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2019 yilinda, Covid-19 hastaliginin tiim diinyaya yayilmasi, yagami negatif
olarak etkiledi. Covid-19 hastaligi, zatlirre hastaliginin bir ¢esididir. Zatiirre
hastalarmin, derin 6grenme yontemiyle erken teshisi, bu tez g¢alismanin ana
konusudur. Erken teshis icin bireylerin gogiis rontgen gorintileri (X-Ray
goriintiileri), bu tez caligmada veri kiimesi olarak kullanilmistir. Kaggle veri sitesi
tizerindeki, CoronaHack-Chest-Xray, bu tezde veri kiimesi olarak kullanilmustir.
Veri kiimesindeki goriintiilerin; zatiirre ve normal olarak, iki farkli sinifta etiketli
oldugu goriilmistiir.

VGG-16, VGG-19, MobileNet, InceptionV3, Xception; derin dgrenme
modelleri bu ¢alismada, ayr1 ayri kullanilmigtir. Her bir model 4 farkli metot ile
calistirllmigtir. Metotlar; 1- Veri artinmi yok ve ¢apraz dogrulama yok, 2- Veri
artirimi yok, ¢apraz dogrulama var, 3-Veri artirimi var, ¢apraz dogrulama yok, 4-
Veri artirimi var, capraz dogrulama var. Tim model ve metodu eslesme
kombinasyonlar1 ¢alistirildiginda, CoronaHack-Chest-Xray veri kiimesi {izerinde,
MobileNet modeli, veri artirimi yok-¢capraz dogrulama yok metodu ile, egitim
kiimesi %80 — test kiimesi %20 olarak, en iyi basar1 metrik sonuglar1 vermistir. En
iyi sonuca sahip modelin; goriintiileri, zatlirre ve normal olarak 2 sinifa ayirmasinin,
basar1 metrikleri 6zetle sunlardir: Dogruluk metrigi %99, kesinlik metrigi %98,
hatirlama metrigi %98. Diger basar1 metrik sonuclari, karmagsiklik matrisi ve diger
model-metot kombinasyonlarinin galistirilma basar1 metrikleri bu tezde elde
edilmistir.

ANAHTAR KELIMELER: Derin Ogrenme, Veri Cogaltma, Medikal
Goruntileme, Covid-19, Zatlrre
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AUTOMATIC DISEASE DETECTION FROM MEDICAL IMAGES WITH
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In 2019, the spread of the Covid-19 disease worldwide negatively affected life.
Covid-19 disease is a type of pneumonia disease. Early diagnosis of pneumonia
patients with deep learning method is the main subject of this thesis study. Chest
X-rays (X-Ray images) of individuals for early diagnosis were used as dataset in
this thesis study. This study used coronaHack-Chest-Xray on the Kaggle data site
as a dataset. The images in the dataset; It is labeled into two different classes,
pneumonia and normal.

VGG-16, VGG-19, MobileNet, InceptionV3, and Xception; deep learning models
were used separately in this thesis. Each model was run with 4 different methods.
Methods; 1- No data augmentation and cross-validation, 2- No data augmentation,
cross-validation, 3-Data augmentation, no cross-validation, 4-Data augmentation,
cross-validation. When all model and method matching combinations were run, the
MobileNet model gave the best success metric results on the CoronaHack-Chest-
Xray dataset, with the no data augmentation-no cross-validation method, training
set 80% — test set 20%. The model with the best result, The success metrics of
separating the images into 2 classes, pneumonia and normal, are summarized as
follows: the accuracy metric is 99%, the precision metric is 98%, and the recall
metric is 98%. Other success metric results, complexity matrix, and running success
metrics of other model-method combinations were obtained in this thesis.

KEYWORDS: Deep Learning, Data Augmentation, Medical Imaging, Covid-19,
Pneumonia
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1. GIRIS

Medikal alanda degisimler teknolojinin saglik alaninda da ilerlemesiyle
onemli derece yol almistir.

Manyetik Rezonans (MR), Ultrason, Rontgen gibi cihazlarin icadiyla
birlikte medikal alanda insanlardan elde edilen verilerin(gériintiilerin) islenmesi,
toplanmast ve yorumlanmasi ciddi Onem arz etmektedir. Diinyada her yil
milyonlarca insanin oliimiine sebep olan ve Diinya Saglik Orgiiti (WHO)
tarafindan 2019 yil1 verilerine gore ilk 3 sirada yer alan solunum yolu hastaliklar
olmustur(1). Bu rahatsizliklarin basinda ise zatiirre hastaligi yer almakta olup
bulasict bir hastalik olarak bilinmektedir. Giinlimiizde zatiirre hastaliginin tedavisi
hastanin hikayesi ve muayene bulgular1 degerlendirmeye alinarak, akciger grafisi
cekilerek ve birtakim tahliller yapilarak teshis ve tedavi asamasi uygulanir(2). 2019
yilinin Kasim ayinda Covid-19 hastaliginin ortaya ¢ikmasiyla solunum yoluna bagl
Oliimlerin ve yogun bakima giren hasta sayisinda artis gozlenmistir. Koronavirtis
grip benzeri sikayetlere neden bir viriis olarak tanimlanmistir. Cin’inin Hubei
eyaletinin Vuhan schrinden baslayan ve tiim diinyaya yayilan Koronaviriis,
insandan insana ge¢mesiyle birlikte soguk alginligi benzerligi olan Ortadogu
Solunum Sendromu (MERS) ve siddetli Akut Solunum Sendromu (SARS) gibi
enfeksiyonlara neden oldugu bildirilmistir(3). Zatiirre ve Covid-19 gibi insandan
insana bulasan hastaliklarin tedavisi hayati 6nem arz etmis ve tiim diinyay1 pandemi
siirecine siiriiklemistir. Zatiirre daha yonetilebilen hastalik gibi goriinmektedir.
Bilgisayarla tani konulabilen en iyi zatiirre klinik yOntemi Goglis Rontgeni
goriintlistidiir. X-Ray 1s1n1 goriintiilerinde bazen belirsiz olabilmekle kafa karistirict
olabilmektedir. Bu nedenle radyologlar arasinda zatiirre teshisi konusunda farkl
goriislere neden olmustur. Bunlara ragmen zatiirre ve Covid-19 zatiirresi maliyetsiz
olmasi, hizli degerlendirebiliyor olusu, bilgisayar destekli teshis ve tanilarda
Rontgenin (CXR) ve Bilgisayar Tomografisinin (BT) onemini gostermektedir(4).
Koronaviriisiin  tanimlanmasinda RT-PCR testi kullanilsa da RT-PCR’in
Olctimlerinde %60 ve %90 arasinda dogruluk verse de hastaligin belirli bir
evresinde yanlis bilgi saglayabilmektedir(5). Bunlarin yani sira gelisen yapay zeka
sayesinde bilgisayar destekli goriintiilerin arsivlenmesi ve gelistirilmesi konusunda
algoritmalar gelistirilip sunulmustur(6). Bu c¢alisma Kaggle caligma platformu

