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OZET

DERIN OGRENME iLE RADYOLOJ K GQRUNTULER UZERINDEN
COVID-19 TESPITI
Ceylan, Tanju
Yiiksek Lisans, Bilgisayar Mithendisligi Anabilim Dali
Tez Danismani: Dog. Dr. Ozkan INIK
05.06.2024, XV + 71 Sayfa
Yeni Koronaviriis Hastalig1 (COVID-19)diinya genelinde yayilim gosteren RNA tipi bir
viriistiir. ilk kez 2019 yil1 Aralik ayinda Cin’in Vuhan kentinde goriilen COVID-19 hizli
bir sekilde yayilarak kisa siirede tiim diinya tilkelerinde goriilmeye baslandi. Birgok iilke
bu durumdan saglik, ekonomik, sosyolojik ve psikolojik olarak olumsuz etkilenmistir.
Hastaligin teshis konulmasinda solunum yolu enfeksiyonlari, ates, 6ksiirme, nefes darligi
gibi belirtiler 5nem arz etmektedir. 2019 yilindan beri yasanilan olumsuzluklari en aza
indirmek i¢in bircok yontem iizerinde ¢alisilmistir. Hastali§in insanlarda biraktig1 hasari
en aza indirmek i¢in yapilacak en 6nemli islem bir an 6nce, semptom tasiyanlara teshis
koyabilmektir. Belirtilen siiphelerle hastaneye bagvuran hastalarda teshis konulmasi igin
genellikle ilk uygulanan islem, PCR’dir. Laboratuvar testlerinin, Rontgen ve Bilgisayarl
Tomografi goriintiilerinin uzun zaman dilimlerinde sonu¢lanmasi arastirmacilart baska
teshis yontemlerine yonlendirmistir. Bu tez ¢alismasinda hekimlere, Bilgisayarli
Tomografi (BT) goriintiileri tizerinden hastaligin tespiti i¢in yardimeci olabilecek bir
model tasarlanmigtir. Derin d6grenme temeline dayanan bu model COVID-19 pozitif
(enfekte olmus), COVID-19 negatif (saglikli)) gogiis BT goriintiileri {izerinden
simiflandirma metoduyla hastaligi tespit etmeyi amaglamaktadir. BT goriintiilerinde

olusan buzlu cam diye tabir edilen pndmoni goriilmesi teshis islemini hizlandirmaktadir.

Tez calismasinda kullanilan veri seti Tokat Gaziosmanpasa Universitesi 23-KAEK-033
proje numarali ve 83116987-092 sayil1 etik kurul kararina gore alinan izinler neticesinde
deneysel ¢alismalar gergeklestirilmistir. Veri seti Tokat Gaziosmanpasa Universitesi
Arastirma ve Uygulama Hastanesi’nde muayene olan kisilerin BT goriintiilerinden
olugsmaktadir. Veri seti, ilgili poliklinik tarafindan COVID-19 pozitif teshisi girilmis

hastalarin ve saglikli kisilerin BT goriintiileri {izerinden olusturulmustur.



Elde edilen Bt goriintiilerinden olusturulan veri setinde ilk olarak dcm formatindaki
gorlntiiler ¢alisma icin daha uygun olan jpg formatina doniistiiriildii. Uzantilar
diizenlenen gorseller ile COVID-19 pozitif, COVID-19 negatif seklinde iki klasor halinde
smiflar olusturuldu. Isimleri karmasik ve anlamsiz yapilar olan gorsellerde yeniden
isimlendirme yapildi. Veri isleme igin hazir hale getirilen veri setinde AlexNet,
Densenet201, GoogleNet, ResNet-50, Vgg16, EfficientNet gibi derin 6grenme modelleri
ve Onerilen model tlizerinde egitimler gergeklestirilerck elde edilen basari oranlari

tizerinde karsilastirmalar yapilmistir.

Test verisi tizerinde Alexnet modeli ile % 88,81, DenseNet201 modeli ile % 86,16,
EfficientNet modeli ile % 98,31, GoogleNet modeli ile % 95,52, Resnet-50 modeli ile %
94,02, VGG-16 modeli ile % 92,53 basar1 oran1 elde edilmistir. Onerilen ESA modeline
ait karigiklik matrisi incelendiginde 375 COVID-19 pozitif hastasinin 372’si dogru
simiflandirilmig 3’ ise hatali sinmiflandirilmistir. 375 saglikli 6rnegin 372’si dogru
siniflandirilmis 3’ii COVID-19 pozitif olarak hatali siniflandirilmistir. Onerilen ESA
modeli ile % 99,20 basar1 orani elde edilmistir ve COVID-19 tespiti i¢in etkili ve basarili

bir model Onerilmistir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Yapay Zeka, Evrisimsel Sinir Aglari (ESA), Goriintii
Smiflandirma, COVID-19, Bilgisayarli Tomografi
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ABSTRACT

COVID-19 DETECTION IN RADIOLOGICAL IMAGES WITH DEEP LEARNING

Ceylan, Tanju
Master’s Thesis, Department Of Mechatronic Engineering
Advisor: Assoc. Prof. Dr. Ozkan INIK
05.06.2024, XV + 71 pages

New Coronavirus Disease (COVID-19) is an RNA type virus that is spreading worldwide.
COVID-19, which was first seen in Wuhan, China, in December 2019, spread rapidly and
soon began to be seen in all countries of the world. Many countries were negatively
affected by this situation in terms of health, economy, sociology and psychology.
Symptoms such as respiratory tract infections, fever, cough, and shortness of breath are
important in diagnosing the disease. Many methods have been worked on to minimize the
negativities experienced since 2019. The most important precaution to be taken to
minimize the damage caused by the disease to people is to diagnose those who show
symptoms as soon as possible. PCR is usually the first procedure performed to diagnose
patients who apply to the hospital with the mentioned suspicions. Laboratory
examinations, X-ray and Computed Tomography images take a long time, which has led
researchers to other diagnostic methods. In this thesis study, a model that can help
physicians detect the disease through Computed Tomography (CT) images has been
designed. This model, based on deep learning, aims to detect the disease by classifying
COVID-19 positive (infected) and COVID-19 negative (healthy) chest CT images.

Seeing ground glass pneumonia on CT images speeds up the diagnosis process.

The data set used in the thesis study was carried out as a result of the permissions obtained
according to the ethics committee decision of Tokat Gaziosmanpasa University project
number 23-KAEK-033 and number 83116987-092. The data set consists of CT images
of people examined at Tokat Gaziosmanpasa University Research and Application
Hospital. The data set was created from CT images of patients and healthy people
diagnosed as COVID-19 positive by the relevant polyclinic.
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In the data set created from the obtained BT images, the images in dcm format were first
converted to jpg format, which is more suitable for the study. With the images whose
extensions were edited, classes were created in two folders: Covid-19 positive and Covid-
19 negative. Images with complex and meaningless names have been renamed. In the
dataset prepared for data processing, comparisons were made on deep learning models
such as AlexNet, Densenet201, GoogleNet, ResNet-50, Vggl6, EfficientNet and the

success rates obtained by training on the proposed model.

The result in the test data; This rate was 88.81 percent with the Alexnet model, 86.16
percent with the DenseNet201 model, 98.31 percent with the EfficientNet model, 95.52
percent with the GoogleNet model, 94.02 percent with the Resnet-50 model and 94.02
percent with the Resnet-50 model. A success rate of 92.53% was achieved with the VGG-
16 model. When the confusion matrix of the proposed ESA model was examined, it was
seen that 372 of 375 COVID-19 positive patients were classified correctly and 3 were
classified incorrectly. Of the 375 healthy samples, 372 were correctly classified and 3
were incorrectly classified as COVID-19 positive. A 99.20% success rate was achieved
with the proposed ESA model, and an effective and successful model was proposed for
COVID-19 detection.

Keywords: Deep Learning, Artificial Intelligence, Convolutional Neural Networks
(ESA), Image Classification, COVID-19, Computed Tomography
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1. GIRIS

Pandemilerin gegmisteki etkileri ve tiirleri incelendiginde kara veba, ispanyol gribi,
kolera gibi bircok pandemi donemi yasandigi goriilmektedir. Diinya’da goriilen
koronaviriis grubu hastaliklar ilk olarak 1960 yilinda tanimlanmistir (Selguk, 2020). Son
25 yilda ise oldiiriicii etkisi yiiksek olan viriis salginlar1 yasanmistir. Dilimize “Siddetli
Ani Solunumsal Sendrom” ya da “Agir Akut Solunum Yetersizligi Sendromu” olarak
cevrilen Severe Acute Respiratory Syndrome (SARS-CoV) solunum yolu hastaligi 2003
yilinda Asya, Avrupa ve Kuzey Amerika kitalarinda goriilmiistiir (Durmaz Akyol, 2005).
Ciddi solunum yetmezligi sorunlari ile ortaya ¢ikan Middle East Respiratory Syndrome-
Coronavirus (MERS-CoVS) viriisii 2012 yilinda Arap Yarimadasi’nda insanligr etkisi
altina almigtir (Nemli ve Demirel, 2016). Son olarak 2019 Aralik ayinda Cin’in Hubei
Eyaleti, Wuhan kentinde yiiksek ates, oksiiriik, halsizlik, nefes darligi gibi belirtilerle
beraber zatiirre vakalar1 goriilmeye baslandi. Belirtiler ilk olarak hayvan pazar1 bulunan

ve deniz iirlinleri satilan bolgelerde goriilmiistiir.

Diinya Saghk Orgiitii (DSO), ortaya ¢ikan bu yeni viriisi “COVID-19” olarak
tamimlamustir. Bu isim "co™ corona, "vi" viriis ve "d" ingilizce "dease"” kelimelerinin bas
harflerinden olusmaktadir. DSO, COVID-19 hastaligina sebep olan bu viriisii ise Siddetli
Akut Solunum Sendromu-Koronavirus-2 (SARS-COV-2) olarak isimlendirmistir.
Pandemiler daha 6nceden de oldugu gibi son donemde de diinya iilkeleri iizerinde saglik,
ekonomik ve sosyolojik yonden olumsuz etkiler birakmis, dolayisiyla insan hayatinin

kalitesini ciddi sekilde diigtirmiistiir.

DSO, COVID-19’u 11 Mart 2020 tarihinde kiiresel salgin yani pandemi olarak
duyurmustur. Ulkemizde de ilk vaka 11 Mart 2020 tarihinde resmi olarak kayitlara
geemistir. COVID-19’un en ¢ok goriilen klinik belirtileri 6ksiiriik, halsizlik, ytliksek ates,
goglis bolgesinde agri, kas agrilari, yorgunluk, nefes darlig1 olarak goézlemlenmistir
(Singhal, 2020). Damlacik yoluyla bulagan bu hastaligin seyri kiigiik ¢ocuklarda ve
bagisiklik sistemi giiglii bireylerde hafif seyretmistir. Kronik rahatsizlig1 olanlar, tiitiin
trtinleri tiiketenler, bagisikligi zayif olanlar ve yashlarda ise agir semptomlar
gozlemlenmis olup, 6liim oranlarinin bu grupta daha yiiksek oldugu goriilmiistiir.

COVID-19 pandemisinin etkisini en aza indirmek i¢in bilim insanlari, hekimler, bilisim



uzmanlari ve sorumluluk {istlenen bir¢ok meslek grubundan insan ¢aba gostermektedir.
Bu dogrultuda 60’1 askin iilkede asi1 i¢in ¢alismalar yapilmistir. 500°e yakin as1 ¢caligmasi
yapilmaktadir. Acil kullanim onay1 verilen 21 as1 bulunmaktadir (Dayan, 2021). DSO
tarafindan acil kullanim izni verilen asilar bulunmasina ragmen, llkelerin gelismislik
seviyeleri, depolama sartlari, ekonomi diizeyleri farkli oldugu i¢in asilama islemleri her
bolgede aymi diizeyde yapilamamistir ve neticesinde hastalik bir¢ok mutasyona da
ugramistir.

Alfa, Beta, Gamma, Delta, Delta Plus, Omicron varyantlar1 kisa siirede goriilen
varyantlardir. Son olarak 2023 yilinda EG.5 yani Eris varyanti ilk olarak Cin, Japonya ve
Giliney Kore'de gozlemlenirken simdilerde ise Kuzey Amerika ve Avrupa’da sayisinin
arttifl goriilmektedir (Euronews, 2023b). 2023 Eyliil itibariyle DSO tarafindan
dogrulanmis COVID-19 vaka sayis1 770 milyar kisi civarindadir. 7 milyona yakin kisi
COVID-19 sebebiyle hayatmi kaybetmistir (covid19.who, 2023). Ulkemiz Saghk
Bakanligi tarafindan yapilan agiklamalar dogrultusunda Eyliil 2023 tarihi itibariyle
Tiirkiye’de goriilen Eris varyantt COVID-19 hastasi olan kisi sayis1 9 olarak agiklanmigtir
(Euronews, 2023a).

Tablo 1.1°de bolgelere gore COVID-19 hastalarinin toplam sayisi, 6lim sayisi, 6lim
orani, agilama orani gibi istatistiki bilgiler gosterilmistir. Sekil 1.1° de bolgelerin toplam
vaka sayisina gore renk haritas1 goriilmektedir. Bolgelere gore toplam vaka ve 6lim
sayllar1 goz Oniinde bulunduruldugunda en yiiksek Oliim oranmnin Afrika oldugu
goriilmektedir. Ortalama yas seviyeleri, ekonomik durum, Polymerase Chain Reaction
(PCR) test sayisinin yetersizligi, personel sayisinin azligi, tibbi yetersizlikler ve asilama
sayisinin azligi gibi etkenler 6liim oranmin yiliksek olmasinin sebepleri arasinda

sayilabilir.



Tablo 1.1. Covid-19 verilerinin bolgelere gore ayrintili istatistikleri (20 Eyliil 2023)

Toplam )

Toplam Oliim Vaka/ Oliim Ortalama 100 kisiye
Bolge Vaka sayis1 _ sayisi orani yapilan as1 doz sayis1
Avrupa 276.043.682 2.248.086 0,81 185
Bat1 Pasifik 207.125.459 416.157 0,20 242
Amerika 193.252.203 2.959.349 1,53 208
Glineydogu Asya 61.203.510 806.772 1,32 166
Dogu Akdeniz ~ 23.390.446 351.413 1,50 123
Afrika 9.548.167  175.439 1,84 57
TOPLAM 770.563.467 6.957.216 0,90 163,5 (Bolge ortalamasi)
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Bu yiizdendir ki COVID-19’la miicadelede ilk yapilmasi gereken sey hizli tan1 ve tedavi
stirecidir. COVID-19’un tespitinde en ¢ok kullanilan yontem PCR yontemidir. PCR test
sonuglarinin ortalama 6 saatte sonuglandigi bilinmektedir (Okgiin ve ark., 2020). Yapilan
bu testlerin neticelenmesi hem zaman almaktadir hem de vakalarda yalanci negatiflik
durumu gozlemlenebilmektedir. Tan1 ve tedaviyi geciktirici bir diger husus da kirsal
kesimde bulunan insanlarn PCR Kitlerine ulasmakta yasadigi zorluktur. Hastalikta

miicadelede temel amag zamani en etkili bigimde kullanmakken kitlerle islem yapilmasi



bazen hem sonucu geciktirmekte hem de ekonomik olarak fazla maliyet
cikarabilmektedir. Ulkelerin bu teste ulasmalar1 ekonomik diizeyleri ile paralellik
gostermektedir. PCR i¢in kullanilan kitlerin tireticilerinin farkli olmasi, kitler ile numune
toplanma yontemleri, numune alim ortamindaki sicaklik seviyesi, numune saklama
kosullar1 gibi parametrelerde testlerin dogruluk seviyesini etkilemektedir. Bu etkenler goz
ontinde bulunduruldugunda T.C Saglik Bakanligi’nin da “COVID-19 Eriskin Tedavi
Algoritmas1” incelendiginde gerekli tetkiklerin istemiyle beraber hastalardan akciger
Bilgisayarli Tomografi (BT) veya gogiis rontgeni (X-Ray) istenmesi 6nerilmektedir (S.
B. C.-B. Platformu, 2023).

