiptir. Her katman i¢in, 6nceki tiim katmanlarin 6zellik haritalari
girdi olarak kullanilir ve kendi 6zellik haritalari, sonraki tiim katmanlara girdi olarak
kullanilir. Geleneksel CNN ile karsilastirildiginda DenseNet, daha az sayida veya esdeger
sayida parametre gerektirir. Bunun nedeni DenseNet'te 6zellik haritalar1 gereksiz yere
O0grenilmez bu da onemli bir avantaja doniisiir. BOyle bir mimarinin toplamda diisiik
sayida parametreyi korurken ozellikleri yeniden kullanma yetenegi vardir. DenseNet

mimarisinin sematik gosterimi Sekil 3.4.’de gosterildigi gibidir.
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Sekil 3.4. DenseNet mimarisinin sematik gosterimi (Huang et al. 2017)

3.4. Capraz Dogrulama

Capraz dogrulama, makine 6grenmesi modelinin gérmedigi ornekler tizerindeki
performansin1 miimkiin oldugunca objektif ve dogru bir sekilde degerlendirmek i¢in
kullanilan istatistiksel bir yeniden drnekleme yontemidir. Asir1 6grenmeyi (overfitting)
onlemek icin kullanilan yontemlerden biridir. Capraz dogrulamada amag, egitim veri
setinden dogrulama kiimeleri olarak bilinen 6rnek gozlem boliimlerini olusturmaktir. Bir
modeli egitim verilerine yerlestirdikten sonra, performansi, her yeni dogrulama kiimesine
kars1 olciiliir ve daha sonra, yeni gozlemleri 6ngormek istenildiginde modelin nasil
performans gosterecegine iliskin daha iyi bir degerlendirme elde edilir. Yapilacak boliim
say1si, 0rnek veri kiimesindeki gozlem sayisina ve dnyargi varyansi dengelemesine iligkin
kararin, daha fazla bdliinmenin daha kii¢lik bir yanlhiliga yol agmasina ve daha fazla

varyansa bagli olarak degismesine baglidir.
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3.4.1. K katlamal ¢apraz dogrulama

K katlamali ¢apraz dogrulama, siniflandirma modellerinin degerlendirilmesi ve
modelin egitilmesi i¢in veri setini pargalara ayirma yontemlerinden biridir. Bu yontem,
verileri yaklasik olarak ayni uzunlukta k alt kiimeye boler. Boylece yaklasik olarak ayni
uzunluktaki alt veri kiimelerinden bir k-kat olusturulur. Bu ¢alismada 5 katli ¢apraz
dogrulama prosediirii ile her kat i¢in ayr1 degerlendirilmis ve modelin ortalama

siniflandirma performansi hesaplanmaistir.

3.5. Deneysel Calisma

Bu g¢alismada Python programlama dili kullanilmistir. TUm deneyler, Merkezi
Islem Birimi (CPU), Tesla K80 GPU donanimi ile ¢evrimici bulut hizmeti kullanilarak
Ubuntu 16.04 isletim sistemine sahip Google Colaboratory (Colab) Linux sunucusunda
licretsiz olarak gergeklestirilmistir. Islemler Pyhton’ da fastai kiitiiphanesi kullanilarak

gerceklestirilmistir.

Fastai Kutuphanesi

Facebook'un derin 6grenme igin PyTorch cgergevesinin Gzerinde yer alan Python
‘da bir derin 6grenme kitapligidir. Derin 6grenmede verileri hizli bir sekilde ve yiiksek
dogruluk ile egitir. Ozel bir modele ihtiya¢ duyulmasi halinde diger kiitiiphaneler yerine

fastai kiitiiphanesi kullanilabilir.

3.6. Hiperparametler

Hiperparametreler, ag yapisini ve agin nasil egitildigini belirleyen degiskenleri

belirleyen parametrelerdir. Hiperparametreler egitimden once ayarlanir.

Bu calismada Batch Size = 16, Random Seed=41, Size=256 x 256, Num

Workers=4 olarak belirlenip veri seti normalize() islemi ile normallestirilmistir.
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Veri Seti Boyutu

Derin 6grenme uygulamalarinda veri setinin biyiikliigi en 6nemli faktorlerden
biridir. Veri seti biiyiikliigii ne kadar fazla ise 6grenme orani da o kadar fazla olur. Ayrica
veri setinin biiyiikliigii iyl bir model igin yeterli degildir, bununla birlikte cesitliligi de

onemlidir. Cesitlilik arttig1 oranda modelin bagarimi da artis gosterecektir.

Ogrenme Oram

Derin 6grenme modelini ayarlamak i¢in en dnemli parametrelerden biri 6grenme
oranidir. Ogrenme orani, hem hiz agisindan hem de elde edilen basari oran1 agisindan
onemlidir. Ayn1 zamanda hata diizeltme katsayis1 olarak da adlandirilmaktadir. Derin
O0grenme algoritmalarinda stokastik egitim inisi (SGD) ile hesaplanmaktadir. Dogru
O0grenme oranini segmek onemlidir ve ona rastgele bir tahmin veya birden fazla deneme
yanilma vermek yerine, modelin Ogrenebilecegi oldukc¢a iyi bir O0grenme orani
belirlenmelidir. Bu algoritmanin temelinde evrensel en kiigiik degerin tespiti vardir.
Adim aralig1 ne kadar diisiik verilirse ulasilmasi gereken uygun degere daha fazla zaman
harcayarak ulasacaktir. Bu deger eger biiyiik secilirse ulagilmasi gereken uygun degeri
atlayarak farkli bir deger saptayabilir. Bu ylizden 6grenme sayis1 secilecek en ideal
degerde olmalidir. Birden fazla katmanli sinir aglar1 i¢in 6ngoriilen deger birden kiigiik
ve 1le-6 arasinda olmalidir (Smith 2018). Fastai’de Ir_find() fonksiyonu, hangi 6grenme

hizinin daha iyi oldugunu 6lgen fonksiyondur.
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Sekil 3.5. Kayip ve 6grenme orani grafigi