kullanilmis olup, Kaggle’in veri kiimesinden faydalanilip, bireylerin akciger gégiis



rontgeni goriintlilerinin  bilgisayar ortaminda verilerin islenmesi ve Vverinin
farklilagtirilmasin1 ~ ¢ogaltilarak  yorumlanmasi seklinde caligilmistir.  Tim
modellerin c¢alismasi bittiginde; modellere ait grafikler ve metrik sonuglari
kaydedilmistir. Kullandigim veri kiimesinin verilerinin dengesizliginden dolay1
birgok dezavantajla karsilasmis olup, birgok derin 6grenme modelini uygulayip,

MobileNet modelinin en iyi sonug verdigi goriilmiistiir.



2. GENEL BILGILER

2.1 Cahismanin Amaci Ve Literatiir Taramasi

Yapay zeka giiniimiizde her alanda kendini gostermeye baglamistir. Yapay
zekd ile baglantili makine Ogrenimi ve derin 0grenme bunun en basinda
gelmektedir. Medikal alanlarda da oncelikle Bilgisayarli Tomografi (BT), X-RAY
(X 151m1), Manyetik Rezonans (MR) kullanmasiyla elde edilen sonuglar daha iyi
degerlendirilmesi agisindan bazi islemlere tabi tutulmaktadir. Bu islemlerde teshis
i¢cin 6nem arz etmektedir. Bu ¢alismanin amaci, Kaggle (7) veri platformundaki
5910 gogilis rontgeni resimlerinin Pyhton programlama dili kullanilarak, bir
hastanin zatlirre(pndmoni) olup-olmadigina karar veren derin 6grenme modellerini
gelistirmektir. Bu sayede teshisi koyacak doktora yardimci olabilmesi ve ayrica
fazla tetkik yapilmadan daha az maliyetli kullanim sunarak teshislerin dogruluk
oranini en yiiksege tasiyabilmektir.

M. Togacar c¢alismasinda, ¢ocuklarda biiylik oranda goriilen zatiirre veri
setini kullanmigtir. 1583’1 normal, 4226°s1 zatiirre(pndmoni) olmak iizere 2 sinif
olusturup toplamda 5849 veri kullanilmistir. Mimari olarak Alex-net segilmis ve
farkli boyutlu filtrelerle denenmistir. AlexNet’in boyutuna indirgenen goériintiiler,
Temel Bilesenler Analizi kullanarak Oznitelik indirgemesi gergeklestirmistir.
Siniflandirma yontemleri kiyaslanarak en iyi siniflandiriciyr bulmuslardir. Temel
bilesenler analizi kullanilarak elde edilen en iyi sonuglar Destek vektor
makinelerinde goriilmiistiir. Ozellik ¢ikarimi kullamlarak farkli siiflandiricilarla
Temel Bilesen Analizi’nin sonuglari tizerinde etkisi belirlenmistir(8).

E. Ayan ve ark. ¢alismasinda, 2 Evrisimli sinir agi (CNN) modeli VGG-16
ve Xception’t egitimi sirasinda transfer 6grenimi ve ince ayar kullanarak elde
edilmistir. Test sonuglara gére VGG-16’da %87, Xception’da %82 elde edilirken
normal vakalarda VGG-16, zatiirre vakalarinda Xception modelinin daha basarili
oldugu verisine ulagmislardir. 5856 X-Ray goriintiisii bulunan veri setinde farkl
degisken ¢oziiniirligiindeki goriintiilerden 1583 normal, 4273 zatiirre(pndmoni)
seklinde ayrilmistir. Ve veri kiimesi 3’e boliinerek(egitim-dogrulama-test)
ayrilmigtir. Transfer 6grenimiyle birlikte de veri biiylitme (data augmentation)

modifiye edilmistir(9).



V. Chouhan ve ark. calismasinda, 5232 goriintii veri kiimesinden, 1349
gOriintiiniin normal bireylerin, 2538 bakteriyel zatiirre ve 1345 goriinti Viris
zatiirresine ait oldugu zatiirreyi incelemislerdir. Kullanilan ImageNet veri seti
tizerinden Onceden egitilmis mimariler AlexNet, DenseNet121, InceptionV3,
GoogleNet ve ResNetl8’den ResNetl8’in digerlerinden daha iyi sonu¢ vermis
olup, toplu 6grenme (ensemble) model ile karsilastirildiginda toplu 6grenme
(ensemble) modelin yaklasik %96,4 dogruluk elde etmislerdir(10).

M. Farooq ve Abdul Hafeez galismalarinda, agik erisimli kaynak kullanarak
hazirlanan model de Covid-19’u zatiirre vakalarindan ayirmak ve dogru bir
evrisimsel sinir ag1 kullanmiglardir. 4 sinifa ayrilan Covid-19 veri setinde 6nceden
egitilmis ResNet-50 mimarisine ince ayar yapmak ic¢in 3 adimli teknik
sunmuglardir. Covid-Resnet giris goriintiilerine asamalarina farkli boyutlardaki
piksel olarak her asamada ince ayar yapip, sadece 41 tekrarda(epoch) %96,23
dogruluk basarisi elde etmislerdir(11).

loannis D. Apostotolopous ve ark. calismalarinda, bakteriyel zatiirre
(pndmoni), onaylanmis Covid-19 ve normal hastalar degerlendirilmis olup,2 farkli
veri seti lizerinde calismislardir. Veri kiimesinde anormallik tespiti i¢in de 6grenim
aktarimu (transfer learning) kullanmislardir. i1k veri setinde toplamda 1428 goriintii
mevcut olup, 224’1 Covid-19, 700’1 bakteriyel zatiirreye (pnomoniye) aittir. 2.veri
setinde 1442 goriinti olup, 224’4 Covid-19, 714 bakteriyel ve viral
zatiirreye(pnomoni) olup, MobileNetV2’den de ulasilan dogruluk degeri 2.veri seti
icin %96,78 bulunmustur(12).