Hastaligin ilk asamalarinda PCR test sonucu negatif ¢ikmis olsa bile Rontgen veya BT
gibi radyoloji goriintiilleme yOntemlerinin avantaji  hastaligin her asamasinda
goriintiilerden tespit edilebilmesidir. Hastaligin ilerleyen asamalari igin de hastanin
durumu hakkinda bu goriintiilleme teknikleri sayesinde yorumlar yapilabilir ve gerekli
tedbirler alinabilir. BT goriintiileri organlarin durumu, lezyonlar, gelisen pndmoniler,
yumusak dokular, damarlarin durumu gibi hayati énem tasiyan bir¢cok yapi hakkinda
ayrintili bilgi alma imkan1 sunmaktadir. BT goriintiileme yonteminin bu denli avantajlar
olmasmin yaninda hastanin durumunun bir hekim tarafindan yorumlanarak rapor
edilmesi gerekmektedir. Raporlama sonrasinda hastaya uygun tedavinin en hizli sekilde
uygulanmas1 gerekmektedir. Raporlama siireci ne kadar erken biterse hastanin
izolasyonu, tedaviye baslanmasi bulas riskini azaltacagindan hayati 6nem tasimaktadir.
Bu da hekimlerin is yiikiinii bir hayli artirmaktadir. Pandemi siirecinde hasta sayilarinin
katlanarak artmasi, hekimler {izerinde ki bu yiikii azaltmak i¢in bilim diinyasin1 ¢esitli
¢ozlimler aramaya yoneltmistir.

Pandeminin ilk giinlinden itibaren yapilan caligmalar toplumsal zararlari miimkiin
oldugunca en aza indirmeyi hedeflemektedir. X-Ray goriintiileme ve BT gortintiileri
tizerinden hastaliklar ile ilgili kisimlarin isaretlenmesi ve olusturulan verilerin islenmesi
icin ¢esitli derin 6grenme modelleri kullanilmaktadir. Kalp hastaliklari, beyin timort,
meme kanseri, deri hastaliklar1 gibi hastaliklarin tespitinde hekimlere yardimci olmay1

amagclayan literatiirde birgok ¢alisma mevcuttur.



Bu tez calismasinda veri seti olarak Tokat Gaziosmanpasa Universitesi Arastirma ve
Uygulama Hastanesi’nde muayene olmus kisilere ait BT goriintiileri kullanilmistir. Veri
seti, 250 COVID-19 pozitif hastasina ait 2.500 goriintii ve 250 saglikli kisiye ait 2.500
akciger BT sinden olusmaktadir. Toplam 5.000 adet goriintiiniin 3.500 adeti egitim, 750

adeti dogrulama, 750 adeti test i¢in kullanilmistir.

1.1. Tezin Amaci ve Derin Ogrenme Yontemlerinin Cahsmaya Katkilar

Derin 6grenme yontemleri insan hayatinda savunma sanayi, zirai faaliyetler, otomotiv
sektorli gibi birgok alanda kullanilmakla beraber saglik alaninda da sorunlara ¢éziim
iretmek ve insan hayatin1 kolaylastirmak igin aktif olarak kullanilmaktadir. Saglik
alaninda derin 6grenme ile beyin tiimorii, meme kanseri, cildiye vakalari ve COVID-19
gibi konularda bilimsel ¢aligmalar mevcuttur. Calismada AlexNet, Densenet201,
GoogleNet, ResNet-50, EfficientNet, Vggl6 gibi onceden egitilmis derin 6grenme
modelleri ve 6nerilen model lizerinde deneysel ¢alismalar yapilmistir. Elde edilen basari
degerleri iizerinde karsilagtirmalar yapilmis ve en yiiksek dogruluk oranina % 99,20 ile

onerilen modelin sahip oldugu gézlemlenmistir.

Efficientnet GoogleNet
98,31

ResNet-50
94,02

Onerilen Model
99,2

DenseNet20

86,16 VGG-16

AlexNet
88,81

Sekil 1.2. Deneysel ¢alisma yapilan derin 6grenme modellerinin basar1 oranlari



Bu tez ¢aligmasimin amaci insan akcigerlerine ait bilgisayarli tomografi goriintiileri
kullanilarak, 6znel bir Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA) modeli gelistirip goriintli tanima ve
isleme tekniklerini kullanarak COVID-19 tespiti ve tahmini yapmayi saglamaktir.
Calismanin ilkeleri test maliyetlerini azaltmak, teshis siire¢lerinin hizlandirilmasi ile
zamandan tasarruf ve yayillimin artmasii engelleme, otomatik siniflandirma islemi,
gelistirilmeye agik ag tasarimlart ve yiliksek dogruluk elde etmektir. Calismamizin

hedefledigimiz ilkeler dogrultusunda hekimlere yardimei olacag diisiiniilmektedir.

1.2. Tezin Organizasyonu

Tez ¢alismasi alt1 boliimden olugsmaktadir. Birinci boliim olan girig boliimiinde COVID-
19 hakkinda genel bilgiler verilmistir, ikinci boliimde ise COVID-19 teshis amaciyla
yapilan goriintii siniflandirma ¢alismalarindan bahsedilmistir. Ugiincii béliim olan
materyal ve metotlar boliimiinde kullanilan veri seti, yapay zekada kullanilan mimariler,
modeller ve katmanlar hakkinda bilgiler verilmistir. Tezin dordiincii boliimiinde onerilen
yontemin sematik gosterimi, Onerilen ESA modelinin tasarimi ve katmanlara ait
parametrelerden bahsedilmistir. Besinci bolimde deneysel caligma yapilan ESA
modelleri ile elde edilen sonuglara dair yakinsama grafikleri, AUC degerleri, ROC
egrileri, karigiklik matrisleri ve performans metrikleri gdsterilmistir. Son bdliim olan
sonug ve oneriler boliimiinde tez hakkinda genel bir degerlendirme yapilmistir. Veri seti
egitimi yapilan ESA modellerinin dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F1- skor degerleri

karsilastirilmistir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Literatiirde yapay zeka ve makine ogrenmesi teknikleri kullanilarak COVID-19
hastaliginin tespitini yapmayi amaclayan bir¢ok deneysel calisma bulunmaktadir.
Yapilan ¢alismalarin bir¢ogu hastalik tespiti i¢in yapilmis olsa da tedavi siire¢ izlenimi,
temas takibi, vaka ve oliim orani takibi gibi 6nemli durumlar i¢in de yapilmis birgok
calisma da bulunmaktadir. Yapilan calismalarin ¢ogunda agik erisimli veri setleri
kullanildig1 gériilmektedir. Onerilen ydntemlerden bircogunun ESA tabanli calismalar
oldugu ve basar1 oranlarinin sahip olunan veri setine, ag tasarim modeline ve egitim
degerlerine gore degistigi gbézlemlenmistir. Bu tez calismasinin kaynak arastirmasi

bolimiinde, derin 6grenme teknikleri kullanarak COVID-19 tespiti yapmayi amaglayan

bilimsel ¢alismalar lizerinde durulacaktir.

Hemdan ve ark. COVIDX-Net isminde bir ESA modeli tasarlamislardir. Bu tasarim ile
COVID-19 hastaligina erken tan1 koyabilmeyi amaclayarak ¢alismalarini yiiriitmiiglerdir.
COVIDX-Net ile beraber VGG19, GooglleNet gibi siklikla kullanilan 7 farkli ESA
mimarisini de kullanmiglardir. Veri setini % 80 egitim verisi, % 20 test verisi olarak
kullanmiglardir. Veri seti olarak 25’1 dogrulanmig COVID-19 vakasi ve 50 adet gogiis X-
1s11 gorintiisit kullanmiglardir. VGG-19 modeli ile % 89, DenseNet modeli ile % 91
basar1 oranina erigsmislerdir (Hemdan ve ark., 2020). Biitiiner ve Calp ESA, Derin Sinir
Aglar1 (DSA) ve Makine dgrenmesi (MO) algoritmalar kullanarak COVID-19’un tespit
edilmesi iizerine bir ¢alisma yapmislardir. Veri seti olarak toplam 14.446 adet goriintii
kullanmuislardir ve smif olarak bakteriyel zatiirre, viral zatiirre, COVID-19 ve normal
olmak iizere dort siif iizerinde calismislardir. Yapilan calismada kategoriler arasi
siniflandirma islemi deneysel olarak gerceklestirilmis ve 20 tekrar gergeklestirilmistir.
Elde edilen sonuglarin ortalamasi alinarak ESA modelinde % 98,4, DSA modelinde %
90,37 ve MO modelinde % 91,72 basar1 oran1 yakalanmistir (Biitiiner ve Calp, 2020).
Aydogan ve Sener tibbi dokiimanlar iizerinde yaptiklart caligmalar1 ile saglik
calisanlarinin yiikiinli azaltmay1 ve gelistirdikleri yapay zeka modeli ile COVID-19
tahmini yapmayr amacglamiglardir. Veri seti olarak saglik alaninda yapilmis akademik
calismalar1 derlemislerdir. Derlenen bu akademik ¢alismalar1 iglenebilir hale getirmisler

ve etiketleme siireci sonrasi veri seti olarak kullanilabilir hale getirmislerdir. Metot olarak



dogal dil isleme, varlik ismi tanima ve kelime vektorlerini kullanmiglardir. Elde edilen
veri setinin % 80’lik kismuni egitim, % 20’lik kismini1 ise test verisi olarak
kullanmislardir. Deneysel caligmalar neticesinde gelistirdikleri modelde % 91°lik oranda
dogruluk basarisi elde etmislerdir (Aydogan ve Sener, 2020). Bozkurt yapmis oldugu
calismada COVID-19 hastaliginin yayilimini engellemek ve hizli teshis koymak icin
derin 6grenme teknikleri kullanarak bir ¢alisma gergeklestirmistir. COVID-19 ve zatlirre
hastaliklar1 radyolojik X-Ray goriintiilerinde oldukca benzerlik gostermektedir.
Uygulanan yontemler ile akciger X-Ray goriintiilerini COVID-19, normal ve zatiirre
hastalari olarak 3 simifta incelemislerdir. 11 farkli yontem ile gergeklestirdigi ¢alismada
en yiiksek basar1 oranin1 % 97,17 ile DenseNet121 metodunu kullanarak elde etmistir
(Bozkurt, 2021). JavadiMoghaddam ve Gholamalinejad ¢alismalarinda BT goriintiileri
tizerinden yapay zeka yardimi ile COVID-19 tespiti yapmay1 amaclamislar ve bu ¢alisma
i¢in 2 ayr1 kamu hastanesinden alinan verileri kullanmiglardir. Calismada kullanilan veri
seti normal, COVID-19 ve pnomani olmak iizere 3 siniftan olusmaktadir. Siniflarda
kullanilan goriintii adetleri 5.705 pndmoni vakasi, 4.001 COVID-19 hastas1 ve 9.979
normal kisiden olusmaktadir. Yapilan c¢alismada farklh ESA  modellerini
karsilastirmislardir. En iyi sonuca 6nerilen model olan Dalgacik CNN-4 adindaki model
ile ulasmisladir. Basar1 orani olarak % 99,03 basar1 orami elde etmislerdir
(JavadiMoghaddam ve Gholamalinejad, 2021). Kaya ve Onal ¢aligmalarinda BT
goriintiileri lizerinden gogiis bolgesinde segmentasyon islemi yapmaislar ve siniflandirma
metodu ile COVID-19 tespitinde hekimlere yardimci olmay1 amaglamiglardir. Veri seri
olarak erisime acik kaynaklardan elde edilen 3.520 kesitten faydalanmiglardir. Veri
setindeki gorsellerin % 80’ini egitim, % 20’sini test i¢in kullanmislardir. Calismada
COVID-19 ve normal olarak iki simnif tizerinde ¢alismislardir. Kullanilan veri setine ait
gorsellerin standart olusturmamast ve kategorize edilmemis olmasindan kaynakli
basarisinin etkilendigini belirtmislerdir. Gorsellerdeki giiriiltiiler, gri seviyede tanimsiz
dokularin olmasi etkenlerini ortadan kaldirilarak gorsellerin daha caligilabilir olacagi
sonucuna ulasmislardir (Kaya ve Onal, 2021). Oguz yaptig1 tez ¢alismasinda radyoloji
uzmanlarina destek amagli bir COVID-19 tan1 modeli tizerinde ¢alismistir. Siirt Egitim
ve Arastirma Hastanesi’nden alinan 1.345 adet BT goriintiisiinii veri seti olarak
kullanmistir. Verilerin % 80’ini egitim i¢in, % 20’sini test i¢in kullanmistir. ResNet-50,
ResNet-101, AlexNet, Vgg-16, Vgg-19, GooglLeNet, SqueezeNet, Xception ag



modellerini kullanarak 6zellik ¢ikarma islemi gerceklestirmistir. En basarili sonuglara
ResNet-50 modeli araciligiyla % 96,29 basar1 orani ile ulasmistir (Oguz, 2021). Panahi
ve ark. yaptiklari ¢alismada COVID-19 hastaliginin tespitinde PCR test Kitlerinin ve BT
yontemlerinin ~ hekimler  tarafindan  yorumlanmasinin  silireci  geciktirdigini
savunmuslardir. Yapay zeka yontemlerini kullanarak daha hizli tan1 koymay1
amaglamiglardir. Bu amag¢ dogrultusunda yaptiklar1 ¢alisma igin veri seti olarak 940
kisiye ait X-Ray goriintiisii kullanmiglardir. Hizli COVID-19 detektorii (FCOD) olarak
adlandirdiklar1 bir siniflandirma metodu gelistirmisler ve gelistirilen metot ile % 96
dogruluk orani elde etmislerdir (Panahi ve ark., 2021). Ozbay ve Altunbey Ozbay
yaptiklar1 makale ¢aligmasinda gogiis BT goriintiileri tizerinden siniflandirma yaparak
COVID-19 hastalik tahmini yapabilen bir model {izerinde ¢alismislardir. Veri seti olarak
2.482 gogiis BT goriintiisii kullanmiglardir. Goriintiiler Python Open CV yazilimi ile
tekrardan boyutlandirmiglar sonrasinda renk uzayr donlisimi ile gri renge
dontstiirilmiislerdir. Calismada, gelistirdikleri ESA modeli ile literatiirde siklikla
kullanilan siniflandirma modellerini karsilastirmiglardir. Yapilan bu ¢alismada onerilen
ESA modeli ile en yiiksek basari oranina ulagmislar ve % 98,1 basari orani elde
etmislerdir (Ozbay ve Altunbey Ozbay, 2021).

Ceylan ve Inik COVID-19 tespiti yapmay1 amaglayan 6zgiin bir derin 6grenme modeli
gelistirmislerdir. Calismada kullanilan veri setini agik erisimli kaggle platformundan elde
etmislerdir. Toplam 6.000 adet goriintiiden olusturduklar veri setinde 3.600 gorsel egitim
icin 1.800 gorsel test i¢in, 600 gorseli ise dogrulama i¢in kullanmislardir. Yapilan
deneysel caligmalar sirasinda en yiiksek % 99,7 basar1 oranina ulagsmislardir. Caligsma
yapilan gorsellerin netligi, boyutu, calismada kullanilan parametreler gibi etmenlerin
basar1 yiizdesini etkiledigi sonucuna varmislardir (Ceylan ve Inik, 2022). Gopatoti ve
Vijayalakshmi yaptiklar1 ¢alismada smiflandirma temelli CXGNet modelini
gelistirmislerdir. 4 sinifli (Covid-19, Normal, Pneumonia Bacterial, Pneumonia Viral), 3
smifli (Normal, Covid-19, Pneumonia), 2 smifli (Normal, Covid-19) olarak deneysel
calismalar gerceklestirmislerdir. 4 simifli model i¢in yapilan caligmalar neticesinde en
yiiksek % 94 basar1 orani elde etmislerdir. 3 siifli model i¢in en yiiksek % 97,05 ve 2
siifli model i¢in % 100 basar1 orami elde etmislerdir. Elde edilen basar1 oranlarinda
CXGNet modelinin katkilarindan bahsetmislerdir (Gopatoti ve Vijayalakshmi, 2022).