Ogrenme orani, kaybin 6nemli 6lciide artmaya basladig1 orandan daha diisiik
olacak sekilde secilmelidir. Sekil 3.5.’te 1e-4, son katman grubu i¢in makul bir 6grenme
oranidir. Maksimum 6grenme oraninin le-4 ve minimum o6grenme oraninin (ilkine
uygulanacak) oldugu oranlar i¢in bir aralik se¢ilerek 6grenme oranlar1 agin katmanlarina
dagitilabilir. Minimum 6grenme orant maksimum 6grenme oraninin onda biri olabilir, bu

durumda minimum 6grenme orani 1e-5 segilebilir.

Epoch (Dongii) Sayisi

Epoch (dongii) sayisi, egitim sirasinda tiim egitim verilerinin aga gosterilme
sayisidir. Bir model igin epoch sayisi arttik¢a agdaki agirlik giincelleme sayilari da artar.
Epoch sayist diisiik oldugunda, yetersiz uyum olusur. Epoch’'un modeli iyi bir uyum
saglamak i¢in dogru miktart aldigi en uygun bir nokta vardir. Belli bir performans
noktasina asir1 6grenme (overfitting) durumu olusmadan once ulasildiginda, epoch

yinelemeleri, belirli erken durdurma algoritmalari ile bu noktalarda durdurulmalidir.
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Batch Size

Egitim agamasinda kullanilan egitim hizin1 etkileyen bir parametredir. Tek seferde
verilerin egitilmesi yerine veri seti alt kiimeleri lizerinde egitim yapmak i¢in kullanilan
bir yontemdir. Batch size yiiksek tutuldugunda tek bir seferde islenecek veri artacagindan
ayrintilara daha az dikkat eden bir model olusturulur. Batch size ¢ok diisiik tutuldugunda
detayl1 inceleme artacagindan, bu islem modelin olusma siirecini artirir. Batch Size = 16
tek seferde 16 goriintii beslenebilecegi anlamina gelmektedir. Bu say1 32, 64 olarak
artirtlabilir. Daha kicik GPU RAM nedeniyle bu calismada batch size 16 olarak

alinmistir.

Random Seed

Baslangic degeri ile iiretilen s6zde rastgele sayilar her seferinde ayni noktadan

baslayacaktir.

Num Workers

Veri yiiklemesi i¢in kag tane alt islem kullanilacagini belirtir.

Normalize Yontemi

Normalize yontemi, ImageNet veri setinden gelen RGB kanallarinin

istatistiklerine dayali olarak veri setini normallestirmek igin kullanilir.

3.7. Model Degerlendirme Metrikleri

Performans Ol¢iimleri, 6grenme algoritmalarinin performansini yani basarisini
degerlendirmede kullanilmaktadir. Bu c¢alismada secilen modellerin simiflandirma
performansini 6lgmek i¢in dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 puani olmak Uzere 4
metrik kullanilmistir. Bu metriklerin her biri i¢in metrik degeri ne kadar yiiksekse, bir

siiflandiricinin performansi da o kadar yiiksek olur. Bu degerlendirme 6lciitleri, tibbi
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goriintiileme sistemlerine yonelik ¢aligmalar1 degerlendirirken yaygin olarak kullanilir ve
yuksek performans gosterirler. Bu nedenle bu ¢alismada COVID-19 hastaligini tahmin
ederken bu performans metrikleri de kullanilmistir. Daha yuksek duyarlilik degeri, diisiik
yanlis negatif (FN) vakalar1 anlamina gelmektedir ve diisiik FN degeri COVID-19 tespiti
icin iyi bir sonugtur. Bu metrik degerinin dl¢lilmesinin 6nemi kagirtlan COVID-19

vakalarin1 miimkiin oldugunca en aza indirmektir.

Bir siniflandiriciyr test ettigimizde Gergek Pozitif (TP), Yanlis Pozitif (FP),
Gercek Negatif (TN) ve Yanlis Negatif (FN) olmak tizere dort farkli say1 elde ederiz. Bu

sayilar ile kullanilan metrikleri asagida verilen denklemlerle hesaplamak miimkiindiir.

Dogruluk: Verilen derin 6grenme simiflandiricilarinin sonuglari i¢in en 6nemli
metriktir. Ka¢ 6rnegin dogru sekilde siniflandirildigini gosterir. Karisiklik matrisi
bilesenlerinin toplam degerlerine boliinen gergek pozitiflerin ve gergek negatiflerin

toplamidir.

TP + TN
TP + TN + FP + FN (3.3)

Dogruluk =

Kesinlik: Modelde dogru tanimlanmis pozitif 6rneklerin (TP) toplam sayisinin,
pozitif smifa (TP+FP) ait olarak tanimlanan toplam eleman sayisina oranidir. Model
tarafindan tahmin edilen gercek pozitifleri analiz ederek modelin ne kadar dogru

performans gosterdigini hesaplar.

Kesinlik ——TP
eSintlik = TP + FP (34)

Duyarhhik: Modelde dogru tanimlanmis pozitif 6rneklerin (TP) toplam sayisinin

gercek pozitif sinifa (TP+FN) ait olan toplam eleman sayisina oranidir.