T. Oztirk ve ark. ¢alismalarinda, bir derin 6grenme modeli olarak
DarkCovid-Net’i gelistirip, kullanmislardir. Toplamda 125 Covid-19 pozitif, 500
zatlirre(pneumonia) ve 500 bulgu yok (no-findings) olan gorintiileri
kullanmiglardir. Ay ayn elde ettikleri dogruluk siralamasi 2’11 siif ig¢in %98 iken
3°1i siif igin %87.02 olmustur(13).

T. Rahman ve ark. ¢aligmasinda, aktarim 6grenimi i¢in dnceden egitilmis
dort farkli derin Evrisimli Sinir Agi (CNN): AlexNet, ResNet18, DenseNet201 ve
SqueezeNet kullanilmistir. Bakteriyel, viral ve normalden olusan toplam 5247
Kaggle gogiis rontgeni zatiirresi(pnomonisi) veri tabani kullanilarak gégiis rontgeni
goriintiileri transfer 6grenmeye dayali siniflandirma i¢in &nceden islenip ve
egitilmistir. 5247 goglis rontgeni goriintiisiinden 3906 goriintli  zatiirreden

(pnémoni) etkilenen farkli deneklerden (bakteriyel pnémoni i¢in 2561 goriintii ve



viral pnédmoni igin 1345 goriintii) ve 1341 goriintii normal deneklerden alinmustir.
Bu wveri seti egitim ve test setine bolinmistir. 3 smiflandirma semasi
bildirmislerdir: normal ve pnomoni, bakteriyel ve viral pnomoni ve normal,
bakteriyel ve viral pnémoni. Ug¢ siiflandirma semasi icin, DenseNet201'in hem
egitim hem de test i¢in en yiiksek dogrulugu vermistir. Testin dogrulugu normal ve
pnomoni siniflamasi i¢in %98, normal, bakteriyel ve viral pnémoni siniflamasi ig¢in
%93,3, bakteriyel ve viral pndmoni siniflamasi i¢in %95 olarak bulmuslardir.
DenseNet201'in diger algoritmalardan daha iyi performans gosterdigi agiktir. Veri
biiyiitme ve Evrisimsel sinir aglari ile birlikte 5-kat ¢apraz dogrulama kullanilmistir
(14).

L. Brunesea ve ark. ¢alismasinda, 2 farkli veri setini birlestirerek 6.523
gogiis rontgenini incelemistir. Yaklasik 2.5 saniyede Covid-19’u tespit etmiglerdir.
VGGl16’dan yararlanarak transfer Ogrenmeye dayali bir degerlendirme
yapmislardir. Bunun yaninda Grad-Cam algoritmasini da kullanmiglardir. 3 asamal
bir yéntem 6nerilip, 2 Model kullanilmistir. Ilk modelde veri kiimesi saglikli (3520)
ve akciger hastalikli (3003) (Covid-19 dahil) olarak 2’ye ayirmislardir. 2.modelde
de akciger hastalikli (2753) ve Covid-19(250) olmak tiizere 2’ye ayrilarak
degerlendirilmis. Sonugta:1. modelde %96 dogruluk elde edilirken 2. model i¢in
%098 dogruluk elde edilmistir(15).

N. Albert ¢calismasinda, Kaggle platformundaki 5910 goriintiiden olusan
veri kiimesini kullanmigtir. Kullanilan veri kiimesi dengesiz oldugu i¢in veri sayisi
az olan gorintiileri Covid-19 etiketi altinda degerlendirmistir. 3 ¢alismada ayri
degerlendirmelerde bulunmustur. Genelde aktivasyon katmani olarak da softmax
yerine sigmoid kullanmistir.

DeneyA’da pikselleri [0,1] arasinda Ol¢eklendirerek Densenet121’in ve
Resnet50’nin 2 versiyonunu ImageNet’in o6nceden egitilmis, agirliklarini
kullanarak egitmislerdir. Ayrica optimizasyon olarak tekrar(epoch)=30 olacak
sekilde Adam+AmS Grad optimizasyonuyla kullanmislardir.

Deney B’de normalde 36 egitim(train), 10 dogrulama (validation), 12 test
diye ayrilan Covid-19 veri kiimesi Keras kiitliphanesinin ImageDataGenerator’ii
kullanilarak egitim (train) ve dogrulama (validation) i¢in 15’er artirilmis goriintd,
test icinse 12 artirillmig goriintii kullanilmistir. Deney A’dan farkli olarak
Densenet121 ve Resnet50 modellerinin yalnizca 1 versiyonun egitmislerdir. Yine

Adam+AmS Grad optimizasyonuyla kullanmislardir.



Deney C’de ise On isleme uygulanarak 30 ve 40 boyutlarinda kirpilarak
tekrar 768x768 piksele uyarlanmistir. Son olarak goriintiiyii gelistirmek igin
Kontrastlt Sinirli Uyarlamali Histogram Esitlemesi kullanmigtir. ResNet daha iyi
sonug vermistir(16).

Y. Oh ve ark. galismasinda, Rontgen (CXR) goriintiilerindeki potansiyel
biyobelirtegleri arastirmiglar ve Covid-19 igin ayirici Ozellik olabilecegini
disiinmiislerdir. Bunun i¢inde 2 farkli veri kiimesi kullanarak total veri kiimesi 5
smnifa ayirarak hesaplayan biiyiik olmayan veri kiimeleriyle egitilebilen yama
tabanli bir derin sinir ag1 modeli 6nemislerdir. 15.043 goriintiisii olan (Covid-19
dahil) veri kiimesi egitim (train), dogrulama (validation) ve test olmak tizere 3’e
ayirmiglardir. Modeli egittikten sonra, karar akcigerlerdeki rastgele konumlardaki
birden fazla yamadan yapilan ¢ogunluk oylamasina dayandirilarak verilmistir.
Ayrica, yerel yama tabanli yaklasima uyarlanmis yeni bir olasiliksal Grad-Cam
belirginlik haritas1 6nemistir. Sonuglar SOTA yontemiyle karsilastirilmali sonuglar
sagladigi ve radyolojik bulgularla giiglii bir sekilde iligkili yorumlanabilir
belirginlik haritalar1 olusturdugunu goéstermistir (17).