Urut ve Ozdag gogiis rontgen goriintiileri iizerinden derin 6grenme algoritmasi kullanarak



tekrarlayan sinir ag metodu Recurrent Neural Network (RNN) ile COVID-19 tespiti
yapmayi amaglamiglardir. Calismalarinda, hekimlerin tan1 koyma yiikiinii azaltmayi
amaclamislardir. Calismada kullanilan veri seti 576 pozitif vaka, 1.583 normal kisi
goriintlisiinden olusmaktadir. Siniflandirma islemi yapacak olan sistem igin Resnet,
VGG, DenseNet gibi modeller iizerinde ¢calismislardir. En yiiksek basari oranini Resnet
metodu ile % 97 olarak elde etmislerdir (Urut ve Ozdag, 2022). Tiirkcetin ve Kog
caligmalarinda BT ve X-Ray goriintiilerinden olusan bir veri seti lizerinde ¢alismislardir.
Calismanin amact ESA ag mimarileri ile COVID-19 hastaliinin tahminini
gerceklestirmek ve hizli tan1 koymaya yardimci olmaktir. Kullanilan veri setinde X-Ray
goriintli sayist 7.256 adet, BT goriintli sayist ise 3.647 dir. Verilerin % 80’ini egitim %
20’sini test olarak kullanmiglardir. Tensorflow kullanilarak tamamlanan egitimlerin
agirhik  katsayilari  kaydedilmis. Sonrasinda Colab ile aktivasyon haritalar
olusturmuslardir. Deneysel ¢alismalar neticesinde elde ettikleri en yiiksek oran % 86
olmustur (Tirkgetin ve Kog, 2022). Caliskan yaptigi ¢calismada COVID-19 tespitinde
bulunmay1 amaglayan bir ESA modeli énermistir. Veri seti olarak Montreal Universitesi
arastirmacilar1 tarafindan agik erisime sunulan ve zatiirre verileri igeren RSNA data
sayfasindaki verileri kullanmistir. Veri seti X-1ginl gogiis gortintiilerinden olusmaktadir.
Veri setinde bulunan goriintiiler mekansal ve spektral olarak islenmistir. Modelde ¢ok
¢Oziiniirliklii analiz adimlar1 gerceklestirilmis ve dalgacik donilisimii yOntemi
kullanilarak tamamlanmistir. Dalgacik ESA (D-ESA) adinda ki bu 6nerilen yontem ile %
98,48 oraninda basari orani elde etmistir (Caliskan, 2023). Tiifek¢i ve Gezici AlexNet ve
GoogleNet ag modelleri kullanilmasi ile hastanin COVID-19 hastast m1 yoksa Viral
Pnémoni hastasi m1 oldugunu tespit etmek i¢in ¢aligmislardir. Veri seti olarak COVID-
19 Radiography Database kullanmislardir. Veri setinin % 80’ini egitim, % 20’sini ise test
verisi olacak sekilde ayirmislardir. Modeller iizerinde en yiiksek dogruluk oranini elde
etmek icin c¢esitli deneysel calismalar yapmislar ve AlexNet mimarisinin uygulandigi
model ile % 99,90 basar1 orani elde etmislerdir (Tiifekgi ve Gezici, 2023). Dogan yapmis
oldugu ¢aligmada, literatiirde bulunan ¢aligmalarda kullanilan veri setlerinin genelde ayni1
etnik kokene sahip insanlara ait oldugunu, benzer veriler oldugunu savunmustur. Bu
durumun egitim ve test asamalar1 bittiginde genelde % 97 iizeri basar1 verdigini
dolayisiyla egitim ve test caligmalarinin farkli veri setlerinden olusmasi gerektigini

savunmustur. Calismasinda egitim ve test islemlerini farkli veri setleriyle

10



gerceklestirmistir. En yliksek basar1 oranint ResNet50 modeli ile % 71,47 ile elde etmistir
(Dogan, 2023). Udayaraju ve ark. gerceklestirdigi ¢alismada GW-CNNDC isimli bir
model Onermigler ve diger derin Ogrenme modelleri ile bir Kkarsilagtirma
gerceklestirmislerdir. Calismada Covid-19 pozitif hastalarinin tespiti i¢in modeller
tizerinde deneysel calismalar gerceklestirmislerdir. Calismada kullanilan veri setinde
egitim i¢in 9.941 goriintii, test i¢in 2.762 goriintii, dogrulama i¢in ise 1.105 adet goriintii
bulunmaktadir. Kullanilan goriintiiler PNG formatinda ve 256x256 piksel giris degerine
sahiptir. Modellere ait basar1 oranlart ANN % 90,98, CNN % 94,89 ve GW-CNNDC %
95,15 seklindedir (Udayaraju ve ark., 2023). Silva ve ark. DenseNet121, DenseNet169,
DenseNet201, VGG16, VGG19, Xception, ResNet50, ResNet50v2, InceptionV3,
MobileNet ve MobileNetv2 ESA mimarileri {izerinde birlesimler yaparak caligmalar
gerceklestirmislerdir. Calismada Covid-19 tespiti yapmay1 amaglamislardir. Halka agik
erigimi  bulunan veri seti kullanilmis ve 2.477 tomografi goriintiisiinden
faydalanmiglardir. En iyi sonuca EnsenbleDVX adi verilen ii¢ ESA modelini igeren
model ile % 97,7 dogruluga ulagmiglardir (Silva ve ark., 2023). Khan ve ark. COVID-19
tahmini yapmay1 saglayacak COVID-CB-RESe(g isimli bir model {izerinde ¢alismislardir.
Model ile pnomani bolgeleri isaretlenip renklendirme islemi yapmislar ve teshis
koyabilme ylizdesini artirmayr amaglamiglardir. Veri seti olarak toplamda 2.684
goriintliden faydalanilmistir. Verilerin % 80’ini egitim i¢in % 20’sini test igin
kullanmiglardir. Gelistirdikleri sistem ile % 98,21 dogruluk oranina erismislerdir (Khan
ve ark., 2023).
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3. MATERYAL VE METOTLAR

Bu béliimde yapay zeka, makine 6grenmesi, derin 6grenme kavramlart hakkinda ayrintili
bilgiler verilmistir. Makine 6grenmesi bashig1 altinda Denetimsiz Ogrenme, Denetimli
Ogrenme, Yar: Denetimli Ogrenme, Yapay Sinir Aglar: kavramlari agiklanmistir. Derin
O0grenme baslig1 altinda ESA mimarisi hakkinda bilgi verilmistir. ESA mimarisinde
bulunan Giris Katmani (Input Layer), Konvoliisyon Katmani (Convolution Layer),
Havuzlama Katmani (Pooling Layer), Tam Baglantili Katman (Fully Connected Layer),
Seyreltme Katmani (Dropout), Simiflandirma Katmani (Classification Layer) gibi
katmanlar hakkinda bilgiler verilmistir. Derin 6grenmede kullanilan ag modelleri
(AlexNet, ZF Net, VGGNet, GoogleNet, Microsoft ResNet, U-Net, DenseNet,
EfficientNet) {lizerinde durulmustur. Tez ¢alismasinda kullanilan veri seti hakkinda

bilgiler verilmis ve 6nerilen yontem {izerinde yapilan ¢alismalardan bahsedilmistir.

3.1. Yapay Zeka

Insan beyni diisiinme ve yorumlama yetenegiyle cok kisa siire icinde, bir sonraki
hareketinin ne olacagina karar verebilmekte ya da sayisal bir islemi kolaylikla
¢dzebilmektedir. Insan daha once edindigi tecriibelerden basma gelebilecekleri ve
davraniglarinin ne gibi sonuglar doguracagini yorumlayabilmektedir. Bilgisayarlar ise
cok karmasik islemleri aninda ¢dzebilmesine ragmen yorumlama, karar verme gibi
yeteneklere direkt olarak sahip degillerdir (Yilmaz, 2021). Yapay zekanin gelisim siireci
de, insan beyninin yapabildigi bu becerileri model edinerek calismalar yapilmasiyla
baslamigtir. Yapay zeka bir makinenin, insana ait 6zellikleri taklit ederek bir problemi
¢ozme, anlam g¢ikartma, ¢oziim yolu liretme gibi goérevleri yerine getirmesi olarak
tanimlanabilir. Sorunu bildigimiz ama iyi bir ¢6ziim 6nerisi sunamadigimiz durumlar i¢in
yapay zeka kullanma fikrini ilk olarak Alan Turing dile getirmistir (Koroglu, 2017).
Yapay zeka her zaman insanlarda merak uyandiran bir konu olmustur. Herkesin bu denli
merak ettigi bir konu olmasina ragmen ayrintili bilgi sahibi olan kisi sayis1 o kadar da
fazla degildir. Dil ¢evirisi, yliz tanima sistemleri, haritalar, akilli ev sistemleri, insansiz
tarim projeleri gibi bircok alanda kullanilan yapay zekanin, teknolojinin gelismesi ile
dogru orantili olarak gelistigi sdylenebilir. Sekil 3.1’de Yapay zekanin tarihsel olarak

O0grenme yontemleri agisindan gelisim semasi verilmistir.
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Sekil 3.1. Yapay zekanin tarihsel gelisimi

3.2. Makine Ogrenmesi

Makine Ogrenmesi veri setindeki nesnelerin bilinen Ozellikleri iizerinden tahminler
yaparak bilinmeyenleri kesfetmeyi amaglayan ve bu yonde tahminler olusturan
sistemlerdir. insan eliyle basit algoritmalar yazilarak bilgisayarin ne islem yapaca@
komutu verilebilir lakin biiylik ve karmagik gorevler i¢in bilgisayarn kendi tahmin
algoritmasii gelistirmesi daha kuvvetli ¢oziimler sunacaktir. Makine 6grenmesi 1959
yilindan bu yana yapay zeka iizerinden yapilan ¢caligmalar neticesinde sayisal 6grenme ve
model tanima islemlerini gelistirerek olusan bir alt daldir (T. n. E. Platformu, 2023).
Savunma sanayi, saglik, tarim, egitim, ekonomi, teknoloji gibi bir¢ok alanda makine
ogrenmesi ile gelistirilmis sistemler kullanilmaktadir. Makine 6grenmesi goriintii tanima
ve nesne algilama islemlerini bilgisayarl gérme, konusma tanima ve metin siniflandirma
islemlerini dogal dil isleme bagliklarinda incelenmektedir. Psikoloji, kuantum kimyasi,
yiiksek enerji fizigi, materyal tasarimi, biyoinformatik, arama motorlar1 gibi bir¢ok
alanda karisik problemleri derin 6grenme ve makine 6grenmesi yontemleri ile ¢oziime
ulastirmak miimkiindiir (Murat, 2023). Makine 0Ogrenmesi, denetimsiz 6grenme,

denetimli 6grenme, yart denetimli 6grenme gibi 6grenme yontemleri kullanmaktadir.

Denetimsiz Ogrenme: Denetimsiz 6grenme kiimeleme, aykirilik tespiti, sinir aglar1 ve
gizli degisken modeller 6grenilmesi gibi yaklasimlar iizerinden c¢alismaktadir. En ¢ok
kullanilan denetimsiz Ogrenme yaklasimi veri gruplamasi yapabilen kiimeleme

yaklagimidir. Bagarim oranini artirmak igin veriler iizerindeki parazitlerin temizlenmesi
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etkili bir yontemdir (Polat, 2017). Bu 6grenme modelinde sisteme herhangi bir miidahale

islemi uygulanmaz.

Denetimli Ogrenme: Denetimli 6grenme, egitim veri seti ve test veri setinin sisteme
tanitilmasi, verileri etiketleme isleminin uygulanmasi, girdi verileri ile ¢ikti verileri
arasinda iliski kurulmasi mantifina dayanmaktadir. Uygulamanin amaci o6zellikleri
bilinen veri setinden yapilan siniflandirma ile sonucu bilinmeyen veri setine dair tahmin

uretmesidir.

Yari Denetimli Ogrenme: Az sayida etiketlenmis veri ve ¢ok sayida etiketlenmemis veri
sayist lzerinden tahmin olusturmak i¢in kullanilan en yaygin 6grenme modelidir
(Kizilkaya ve Oguzlar, 2018). Konusma analizi, internet igerigi siniflandirmasi, protein
dizisi siniflandirmasi gibi kullanim alanlar1 mevcuttur. Sekil 3.2’de makine 6grenmesine

ait egitim stratejileri verilmistir.

MAKINE OGRENMESI

e KUMELEME

* AYKIRILIK TESPITI

*SINIR AGLARI

*GiZLi DEGISKEN MODELLER OGRENILMESi

~
*SINIFLANDIRMA
VaNai i *REGRESYON
OGRENME )
«KONUSMA ANALIZi R
«INTERNET iCERI&i SINIFLANDIRMA
DU RPN + PROTEIN DIZisi SINIFLANDIRMA
OGRENME ¢ OYUN ICERIKLERI )

Sekil 3.2. Makine 6grenmesi egitim stratejileri
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3.2.1. Yapay sinir aglari

Biyolojik Sinir Aglari: Insan beyni sonsuz bir arastirma konusu olup tam olarak nasil
calistig1 hala anlasilabilmis degildir. Milyarlarca sinir hiicresinin bu makinanin isleyisi
icin durmadan ¢alistig1 bilinmektedir. Beyinin ¢alisma otoritesi bilgi girisi, sentezleme ve
karsilastirma, bilgi ¢ikisi ve eylem faaliyetlerinden olusmaktadir. Bu faaliyetleri néronlar
yerine getirmektedir. Tipik bir noron, hiicre gévdesi ve ipliksi uzantilardan meydana
gelmektedir. Dentritler, sayisi bir hayli fazla, sa¢agi andiran yapilardir. Akson ise
cogunlukta tek ve dentritlerden daha uzun yapilardir. Noronlar arasi sinyal iletigimi
dendrit ve hiicre govdelerinde bulunan sinaps adi verilen 6zel yapilarla gergeklestirilir.
Beynin her bir milimetrekiipiinde 4 km ndéral ag baglantis1 bulundugu diisiiniilmektedir

(Dogan, 2020). Sekil 3.3’de sinir hiicrelerinin baglanti yapisina ait gorsel verilmistir.

Akson terminali

Hicre gévdesi

Schwann hiicresi

Miyelin kihf

Hiicre cekirdegi

Sekil 3.3. Insan sinir hiicrelerinin baglant1 yapis1 (Dogan, 2020)

Yapay Sinir Aglari (YSA), insan beyninin depolama, 6grenme ve uygulama yeteneklerini
modelleyerek gorevleri yerine getirmek igin tasarlanmig sistemlerdir. Ayni1 anda birgok
hesaplama islemini yiiriitebilecek birbiriyle haberlesebilen noronlardan olusur. Yapay
sinir hiicrelerinin (YSH) birbirlerine farkli tasarim modelleri ile baglanmasi ile YSA
olusmaktadir. Islevlerine bakildig1 zaman YSH biyolojik sinir hiicreleri gibi birbirleriyle
sinyaller aracilig1 ile haberlesmekte ve bu sinyalleri baska hiicrelere de aktarmaktadirlar.
Yapay sinir hiicresi, proses elemanlari olarak adlandirilmakta ve girdiler (xn), agirliklar
(wn), toplama fonksiyonu (¥), aktivasyon fonksiyonu (gx), ciktilar (y)olmak tizere 5

onemli elemandan olugsmaktadir. Sekil 3.4’de bir YSH 6rnegi gosterilmistir.
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Sekil 3.4. Yapay sinir hiicresi (Nasip ve Zengin, 2018)

YSH’lerin birlesmesi ile basit ya da ¢ok katmanli YSA’lar meydana gelmektedir. YSA

modelleri giris katmani, gizli katmanlar ve ¢ikis katmanindan olugmaktadir.