TP

Duyarlilik = TP+ FN (3.5)
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F1 Puam: Duyarlilik ve kesinlik arasindaki dengeyi bulmaya calisan bir
duyarhlik ve kesinlik islevidir. Ozellikle gériintii segmentasyonunda gergek gorinti ile
sonug goriintii arasindaki Ortiisme basarisini 6lgmek i¢in F1 Puan kullanilmasi, model

sonucunu degerlendirmek i¢in daha guvenlidir.

F1p _ 2x Kesinlik x Duyarlilik
WA = T esinlik + Duyarlilik (3.6)

Kansikhik Matrisi: Karisiklik matrisi, simiflandirma problemiyle ilgili tahmin
sonuclarinin bir ozetidir. Derin 6grenme ile yapilan bir¢ok siniflandirma sistemlerinin
degerlendirilmesinde karisiklik matrisi  kullanilir. Karigiklik  matrisi  yalnizca
smiflandiric1 tarafindan yapilan hatalar hakkinda degil daha da onemlisi gelistirilen
sistemde yapilan hata tiirleri hakkinda da fikir verir. Cizelge 3.2.'de gosterildigi gibi bir
karigiklik matrisinin asagidaki gibi dort beklenen sonucu vardir. Bu sonuglar
dogrultusunda gelistirilen sistem i¢in smiflandirma ile ilgili tahmini ve hata tiirleri

hakkinda genel bir bakis saglar.

Cizelge 3.2. Karisiklik matrisi

Tahmin Edilen Pozitif Tahmin Edilen Negatif

Gergek Pozitif True Positive (TP) False Negative (FN)

Gergek Negatif False Positive (FP) True Negative (TN)

Gergek Pozitif (TP): TP, baslangigta pozitif olan ve ayrica derin 6grenme

modeline gore pozitif tahminlerdir.

Yanhs Pozitif (FP): FP, baslangigta negatif olan ve derin 6grenme modeline gore

pozitif olmasi beklenen tahminlerdir.

Gergek Negatif (TN): TN, baslangicta negatif olan ve ayrica derin 6grenme

modeline gore negatif tahminlerdir.
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Yanhs Negatif (FN): FN, baslangigta pozitif olan ve derin 6grenme modeline

gore negatif olmasi beklenen tahminlerdir.

3.8. Topluluk Ogrenimi ve Fiizyon Modelleri

Topluluk 6grenimi, ayni sorunu ¢ézmek ic¢in birden fazla 6grenenin egitildigi bir
makine 6grenimi paradigmasidir. Egitim verilerinden bir hipotez dgrenmeye ¢alisan
siradan makine 0grenimi yaklagimlarinin aksine, topluluk yontemleri bir dizi hipotez
olusturmaya ve bunlar1 kullanmak icin birlestirmeye ¢alisir (Zang and Ma 2020). Modeli
tek bir 6grenenle egitmek yerine, birden fazla Ggrenenle modelin olusturulmasini
saglayan 0grenmedir. Her bireyin veya tek bir 6grenenin ¢iktisi 'oy' olarak alinir, nihai
cikt1 (karar) ¢ogunlugun yanitina dayanir. Bu semalarin en popiiler olanlar1, Cogunluk
(Majority) veya Maksimum oylama, Ortalama alma (Averaging) ve Agirlikli ortalama

(Weighted averaging) almadir.

Maksimum Oylama: Bu yaklasimda, her bir veri noktasi i¢in tahminler yapmak
icin birden fazla model kullanilir. Her modelin tahminleri bir 'oy' olarak kabul edilir.
Modellerin gogundan elde edilen tahminler, nihai tahmin olarak kullanilir. Maksimum

oylama genellikle siniflandirma gorevleri i¢in kullanilir.

Ortalama Alma: Bu teknikte, her bir veri noktasi i¢in birden fazla tahmin yapilir.
Tiim modellerden gelen tahminlerin ortalamasi daha sonra hesaplanir ve nihai tahminde

bulunmak i¢in kullanilir. Ortalama alma genellikle regresyon gorevlerinde kullanilir.

Agirhikh Ortalama: Bu, ortalama alma semasinin bir uzantisidir. Bu teknikte, her

modele tahmin i¢in 6nemini tanimlayan farkli agirliklar atanir.

Bu c¢alismada, smiflandirma dogrulugunu artirmak ve farkli derin 6grenme
modellerini birlestirmek i¢in max, majority vote, sum, mean, product yaklasimlari
kullanilmistir. Ele alinan problemin tipik bir siniflandirma goérevi oldugu gergeginden
yola ¢ikilarak, bu ¢alismada bu yaklagimlar uygulanmistir. Bir topluluk, genellikle temel
Ogrenenler olarak adlandirilan birkag 6grenenden olusur. Yaklasgimimmizda bu temel

Ogrenenler ResNet-34, ResNet-50, ResNet-101, ResNet-152, VGG-19 ve
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DenseNet201'dir. Bu tiir 6grenenler genellikle bir kombinasyon semasina dayanur.
Secilen bu 6grenenlerden farkli derin 6grenme modellerini birlestirmek icin 6zellikle iki
farkli topluluk modeli olusturulmustur. Olusturulan ENSEMBLE-1 modeli ResNet-152,
VGG-19, DenseNet201 modellerinden, ENSEMBLE-2 modeli ise ResNet-50, VGG-19,

DenseNet201 modellerinden olusmaktadir.

Chest X-Ray Images

gjep suruie.Q

S

Base Learners ResNet-50 ResNet-152 VGG-19 DenseNet-201

— % o ¢

Fusion Rule

ejep uonEpIEA

Final Prediction l \Yf‘/
Covid-19 Pneumonia

Sekil 3.6. Topluluk derin 6grenme yaklasiminin akis semasi

Sekil 3.5. bu ¢alisgmada uygulanan topluluk derin 6grenme yaklagiminin semasini
goOstermektedir. Burada CNN tabanli 4 siniflandirici goriilmektedir. Bu siniflandiricilar

temel oOgrenenler olarak kabul edilmektedir. Her o6grenen yi, {c1:COVID-

19,c2:Pnémoni,cs:Normal} smif kiimesinden bir sonucu tahmin edecektir. Topluluk

stratejisi agagidaki gibi formiile edilmistir.