S. VJ ve ark. calismasinda, 4 farkli veri setini kullanarak CXR
goriintiilerinin normal, zatiirre ve Covid-19 olacak sekilde siniflandiran yeni bir
evrigimsel sinir ag1 modeli ve derin evrigimli iiretken diigman aglar1 (DCGAN)
onermektedir. Calisilan modelde, onceden iizerinde c¢alisilmis (AlexNet ve
GoogleNet)’den daha iyi sonug veren 8 evrisimli katman, 4 Maksimum havuzlama
ve 2 tam bagh katman igermektedir. Kullandiklar1 bu yontemde en iyi sonucu
%98,6 dogruluk oramiyla CoronaHack veri kiimesinden elde etmislerdir.
Calismalarinda zaman harcanmasi, ¢ok etiketli siniflandirma gibi eksiklikler
oldugundan evrisimsel sinir aglarina (CNN’e) ek bir katman ekleyebileceklerini ve
DCGAN’lar1 dogru bir tahminle veri kiimesini biiylitmek i¢in uygun hale
getirebileceklerinden bahsetmislerdir(18).

F. Bozkurt, X-ray goriintiilerini (Covid-19/normal/viral zatiirre(pnémoni))
3 smifa ayirmis olup, 6nceden kullanilan 11 farkli yontem denemistir. Buna gore
en basarili sonucun %97.17 ile DenseNet 121 modeli oldugunu goriirken en az
basarili dogruluk degeri sig-tam bagli ag modeli ile oldugunu incelemistir(19).

F. Bozkurt ve ark. calismasinda, 3 sinifli veri kiimesinde totalde 3886 X-ray
goriintiisii bulunan veri setinde, son zamanlarda tinlenmis VGG-19, Inception-V3

ve Resnet50 gibi modellerin yaninda derin evrisimli sinir ag1 modeli Onerip



kullanmigtir. Bu derin evrisimli sinir ag1 modelinden yaklasik %96 oraninda
dogruluk elde edilmistir(20).

A. Yilmaz calismasinda, X-ray goriintiilerinden olusan 3 veri kiimesini
(dataseti) kullanilip, birincisi de 50, 2. cisinde 1125, 3.ciisiinde 5856 veri yer
almaktadir. Bu veriler %80 egitim %20 test olarak ayrilmis olup, evrisimli sinir
aglar1 (CNN) ile birlikte tekrarlayan sinir aglart (SRN) mimarisi de ayni problem
¢Oziimii i¢in kullanilmistir. Ayrica bes evrisim kanalina sahip olan ¢ok kanalli
evrisimsel sinir aglart mimarisi sunumu ve bu kanallarin {irettii sonuglar arasinda
en belirgin 6zellik filtrelerini se¢gmek i¢in 6nerilen ¢cok kanalli evrisimsel sinir aglar
mimarisinde kanal se¢im formiilii ortaya konmaktadir(21).

A. Narin ve ark. ¢alismasinda, X-Ray goriintiilerinde Covid-19 hastaliginin
normalden farki, Covid-19’un zatiirreden farki ve Covid-19’un diger ikisinden farki
incelenmis olup, en yiiksek dogruluk degeri Resnet5S0 modelinden elde edilmistir
ve dogruluk degerleri %90’ nin tizerinde bulunmustur(22).

E. Khan ve ark. ¢alismalarinda, Covid-19’u ayirabilmek igin, dnceden
egitilmig 3 farkli model (EfficientNetB1, NasNetMobile ve MobileNetV2) metotlar
kullanilarak sonugclar elde edilmistir. Veri artirimi1 kullanilmis olup, 2 farkli egitim
stratejisi kullanilmistir. Ayrica hiper parametreler ince ayarlar ile diizenlenmistir.
En iyi sonug, EfficientNetB1’de elde edilirken, Onerilen teknik, Covid-19, viral
zatiirre(pnémoni), akciger opakligi ve normal icerikli 4 sinifli %96.13 dogrulukla
basariyla siniflandirilmaktadir(23).

Z. Cao ve ark. calismalarinda, 3 Kategorili 219 Covid-19, 1300
zatiirre(pnémoni), 1300 normal gogiis rontgenini 6lgmek igin BND-VGG-19
yontemini kullanmislardir. 2 GPU kullanilan deneyde 40 tekrar (epoch) igin sadece
40 dakika kadar bir zaman harcanmistir. Deneysel sonug olarak BND-VGG-19’da
dogruluk degeri %95,48 iken BND-VGG-16 igin dogruluk degeri %81,10°da
kalmustir(24).

2.2 Yapay Zeka
Yapay zeka, insanlarin her tiirli davranigsal/diisiinsel hareketlerinin

bazilarinin bilgisayara ve teknolojiye uyarlanmasi seklinde yorumlanabilmektedir.
Yapay zeka giinlimiizde bir¢cok alanda bizimle birlikte olmaya devem etmektedir.

Glinlik hayatta kullandigimiz parasal islemlerden, seslerden, goriintiilerden,



sagliksal alanlarda olmak tizere her an bizimledir. Teknolojinin bu derecede
ilerlemesi yapay zekanin da daha ileri boyutlara ulasacaginin bir gostergesi

olmustur.

Yapay zeka daha genel bir kavram olup, makine 6grenimini kapsamaktadir.

Makine 6grenimi de derin 6grenmeyi kapsamaktadir.

YAPAVZERA MAKNE i enpos
GCREVVES

D (R

D

Sekil 2.1 Yapay zeka ve alt bolimleri

2.2.1 Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme
Makine Ogrenmesi c¢ok biiyiik miktarlardaki verilerin islenmesinin ve

analizinin yapilmasinin miimkiinliigliniin az olmasiyla birlikte gecmisteki verileri
kullanarak gelecekteki tahminleri yapmamizi saglayan ve bu problemleri ¢6zmeyi
saglayan alan olarak tanimlanabilmektedir. Bu sayede daha yeni modeller

olusturulmasina olanak saglar(25).

Makine 6grenmesindeki uygulamalarin adimlar1 agagidaki gibi olmaktadir:

1) Problem verinin ne oldugu ve toplanmasi

2) Verilerin uygun bir sekilde hazir hale getirilmesi
3) Modelin egitime tabi tutulmasi

4) Modelin degerlendirilmesi

5) En iyi sonug i¢in performansi artirmak



Makine oOgrenmesi metotlar1 4 cgesittir. En ¢ok kullanilan biri

danigmanli(denetimli) digeri de danismansiz(denetimsiz) 6grenmedir(26).

Danismali
ogrenme

BENRINENVA

_ 6grenme
\WEL[E

ogrenmesi
ari Danismanl
Ogrenme

]’akviyeli
Ogrenme

Sekil 2.2 Makine 6grenmesi metotlarinin siniflandirilmasi(26)

Danismanli Ogrenme
Danigmanli 6grenme, herhangi bir 6rnege ait secilen sinif degerinin olumlu
diger kalanlarinin olumsuz 6rnek olarak verildigi, dnceden hicbir sinifa dahil
olmamis yeni bir 6rnegin ise olumlu ya da olumsuz degerlendirilmesinde simif

tantyici olarak tanimlanabilen 6grenme ¢esididir.