Giris katmani: Sisteme giris olarak aktarilan verilerin bulundugu katmandir. Girdi
verileri bir degisiklige ugramadan sonraki katman olan gizli katmana aktarilir. Gizli

katman ile haberlesmeleri iizerindeki agirlik katsayilar1 sayesinde gerceklestirilir.

Gizli katman: Giris katmanindan transfer edilen veriler ile bu katmanda 6grenme islemi
gerceklestirilir. Cikti olacak verilerin islemi yapay sinir aginin agirlik degerleri lizerinden

yapilir. Gizli katmandaki agirlik sayisi problemin zorluguna gore degisiklik gosterir.

Cikis katmani: Sisteme aktarilan giris verileri artik 6grenilmis ve ¢ikis degerleri bu
katmanda olusturulmustur. Sistem c¢iktilar1 bu katmanda yer alir. Hesaplanan c¢ikti
degerleri ile beklenen degerler arasindaki fark “hata hesaplama” fonksiyonuna gore
bulunur. Bulunan farka “optimizasyon fonksiyonu” uygulanarak agirlik degerleri yeniden
diizenlenir ve 6grenme islemi dogru sonuca daha yakinsamis olur (Kog ve ark., 2018).

Sekil 3.5’de basit YSA, Sekil 3.6°da ise ¢cok katmanli YSA 6rnegi gosterilmistir.
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Sekil 3.5. Basit yapay sinir ag1 modeli

Sekil 3.6. Cok katmanli yapay sinir ag1 modeli

3.3. Derin Ogrenme

Derin 6grenme tarihi ¢ok eskilere dayanmamasina ragmen uygulama alanlar1 ve deneysel
caligmalar yoniinden ¢ok popiiler bir konudur. ilk defa 2012 senesinde nesne tanimlama
kategorisinde yapilan biiyiik olgekli gorsel tanima yarigmasi (ImageNet. Large-Scale
Visual Recognition Challenge / ILSVRC) sayesinde derin 6grenme kavrami dikkatleri
lizerine ¢ekmistir (Inik ve Ulker, 2017). Derin 6grenmeyi makine dgrenmesinin alt dali
olarak goren bilim insanlar1 oldugu kadar aksini savunan ve bambagka bir ¢alisma alani
oldugunu savunan bilim insanlar1 da mevcuttur. Derin 6grenme ile insanlarin yapmasi
uzun zaman alabilecek gorevler, giindelik hayattaki isler kolaylikla yapilabilmekte ve
ruhsal durum veya yorgunluk gibi insans1 dezavantajlarla karsilasilmamaktadir (Talan ve
Aktiirk, 2021). Derin 6grenme ¢ok katmanli yapay sinir aglarindan olusmaktadir ve gok

sayida veriyi ayni anda isleyebilmektedir. Her gegen giin Big Data (Biiyiik Veri)’ nin
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artmasi, grafik kartt (GPU) ozelliklerinin siirekli gelismesi derin 6grenmenin

yeteneklerini gelistirmis ve 2000 yilindan sonra giderek popiiler olmustur.

Big Data (Biiyiik Veri): Teknolojinin giderek artmasi ve internete bagl cihaz sayisinin
giderek cogalmasi ile insanlar i¢in birgok teknolojik cihaz ihtiyag hali almistir. Bu durum
neticesinde eskiye oranla milyonlarca kat veri {iretilmeye baslanmistir. Ortaya ¢ikan bu
ucsuz bucaksiz veri kiimesini depolamak ve isleyerek mantikli sonuglar ¢ikarmak,
devletler igin, firmalar i¢in ¢ikar saglama noktasinda 6nemli hale gelmistir (Ddven,
2023). Bu verileri isleyecek algoritmalarin gelismesi ile de Big Data kavrami ortaya
cikmistir. Sekil 3.7°de diinya {lizerindeki toplam veri sayisinin yillara gore artis grafigi

verilmistir.

175ZB

Sekil 3.7. Diinya iizerindeki toplam veri sayisinin yillara gore artis hiz1 ve sonraki
yillarin tahmini boyutlar (Yiiksel, 2023)

Derin 6grenme goriintii isleme, yiiz tanima sistemleri, dogal dil isleme, ses tanima,
parmak izi okuyucular, robotik, gen analizleri, siiriiciisiiz arabalar gibi birgok alanda
kullanilmaktadir. Derin 6grenmenin en ¢ok kullanildigi 6zellikleri siniflandirma, tanima

ve tespit islemleridir (Ferdi ve Tiirkoglu, 2018a).
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3.4. Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA)

Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA) mimarisi bilgisayarla gorme uygulamalarinda siklikla
kullanilmaktadir. ESA mimarisi giris katmani, konvoliisyon katmani, havuzlama
katmani, tam baglantili katman, relu katmani, 6l¢eklendirme katmani, siniflandirma
katmani gibi ¢esitli katmanlardan olusmaktadir. Sekil 3.8’de klasik bir ESA mimarisi

verilmisgtir.

wadl [ N COVID-19
] f 1 | SAGLIKLI
A - — I
Havuzlama Evnigim Havuzlama Dizlejtrme  Tam Bajunh Softmax
+ Katman
Relu
& ' ® N < )
v v
OZNITELIK CIKARIMI SINIFLANDIRMA

Sekil 3.8. Klasik ESA mimarisi (Medium, 2023)

Girdi verisinde bulunan 6znitelikler konvoliisyon islemi ile elde edilip sonraki katmanlara
gonderilir. Konvoliisyon ile bir goriintiide bulunan en belirgin 6zellikler tespit edilir.
Ozellikleri belirlenen goriintiiniin kenarlari, kivrimli kisimlari belirlenir. Cok katmanl
yapisindan dolay1 derin 6grenme, konvoliisyon sinir aginda bulunan her ayr1 katmanda
ayri islemleri yapmakta ve sonra gelen katmanlara verileri iletmektedir. Sonradan gelen
her katman da kendi islevini yerine getirerek problemleri ¢oziime ulastirmayr amaglar.
ESA mimarisinde yer alan katmanlar ve bu katmanlarin gorevleri asagida bagliklar

halinde agiklanmistir.

3.4.1. Girig katmam (Input layer):

Girig katman1 ESA mimarisinin ilk katmanidir. Veriler oldugu haliyle bu katmandan
sisteme giris yapar. Sisteme aktarilan verilerin boyutu 6nem arz etmektedir. Boyut kii¢iik
secilirse bellek ihtiyact azalir, yapilacak egitim siiresi azalir ama basar1 oran1 azalabilir.

Biiyiik secilirse data biiyliyecegi i¢in egitim siiresi artar, bellek ihtiyaci artar ve basari
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orani yiikselebilir. Sistemimiz i¢in mitkkemmel giris boyutunu bulmak egitim siiresi ve

basarim orani i¢in 6nemlidir.

3.4.2. Konvoliisyon katmani (Convolution layer):

ESA mimarisinde en temel bilesen olan bu katman evrisim katmani veya doniisim
katman1 olarak da bilinmektedir. Bu doniisiimiin en temel isleyisi 3x3, 5x5, 7x7, 9x9
boyutundaki belirli bir filtreyi tiim goriintii izerinde gezdirerek yeni matrisler meydana
getirmesi ile olusur. Konvoliisyon islemi uygulanan goriintiiler ¢ikt1 verilerini meydana
getirir (Liu ve ark., 2015). Bu islemin gergeklesmesi sonrasinda goriintiilerin 6zellik
haritas1 ¢ikartilmis olur. Egitim sirasinda kullanilan filtrelerin katsayr degerleri her bir
yeni adimda yenilenir. Goriintiideki en 6nemli kisimlar boylelikle tespit edilmis olur.
Ortaya ¢ikan bu goriintiiler olugsurken uygulanan goriintii boyutu, filtre boyutu, filtrenin
ka¢ adim ilerleyecegi gibi parametreler de 6nem arz etmektedir. Sekil 3.9°da filtre islemi

uygulanmis bir 6rnek verilmistir.

Filtre oncesi Filtre oncesi Filtre sonrasi

orijinal goriintii tek kanalh goriintii goriintii

Sekil 3.9. Evrisim katmaninda filtre islemi uygulamasi sonucu olusan goriintii
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Gortldugu tizere 3x3’liik bir filtre, 5x5°1lik bir gorsel tizerinde gezdiriliyor ve iglemler
sonrasinda ortaya 3x3 boyutunda yeni bir matris ¢ikiyor. Sol {ist kdseye yerlestirilen filtre
matrisi ile iist liste gelen degerler carpilip ¢ikan sonuglarin toplanmasiyla yeni bir deger
elde edilir. Elde edilen bu deger ¢ikti matrisinde en sol kdseye yazilir. Filtre matrisi bir
adim kaydirilarak islemler tekrarlanir ve yeni deger ¢ikti matrisinde ilgili yere yazilarak
¢iktt matrisi tamamlanana kadar devam eder. Uygulanan filtrenin matematiksel olarak

orneginin ilk asamasi Sekil 3.10°da gosterilmistir.

GIiRi§ GORUNTUSU FITRE MATEMATIKSEL iSLEM SONUC :Izm
1({0]0(|1](1
0|01 ([1]0 1111 2
1112lo]lz1lo0 ol11fo (1X1)+(0X1)+(OX1)+(0X0)+(0X1)+( 1X0)+{1X1)+(1X0)+(0X1) 1. ADIM
1 1 1 1 0 1 0 1
1 0 0 0 1

Sekil 3.10. Konvoliisyon islemi 1. adim

Ikinci adimda uygulanan filtre matrisi goriintii {izerinde bir adim sag tarafa kaydirilir ve
ilk adimdaki gibi iist iiste gelen degerler carpilip degerler toplanir ¢ikan sonug ¢ikti

matrisinde ilk yazilan degerin bir adim sagina yazilir.

GiRig GORUNTUSU FIiTRE MATEMATIKSEL iSLEM SONUC :I:L“:I
1{0]0(|1|1
ojlof1]1]o 1|11 2] &
111]lo0l12]o ofl1]o0 (OX1)+(0X1)+(1X1)+(OXO0)+(1X1)+(1X0)+(1X1)+(0OX0)+(1X1) 2.ADIM
1|11 (1(0 110]1
110|001

Sekil 3.11. Konvoliisyon islemi 2. adim

Filtre matrisi liglincli adimi1 da tamamladiginda satir sonuna gelmis olunur ve bir alt satira

gecerek yine en soldan baslanarak devam edilir.
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[ . . . ADIM
GIRIS GORUNTUSU FITRE MATEMATIKSEL ISLEM SONUC

SIRASI
1(0]0]1]1

0 0 1 1(0 1 1 1 2 4 3
1]1(0f2fo0 0|10 (OX1)+{1X1)+{1X1)+{ 1X0)+(1X1)+{OX0)+(OX 1) +(1X0)+(0X1) 3.ADIM
1 1 1 1 0 1 0 1

1 0 0 0 1

Sekil 3.12. Konvoliisyon islemi 3. Adim

9. adimda sag alt elemanda gerekli filtreleme islemi ve matematiksel islemler
yapildiginda ¢ikti matrisi olusmus olur. Sekil 3.13’de dordiincii adimdan itibaren son

adima kadar olan iglemler sirastyla goriilmektedir.

GiRi$ GORUNTUSU FITRE MATEMATIKSEL iSLEM SONUC Szz‘;
1{ofo|1]1

o|lo|1|[1]o0 1|11 o

1 1 0 1 0 0 1 0 (0X1)+(0X1)+(1X1)+(1X0)+(1X1)+(0X0)+(1X1)+(1X0)+(1X1) 4 4. ADIM
1|11 f1]o0 1|01

1{of|o|of1

1{ofo|1]1

ojlo|1f1]o0 1|11 2L & | 3

1 1 0 1 0 0 1 0 (0X1)+(1X1)+(1X1)+(1X0)+(0X1)+(0X1)+(1X1)+(1X0)+(1X1) 4 4 5. ADIM
G I T ) 1|01

1{of|of|of1

1{ofo|1]1

o|lo|1f1]o0 1|11 2 & | 2

1 1 0 1 (0] 0 1 0 (1X1)+(1X1)+(1X0)+(0X0)+(1X1)+(0X0)+(1X1)+(1X0)+(0X1) 4 4 4 6. ADIM
112 ]1]o 1|01

1{of|of|of1

1{ofo|1]1

o|lo|1|1]o0 1|11 2L e | 2

1 1 0 1 0 0 1 0 (1X1)+(1X1)+(1X0)+(1X0)+(1X1)+(1X0)+(1X1)+(0X0)+(0X1) 4 4 4 7.ADIM
1|1 |1f1]o0 1|01 4

1/0|ofo]1

1{ofo|1]1

o|lo|1f1]o0 1|11 2| a3

1 1 0 1 0 0 1 0 (1X1)+(0X1)+(1X1)+(1X0)+(1X1)+(1X0)+(0X1)+(0X0)+(0X1) 4 4 4 8. ADIM
I I T ) 1|01 4| 3
1{of|ofo]|1

1{ofo|1]1

o|lo|1|1]o0 1|11 Ze | s

1 1 0 1 (0] 0 1 0 (0X1)+(1X1)+(0X1)+(1X0)+(1X1)+(0X0)+(0X1)+(0X0)+(1X1) 4 4 4 9. ADIM
112 ]1]o 1|01 |
1{olofo]|1

Sekil 3.13. Konvoliisyon islemi (4. Adimdan 9.adima kadar olan islemler)
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3.4.3. Havuzlama katmam (Pooling layer):

Havuzlama katmani genellikle relu katmanindan sonra gelir. Girdi verileri biiyiik
boyutlarda veriler olabilir, bu biiyiiklik egitim siiresinin uzamasina ve karmasikliga
neden olmaktadir. Havuzlama katmani biiyiik boyutlardaki bu verileri asamali olarak
azaltmay1 amaglar, 6zellik haritasinin 6nemli kisimlar1 korunurken ezberlemenin de
Oniline gecilmis olur. Bu azalma uzunluk ve genisligi etkilerken derinligi etkilemez.
Parametre sayisindaki bu azalmalar sistem karigikliginin da Oniine ge¢meyi
saglamaktadir. Havuzlama katmaninda kullanilan ana yontemler ortalama havuzlama ve
maksimum havuzlama yontemleridir. Ortalama havuzlama islemi ile 6zellik haritasinin
aritmetik ortalamasi hesaplanirken, maksimum havuzlama islemi ile maksimum degerler
cikt1 olarak alinir. Sekil 3.14’te maksimum havuzlama islemi, Sekil 3.15’te ortalama

havuzlama iglemi goriilmektedir.