Ye(nsemble) = Carg _maXZiT=1yij 3.7
J
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Burada, cok boyutlu vektor (yii,Yiz,...yit), egitim verisi drnegindeki tahmini yi
ciktisini temsil eder ve yij, Cj sinifindaki yi ¢iktisin1 temsil eder. T degeri 4 olan 6grenen
sayisidir. Girdi 6znitelik vektori X verildiginde, ¢oklu siniflandiricinin i.¢iktis1 asagidaki

denklemde gosterildigi gibidir.

yi(X) = [)"i,l(X)’Yi,Z(X)’Yi,S(X)]T (3.8)

Dortlii siniflandiricinin ¢iktisi agagidaki denklemde gosterildigi gibidir.

y(X) = Fusion(y1(X), y2(X), y3(X), y4(X)) (3.9)

Tim temel Ogrenenlerin ¢iktilari, asagidaki denklemdeki gibi 4x3 matris

biciminde bir karar profili olarak temsil edilebilir.

Y11(X) Y1,2(X) c13(X)

L Y21 (X) Y2,2(X) Y2,3(X)
DREY = y31(X) V3,2(X) c33(X) (3-10

Va1 X Va2 *x) Va3 X

Ek olarak, flzyon sonucu y(X), asagidaki denklemde gosterildigi gibi 6lgii
katmani formu (d, her smif i¢in karar1 temsil eder) ile temsil edilen 3 boyutlu bir

vektordir.

y(X) = [d(X), d>(X), ds(X)]" (3.11

Cizelge 3.3.'de verilen flizyon kurallari, DP(X)'nin her siitununa uygulanir ve
islem sonucunda fiizyon c¢iktisim1 verir. Fiizyon kurallarina gore topluluk puanlamasi

Denklem 3.7'de verilmistir.
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Cizelge 3.3. Fiizyon modelleri (i:siniflandirict numarast, j:sinif etiketi)

Fiizyon Modeli Formiil
Max d;(X) = mﬁzlxyi_,.(X),j =12,..,m
i=
Majority Vote d;(X) = izllargmax yij(X),j=12,..,m
!
Sum d4;(X) = Z Y (X)) =12, ..,m
i=1
1<
Mean d;i(X) = TZ yij(X),j=12,..,m
i=1
!
Product d;(X) = 1_1[ Yij(X),j=12,..,m
i=
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4. ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA

COVID-19 hastaliginin tespitinde yapay zeka tekniklerinin kullanimi oldukga
yayginlasmustir. Cizelge 4.10.’da verildigi gibi literatiirde bu konu ile ilgili derin 6grenme
modellerine dayali birgok ¢alisma tasarlanmis ve sunulmustur. Bu ¢alismalarda, ikili
smiflandirmada, COVID-19 pozitifini COVID-19 negatifinden ayirmak yaygindir.
Ayrica diger akciger hastalik tiirlerini COVID-19 pozitifinden ayirt etmek de g¢ok
onemlidir. Bu nedenle bu ¢alismada hem ikili siniflandirma (COVID-19 ve Normal,
COVID-19 ve Pnémoni) hem de ¢oklu siniflandirma (COVID-19, Pnémoni ve Normal)
tercih edilmistir. Bu ¢alismada, etkili bir model olusturmak i¢in X-Ray goruntileri ile
birlikte yaygin olarak kullanilan derin Ogrenme yaklasimlart kullanilmigtir. Bu
yaklagimlar ResNet-34, ResNet-50, ResNet-101, ResNet-152, VGG-19 ve DenseNet201

olarak secilmistir.

Bu ¢aligmada COVID-19'u tespit etmek ve siniflandirmak i¢in, X-Ray goruntuleri
kullanilarak derin CNN tabanli ResNet-50, ResNet-152, VGG-19 ve DenseNet201
modellerinden olusan bir topluluk derin 6grenme sistemi 6nerilmistir. Ayrica yetersiz veri
ve egitim slresi problemlerini gidermek igin transfer 6grenim yontemi uygulanmustir.
Secilen bu modellerden farkli 2 model olusturulmustur. Olusturulan ENSEMBLE-1
modeli ResNet-152, VGG-19, DenseNet201 modellerinden, ENSEMBLE-2 modeli ise
ResNet-50, VGG-19, DenseNet201 modellerinden olusmaktadir. Onceden egitilmis
ResNet-34, ResNet-50, ResNet-101 modelleri arasindan en iyi performansi gosteren
ResNet-50 ve ResNet-152 bu modeller igin kullanilmistir. Bu modeller ile birlikte farkli
lic senaryo uygulanmustir. Ilk olarak X-Ray goriintiilerini 3 kategoride siiflandirmak i¢in
modeller, Cizelge 4.1.'de goriildiigi gibi 3 simif (COVID-19, Pndmoni ve Normal) icin
egitilmistir. Ikinci olarak modeller, Cizelge 4.3.'te goriildiigii gibi iki simifi (COVID-19
ve Normal) tespit etmek icin egitilmistir. Uglincii olarak modeller, Cizelge 4.5.'te

goriildigi gibi iki sinifi (COVID-19 ve Pnémoni) tespit etmek igin egitilmistir.