Danismansiz Ogrenme
Danigmansiz 6grenmede, danigmanli 6grenmenin aksine, girilen deger ile
model arasindaki driintiiyli bulmaya amaglar. Bu 6grenme ¢esidinde ¢ikis degeri ile

girig degeri arasinda eslesme aranmaz.

Yar1 Danigmanli Ogrenme
Yar1  Damgmanli  Ogrenmede, sistemin  girilen  degerlerindeki
etiketlenmemis veriler ve beraber az miktarda etiketlenmis veriler girilmektedir.
Bu 6grenme ¢esidinde etiketlenmis verinin azlhiginda ile etiketlenmemis

veriyi elde etmenin basit oldugu durumlarda kullanilmaktadir.



Takviyeli (Pekistirmeli) Ogrenme
Takviyeli 6grenmede, sisteme verilen giris degeriyle birlikte beklenen ¢ikis
degeri ile hesaplanan ¢ikis degeri arasindaki farki geri cevaplandirmasiyla bilinen

ogrenme ¢esididir.(26)
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu tezde, arastirma Lenovo ThinkPad markali AMD Ryzen 5 4500U
birlikte Radeon Graphics 2.38 GHz islemciye sahip, 8 GB Ram takili olup, 64 bit
isletim sistemine sahip bilgisayarda gerceklestirilmistir.

3.1 Kullanilan Veri kiimesi (Veri Seti) Ve Kullanilan
Kiitiiphaneler

VERI KUMESI

1576; 27%

H Covid-19
W Zaturre

Normal
4276; 72%

Sekil 3.1 Veri kiimesi igerisindeki bireylerin yiizdelik dagilimi

Tablo 3.1 Veri setindeki goriintii sayisindaki dagilimi

Normal

1576

-

1




Kaggle veri platformunda bulunan CoronaHack-Chest-X-ray veri
kiimesinden alinan goriintiilerde toplamda 5910 veri bulunmaktadir. Tabloda da
gosterildigi tizere 1576 Normal bireylerin, 4334 Zatiirre (pneumonia) hastalikli
bireylere ait oldugu goriilmektedir. Bu veri kiimesinde 58 Covid-19 verisi
bulunmaktadir. Veri kiimesinin veri dagilimina bakildiginda Covid-19 verisi,
toplam veri kiimesi verisinin yaklagik %1°i kadar oldugu i¢in bir dengesizlik
yaratmaktadir. Bu nedenle de bu tez ¢caligmasinda 2 ayr1 sinif seklinde (Pneumonia

ve Normal) olarak incelenecektir.

Zaturre

BACTERIA-STREPTOCOCCUS B

ey 2772

VIRUS-SARS n
VIRUS-COVID-19 m‘
ViRUS m

B Pneumonia(Zaturre)

STRESS-SMOKING(ARDS) E ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘

Sekil 3.2 Veri kiimesi igerisinde zatiirre bireylerin sayisal dagilimi

Kaggle veri platformunda bulunan CoronaHack-Chest-X-ray veri
kiimesinden alinan goriintiilerde toplamda 5910 veri bulunmaktadir. Bu veriler

islenirken asagida bulunan kiitiiphaneler kullanilmistir:

1. Verilerin hazirlanmasi ve taninmasi igin:
Numpy Kiitiiphanesi
Pandas Kiitiiphanesi

2. Veri Gorsellestirilmesi icin:
MatPlotlip

3. Makine Ogrenmesi i¢in:

Scikit-Learn
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4. Derin Ogrenme igin:
Keras

TensorFlow

3.2 Yontem
Yontem olarak normalde uygulanan derin 6grenme de bulunan evrigimsel

sinir aglarina ait mimariler kullanilmigtir. Onerilen ydntem gériintiisii 0-1 arasinda
normalizasyonuna gerek kalmayan goriintiiler islenmistir. Veriler VGG-16, VGG-
19, InceptionV3, Xception, MobileNet gibi mimariler uygulanmuistir.

Siniflandirma
Derin ‘
Evrigimsel
Sinir Agi
Modeli
Segilmesi

Sekil 3.3 Veri kiimesine uygulanan yontem i¢in islem semast

Ewrisimsel
Sinir
Aglaninin
Ozelliklerinin
Cikanimasi

3.3 Derin Ogrenme Ve Yapay Sinir Aglari
Derin 6grenme, yapay zekanin bir yontemi olup, makine 6greniminin bir alt

dalidir. Bu 0&grenme Onceki Ogrenilenleri ya da girilenleri  kullanarak
sonuclandirmasiyla ve iliskilendirmesiyle bagli olan sonucu gdstermistir.

Derin 6grenmedeki “derin” kelimesi yapay sinir agindaki girdi ve ¢ikti
katmanlar1 arasindaki katmanlarin ¢ok sayida olmasindan kaynaklanmaktadir.
Genellikle derin 6grenme modelleri Evrisimsel Sinir Aglari’'na (ESA)

dayanmaktadir(27).
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Derin 6grenme, makine 6grenmesiyle baglantili olup, her bir makindeki geri
yayillim algoritmasin1 kullanarak bliylik verileri kesfetmeye yarayan bir
O0grenmedir.

Derin 6grenme, c¢oklu islem katmanindan olusan birden ¢ok soyutlama
diizeyine sahip verilerin temsillerinin 6grenmesine olanak saglar ve bunu
hesaplamak ig¢in parametrelerini degistirerek, hesaplayabilir. Derin evrisimli aglar
sayesindede, goriintli, video, konusma ve sesin islenmesine neden olurken,
tekrarlayan aglar sayesinde de metin ve konusma gibi verilere 151k tutmustur(28).

Cikis Degerleri

Girilen Degerler

'f Gizli katman Cikig Katmani
Giris Katmam

Sekil 3.4 Derin Ogrenme Genel Mimarisi

3.3.1 Yapay Sinir Aglan
YSA (Yapay Sinir Aglar1), mimari ve sekilsel insan beynini modelleyerek

ogrenmeyi amaclayan yapay zekd ydntemlerinden biri olmustur. Igerisindeki
noronlar yardimiyla bilgiyi kendi hafizasinda barindirmakta ayrica agirliklar
sayesinde katmanlarda bulunan ndronlar birbiriyle baglanmaktadir(29).YSA,
bir¢ok denemeye uygun olmasi, karar verme siiregleri bakimindan faydali olmasi

sebebiyle gliniimiizde bir¢ok alanda tercih edilmeye olanak saglamaktadir.
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Yapay sinir aglar1 beynin bilgileri isleme siirecinde 6nemli rol oynayan
noronlarin birbiriyle olan etkilesimleriyle olusturulan sonug siirecine benzer sekilde
iiretilmeye calisilmistir. Bir néron temel olarak sunlardan olugmaktadir: Cekirdek,

dendritler, hiicre gévdesi, akson, akson uglari(sinaps).