3 4 2 5

2 5 3

6 1 4

Ozellik Haritasi Cikti

Sekil 3.14. Maksimum havuzlama islemi

3 4 2 3,5

2 5 3

6 1 4

Ozellik Haritasi Gikti
Sekil 3.15. Ortalama havuzlama islemi
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3.4.4. Tam baglantih katman (Fully connected layer):

ESA mimarisinde konvoliisyon katmani, relu katmani ve havuzlama katmanindan sonra
tam baglantili katman gelmektedir. Bu katmandaki noronlar, kendinden 6nce gelen
katman noronlarinin tamamina baglanmakta ve ¢iktilarini sonra gelen katmana aktararak
calismaktadir (Biiyiikarikan ve Ulker, 2020). Tam baglantili katman siniflandirma
islemleri, dogal dil isleme, goriinti isleme gibi calismalarda kullanilmaktadir.
Katmandaki 6znitelik, matrislerinin bu katman {izerinde birbirine baglanmasi ile elde

edilir. Sekil 3.16°da Tam baglantili katman 6rnegi verilmistir.

[a]
4 2 7 83
73
(6%
OZNITELIK MATRISI 1 6 5 3 —_— s b
37
(117
L S 4 D [ 317
o | 4]
O [7]
7 2 6 =
oy . .
w =
SriTEL i > 5] . .
OZNITELIK MATRiSI 2 8 5 3 = | T [s] . .
e i B
[N 9
9 2 a = 5]
Z [a]
N I3
3 1 5 O 1]
=R
" N . L 9
OZNITELIK MATRISI 3 9 8 6 _— s
6|
=R
5 4 3 [a]
3

Sekil 3.16. Tam baglantil1 katman

3.4.5.Seyreltme katmam (Dropout):

Cok katmanli sinir aglarimin ezberleme yapmamasi icin gelistirilmis bir yontemdir.
Belirlenen bir esik degeri sonrasinda 6nemsiz sayilabilecek bilgiler unutulur. Sistemde
asirt zaman kaybinin 6niine gegilir ve ezberleme yapmamasi saglanir. Seyreltme islemi
rasgele bazi baglantilarin silinmesiyle gerceklestirilir. Sekil 3.17°de seyreltme islemine

ornek bir yapay sinir ag1 gosterilmektedir.
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Standart Yapay Sinir Ag1 Seyreltme Uygulanmis Yapay Sinir Ag1

Sekil 3.17. Seyreltme islemi (kirmiz1 ¢arpi atilan néronlar agdan ¢ikartilmistir)

3.4.6. Smiflandirma katmam (Classification layer):

Siniflandirma katmaninda siniflandirilacak 6ge sayis1 kadar sonug iiretilir. Ornegin 4
farkl tiirde nesne siniflandirilacaksa siniflandirma katmaninin ¢ikis degeri 4 olmalidir.
Son katman olarak uygulanan siniflandirici katmani i¢in farkli smiflandirma tiirleri
kullanilmaktadir. Softmax i¢in, en ¢ok bilinen ve kullanilan siniflandirict diyebiliriz

(Ferdi ve Tiirkoglu, 2018D).

3.5. Derin Ogrenme A§ Modelleri

3.5.1. LeNet

Yann LeCun tarafindan olusturulan ve 1998 yilina kadar gelistirilen bu model, ESA
mimarisi siniflandirma islemleri i¢in kullanilan ilk model olarak bilinir (Seker ve ark.,
2017). 1998 yilinda, banka ¢ek evraklari {izerinde bulunan el yazisi ile yazilmig sayilar
tanimlamak igin gelistirilen bu aga LeNet adi verilmistir (Lecun ve ark., 1998). 0 ve 9
arasindaki rakamlari siniflandiran, yumusatma katmani bulunan 10 sinifli bir modeldir.

LeNet modelinin mimari yapist Sekil 3.18°de gosterilmektedir.

. C3; bzn 16@10x10
GiRris C1: 6zn. hart. hart. S4:6zn. hrt. 16@5x5

32x32 6@28x28

S2:6zn. hart.
6@14x14

Tam Baglanti Gauss baglantilan

Konvoliisyon Alt drnekleme Konvoliisyon Alt érnekleme Tam Baglanti

Sekil 3.18. LeNet Mimarisi (Lecun ve ark., 1998).
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3.5.2. AlexNet

2012 ILSVRC ImageNet biiyiik 6lgekli gorsel tanima yarismasinda 1.2 milyon goriintii
ve 1.000 farkli nesneyi siniflandiran AlexNet birincilik elde etmistir (Krizhevsky ve ark.,
2012). Oriintii tanima isleminde hata oranin1 % 15 seviyelerine diisiirmesi sonrasinda
AlexNet en cok tanman derin 6grenme modellerinden biri olmustur. Mimari yapist 5
evrisim katmani, havuzlama katmani ve 3 tam baglantili katmandan olugmaktadir. 1.000
farkli nesneyi smiflandirabilen AlexNet bu islemi Softmax siniflandirma katmani ile
gerceklestirir (Nasip ve Zengin, 2018). AlexNet modelinin mimari yapist Sekil 3.19°da

gosterilmektedir.

- N
. - 2 h \dense
a7 128 e o
. 13 13 1
=0 ik
N - e 3 13- 13 dense dense|
\ | i 1660
s. -
2
aksimum ma

havuzlama

Sekil 3.19. AlexNet Mimarisi (Krizhevsky ve ark., 2012).

3.5.3.ZFNet

Matthew Zeiler ve Rob Fergus 2013 yili ILSVRC ImageNet biiyiik 6lgekli gorsel tanima
yarigmast i¢cin ZFNet adinda bir model gelistirmislerdir. 2013 yilinin birincisi olan bu ag
modeli bagar1 oranin1 % 88 seviyelerine tagimistir (Ferdi ve Tiirkoglu, 2018b). AlexNet
mimarisini  gelistirerek yapilan bu modelde 7x7 filtre boyutu, 2 adim sayisi
bulunmaktadir. Tasarim zamaninda ki teknolojik imkanlar ve GPU o6zelliklerine gore ag1

egitmek iki haftaya yakin stirmiistiir. ZFNet modelinin mimari yapis1 Sekil 3.20’de

gosterilmektedir.
Goriintit boyutu 224 110 26 13 13 13
filtre boyutu 7 ‘ 13 Simiflandirma
‘ ‘ 1 w384 | V1 w384 256
'\2‘56 \
adim 2 96  3x3maky 3x3 muks
3x3 nmk‘hw.@ omt v | ko hva 4096( | 4096
adim 2 adim 2 adim 2 birim birim softmax
5
w3 55 l
13
~ G T 256 6 256

Girig Goriintiisti

Katman 1 Katman 2 Katman 3 Katman 4 Katman 5 Katman 6  Katman7 Cikt

Sekil 3.20. ZFNet Mimarisi (Zeiler ve Fergus, 2013)
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3.5.4.VGGNet

ESA mimarisinde VGG-16 mimarisi (Simonyan ve Zisserman, 2014) evrisim katmani,
havuzlama katmani ve tamamen bagli katmandan olusmaktadir. Toplamda 21 ana
katmana sahiptir ve modelin son katmanlar1 6zellik ¢ikarimi yapmakla gorevlidir. VGG-
19 mimarisinin ana katmanlar1 16 evrisimsel, 5 havuzlama ve 3 tam baglantili katman
icermektedir. Bu mimari toplam 24 ana katmana sahiptir (Togacar ve ark., 2020).
Modelin 2014 yili ILSVRC ImageNet biiyiik 6lg¢ekli gorsel tanima yarismasi’nda elde
edilen basar1 oram1 % 92,7°dir. Modelde kullanilan filtre boyutlarinin kiigiik olmasi
parametre sayisini da azaltmistir dolayisiyla performans ve basar1 oranini dogru orantilt
olarak artirmak amaclanmistir. Sekil 3.21°de VGGNet ag mimarisi, Sekil 3.22°de ise

katman parametre bilgileri gosterilmektedir.

224 x 224 x3 224 x224 x64

112 x 112 x 128

AR OB SED 7x7x512
i, 14 x 14 x 512

=

1x1x4096 1x1x 1000

(7 convolution+RelLU
—7 max pooling

fully nected +RelLU
1 softmax

Sekil 3.21. VGGNet ag mimarisi (Rosebrock, 2023)

27



ConvMet Cun.hb;uralmn

A A-LRN B [ D E
11 werght 11 weaght 13 weight 16 weight 16 weight 19 weight
layers layers layers layers layers layers
anput (224 x 224 KGH image)
conv3-od convi-od convi-6d conv3-Hd conv3-6d convi-od
| LRN convi-bd conv3-Hd conv3-6d ‘ convi-od
maxpoo]
conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 conv3-128 | comv3-128 | conv3-128
| | conv3d-128 | conv3-128 | conv3-128 ‘ convi-1258
maxpoal

conv3-236 | conv3-256 | convi-256 conv3-256 | conv3-2536 | conv3i-256
conv3-256 | conv3-236 | conv3-256 conv3-256 | conv3-256 | convi-256
cony1-256 | conv3-256 | conv3-236
convi-256

maxpool
conv3-312 | conv3-512 | conv3-512 conv3-512 | comv3-512 | conv3-512
convi-512 comwv3-512 convi-512 convi-512 conv3-512 conv3-512
convl-512 | conv3-512 | conv3-312
conv3-512

maxpoal
2 | comv3-512 conv3i-512 | conv3-512 [ conv3-512
2 | conv3i-512 conv3-512 | conv3-512 | conv3-512
convl-512 | conv3-512 | convi-512
conv3-512

conv3-312 | conv3-51
conv3-312 | conv3-51

maxpool
FC-2058

FC-4096
FC-1000
sofi-max

Sekil 3.22. VGG 16 katman parametre bilgileri (Simonyan ve Zisserman, 2014)

3.5.5.GoogLeNet

VGGNet ve AlexNet ag modellerine gore katman sayis1 daha fazla olan bu model sadece
katman sayisini degil GoogLeNet Inception modeliyle de derinligi artirmustir, neticesinde
Inception mimarisi ile bagsarim oranini da artmistir (Giindiiz ve Cedimoglu, 2019). 2014
yilinda yapilan ILSVRC yarigmasint % 5,7 hata orami ile kazanan model olmustur.
Modelin egitimini yapmak i¢in 1.2 milyon, test asamasi i¢in 100 bin goriintii
kullanilmistir. GoogLeNet mimarisi toplam 22 katmandan ve 5 milyon parametreden

olugsmaktadir. Sekil 3.23’te GoogLeNet mimarisi gosterilmistir (Szegedy ve ark., 2015).

I Konvoliisyon I Havuzlama Smiflandirma

Sekil 3.23. GoogLeNet Mimarisi (Szegedy ve ark., 2015)
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3.5.6. Microsoft ResNet

ResNet mimarisi 2015 yilinda yapilan ILSVRC yarismasinda % 96,4 basari orani ve %
3,6 hata orani ile birincilik elde etmistir (Y1ildiz ve ark., 2023). Toplamda 152 katmandan
olusan bu mimari tiim mimariler arasinda derinlik konusunda da en 6nde gelmektedir. 2
adim kaydirmali islem uygulanan bu mimaride ara baglantilar kurularak dogruluk oranlari
artirtlmistir. Mimarideki katman sayisina gore ResNet-18, ResNet-24, ResNet-50,
ResNet-101 gibi tiirleri vardir. En ¢ok kullanilan modeli ResNet-50 modelidir. Sekil

3.24°te ResNet mimarisi gosterilmistir.

§ i

= H = —

i o= 15 e -

i Aot L
ES : 3 |3 3 '
E e e — ; —

: . . . .

g [l (3 [l ol [ [l ol (s [ [ IR
- bl ket et el Pl ik gkl 21> Bt Bl B B Bt Bl o o ol o S
I Bl R o 18l (] (&l a[ (| (&l 8] (& [&[ (3 8| |3 (3] [2] [2] 3] [a| *
N g i A A

8 L I ) - L | L L

Sekil 3.24. Microsoft ResNet Mimarisi (He ve ark., 2016)

Sekil 3.25’de ise ILSVRC yarigmasinda birincilik elde eden ag mimarilerinin yillara gore

hata oranlar1 gosterilmektedir.

3 26 —
25
-
% 20 16,4
S
15 11,7
g ° =
I g S8 Aed :
L 7 1 31
g =
|_
2011 2012 2013 2014 2014 Insan 2015 2016
(XRCE) [AlexNet) [ZFNet) (ViGG) GoogleNet [ResNet) {GoogleNet-\V4)

Sekil 3.25. Yillara gore ImageNet siniflandirma hata oranlar
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3.6. Bilgisayarh Tomografi (BT)

Tomografi kelimesi yunanca kesim, (hypatiabilim, 2023) dilim, kisim anlami tasiyan
“Tomos” kelimesi ile yazmak, kaydetmek anlamina gelen “Graphein” kelimelerinin
birlesiminden olusmaktadir (Memorial_Saglik Grubu, 2023). Tomografi, bir cisme ait
farkli acilardan c¢ekilen izdiigiim bilgilerinden, kesit goriintiiler elde edilmesi ile
olusmaktadir. G. N. Hounsfield ve Alan Cormack tarafindan 1972 yilinda icat edilmesi
sonrasi ilk tomografik tarayicilar kullanilmaya baslanmistir (Omeroglu, 2003). Gegmiste
X 1ginlari fiziksel filmlere aktarilip yorumlaniyordu. BT, istenilen bdlgeyi X-Ray 1sinlari
ile tarayarak detayli ve katmanl bir goriintii serisi olusturmaktadir. Bu goriintii katmanlari
bilgisayarda kesitlerden olusan seriler halinde bulunmaktadir. Bilgisayarlar, olusan bu
dijital serileri kesitler halinde goriintiilenmesine, yorumlanmasina imkan saglamaktadir.
Tomografi cihazlar sayesinde kemikler, damarlar, yumusak dokular, organlar hakkinda
insan goziiyle goriilemeyecek ayrintida bilgiler elde edilebilmektedir. Hastaliklarin
tespitinde ve erken 6nlem alma konusunda tomografinin 6nemi biiyiiktiir. Sekil 3.26’da

bilgisayarli tomografi cihazina ait bir gorsel verilmistir.

Sekil 3.26. Bilgisayarli tomografi (BT) cihazi

Meydana gelen cesitli rahatsizliklar ve hastaliklar i¢in teshis koymada biiylik 6nem
tagiyan tomografi cihazlari insan viicudunda bir¢ok boélge i¢in kullanilmaktadir. Sekil

3.27°de insan viicuduna ait degisik bolgelerden ¢ekilmis tomografi 6rnekleri verilmistir.
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Akgiger Gortintiisti Beyin Gortintiisii Genel Batin Goriintiisii

Bobrek Gortintiisii Kalp Goriintiisti Dis ve Cene Goriintiisii

Sekil 3.27. Bilgisayarli tomografi (BT)¢ekilmis organ goriintiileri.
(Hekimoglu_Goriintiileme, 2023), (Giimiis ve ark., 2012), (Erdogru, 2023), (Koylan,
2023), (Anonim, 2023)

3.7. Veri Seti

Tokat Gaziosmanpasa Universitesi Arastirma ve Uygulama Hastanesi Bashekimligi’ne
“Derin Ogrenme ile Radyolojik Gériintiiler Uzerinden COVID-19 Tespiti” baslikl tez
calismamizda kullanilmak tizere gerekli veri setini olusturabilmek igin veri talebinde
bulunuldu. Verileri kullanirken 6698 Sayili Kisisel Verilerin Korunmasi: Kanunu’nun 3.
maddesi uyarinca bagka verilerle eslestirilerek dahi higbir surette kimligi belirli veya
belirlenebilir bir gercek kisiyle iliskilendirilemeyecek héle getirilerek kullanilacagi kabul
ve taahhiit edildi. Dilek¢cemizde belirttigimiz kriterde ve sayida hastaya ait goriintiiler
hastane pacs sunucularinda sorgulandi. 250 saglikli kisi ve 250 COVID-19 teshisi
konulmus hastaya ait akciger BT goriintiileri teslim alind1.