Modeli gelistirmek i¢in toplam 1125 goriinti (125 COVID-19, 500 Pnémoni ve
500 Normal) kullanilmistir. X-Ray gorintilerinin %80'1 egitim ve %20'si dogrulama igin
kullanilmistir. Onerilen modelin performansi, hem ikili hem de ¢oklu smiflandirma

problemi icin Sekil 4.1.’de gosterildigi gibi 5 kath ¢apraz dogrulama prosediirii ile her
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kat icin ayr1 degerlendirilmis ve modelin ortalama smiflandirma performansi

hesaplanmustir.

Chest X-Ray Images Dataset

Train and Validation Set Splitting

k-fold cross-validation (k=5)

training set
Fold-1 | wvalidation set
Fold-2 validation set
Fold-3 validation set
Fold-4 ‘ validation set
Fold-5 validation set

Sekil 4.1. Veri setini egitim ve dogrulamaya bolmek icin kullanilan 5 katl ¢apraz
dogrulama semasi.

Bu topluluk modellerinde Max, Mode, Sum, Mean ve Product gibi temel fiizyon
fonksiyonlar1 test edilmistir. Elde edilen degerler incelendiginde Max ve Product temel
fiizyon fonksiyonlarinin siniflandirma performans: iizerinde olumlu bir etkiye sahip
oldugu goriilmektedir. Coklu siniflandirmada, hem ENS-1 hem de ENS-2 i¢in Max islevi
sirastyla %85 ve %86 dogruluk oraniyla 6ne ¢ikmaktadir. Product fonksiyonu, ikili
smniflandirmada %99 ile en yiiksek performans: elde etmistir. Sonuglar, fiizyon
yontemlerinin ikili siniflandirmada daha iyi siniflandirma performansi elde edebilecegini

gostermektedir.

Topluluk derin G6grenme sistemimizin en biylik giicli, tahmininin flizyon
yontemlerine gore secilen 2 model tarafindan yapilmasidir. Onerilen model ayrica birden
fazla topluluk modeli ile yeni 6rnegi 6ngordiigii icin yanls siniflandirma hatasini da

azaltmaktadir.
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4.1. Coklu Simif (COVID-19, Pnémoni ve Normal) i¢cin Kesinlik, Duyarhlik, F1 Puan

Degerlendirmesi ve Karisikhik Matrisi

Veri setinde COVID-19 X-ray gorintiilerinin diisiik oranda olmasi nedeniyle,
dogruluk disinda Cizelge 4.1.'de goriildiigii gibi kesinlik, duyarlilik ve F1 puanina gére
de degerlendirilmistir. Bu tablodaki degerler Max Voting fonksiyonuna gore elde
edilmistir. Coklu performanslar %80 ve %83 seviyelerinde sabit kalmistir. VGG-19 ve
DenseNet201 modelleri en diisiik performansi géstermistir. ResNet-50 ve ResNet-152 en
yuksek performansi gostermis olup performans degerleri %83’tiir. Cizelge 4.2°de

goriildiigi gibi onerilen modellerin karisiklik matrisinin sonucu hesaplanmaistir.

Cizelge 4.1. 5 kat c¢apraz dogrulama ile ¢oklu sinif (COVID-19, Pndmoni ve Normal)
icin kesinlik, duyarlilik, F1 puani ve dogruluk performanslari.

Models Folds Fold-1 Fold-2 Fold-3 Fold-4 | Fold-5 | Average

Precision 1,00 0,94 1,00 1,00 1,00 0,99
Recall 0,92 0,68 0,96 0,92 0,96 0,89

ResNet-50
F1-Score 0,96 0,79 0,98 0,96 0,98 0,93
Accuracy 0,85 0,79 0,80 0,84 0,89 0,83
Precision 1,00 0,94 1,00 0,96 1,00 0,98
Recall 0,84 0,64 1,00 0,88 0,92 0,86

ResNet-152
F1-Score 0,91 0,76 1,00 0,92 0,96 0,91
Accuracy 0,87 0,78 0,84 0,77 0,89 0,83
Precision 0,95 1,00 1,00 1,00 0,96 0,98
Recall 0,76 0,64 0,96 0,84 0,88 0,82

VGG-19

F1-Score 0,84 0,78 0,98 0,91 0,92 0,89
Accuracy 0,83 0,80 0,76 0,77 0,86 0,80
Precision 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
Recall 0,72 0,64 1,00 0,84 0,84 0,80

DenseNet201
F1-Score 0,84 0,78 1,00 0,91 0,91 0,89
Accuracy 0,83 0,76 0,82 0,82 0,89 0,82
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Cizelge 4.2. Coklu simif (COVID-19, Pnémoni ve Normal) i¢in karisiklik matrisi
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4.2. ikili Smif (COVID-19 ve Normal) i¢in Kesinlik, Duyarhhk, F1 Puan

Degerlendirmesi ve Karisikhik Matrisi

Veri setinde COVID-19 X-ray gorintiilerinin diisiik oranda olmasi nedeniyle,
dogruluk disinda Cizelge 4.3.'de gosterildigi gibi kesinlik, duyarlilik ve F1 puanina gore
de degerlendirilmistir. Bu tablodaki degerler Max Voting fonksiyonuna gore elde
edilmistir. ResNet-152 ve DenseNet201 modelleri en diisiik performansi gostermistir.
ResNet-50 ve VGG-19 en yiksek performansi gostermis olup performans degerleri
%99°dur. Cizelge 4.4.’de gosterildigi gibi Onerilen modellerin karisiklik matrisinin

sonucu hesaplanmistir.

Cizelge 4.3. 5 kat capraz dogrulama ile ikili sinif (COVID-19 ve Normal) igin kesinlik,
duyarlilik, F1 puani ve dogruluk performanslari.