Bir yapay noron ise agirliklar, Sapma (bias), Toplama Fonksiyonu,

Aktivasyon Fonksiyonu ve ¢iktilardan olugmaktadir.

o Agirliklar

Bir a girilen degerinin, wl agirhgiyla baglandiginda, girilen deger

geldiginde norona bir agirlik ile carpilir. axwl olarak ifade edilir.

e Sapma (Bias)

Girilen degere uygulanan agirliktan farkli olarak ek olarak uygulanan
dogrusal degere sapma (bias) denir. Agirliklar carpilmis bir sekilde geldikten sonra
agirlik katsayr degerlerini belirlemek icin kullanilmaktadir. Sapma degeriyle

birlikte girilen deger axw1+bias seklinde ifade edilir.

e Toplama Fonksiyonu (Net Fonksiyon)

Toplama Fonksiyonu kendine gelen girilen degerin en son sapma halinin
eklenmesiyle Aktivasyon Fonksiyonuna hepsini toplayip génderen net girilenler

toplami1 fonksiyondur.

e Aktivasyon Fonksiyonu

Girilen degerlerin, ¢ikis degeri 6zelligini kazanmasini saglayan dogrusal
bilesenli fonksiyondan dogrusal bilesenli olmayan fonksiyon ¢iktisi iireten
fonksiyondur. Aktivasyon fonksiyonu sonucu: f(axw1+b) olarak ifade edilir. Coklu
girdi degerleri oldugu i¢in ve bu degerlere karsilik ayr1 agirliklar denk geldiginden
dolay1 u=), w * x + b seklinde ifade edilir. Aktivasyon fonksiyonu f(u) olusur ve
y=f(u) olarak ifade edilir. En yaygin kullanilanlar: sigmoid, ReLU ve Softmax

fonksiyonlaridir.
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o Ciktilar

Aktivasyon katmanindan sonra Onceden girilen degere gore sonucu

olusturulan yerdir.

Girdiler Agirhklar Toplam ve Sapma Aktivasyon Cikis

Sekil 3.5 Yapay Sinir Ag1 Genel Islevi

3.4 Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN) Ve Katmanlari
Evrisimsel sinir aglart ileri yonlii sinir aglari olarak bilinse de az

parametreye ihtiya¢ duymasi, kullanis seklinin kolay olusu sebebiyle evrisimsel
sinir aglar1 (CNN’ler) tercih edilmektedir. Genelde 4-5 katmandan olussalar da 5

katmandan daha fazla da eklenebilme 6zelligine sahiptirler.

GIRDI EVRISiM HAVUZIAMA  EVRISIM HAVUZIAMA  TAM BAGLANTI SOFTMAX
KATMANLARI

Sekil 3.6 Evrisimsel sinir aglar1 genel yapisi
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3.4.1 Giris Katmam
Giris katmani genelde 224x224x3  seklinde boyutlu matrisinden

olusmaktadir. Eger 3 boyutlu olacak ise gegerlidir.

3.4.2 Evrisim Katmam
CNN’de goriintiiyli ele alan ilk katmandir. Evrisim saglayarak diger

katmanlarla baglant1 olusturur.

Bu katmanda evrisim i¢in filtreler(kernel) farkli boyutlarda 2x2,3x3, vb gibi
boyutlarda agirlik matrisleri iizerinde isleme tabi tutulur. Bu sayede hem egitim
hemde filtrelerde 6grenme meydana gelmektedir. Filtreleme islemi sol en {ist
kosesinden baslayarak, filtrenin her bir adimi saga dogru kaydirilarak islem
gerceklestirilir. Filtre agirlik matrisi ve girdi matrisinin filtre ile birbiriyle ortiisen
kisimdaki degerler carpilarak yeni bir matris elde edilir (Hadamard Carpimi).
Goriintiide en saga gelindiginde bir basamak asagida en sol tarafa kaydirma
islemine sayesinde ¢arpim islemine devam edilir. Daha sonra carpilan degerler
toplanarak matris doldurulur. Kaydirma(stride) genelde 1 olarak kabul gorsede,
tasarlayan kisiye gore bu degismektedir. Bazende fakli uyumsuzluklar sonucunda
goriintiiniin dis kismi doldurulmaktadir. Yeni piksel ekleme(padding) denilen bu
islemde eger ‘0’ segilirse sifir dolgusu denilerek ¢ikis boyutunu degistirmeden

boyutunu kontrol edilebilmesine olanak saglamaktadir.

17



Her bir Adim 1 olacak sekilde
sag tarafa ilerletilir.

1 1 1 0 0
0 1 1 1 0
1 0 1 a 1
0 0 |1 |1 1 | g |01 |0 3 2
0o |o |1 |1 |oO 1]jojt 213 |4
0 1 1 0 0
5x5 boyutlu girig 3x3 boyutlu filtre Evrisim sonucu olusan
gorintisi 3%3 boyutlu matris

Sekil 3.7 5x5 Boyutlu girilen bir matrisin 3x3 boyutlu filtreyle evrigimi

3.4.3 Havuzlama Katmani
Havuzlama katmaninda degisik boyutlu filtreler kullanilabilmektedir.

Bunlar 2x2 boyutlu olabilecegi gibi 3x3 boyutlu da olabilmektedir. En yaygin
olanlar1 ortalama ve maksimum havuzlama katmanlaridir(30).

Ortaklama veya Havuzlama katmani olarak bilinen bu katmanda hesaplama
yiikiinii ve temel amag¢ olan parametre sayisini azaltmak icin islem kolayligi
saglamaktir.

e Maksimum Havuzlama

Bu Havuzlama tiiriinde, evrisim isleminden sonra ger¢eklesen katman olup,

filtre islemiyle birlikte matrisin kesistigi piksel noktalar1 arasindaki maksimum

deger secilerek islem yapilir.

2x2 boyutlu

Maksimum Havuzlama

Sekil 3.8 4x4 Boyutlu girilen bir matrisin maksimum havuzlama islemi

e Ortalama Havuzlama
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Bu katmanda, ortalama havuzlama oldugu takdirde filtre matrisin diger
matrisle kesistigi yerlerdeki piksel degerlerinin ortalamasi alinarak boyutu azaltilan

matrise doniistiigii yerdir.