Her hastanin kendi klasorii igerisinde bulunan ¢ok sayida goriintii hastane otomasyonu
tarafindan 1.2.392.200036.9123.100.11.15114374081370520159681132110.dcm
seklinde karmagik olarak isimlendirilmis haldeydi. Hastalarin goriintii id’sini igeren
klasorlerdeki bu serilerin kullanilabilir olmasi i¢in goriintiiler JPG goriintii formatina

cevrildi.
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Ceviri islemi bir yardimer program ile gergeklestirilmis olup g¢eviri iglemine ait gorsel

Sekil 3.28’de goriilmektedir.

+ Add Files + Add Folder e [:] Remove All

X
o

1.2.392.200036.9123.100. 11. 15114374081370520158503245107985044.dcm
1.2.392.200036.9123.100.11. 15114374081370520158503245107985045.dcm
1.2.392.200036.9123.100.11. 1511437408 1370520 158503245107985046.dcm
1.2.392.200036.9123.100.11. 1511437408 1370520 158503245207985047.dcm
1.2.392.200036.9123.100.11. 1511437408 1370520158503245207985048.dcm
1.2.392.200036.9123.100.11. 15114374081370520158503245207985043.dcm
1.2.392.200036.9123.100.11. 15114374081370520158503245307985040.dcm
1.2.392.200036.9123.100. 11. 1511437408 1370520 15850324530798508 1.dcm

1.2.392.200036.9123.100. 11. 15114374081370520 158503245307985082.dcm

1 7 207 INNN25 G172 1NN 11 16114274N21237NEIN16QENIVACANTOREN]2 dem
< >

Convert to format:

JPEG .Jpg ~ Options...

SavE 1o ToiderT
C:\Users\Tanju Ceylan\Pictures Open

Same as input folder

Sekil 3.28. BT kesitlerinin .decm formatindan .Jpg formatina dontistiiriilmesi (Converter,
2023)

Her bir hastadan ciger bolgesinin farkli kesitlerinden alinmis ortalama 300 adet goriintii
elde edildi. Her hasta i¢in verimli olacagi diisiiniilen en net 10 adet goriintii se¢imi yapildi.
250 saglikli kisiye ait 2.500 akciger goriintlisii ve 250 COVID-19 teshisi konulmus
hastaya ait 2.500 goriintii alinarak toplam 5.000 goriintiilik veri seti elde edildi.
Goriintiiler viicudun list kismindan asagi kisma dogru kesitler halinde taranmis olarak
ilerlemekteydi ve kesitlerin baslangic ve bitis goriintlilerinde cigerler net olarak
goriilmemekteydi, veri seti i¢in kullanima en uygun goriintiiler se¢ilmis oldu. Veri setinde
bulunan COVID-19 pozitif ve COVID-19 negatif kisilere ait BT goriintii siniflarini temsil
eden gorseller Sekil 3.29°da verilmistir.
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COVID-19 Pozitif

Covid0004jpg Covid0005.jpg Covid0006,jpg

Covid0001.jpg Covid0002jpg Covid0003jpg

COVID-19 Negatif

y“m“n €] 163 1€d] 169

Non-Covid0001.jpg Non-Covid0002,pg Non-Covid0003,pg

Non-Covid0004pg Non-Covid0005.jpg Non-Covid0006,pg

Sekil 3.29. COVID-19 pozitif ve COVID-19 negatif kisilere ait BT goriintiileri

Veri seti i¢cin COVID-19 pozitif ve COVID-19 negatif olmak iizere iki ayri klasor
olusturuldu. Veriler siniflarimizi temsil eden bu iki klasore aktarildi. Her klasordeki .jpg
resimleri  1.2.392.200036.9123.100.11.15114374081370520158503239907984885.jpg
seklinde isimlendirildigi i¢in yardimci bir program ile yeniden isimlendirme islemi
yapildi. Covid-19 pozitif sinifindaki kisilere ait goriintiiler Covid0001.jpg olarak, Covid-
19 negatif sinifindaki kisilere ait goriintiiler Non-Covid0001.jpg seklinde isimlendirildi.

Uygulanan yeniden isimlendirme islemine ait gorsel Sekil 3.30°da verilmistir.

Toplu isimlendirme mod Yeniden isimlendi ~ startbatch ()
& Vontem Ekle | X <& Yontemnleri Temizle
= = Yeniden isimlendir Dosyalsr Yeniden isimlendir Klasérier
|_ — B © (&) Ekle - = (L) Liste ~ Satunlan ozellestir B KogukResim [~ = ] Pair renaming
—— N Gakisma kurah adi:| Gozardi Et ~
[Mon-Covid<Inc rDir: 1> | = Dosyaad. Yeni Dosya Adi ol
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Sekil 3.30. BT goriintiilerinin yeniden isimlendirilmesi (Renamer, 2023)
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Veri seti lizerinde yapilan 6n igleme sonucunda egitim icin elde edilen verilere ait say1
tablosu Tablo 3.1°de verilmistir. Tabloya bakildiginda verilerin % 70’1 egitim % 15’
dogrulama % 15’1 ise test i¢in kullanilmistir. Toplamda egitim i¢in 3.500 goriintii,

dogrulama i¢in 750 goriintii, test i¢in 750 goriintii hazirlanmistir.

Tablo 3.1. Deneysel ¢alismalarda kullanilan veri setine ait goriintii sayilari

Veri Seti Sinifi Egitim Dogrulama Test
(% 70) (% 15) (% 15)
Covid-19 Pozitif 1.750 375 375
Covid-19 Negatif 1.750 375 375
Toplam 3.500 750 750
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4. ONERILEN YONTEM

Bu tez calismasi kapsaminda oOnerilen yontemin metodolojisi gorsel Sekil 4.1°de
verilmistir. Ilk asamada veri seti olusturulmustur, ikinci asamada verilerin.dcm olan
formati.jpg goriintii formatina ¢evrilmistir. Verilerin siniflandirilmasi, isimlerin anlaml
olacak sekilde degistirilmesi gibi on isleme adimlar1 gergeklestirilmistir. Uciincii asamada
egitim, dogrulama ve test i¢in kullanilacak verilerin dagilimi belirlenmistir. Dordiincii
asamada hangi derin 6grenme modellerinin egitim i¢in kullanilacagi belirlenmistir. Son
asamada ise performans metriklerinin ve dogruluk oranlarinin elde edilmesi ile sonuglarin

karsilastirilmasina imkan saglanmistir.

VERI SETL
2500 COVID-19 POZITIF VERI ON ISLEME VERI ISLEME UYGULANAN
2500 COVID-19 NEGATIF ASAMALARI DERIN OGRENME MODELLER{ SONUC

> AlexNet
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y ﬂ Ciger goriintiilerini siniflandirma » GoogleNet "l poziTiF
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§ 7 ResNet-50
‘f- " v |
' : _' :' ﬂ. ‘ \ # EfficientNet | covibas
1.2.392,200036.9123.100.855070.Jpg NEGATIF
A ﬂ. v » Vgglé
‘, Covido001.Jpg
&, @ J‘E NoN-Covid0001.Jpg Test » Onerilen Cnn Modeli

%15
Isim degisikligi \ /

Egitim
% 70

Veri tiiril degisikligi
Dem -+ Jpg

A—

Sekil 4.1. Tez kapsaminda Onerilen yontemin metodolojisi

Literatiirde yer alan derin 6grenme modellerine alternatif olarak yeni bir ESA modeli
tasarlanmistir. Bu ESA modeli toplamda 50 katmandan olusmaktadir. imagelnputLayer
katmani ile giris katmani olusturulmus, relu katmani, normalizasyon katmani, ortaklama
katmani, batch normalization, depth concatenation, tam baglantili katman, softmax,
siniflandirma katmani gibi katmanlar kullanilmigtir. Model tasarimi i¢in sik kullanilan ag
mimarileri ayrintili olarak incelenmis ve model olusturma hakkinda bilgi elde edilmistir.
Model tasarim g¢aligmalari esnasinda 20’ ye yakin farkli model denenmistir. Denemesi
yapilan bu modellerin katman sayilar1 ve katman 6zellikleri siirekli degistirilmis ve basari
oran1 en ideal olan, calismamizda da kullanilan model segilmistir. Onerilen modele ait ag

tasarimi Sekil 4.2°de goriilmektedir. Model toplam 32.768 parametreden olusmaktadir.

35



Onerilen modele ait her bir katmanin parametre degerlerini iceren bilgiler Tablo 4.1°de

gosterilmistir.
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Sekil 4.2. Onerilen modele ait ag tasarimi
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Tablo 4.1. Onerilen modele ait katmanlarin parametre degerleri

Katman Katman Boyut Filtre Filtre Adim Parametreler Toplam

Siras1  Adi Sayis1 Boyutu Sayisi Parametre Sayisi
1 Giris Katmani 64x64x1 - - - - 0
2 Evrigim Katmani_1 64x64x1 8 33 1x1 64Xx64>x8x1 32.768
3 Relu Katmani 64x64x1 - - - - 0
4 Evrigim Katmani1_ 2 64x64x1 8 33 1x1 64x64x8x1 32.768
5 Normalizasyon Katman1 64x64x1 - - - - 0
6 Ortaklama Katmani 64x64x1 - 55 - - 0
7 Evrisim Katmani_3 64x64x1 32 33 1x1 64x64x32x1 131.072
8 Relu Katmani 1 64x64x1 - - - - 0
9 Ortaklama Katmani_ 1 64x64x1 - 5x5 - - 0
10 Evrisim Katmani1 4 64x64x1 32 33 1x1 64x64x32x1 131.072
11 Relu Katmani 2 64x64x1 - - - - 0
12 Ortaklama Katmani 2 64x64x1 - 5x5 - - 0
13 Batch Normalization 64x64x1 32 3x3 1x1 64x64x32x1 131.072
14 Evrisim Katmani_5 64x64x1 32 33 1x1 64x64x32x1 131.072
15 Relu Katmani1 3 64x64x1 - - - - 0
16 Evrisim Katmani 6 64x64x1 32 33 Ixa 64x64>x32x1 131.072
17 Relu Katman1 4 64x64x1 - - - - 0
18 Ortaklama Katmani 3 64x64x1 - 5x5 - - 0
19 Evrisim Katman1 7 64x64x1 32 3x3 1x1 64x64x32x1 131.072
20 Relu Katmani 5 64x64x1 - - - - 0
21 Ortaklama Katmani1 4 64x64x1 - 5x5 - - 0
22 Batch Normalization_1  64x64x1 32 33 1x1 64x64x32x1 131.072
23 Evrisim Katmani 8 64x64x1 32 33 1x1 64Xx64>x32x1 131.072
24 Relu Katmani 6 64x64x1 - - - - 0
25 Evrisim Katmani 9 64x64x1 32 33 1x1 64x64x32x1 131.072
26 Relu Katmani 7 64x64x1 - - - - 0
27 Ortaklama Katmani 5 64x64x1 - 56 - - 0
28 Evrisim Katmani_10 64x64x1 32 33 1x1 64x64x32x1 131.072
29 Relu Katmani_ 8 64x64x1 - - - - 0
30 Ortaklama Katmani 6 64x64x1 - 5x5 - - 0
31 Batch Normalization_2  64x64x1 32 33 1xa 64x64x32x1 131.072
32 Evrisim Katman1_11 64x64x1 32 33 1x1 64x64x32x1 131.072
33 Relu Katmani 9 64x64x1 - - - - 0
34 Depth Concatenation 64x64x1 96 - - - 0
35 Evrisim Katmani_ 12 64x64x1 32 33 1x1 64x64x32x1 131.072
36 Ortaklama Katmani 7 64x64x1 - 5x5 - - 0
37 Relu Katmani1 10 64x64x1 - - - - 0
38 Evrisim Katmani1_13 64x64x1 32 33 1x1 64x64x32x1 131.072
39 Ortaklama Katmani 8 64x64x1 - 5x5 - - 0
40 Relu Katmani_11 64x64x1 - - - - 0
41 Evrisim Katman1_ 14 64x64x1 32 33 1x1 64Xx64x32x1 131.072
42 Ortaklama Katmani 9 64x64x1 - 5x5 - - 0
43 Relu Katmani1 12 64x64x1 - - - - 0
44 Depth Concatenation 64x64x1 96 - - - 0
45 Evrisim Katman1_15 64x64x1 32 33 1x1 64x64x32x1 131.072
46 Ortaklama Katmani 10 64x64x1 - 5x5 - - 0
47 Seyreltme Katmani 1x1x2500 - - - 2500x96 240.000
48 Tam Baglantih Katman  1xX1x2 IxXIx2 - - 2>x2500 5.000
49 Softmax 1x1x2 - - - - 0
50 Siniflandirma Katmani 1xAx2 - - - - 0
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5. DENEYSEL CALISMALAR

Deneysel ¢aligmalarda kullanilan donanim ve yazilimlara ait kaynaklarin bilgileri Tablo

5.1°de verilmistir.

Tablo 5.1. Kullanilan donanim ve yazilimlara ait bilgiler

Egitim I¢in Kullanilan Donanim Donanim Ozellikleri

Islemci: Intel (R) Core (TM) i7-4770 CPU
Islemci hizi: 3.40 GHz, 8 Cekirdek

Ram kapasitesi: 16 GB (Gigabyte)

Grafik Karti: AMD Radeon HD 5450 GPU
Egitim I¢in Kullanilan Yazilim: Matlab R2023a 64 Bit

Yapilan tez ¢alismasi kapsaminda ilk defa kullanilacak 6zgiin veri setine ait COVID-19
hastalar1 ve Saglikli insanlarin ciger goriintiileri lizerinde ¢alisilmistir. Bu goriintiilerin
smiflandirilmasi i¢in onerilen ESA modeli ile beraber 7 farkli model iizerinde ¢alisma
yapilmistir. Modeller ile 5.000 adet goriintiiye sahip veri seti lizerinden egitimler
yapilmistir. Egitim islemi i¢in MATLAB R2023a (mathworks.com, 2023) yazilimi
kullanilmistir. Onerilen ag modeline ait tasarrm MATLAB R2023a programi Deep

Network Designer moduliinde yapilmstir.

5.1. Performans Olgiitleri

Deneysel caligmalar sonucunda elde edilen yakinsama grafikleri, performans degerleri ve
calisilan modellerden elde edilen sonuglarin karsilastirilmasi yapilmistir. Karisiklik
matrisleri tahmin sonuglarinin 6zetini yansitmaktadir. Karisiklik matrisine ait gorsel

Tablo 5.2°de verilmistir.
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Tablo 5.2. Karigiklik matrisi

TAHMIN EDILEN DEGER
KARISIKLIK MATRISI — :
5 S POZITIF NEGATIF
DOGRU POZITIF YANLIS POZITIF

% % POZITIF (TP) (FP)
2 9 . _ .
EDJ E YANLIS NEGATIF DOGRU NEGATIF

NEGATIF (FN) (TN)

TP: Pozitif 6rnegin dogru siniflandirilmasi iglemidir.
TN: Negatif 6rnegin dogru siniflandirilmasi islemidir.
FP: Negatif 6rnegin yanlis siniflandirilmasi islemidir.