Models Folds Fold-1 Fold-2 Fold-3 Fold-4 Fold-5 | Average

Precision 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
Recall 0,96 1,00 0,88 0,96 0,92 0,95

ResNet-50
F1-Score 0,98 1,00 0,94 0,98 0,96 0,97
Accuracy 0,99 1,00 0,98 0,99 0,98 0,99
Precision 1,00 0,94 1,00 0,96 1,00 0,98
Recall 1,00 0,88 0,92 0,96 0,92 0,94

ResNet-152
F1-Score 1,00 0,94 0,96 0,98 0,96 0,97
Accuracy 1,00 0,98 0,95 0,99 0,98 0,98
Precision 1,00 1,00 1,00 0,96 0,95 0,98
Recall 0,96 0,92 1,00 1,00 0,88 0,95

VGG-19

F1-Score 0,98 0,96 1,00 0,98 0,94 0,97
Accuracy 0,99 0,98 1,00 0,99 0,98 0,99
Precision 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
Recall 1,00 0,72 0,92 0,96 0,96 0,91

DenseNet201
F1-Score 1,00 0,84 0,96 0,98 0,98 0,95
Accuracy 1,00 0,95 0,95 0,99 0,99 0,98
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Cizelge 4.4. Ikili sinif (COVID-19 ve Normal) i¢in karisiklik matrisi
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4.3. ikili Smf (COVID-19 ve Pnomoni) icin Kesinlik, Duyarhlik, F1 Puan

Degerlendirmesi

Veri setinde COVID-19 X-ray gorintiilerinin diisiik oranda olmasi nedeniyle,
dogruluk disinda Cizelge 4.5.'de gosterildigi gibi kesinlik, duyarlilik ve F1 puanina gore
de degerlendirilmistir. Bu tablodaki degerler Max Voting fonksiyonuna gore elde
edilmistir. ResNet-152 ve DenseNet201 modelleri en diisiik performansi gostermistir.
ResNet-50 ve VGG-19 en yiksek performansi gostermis olup performans degerleri
%99’dur. Cizelge 4.6.’da g0sterildigi gibi oOnerilen modellerin karigiklik matrisinin

sonucu hesaplanmistir.

Cizelge 4.5. 5 kat capraz dogrulama ile ikili sinif (COVID-19 ve Pnémoni) igin kesinlik,
duyarlilik, F1 puani ve dogruluk performanslari.

Models Folds Fold-1 | Fold-2 | Fold-3 | Fold-4 | Fold-5 | Average

Precision 0,92 1,00 0,85 1,00 1,00 1,00
Recall 0,96 0,52 0,88 0,88 0,96 0,95

ResNet-50
F1-Score 0,94 0,68 0,86 0,94 0,98 0,97
Accuracy 0,97 0,90 0,94 0,98 0,99 0,99
Precision 0,96 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
Recall 0,88 0,64 0,96 0,92 0,92 0,94

ResNet-152
F1-Score 0,92 0,78 0,98 0,96 0,96 0,97
Accuracy 0,97 0,93 0,99 0,98 0,98 0,98
Precision 0,94 0,93 0,95 0,95 0,90 0,98
Recall 0,68 0,52 0,84 0,84 0,76 0,95

VGG-19

F1-Score 0,79 0,67 0,89 0,89 0,83 0,97
Accuracy 0,93 0,90 0,96 0,96 0,94 0,99
Precision 1,00 0,74 1,00 1,00 1,00 1,00
Recall 0,80 0,56 0,96 0,96 0,76 0,91

DenseNet201
F1-Score 0,89 0,64 0,98 0,98 0,86 0,95
Accuracy 0,96 0,87 0,99 0,99 0,95 0,98
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Cizelge 4.6. Ikili sinif (COVID-19 ve Pnomoni)

icin karisiklik matrisi
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44. Coklu Smmf (COVID-19, Pnomoni ve Normal) icin Fuzyon Yontem

Degerlendirmesi

Flzyon yontemleri arasinda Max islevi Cizelge 4.7.’de gosterildigi gibi, hem
ENS-1 hem de ENS-2 icin ¢oklu smiflandirma senaryosunda en yiiksek siniflandirma

performansini elde etmistir.

Cizelge 4.7. Fiizyon yontemleri ile ¢oklu simif (COVID-19, Normal, Pnémoni) igin
ENSEMBLE-1 ve ENSEMBLE-2 modellerinin dogruluk degerleri.

ENS-1 ENS-2
MAX | MODE | SUM | MEAN | PRODUCT | MAX | MODE | SUM | MEAN | PRODUCT
Fold-1 087 | 086 | 088 | 0,88 0,88 087 | 085 | 088 | 0,88 0,87
Fold-2 0,79 | 0,78 | 0,79 | 0,79 0,78 0,79 | 0,76 |0,78 | 0,78 0,79
Fold-3 083 | 080 | 0,80 | 0,80 0,82 085 | 081 |083| 083 0,83
Fold-4 084 | 082 | 080 | 0,80 0,80 086 | 084 |085| 085 0,85
Fold-5 0,90 | 093 |092| 092 0,92 091 | 093 |09 | 090 0,88
Average | 0,85 | 0,84 | 0,84 | 0,84 0,84 086 | 084 |085| 085 0,84

Sekil 4.2. ENS-1 ve Sekil 4.3. ENS-2 her kat i¢in fiizyon islevlerinin dogruluk
oranlarini gostermektedir. ENS-1'de tiim flizyon yontemleri ayni ortalamaya yakin devam
ederken, Max iglevi en yiiksek performansi gostermistir. Benzer sekilde ENS-2'de Max
islevi en yiiksek performansi gosterirken, en diisiikk performans Mod ve Product ile elde

edilmistir.
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Ensemble-1 (Multi-class)
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Sekil 4.2. Temel flizyon yontemleri ile ENS-1 igin ¢oklu sinif (COVID-19, Pnémoni ve
Normal) sonuglari.