2x2 boyutlu

Ortalama Havuzlama

Sekil 3.9 4x4 Boyutlu girilen bir matrisin ortalama havuzlama islemi

3.4.4 Diizlestirme
Havuzlama ve evrisim katmanlarindan gelen matrislerin verilerini

sikigtirarak  kullanmaktadir. Daha sonra bu sinir aginmn girdisi seklinde

olacaktir(31).Bir matrisin skaler bir vektore doniistiigii yer olarak da sdylenebilir.

i

a

~l
RINW N WU BN

Sekil 3.10 3x3 Boyutlu girilen bir matrisin diizlestirme 6rnegi sekli

3.4.5 Tam Baglanti Katmani
Onceden elde edilen verilerin tek bir matrise doniistiiriildiigii yer olarak

tanimlanmaktadir. Smiflandirma yaparken derin 6zellikler bu katmanda

belirlenmektedir(27). Diger sinir aglarina giris olarak verilen katmandir.
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3.4.6 Birakma Katmam
Bu katmanda amag, yapay sinir aginin asir1 uyumuna karsi gelistirilmistir.

Bu yiizden de bazi1 ndronlar atilarak islevini yitirmektedir. Atilan bu noéronlar
dongliye katilamayarak agin geri yayilmaya katilmasina engel olmaktadir.
Ozellikle egitim verilerinde karmasik birlikte uyarlamalar1 6nlemek i¢in ‘birakma’
kullanilarak modelde ezberleme (overfitting) durumunu azaltabilir.

Yalniz evrisimli katmanlarda, sinir agindaki parametre sayisinda ciddi bir

azalma oldugundan, evrisimli katmanlarda ‘birakma’ ¢ok daha az avantajlidir(32).

3.4.7 Siniflandirma Katmani
Son katman olarak bilinmektedir. Genelde softmax/sigmoid aktivasyon
fonksiyonundan sonra gelmektedir.

3.4.8 Aktivasyon Katmani

3.4.8.1 Birim Basamak Fonksiyonu

Bu fonksiyon 0’dan 6nceki degerler i¢in tiirevlenemez oldugu i¢in kabul
gorsede 0’dan sonraki her birim i¢in 1 sabit degerini aldig1 i¢in bu fonksiyon birim
basamak fonksiyonu olarak adlandirilmaktadir.

3.4.8.2 Dogrusal Fonksiyon
Her bir deger icin sabit oranli sayilar aldigindan ve tiirevi sabit oldugu
durumundan dolay1 ¢oklu katmanlara ait calismada kullanilamaz.

3.4.8.3 ReLU Fonksiyonu
Dogrusal (Linear) fonksiyonuyla ayn1 gibi gériinmesine karsi [0, +oo] degerler
almaktadir. Tiirevlenebiliyor olabilmesine karsin 0’da tiirevinin 0 olusu bagka
fonksiyonlara yoneltilmesine sebep olmustur.

3.4.8.4 Sizint1 ReLU Fonksiyonu

Genelde, sizinti degerinin 0,01 olarak verilmisken, baska degerlerle de
degistirilirse ismi degistirilmektedir. RelLU’dan farkli olarak RelLU’nun
tirevlenemez oldugu noktalar1 ya da bolgeyi tiirevlenebilir hale getirebilmesiyle
One ¢cikmaktadir.

3.4.8.5 Sigmoid Fonksiyonu

Sigmoid, genelde [0-1] araliginda degerler iiretmektedir. Softmax’dan farkli
olarak olasilik dagilimin olmayis1 ve veri boyutunun Softmax’a gore bir boyut daha
diisiik olmasiyla bilinmektedir. Ayrica Sigmoid fonksiyonun siniflayici olarak iyi
olmasina ragmen uglarda tiirevlenebilir olmasinin az olmasi sebebiyle ¢ok sinifli
problemde tercih edilmemektedir.

1

SlngId(X): m
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Sigmoid Fonksiyonu Grafigi

1 2 3 45 6 7 8 9 101112 13 14 1516 17 18 19 20 21 22

X ekseni o=5e..

Sekil 3.11 Aktivasyon fonksiyonu olan Sigmoid’in gosterimi

3.4.8.6 Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu
Sigmoid fonksiyonuna benzerligiyle 6n plana ¢iksa da daha dik yerlerde
tiirevlenebiliyor olusu sebebiyle sigmoid fonksiyonunu gegmektedir.

3.4.8.7 Swish Fonksiyonu (Kendinden Gecgitli)
Swish fonksiyonu, Sizinti ReLU (Leakly RelLU)’ya benzese de negatif
degerler boliimiinde tiirevlenebilir dogrusal degerler aldig1 i¢cin daha kullanighdir.

3.4.8.8 Softmax Fonksiyonu

Her bir ¢ikis sonucuna (bir fonksiyona girisine karsi lirettigi cevap) karsi
olasilik degeri {iiretir ve iirettigi bu olasilik degerlerinin toplami her zaman 1’e
esittir. Bunun i¢inde simiflandirma da en c¢ok tercih edilenler arasindadir.

Coklu smiflandirma en ¢ok kullanilan fonksiyondur.(33)

3.0 1

—— Sigmoid
Tanh
237 —— Rew
—— Leaky RelU
2.07 — swish
1.5 A
1.0 A

0.0 ———

_0.5 -

_1.0 -

Sekil 3.12 Aktivasyon fonksiyonlarinin grafikte toplu bigimde goriiniisii
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Dogrusal fonksiyonu f(x =X (-o2,59)

Basamak Fonksiyonu = ) = {? i '; g {0,1}
sigmoid fonksiyonu £0) = o(x) = 1 +le—x (0,1)
Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu £(x) = tanh(x) = EZ: ; ::2 (-1,1)
RELU Flx) = {—D’E 3; ;ﬁ g [0,29]
Leakly(Sizint))RELU £ = {o.oi: ;; ; g (-o0,0)
Swish Fonksiyonu £(x) = 2xa( 395):[3 f;fﬂ(;c)ii f 2(;)3:(]8, o (-e9,52)

Sekil 3.13 Aktivasyon fonksiyonlarinin genel gosterim sekilleri

3.4.9 Normalizasyon Katmam
Genel bir olgiilendirme saglayarak normalize edilmesi saglanmaktadir.

Normallestirmenin temel amaci sayisal degerler igin, tek tip bir 6l¢ek saglamaktir.