FN: Pozitif 6rnegin yanlis siniflandirilmasi islemidir.

o Dogru Pozitif + Dogru Negatif
Dogruluk = —= —f X100
Toplam Ornek Sayist

.. Dogru Pozitif
Kesinlik = — & — X100
Dogru Pozitif + Yanlig Pozitif

Dogru Pozitif
Duyarlilik = — o= — X100
Dogru Pozitif + Yanlis Negatif

2 x Kesinlik x Duyarlilik

F1-Skoru =
Skoru Kesinlik + Duyarlilik

Egitimlerin basar1 oranlarini grafiksel olarak roc egrileri iizerinden de yorumlayabiliriz.
ROC egrisi, degisken esik durumlarinda yanlis pozitif oranina karsi, dogru pozitif orani
(Duyarlilik) ¢izerek meydana getirilir. ROC egrisi esigi altinda kalan kisim AUC degerini
meydana getirmektedir. AUC, ayirt edilebilirlik derecesini temsil etmektedir. Modelin
smiflar arasindaki ayrim yapma becerisini gostermektedir. AUC derecesi ne kadar
yiiksekse, modelin gercek negatifleri negatif ve gergek pozitifleri pozitif olarak tahmin
etme becerisi de o derece iyidir.
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Bu calisma i¢in dort adet sayisal hiperparametre tizerinde durulmustur. Her model igin
kullanilan hiperparametre degerleri basliklar altinda tablolar halinde verilmistir. Bu

hiperparametreler sunlardir;

a) Egitim Adimi1 Sayis1 (Epoch)

b) Katman Sayis1 (Layer Size)

¢) Ogrenme Katsayis1 (Learning Rate)
d) Mini-Batch Boyutu (Mini-Batch Size)

5.2. Derin Ogrenme Modellerinin Performansi

Veri seti, literatiirde siklikla kullanilan 6 farkli ESA modeli ve 6nerilen ag modeli
tizerinde egitilmistir ve farkli basar1 oranlar elde edilmistir. Egitim asamasinda elde
edilen yakinsama grafikleri, AUC degerleri, ROC egrileri, karisiklik matrisleri modellerin

performans degerlendirme basliklari altinda verilmistir.

5.2.1. AlexNet modelinin performans degerlendirmesi

Veri setinin AlexNet modeli ile egitim asamasinda elde ettigi yakinsama grafigi Sekil
5.1’de verilmistir. Grafige bakildiginda asamali olarak 1.devir ile 4. devir araliginda %
78 dogruluga, 4. devir ile 10. devir araliginda % 88 dogruluga yakinsadigi goriilmektedir.
Modelin 14. devire kadar 6grenmesini gergeklestirdigi ve bu devirden sonra ¢ok diisiik
oranlarla 6grenim oranini artirdigi gozlemlenmistir. Bu nedenle bu modelin yaklasik 20
devir ile egitim islemini tamamlayabilecegi anlasilmistir. Egitim test siiresi her devir igin
ortalama olarak 5 dakika siirmiistiir ve toplam test siiresi (devir sayist x 5 dk.) olarak
hesaplanmistir. Alexnet modeli 90 devirden olusmaktadir ve modelin ortalama 450

dakika ile egitim testini tamamladig1 gorilmustiir.

DOGRULUK %
8
HATA %

10 10
5
i 2 3 4 5 & 7 B © 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 35 26 27 28 25 30 o

DEVIR SAYISI(Eksen Degerix3)

Dogrulama Dogruluk Hata Dogrulama Hatasi

Sekil 5.1. AlexNet modeline ait egitim asamasindaki yakinsama grafigi
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AlexNet modeli ile test verisi lizerinde elde edilen karisiklik matrisi Sekil 5.2°de

verilmistir. Matrise bakildiginda 162 Covid-19 pozitif hastanin 145’1 dogru

smiflandirilmis 17°si ise hatali simiflandirilmistir. 168 saglikli 6rnegin 148’1 dogru

smiflandirilmis 20°si Covid-19 pozitif olarak hatali siniflandirtlmstir.

Confusion Matrix:AlexNet

i 145 17
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w
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Target Class
Sekil 5.2. AlexNet modelinin test verisi lizerinde elde ettigi karigiklik matrisi

AlexNet modeli ile deneysel calismalar neticesinde elde edilen Roc egrisi Sekil 5.3°de

verilmistir.
ROC Curve: AlexNet
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Sekil 5.3. AlexNet modeline ait Roc Egrisi
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AlexNet modeli ile egitim asamasinda elde edilen AUC semas1 Sekil 5.4’de verilmistir.

AUC: AlexNet
100,00
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m NORMAL 89,51
mCOViD 88,10

Sekil 5.4. AlexNet modeline ait AUC Semasi

AlexNet modeli ile egitim asamasinda elde edilen performans metrikleri Tablo 5.3°de

verilmistir. Tabloya bakildiginda % 88,81 dogruluk degeri elde edildigi goriilmiistiir.

Tablo 5.3. AlexNet modeli ile yapilan deneysel ¢alismalar sonrasi elde edilen
performans metrikleri

Dogruluk (%) Kesinlik (%) Duyarhlik (%) F1-Skor (%) Egitim Siiresi (dk.)
(Accuracy) (Precision) (Recall) (Training Time)
88,81 89,51 87,88 88,69 450

Alexnet modeli ile egitim i¢in kullanilan egitim hiperparametreleri ve degerleri Tablo
5.4’ de verilmistir.

Tablo 5.4. Alexnet modeline ait hiperparametre degerleri

Egitim Adim Katman Sayisi Ogrenme Katsayis Mini-Batch Boyutu
Sayisi (Epoch) (Layer Size) (Learning Rate) (Mini-Batch Size)
90 8 0.001 32
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5.2.2.DenseNet201 modelinin performans degerlendirmesi

Veri setinin DenseNet201 modeli ile egitim asamasinda elde ettigi yakinsama grafigi
Sekil 5.5’de verilmistir. Modele ait yakinsama grafigi incelendiginde 1. devirden 3.
devire kadar olan siirecte % 80 dogruluk oranina ve 3. devirden 6. devire kadar % 90
dogruluk oranma yakinsadigi goriilmektedir. 7. devirde kayip oldugu goriilse de 8.
devirde en yliksek dogruluk oranina yakinsadigi ve 26. devire kadar 6grenmenin bu
oranlarda seyrettigi goriilmektedir. Hata oraninin ayni sekilde oransal olarak bu
devirlerde giderek azaldigi gozlemlenmistir. Egitim test siiresi her devir i¢in ortalama
olarak 5 dakika siirmiistir ve toplam test siiresi (devir sayist x 5 dk.) olarak
hesaplanmistir. DenseNet201 modeli 78 devirden olugmaktadir ve modelin ortalama 390

dakika ile egitim testini tamamladig1 goriilmiistiir.

DOGRULUK %
5
HATA %

1 2 3 a s 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 1§ 17 18 1% 20 21 22 23 24 25 26

DEVIR SAYISI{Eksen DegeriX3)

Dogrulama Dogruluk Hata Dogrulama Hatas

Sekil 5.5. DenseNet201 modeline ait egitim asamasindaki yakinsama grafigi

DenseNet201 modeli ile test verisi iizerinde elde edilen karigiklik matrisi Sekil 5.6°da
verilmistir. Karigiklik matrisi incelendiginde 225 Covid-19 pozitif hastanin 192’si dogru
smiflandirilmig 33’1 ise hatali smiflandirdmistir. 215 saglikli 6rnegin 187°si dogru
simiflandirilmis 28’ Covid-19 pozitif olarak hatali siniflandirilmistir. Modelin genel

dogruluguna baktigimizda % 86,16’liikk dogruluk orani elde ettigi gorilmiistiir.
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Confusion Matrix:DenseMNet 201
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Sekil 5.6. DenseNet201 modelinin test verisi tizerinde elde ettigi karigiklik matrisi

DenseNet201 modeli ile deneysel c¢alismalar neticesinde elde edilen Roc egrisi Sekil

5.7’de verilmistir.

ROC Curve: DenseNet 201
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Sekil 5.7. DenseNet201 modeline ait Roc Egrisi
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DenseNet201 modeli ile egitim asamasinda elde edilen AUC semas1 Sekil 5.8°de

verilmistir.

AUC: DenseNet201
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Sekil 5.8. DenseNet201 modeline ait AUC Semasi

DenseNet201 modeli ile egitim asamasinda elde edilen performans metrikleri Tablo

5.5’de verilmistir.

Tablo 5.5 . DenseNet201 modeli ile yapilan deneysel ¢caligmalar sonrasi elde edilen
performans metrikleri

Dogruluk (%) Kesinlik (%) Duyarhiik (%) F1-Skor (%) Egitim Siiresi (dk.)
(Accuracy) (Precision) (Recall) (Training Time)
86,16 85,33 87,27 86,29 390

DenseNet201 modeli ile egitim icin kullanilan egitim hiperparametreleri ve degerleri
Tablo 5.6° de verilmistir.
Tablo 5.6. DenseNet201 modeline ait hiperparametre degerleri

Egitim Adim Katman Sayisi Ogrenme Katsayis1  Mini-Batch Boyutu
Sayisi (Epoch) (Layer Size) (Learning Rate) (Mini-Batch Size)
78 201 0.001 32
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5.2.3. EfficientNet modelinin performans degerlendirmesi

Veri setinin EfficientNet modeli ile egitim asamasinda elde ettigi yakinsama grafigi Sekil
5.9°da verilmistir. Ogrenme isleminin 1. devirden 5. devire kadar yiiksek hizla
gerceklestigi goriilmekle beraber % 95 seviyesine yakinsadigi goriilmektedir. 5. devirden
sonra % 95 ile % 98 aralifinda devam etmis ve en yiikksek oran olarak % 98,31°¢
yakinsadig1 gézlemlenmistir. Egitim test siiresi her devir i¢in ortalama olarak 5 dakika
stirmiistiir ve toplam test siiresi (devir sayist x 5 dk.) olarak hesaplanmistir. EfficientNet
modeli 123 devirden olugmaktadir ve modelin ortalama 615 dakika ile egitim testini
tamamladig goriilmistiir.
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Sekil 5.9. EfficientNet modeline ait egitim agamasindaki yakinsama grafigi

EfficientNet modeli ile test verisi tizerinde elde edilen karigiklik matrisi Sekil 5.10’da
verilmistir. Karisiklik matrisine bakildiginda 221 Covid-19 pozitif hastanin tamami dogru
siiflandirilmistir ve hatali siniflandirma bulunmamaktadir. 237 saglikli 6rnegin 229’u
dogru siniflandirilmis 8’i Covid-19 pozitif olarak hatali siniflandirilmistir. Modelin

dogruluk tablosuna baktigimizda % 98,31°lik dogruluk orani elde ettigi goriilmiistiir.

46



Confusion Matrix:EfficientNet
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Sekil 5.10. EfficientNet modelinin test verisi tizerinde elde ettigi karisiklik matrisi

EfficientNet modeli ile deneysel calismalar neticesinde elde edilen Roc egrisi Sekil

5.11’de verilmistir.

ROC Curve: EfficientNet
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Sekil 5.11. EfficientNet modeline ait Roc Egrisi
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EfficientNet modeli ile egitim asamasinda elde edilen AUC semasi Sekil 5.12°de

verilmistir.

AUC: EfficientNet
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Sekil 5.12. EfficientNet modeline ait AUC Semasi

EfficientNet modeli ile egitim asamasinda elde edilen performans metrikleri Tablo 5.7’de

verilmistir.

Tablo 5.7. EfficientNet modeli ile yapilan deneysel ¢alismalar sonrasi elde edilen
performans metrikleri

Dogruluk (%)  Kesinlik (%)  Duyarhlik (%) F1-Skor (%) Egitim Siiresi (dk.)
(Accuracy) (Precision) (Recall) (Training Time)
98,31 100 97 98 615

EfficientNet modeli ile egitim igin kullanilan egitim hiperparametreleri ve degerleri tablo
5.8’ de verilmistir.

Tablo 5.8. EfficientNet modeline ait hiperparametre degerleri

Egitim Adim Sayisi Katman Sayisi Ogrenme Katsayim  Mini-Batch Boyutu
(Epoch) (Layer Size) (Learning Rate) (Mini-Batch Size)
123 - 0.001 32
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5.2.4.GoogleNet modelinin performans degerlendirmesi

Veri setinin GoogleNet modeli ile egitim asamasinda elde ettigi yakinsama grafigi Sekil
5.13’de verilmistir. Modelin dogruluk yakinsamasi 1. ve 3. devir araliginda % 80’lerde
iken, 3. devir ile 7. devir araliginda yiikselerek % 90 civarinda gerceklesmistir. 8. devirde
kay1p oran1 artmis olsa da bu devirden sonra dogruluk seviyesi ylikselisini devam ettirmis
ve son devirle beraber % 95,52 dogruluk oranina yakinsayarak tamamladigi gorilmiistiir.
Egitim test siiresi her devir i¢in ortalama olarak 5 dakika siirmiistiir ve toplam test siiresi
(devir sayist x 5 dk.) olarak hesaplanmistir. GoogleNet modeli 84 devirden olusmaktadir

ve modelin 420 dakika ile egitim testini tamamladig1 goriilmiistiir.
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Sekil 5.13. GoogleNet modeline ait egitim agsamasindaki yakinsama grafigi

GoogleNet modeli ile test verisi iizerinde elde edilen karisiklik matrisi Sekil 5.14’de
verilmistir. Karisiklik matrisine bakildiginda 159 Covid-19 pozitif hastanin 150°si dogru
smiflandirilmis 9’u ise hatali smiflandirilmigtir. 151 saglikli 6rnegin 146’s1 dogru
smiflandirilmis 5°i Covid-19 pozitif olarak hatali smiflandirilmistir. Modelin genel

dogruluguna baktigimizda % 95,52°lik dogruluk orani elde ettigi goriilmiistiir.
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Confusion Matrix:GoogleNet
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Sekil 5.14. GoogleNet modelinin test verisi tizerinde elde ettigi karisiklik matrisi

GoogleNet modeli ile deneysel caligmalar neticesinde elde edilen Roc egrisi Sekil 5.15°de

verilmigtir.

ROC Curve: GoogleNet
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Sekil 5.15. GoogleNet modeline ait Roc Egrisi
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GoogleNet modeli ile egitim asamasinda elde edilen AUC semasi Sekil 5.16’da

verilmistir.

AUC: GoogleNet
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Sekil 5.16. GoogleNet modeline ait AUC Semasti

GoogleNet modeli ile egitim asamasinda elde edilen performans metrikleri Tablo 5.9’da

verilmistir.

Tablo 5.9. GoogleNet modeli ile yapilan deneysel ¢alismalar sonrasi elde edilen
performans metrikleri

Dogruluk (%)  Kesinlik (%) Duyarhlik (%) F1-Skor (%) Egitim Siiresi (dk.)
(Accuracy) (Precision) (Recall) (Training Time)
95,52 94,34 96,77 95,54 420

GoogleNet modeli ile egitim i¢in kullanilan egitim hiperparametreleri ve degerleri tablo
5.10° de verilmistir.

Tablo 5.10. GoogleNet modeline ait hiperparametre degerleri

Egitim Adim Sayisi Katman Sayisi Ogrenme Katsayim  Mini-Batch Boyutu
(Epoch) (Layer Size) (Learning Rate) (Mini-Batch Size)
84 22 0.001 32
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5.2.5.Resnet-50 modelinin performans degerlendirmesi

Veri setinin Resnet-50 modeli ile egitim asamasinda elde ettigi yakinsama grafigi Sekil
5.17°de verilmistir. Yakinsama grafigi incelendiginde 1. devir ile 7. devir araliginda %
90 seviyelerine kadar yiikselerek 6grenme devam etmis ve 8. devirden itibaren 6grenme
islemi diisiik seviyelerde artarak ilerlemistir. Son devirle beraber 6grenme oraninin %
94,02 seviyelerine yakinsadig1 goriilmektedir. Egitim test siiresi her devir igin ortalama
olarak 5 dakika silirmiistiir ve toplam test siiresi (devir sayis1 x 5 dk.) olarak
hesaplanmistir. Resnet-50 modeli 84 devirden olugmaktadir ve modelin 420 dakika ile

egitim testini tamamladigi gorilmistiir.
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Sekil 5.17. Resnet-50 modeline ait egitim asamasindaki yakinsama grafigi

Resnet-50 modeli ile test verisi lizerinde elde edilen karisiklik matrisi Sekil 5.18’de
verilmistir. Karigiklik matrisine bakildiginda 171 Covid-19 pozitif hastanin 153’{ dogru
siniflandirilmig 18’ ise hatali siniflandirilmigtir. 139 saglikli 6rnegin 137’°si dogru
smiflandirilmis 2’°si Covid-19 pozitif olarak hatali smiflandirilmistir. Modelin genel

dogruluguna baktigimizda % 94,02’lik dogruluk orani elde ettigi goriilmiistiir.
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Sekil 5.18. Resnet-50 modelinin test verisi tizerinde elde ettigi karisiklik matrisi

Resnet-50 modeli ile deneysel ¢alismalar neticesinde elde edilen Roc egrisi Sekil 5.19°da

verilmistir.
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Resnet-50 modeli ile egitim asamasinda elde edilen AUC semasi Sekil 5.20’de

verilmistir.