Ensemble-2 (Multi-class)
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Sekil 4.3. Temel flizyon yontemleri ile ENS-2 i¢in ¢coklu simif (COVID-19, Pnémoni ve
Normal) sonuglari.
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4.5. Tkili Stmf (COVID-19 ve Normal) i¢in Fiizyon Yontem Degerlendirmesi

Ikili stniflandirma performanslari, Cizelge 4.8.’de gosterildigi gibi her bir fiizyon
islevi i¢in coklu simiflandirmadan daha yiiksektir. COVID-19 ve Normal igin
siniflandirma performanst hem ENS-1 hem de ENS-2 i¢in %99'dur. Flizyon yontemleri
arasinda en diisiik degeri Sum fonksiyonu elde ederken, diger fonksiyonlar %99 diizeyine

ulagmuistir.

Cizelge 4.8. Fuzyon yontemleri ile ikili stnif (COVID-19 ve Normal) icin ENSEMBLE-
1 ve ENSEMBLE-2 modellerinin dogruluk degerleri.

ENS-1 ENS-2
MAX | MODE | SUM | MEAN | PRODUCT | MAX | MODE | SUM | MEAN | PRODUCT
Fold-1 | 1,00 | 0,99 | 0,98 | 1,00 1,00 1,00 | 1,00 |1,00 | 1,00 0,99
Fold-2 | 098 | 0,98 | 0,98 | 0,98 0,98 099 | 099 |099 | 099 0,99
Fold-3 | 098 | 0,99 | 098 | 0,99 0,99 099 | 099 |099 | 099 1,00
Fold-4 | 099 | 099 | 0,99 | 1,00 1,00 09 | 099 |099 | 099 1,00
Fold-5 | 0,98 | 0,99 | 0,98 | 0,99 0,99 098 | 098 |098 | 098 0,98
Average| 099 | 099 | 098 | 0,99 0,99 09 | 099 |099 | 099 0,99

Normal ve COVID-19 rontgenlerindeki bariz fark, ikili siniflandirma
performanslarina da yansir. Sekil 4.4. ve Sekil 4.5.te gosterildigi gibi ENS-1'deki hemen
hemen tim kivrimlar i¢in Sum islevi en diisiik seviyedeyken, diger islevler hem ENS-
1'de hem de ENS-2'de %99'u asmustir.
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Ens-1 (Covid-19, Normal)
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Sekil 4.4. Temel flizyon yontemleri ile ENS-1 igin ikili (COVID-19 ve Normal) sinif

sonugclart.

Ens-2 (Covid-19, Normal)
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Sekil 4.5. Temel fuzyon yontemleri ile ENS-2 icin ikili (COVID-19 ve Normal) smif

sonugclari.
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4.6. Tkili Stmf (COVID-19, Pnémoni) i¢in Fiizyon Yontem Degerlendirmesi

COVID-19 ve Pnomoni benzer semptomlara sahip iki hastalik oldugundan,
buradaki siniflandirma performanst COVID-19 ve Normal smiflandirmasindan nispeten
daha diistiktiir. Cizelge 4.9.°da gosterildigi gibi ENS-1 icin tim fuzyon yontemleri ayni

performansi gosterirken, ENS-2 icin Product fonksiyonu ile %98 basari saglanmaistir.

Cizelge 4.9. Fuzyon yontemleri ile ikili smif (COVID-19 ve Pnomoni) igin
ENSEMBLE-1 ve ENSEMBLE-2 modellerinin dogruluk degerleri.

ENS-1 ENS-2
MAX | MODE | SUM | MEAN | PRODUCT | MAX | MODE | SUM | MEAN | PRODUCT
Fold-1 | 097 | 097 | 098 | 097 0,97 096 | 095 | 096 | 0,96 0,97
Fold-2 | 093 | 094 | 092 | 093 0,93 094 | 09 |09 | 095 0,95
Fold-3 | 1,00 | 0,99 | 0,99 | 1,00 1,00 099 | 099 | 100 | 1,00 0,99
Fold-4 | 098 | 098 | 097 | 099 0,99 099 | 098 |09 | 099 0,99
Fold-5 | 096 | 09 | 097 | 0,96 0,96 095 | 097 | 097 | 097 0,98
Average| 097 | 097 | 097 | 0,97 0,97 097 | 097 | 097 | 097 0,98

COVID-19 ve Pnémoni ikili siniflandirmasinda ENS-2 i¢in Product yontemi %98
ile en yiliksek performansi elde etmistir. Sekil 4.6. ve Sekil 4.7.’de gosterildigi gibi ENS-
1'de Mean ve Sum igin sirasiyla sadece bir kat %92 ve %93 degerleri elde edilmistir.
ENS-1'deki kivrimlardaki performanslar arasindaki bosluk ENS-2'ye gore daha
yuksektir.

43




4. ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA

Ens-1 (Covid-19, Pneumonia)

e F O] e P02 s F 043 FOICHS  omm—F 0405

PRODUCT =, MODE

Sekil 4.6. Temel flizyon yontemleri ile ENS-1 icin ikili (COVID-19 ve Pnémoni) sinif
sonugclari.

Ens-2 (Covid-19, Pneumonia)

e FOi0] —F il s—Foid-3 Foid-4 e Foid-5

MAX
1,00
0,98

.05
-

FRODUCT MODE

MEAN 3L

Sekil 4.7. Temel fuzyon yontemleri ile ENS-2 icin ikili (COVID-19 ve Pnémoni) sinif
sonugclart.

Cizelge 4.10.'da goriildiigii gibi en iyi sonuglarin genellikle ikili siniflandirma
caligmalarinda elde edildigi goriilmektedir. Dogruluk oranlarin1 sadece iki modeli

birlestirerek elde ettigimiz diisiiniildiiglinde, Onerilen bu sistemin farkli fiizyon
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fonksiyonlarmin yani sira diger biiyiik veri setlerinde de dikkate deger bir kullanim

bulacagi goriilmektedir.

Cizelge 4.10. COVID-19  smiflandirma  yontemlerinin =~ dogruluk  oranlarinin

karsilastirilmasi.
Cahsma Veri Seti | Stimflandirma #say1 Dogruluk (%)
(Wang et al. i .
2020) Chest CT | M-Inception 2 82,90
AlexNet, VGG16, VGG19,
(Loey et al. 2020) | Chest CT GoogleNet, and ResNet-50 2 82,91
(Sahinbas and Chest X- | VGG16, VGG19, ResNet, DenseNet 2 80.00
Catak 2020) ray ve InceptionV3 ‘
(Xu et al. 2020) g;eSt X ResNet+Location Attention 3 86,70
(Hemdan et al. Chest X- i
2020) ray COVIDX-Net 2 90,00
(Ouchichaetal. |Chest X-
2020) ray CVDNet 3 97,20
(Ozturk et al. Chest X- 4 2 98,08
DarkCovidNet
2020) ray 3 87,02
ENS-1 3 85,00
ENS-2 3 86,00
. Chest X- | ENS-1 (COVID-19&Pneumonia) 2 97,00
Onerilen Model -
ray ENS-2 (COVID-19&Pneumonia) 2 98,00
ENS-1 (COVID-19&Normal) 2 99,00
ENS-2 (COVID-19&Normal) 2 99,00
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5. SONUC ve ONERILER

COVID-19'un erken teshisi, hastaligin diger insanlara yayilmasini 6nlemek i¢in
hayati Onem tasimaktadir. Bu c¢alismada, COVID-19, Pndmoni ve Normal olan
hastalardan elde edilen 1125 X-Ray goruntisinden COVID-19 hastalarin1 otomatik
olarak tespit etmek ve smiflandirmak igin transfer 6grenme tabanli bir topluluk derin
O0grenme sistemi Onerilmistir. Bu topluluk sistemlerinde flizyon fonksiyonlarinin
siniflandirma performansi tizerindeki etkisini incelemek 6nemlidir. Fiizyon fonksiyonlari
daha once calisilmis ve bir¢ok alanda iyi ¢alistig1 gosterilmistir. Bu nedenle, bu islevlerin
COVID-19 veri kiimelerine uygulanmasi onemlidir. Calisma, g¢oklu ve ikili simif
problemleri i¢in derin CNN tabanli ResNet-50, ResNet-152, VGG-19 ve DenseNet201
modellerini kullanmistir. Bu sistem tarafindan elde edilen performans dogrulugu, ¢coklu
smif i¢in %86 ve ikili smif i¢in %99'dur. Sonuclardan elde edilen bir diger olumlu
gozlem, COVID-19 vakalari igin  kesinlik, hassasiyet ve F1 puan
degerlendirmesidir. Daha yiiksek duyarlilik degeri, diisiik yanlis negatif (FN) vakalar
anlamima gelmektedir ve diisitk FN degeri COVID-19 tespiti igin iyi bir sonuctur. Bu
metrik degerinin dl¢iilmesinin 6nemi kacirilan COVID-19 vakalarini miimkiin oldugunca

en aza indirmektir.

Onerilen model, X-Ray gériintiileri kullanilarak COVID-19 otomatik tespiti igin
kullanilabilir. X-Ray goriintiileri, hastalik teshisi i¢in kolayca erisilebilir olduklari igin
tercih edilir. Pandemi sirasinda diinya c¢apinda saglik merkezlerinde yaygin olarak
kullanilmaktadirlar. BT maliyetli bir siirectir ve genellikle yalnizca daha biiytik saglik
merkezlerinde bulunduklar1 i¢in kolayca erisilebilir degildir. Ayrica BT rontgen ile
karsilagtirildiginda hastanin aldigi radyasyon miktar1 daha fazladir. Bu nedenle, BT ye
kiyasla daha disiik radyasyon dozu ile daha erisilebilir oldugu i¢in X-Ray gorunttli bir
derin 6grenme modelinin kullanilmasi tavsiye edilir. Model tarafindan COVID-19 pozitif
olarak teshis edilen hastalar, onay icin ileri merkezlere yonlendirilebilir ve ardindan
gecikmeden tedavi edilebilir. Ayrica model ile negatif teshis konulan hastalarin RT-PCR
testi yaptirmalar1 ve saglik ocaklarini gereksiz yere isgal etmeleri engellenebilir. Yetersiz
sayida mevcut RT-PCR test kiti, test maliyetleri ve test sonuglariin bekleme siiresi gibi
dezavantajlarin ortadan kaldirilmasinda faydali olabilir. COVID-19 hastalarinin X-Ray

tarama goriintiilerinin siniflandirma isleminde onerilen sistem, COVID-19 hastalarina
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erken tan1 koymak, tedavinin etkinligini arttirmak, uzman radyolog sorununun 6niine
ge¢cmek ve salginin kontroliinii saglamak i¢in bilyiik bir potansiyele sahiptir. Ayrica diger
akciger hastalik tiirlerini COVID-19 pozitifinden ayirt etmek de ¢ok énemlidir. Onerilen
sistemin diger bir giicii ise, pndmoni gibi gogiis ile ilgili diger hastaliklart siniflandirmak

icin de kullanilabilmesidir.
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