AUC: ResNet-50

100,00

98,56

98,00
96,00
94,00
92,00
90,00
88,00
86,00
84,00
82,00
80,00
78,00

76,00

ResNet-50
H NORMAL 89,47
mCOviD 98,56

Sekil 5.20. Resnet-50 modeline ait AUC Semasi

Resnet-50 modeli ile egitim asamasinda elde edilen performans metrikleri Tablo 5.11°de

verilmistir.

Tablo 5.11. Resnet-50 modeli ile yapilan deneysel ¢alismalar sonrasi elde edilen
performans metrikleri

Dogruluk (%)  Kesinlik (%)  Duyarhhk (%) F1-Skor (%) Egitim Siiresi (dk.)
(Accuracy) (Precision) (Recall) (Training Time)
94,02 89,47 98,71 93,87 420

Resnet-50 modeli ile egitim i¢in kullanilan egitim hiperparametreleri ve degerleri tablo
5.12’ de verilmistir.
Tablo 5.12. Resnet-50 modeline ait hiperparametre degerleri

Egitim Adim Sayisi Katman Sayisi Ogrenme Katsayim  Mini-Batch Boyutu
(Epoch) (Layer Size) (Learning Rate) (Mini-Batch Size)
84 50 0.001 32

54



5.2.6. VGG-16 modelinin performans degerlendirmesi

Veri setinin VGG-16 modeli ile egitim asamasinda elde ettigi yakinsama grafigi Sekil
5.21°de verilmistir. Modele ait yakinsama grafigine bakildiginda baslangigta % 30
civarinda olan hata oranm1 4. devir sonunda % 5 oranina gerilemistir. 5. devir ile beraber
O0grenme oraninin artarak % 92,53 dogruluk seviyelerine yakinsadigi ve hata oraninin
giderek azaldigi gozlemlenmistir. Egitim test siiresi her devir i¢in ortalama olarak 5
dakika siirmiistiir ve toplam test siiresi (devir sayis1 x 5 dk.) olarak hesaplanmistir. VGG-
16 modeli 90 devirden olugmaktadir ve modelin 450 dakika ile egitim testini tamamladigi

gorilmustiir
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Sekil 5.21. VGG-16 modeline ait egitim agamasindaki yakinsama grafigi

VGG-16 modeli ile test verisi tizerinde elde edilen karisiklik matrisi Sekil 5.22°de
verilmistir. Karigiklik matrisi incelendiginde 152 Covid-19 pozitif hastanin 145’1 dogru
siniflandirilmig 7°si ise hatali siiflandirilmistir. 174 saglikli 6rnegin 156°s1 dogru
simiflandirilmis 18’ Covid-19 pozitif olarak hatali siniflandirilmistir. Modelin genel

dogruluguna baktigimizda % 92,53’liik dogruluk orani elde ettigi goriilmiistiir.
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Sekil 5.22. VGG-16 modelinin test verisi tizerinde elde ettigi karisiklik matrisi

VGG-16 modeli ile deneysel ¢aligmalar neticesinde elde edilen Roc egrisi Sekil 5.23°de

verilmistir.
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Sekil 5.23. VGG-16 modeline ait Roc Egrisi
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VGG-16 modeli ile egitim asamasinda elde edilen AUC semasi Sekil 5.24°de verilmistir.

AUC: VGG-16
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Sekil 5.24. VGG-16 modeline ait AUC Semasi

VGG-16 modeli ile egitim asamasinda elde edilen performans metrikleri Tablo 5.13’de

verilmigtir.

Tablo 5.13. VGG-16 modeli ile yapilan deneysel ¢alismalar sonrasi elde edilen
performans metriklerinin sonuglari

Dogruluk (%) Kesinlik (%) Duyarhlik (%) F1-Skor (%)  Egitim Siiresi (dk.)
(Accuracy) (Precision) (Recall) (Training Time)
92,53 95,39 88,96 92,06 450

VGG-16 modeli ile egitim i¢in kullanilan egitim hiperparametreleri ve degerleri tablo
5.14° de verilmistir.
Tablo 5.14. VGG-16 modeline ait hiperparametre degerleri

Egitim Adimi1 Sayis1 Katman Sayisi Ogrenme Katsayis1 ~ Mini-Batch Boyutu
(Epoch) (Layer Size) (Learning Rate) (Mini-Batch Size)
90 16 0.001 32
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5.2.7.Onerilen ag modelinin performans degerlendirmesi

Veri setinin onerilen model ile egitim asamasinda elde ettigi yakinsama grafigi Sekil
5.25°de verilmistir. Onerilen model yakinsama grafigi incelendiginde 17. devire kadar
olan siirecte asamal1 olarak % 95 seviyelerine kadar yiikselen bir grafik goriilmektedir.
18. devir ve sonrasinda 32. devire kadar diisiik de olsa bir yiikselme mevcuttur. 32. devir
ve 35. devir araliginda hata orani artsa da 36. seviye sonrasi dogruluk orani % 99,20
seviyelerine yakinsayarak tamamlandig1 goriilmektedir. Egitim test siiresi her devir i¢in
ortalama olarak 5 dakika siirmiistiir ve toplam test siiresi (devir sayis1 x 5 dk.) olarak
hesaplanmistir. VGG-16 modeli 147 devirden olusmaktadir ve modelin 735 dakika ile

egitim testini tamamladig1 gorilmistiir.
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Sekil 5.25. Onerilen modele ait egitim asamasindaki yakinsama grafigi

Onerilen model ile test verisi iizerinde elde edilen karisiklik matrisi Sekil 5.26°da
verilmistir. Karigiklik matrisine bakildiginda 375 Covid-19 pozitif hastanin 372’si dogru
siniflandirilmig 3’1 ise hatali simiflandirilmistir. 375 saglikli 6rnegin 372’si dogru
smiflandirilmis 3’4 Covid-19 pozitif olarak hatali siniflandirilmistir. Modelin genel

dogruluguna baktigimizda % 99,20°lik dogruluk orani elde ettigi goriilmistiir.

58



Confusion Matrix: Onerilen Model
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Sekil 5.26. Onerilen modelinin test verisi iizerinde elde ettigi karisiklik matrisi

Onerilen model ile deneysel ¢alismalar neticesinde elde edilen Roc egrisi Sekil 5.27°de

verilmigtir.
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Sekil 5.27. Onerilen modele ait Roc Egrisi
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Onerilen model ile egitim asamasinda elde edilen AUC semas1 Sekil 5.28°de verilmistir.

AUC: Onerilen Model
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Sekil 5.28. Onerilen modele ait AUC Semasi

Onerilen model ile egitim asamasinda elde edilen performans metrikleri Tablo 5.15°da

verilmigtir.

Tablo 5.15. Onerilen model ile yapilan deneysel calismalar sonrasi elde edilen
performans metrikleri

Dogruluk (%) Kesinlik (%) Duyarhhk (%) F1-Skor (%)  Egitim Siiresi (dk.)
(Accuracy) (Precision) (Recall) (Training Time)

99,20 99,20 99,20 99,20 735

Onerilen model ile egitim igin kullanilan egitim hiperparametreleri ve degerleri tablo
5.16’ de verilmistir.

Tablo 5.16. Onerilen modele ait hiperparametre degerleri

Egitim Adim Sayisi Katman Sayisi Ogrenme Katsayim  Mini-Batch Boyutu
(Epoch) (Layer Size) (Learning Rate) (Mini-Batch Size)

147 50 0.001 32
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6. SONUC VE ONERILER

COVID-19 hastaligi kiiresel bir sorun haline gelmis ve ciddi sorunlara sebebiyet
vermistir. Hastaligin teshisi, hastalarin izolasyonu, dogru tedavinin uygulanmasi ve
bunlarin sonucunda pandeminin etkisini en aza indirgemek tiim saglik calisanlarinin ve
sorumluluk hisseden herkesin ortak amaci olmustur. Bu dogrultuda COVID-19 ile alakali
bilisim alaninda da goriintii siniflandirma ¢alismalart yapilmis ve hastalik tahmini
yapabilen deneysel calismalar gergeklestirilmistir. Bu tez calismasi da hastalik tespiti
yapmak ve hekimlere yardime1 olmak amaciyla gergeklestirilmistir. Saglikli insanlar ve
COVID-19 teshisi konulmus insanlara ait akciger BT goriintiileri iizerinden 7 farkli ESA
modeli ile deneysel calismalar yapilmistir. Deneysel ¢alismalarda kullanilan veri seti
5.000 adet gorintiiden olusmaktadir. Calisma yapilan modellere ait performans
metriklerinin karsilastirilmas1 Sekil 6.1°de verilmistir. % 99,20 dogruluk, % 99,20
kesinlik, % 99,20 duyarlilik, % 99,20 F1-skor gibi parametreler incelendiginde 6nerilen

modelin diger modellere gore en yiiksek basari oranini elde ettigi goriilmektedir.

100’00 99,2098 - 99,20 100,00 99,20 98,71 99,20
3 98,00
97,00
95,52 95,39 b7 95,54
95,00 94,02 434 93,87
92,53 92,06
90,00 88,81 Al oo 88,96 S
87,88
87,27
86,16 86,29
85,33

85,00

80,00 I

75,00 . o

Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F-1 Score
m Onerilen Model 99,20 99,20 99,20 99,20
m EfficientNet 98,31 100,00 97,00 98,00
GoogleNet 95,52 94,34 96,77 95,54
ResNet-50 94,02 89,47 98,71 93,87

B VGG-16 92,53 95,39 88,96 92,06
m AlexNet 88,81 89,51 87,88 88,69
H DenseNet201 86,16 85,33 87,27 86,29

® Onerilen Model m EfficientNet ® GoogleNet 1 ResNet-50 M VGG-16 m AlexNet M DenseNet201

Sekil 6.1. Modellere ait deneysel sonuglarin karsilastirilmasi
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Sekil 6.1’de verilen performans metriklerine ve dogruluk oranlarina bakildiginda
EfficientNet modeli % 98,31, GoogleNet modeli % 95,52, ResNet-50 modeli % 94,02,
Vgg-16 modeli % 92,53, AlexNet modeli % 88,81, Densenet201 modeli % 86,16 olarak
hesaplanmustir. Onerilen modelin dogruluk oran1 % 99,20 olarak hesaplanmis ve deneysel

calisma yapilan modeller arasinda en yiiksek oran bu modelle elde edilmistir.

Egitim siirelerinin karsilastirmasina bakacak olursak her modelin egitim siiresinin devir
sayisi ile orantili olarak arttig1 goriilmektedir. Onerilen model egitimini 147 devir ile 735
dakikada, EfficientNet modeli 123 devir ile 615 dakikada, GoogleNet modeli 84 devir ile
420 dakikada, Resnet-50 modeli 84 devir ile 420 dakikada, VGG-16 modeli 90 devir ile
450 dakikada, Alexnet modeli 90 devir ile 450 dakikada, DenseNet201 modeli 78 devir
ile 390 dakikada tamamlamistir. Elde edilen bu degerler géz 6niinde bulunduruldugunda
onerilen ag modelinin COVID-19 tespitinde faydali olacagini diislinmekteyiz. A§g

modellerin egitim test siireleri ve devir sayilart sekil 6.2°de verilmistir.

Egitim Suresi(dk.) 420
420
T 615
735
I 78
I 90
. I 90
Devir Sayisi 84
84
123
. 147
0 100 200 300 400 500 600 700
Devir Sayisi Egitim Suresi(dk.)
W DenseNet201 78 390
H AlexNet 90 450
B VGG-16 90 450
ResNet-50 84 420
GoogleNet 84 420
M EfficientNet 123 615
® Onerilen Model 147 735

Sekil 6.2. Modellere ait egitim test siireleri ve devir sayilarinin karsilastirilmasi
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Roc egrisi degisen siniflandirma esik noktalaria bakilarak dogru pozitiflerin sayisinin,
yanlis pozitiflerin bir fonksiyonu olarak g¢izilmesiyle olusturulmaktadir. Klinik tam
koyma islemlerinde siklikla kullanilan roc egrisi islemi COVID-19 tespiti yapmak
amactyla gerceklestirilen deneysel ¢aligmalarin her biri i¢in olusturulmustur. Roc puani
1 tepe noktasina eristiginde pozitifler, negatiflerden miikemmel sekilde ayristirilarak
tahmin edilmis demektir. Roc egrisinin koordinat sisteminde olusturacagi egri Y
ekseninde tani testinin gercek pozitif degeri (duyarlilik), X ekseninde ise yanlis pozitif
degeri (1-6zgiillik) yer almaktadir. Her devir noktasinda dogru pozitif ile yanlis
pozitiflerin kesistigi noktalar birlestirilerek Roc egrisi olusturulur (Obuchowski, 2003).

Performanslarina gore Roc egrileri Mitkemmel bir siniflandiric, tipik bir siniflandirict ve

rasgele tahmin yapan bir siniflandirict ayrimiyla Sekil 6.3°de goriilmektedir.

ROC Curve for Perfect Classifier . Typical ROC Curve ' ROC Curve for Random Classifier
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Miikemmel siniflandirici Tipik bir siniflandirict Rasgele siniflandirici

Sekil 6.3. Smiflandirma seviyelerine gore olusan grafikler (mathworks.com, 2023)

Sekil 6.4’de deneysel calisma yapilan modellere ait roc egrileri yer almaktadir.
Performans degerlerine bakildiginda en iyi ayrimi yapan modelin 6nerilen model oldugu
goriilmektedir. Yapilan ¢alismada model performanslari yiiksekten diisiige Onerilen
Model, EfficientNet, GoogleNet, ResNet-50, Vgg-16, AlexNet, Densenet20 seklinde

siralanmaktadir.
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ROC Curve:Onerilen Model . ROC Curve: EfficientNet
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ROC Curve: DenseNet 201
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Sekil 6.4. Deneysel calisma yapilan modellere ait roc egrileri

Veri setinin egitildigi modellere ait AUC semalarimin grafiksel gosterimi sekil 6.5 te

verilmigtir.
1
100,00 99,20 99,20 00,00 98,56
96,62 96,69
94,34 9239
95,00 :
89,47 89,51
90,00
86,98

85,00

80,00

75,00 o

Onerilen -
Model EfficientNet GoogleNet ResNet-50 VGG-16 AlexNet DenseNet201

H NORMAL 99,20 100,00 94,34 89,47 95,39 89,51 85,33
mCOVID 99,20 96,62 96,69 98,56 89,66 88,10 86,98

Sekil 6.5. Modellere ait AUC semalarinin grafiksel gdsterimi

Bu tez kapsaminda yapilan ¢aligmalar neticesinde goriintli siniflandirma amaciyla ESA
modelleri tasarlanabilecegi anlasilmistir. Egitilen veri seti ilk kez bir calismada
kullanilmis olup, pnémoni sinifi eklenip daha da gelistirilerek, bu dogrultuda pnémoni,
Covid-19 pozitif, Covid-19 negatif smiflar1 {izerinde c¢alismalar yapilmasi
hedeflenmektedir.
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