3.4.10 Kayip Fonksiyonu
Evrisimsel Sinir Aglarinda kayip fonksiyonu (loss function) tahmin eden

deger ile ger¢ek deger arasindaki farki temel alarak kullanilan bir fonksiyon

cesididir.

3.5 Kullanilan Derin Ogrenme Modelleri

351 VGG-16
VGG-16, ILSVRC (Biiyiik Olgekli Gorsel Tanima) 2014 yarismasinda ikinci
olarak dereceye giren evrigsimsel sinir agindan olusan bir ag modeli sunmuslardir.
LeCunn ve arkadaglarinin klasik CovNet’inden ayrilmayarak derinligi daha
artirmislardir(28).

VGG-16, 224x224 RGB sabit boyutlu girig goriintiisiinii kullanmaktadir.
Goriintiiyli bir evrisim yiginindan gegirilir ve 3x3 boyutlu filtreler kullanilir.
Konfigiirasyonlarin birinde de 1x1 evrisim filtreleri de kullanilmaktadir. Evrisim
adim1 1 piksele sabitlenir fakat dolgu i¢in 3%3 evrigimli katmanlar i¢in 1 pikseldir.
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Uzamsal Havuzlama, takip eden 5 maksimum havuzlama katmani tarafindan
gergeklestirilmektedir.

Maksimum havuzlama ise 2 adimla 2x2 piksellik bir pencere {lizerinde yapilir.
Katman yiginlarini 3 tam bagli katman izler, ilk 2’sinin her bir 4096 kanala sahip
olup 3’sti 1000 kanal igerir ve en son katman Softmax katmanidir. Tim gizli
katmanlar dogrusal olamayan ReLU’lar ile donatilmistir ve aglarda (biri haric)
Yerel Yanit Normallestirmesi kullanimamistir. VGG-16’da %89 dogrulugu
yakalamiglardir(34).

Derinlik 64x64 Derinlik 128x128 Derinlik 256x256 Derinlik 512x512 Derinlik 512x512
Konvolisyon 3x3 Konvolisyon 3x3 Konvolisyon 3x3 Konvolisyon 3x3 Konvollsyon 3x3
X
4 A

v v v v "¢ Sigmoid aktivasyon

Girig veri gorintisi Maksimum havuzlama fenksiyonu
224x224x3 boyutlu

Sekil 3.14 VGG-16 mimarisine sigmoid fonksiyonu eklenmis goriintiisii

Bu tezde, toplamda yaklagik 138 milyon parametresi bulunan VGG-16
mimarisi sonuna aktivasyon fonksiyonu ‘sigmoid’ seg¢ilmesi parametre sayisini

yaklasik 136 milyona denk gelmistir.

3.5.2 VGG-19
VGG-16’ya benzer olarak bulunan ve 19 katmana kadar eklenerek

yapitlmistir. Toplamda 144 milyon parametresi bulunan VGG-19, maksimum

havuzlama katmanina ayrica eklenmesiyle elde edilmistir(34).
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3.53 MobileNet/MobileNetV1/MobileNetV?2
Mobil ve kaynak kisitli ortamlar i¢in 6zel olarak tasarlanmis yeni bir

mimaridir.

Bu mimaride, ihtiya¢ duyulan islem ve bellek sayisi 6nemli oOlgiide
azaltarak, ayni1 dogrulukla, mobil uyarlanmis bilgisayar gérme modelleri i¢in en Son
teknolojiyi zorlamaktadir. Yeni bir katman modiilii olarakda, dogrusal dar bogazli
ters ¢evrilmis artiga ya da kalintiya dayanmaktadir. Ag tasarimi MobileNetV1’e
dayandirilmaktadir(35). MobileNetV2’de 32 filtreli ilk tam evrisim katmani ve
ardindan 19 artik darbogaz katmanindan olusur. Diisiik hassasiyetli hesaplama ile
kullanildiginda saglamligi nedeniyle dogrusal olmayanlik olarak da RelLU’lar
kullanilmaktadir.

Modern aglar icin standart oldugu gibi her zaman 3x3’liikk c¢ekirdek
boyutunu ve egitim sirasinda ‘birakma’ ve ‘toplu normallestirmeyi’

kullanmuslardir.(36)

Dwise 3x3,

Stides—s,Relu6

Conv 1x1,Relu6

Sekil 3.15 MobileNet evrisim blok gdsterimi
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!

Conv 1x1,Relu6

Conv 1x1,Relu6

Dwise 3x3,Relu6

!

Dwise 3x3,

Conv 1x1,Linear

! Stides=2,Relut6
l Conv 1x1,Linear

Stride=1 Block Stride=2 Block

Sekil 3.16 MobileNetV2 evrisim blok gdsterimi

3.5.4 GoogleNet (InceptionV3)

Google tarafindan ilk olarak ILSVRC yarismasinda birinci olan ve ilk
Inception modiilii sadece 4 milyon parametre ve %6.67 en yiiksek 5 hata oraniyla
bulunmustur. Ilk Inception modelinde derinligi ve genisligi artirmak icin
hazirlanmis olup, toplamda 9 Inception blogu ve 100’4 asan katman
bulundurmaktadir(37).

Ayrica ilk Inception modelleri, 1x1, 3x3, 5x5 filtre ve 3x3 maksimum
ortaklama katmanlarindan olusmaktadir. Bu yapiya naif Inception modiilii denir(5).
InceptionV3 mimarisi 11 Inception modiiliinden olusmakta olup her modelinde
havuzlama, evrisim ve aktivasyon fonksiyonlar1 ReLU’lar kullanilmaktadir(4).
InceptionVV3 mimarisinde, tiim bu katmanlarin, bir sonraki asamanin girisini
belirleyen ¢ikis vektoriine birlestirilmis ¢ikis filtresinin - kombinasyonuyla
belirlenir(37).
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Filtre
Birlestirme

Onceki
Katman

Sekil 3.17 Naif Inception modiilii gosterimi

Filtre
Birlestirme

Katman

‘ Onceki

Sekil 3.18 Boyut indirgemeli InceptionV3 modiilii
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3.55 Xception
Xception mimarisi, InceptionV3 mimarisine benzer ve yaklasik ayni

parametrelere sahip olmasina karsin performans kazanimlariin artan kapasiteden
degilde, model parametrelerinin daha verimli bir sekilde kullanilmasindandir.
Inception V3’iin asirt modeli 6rnek alindig1 i¢in asir1 baslangic anlamina gelen
Xception adi verilmistir. Xception mimarisi 36 evrisimli katmana sahiptir. 36
evrisimli katman, ilk ve son modiiller haricinde tiimii etraflarinda dogrusal artik
baglantilara sahip, 14 modiil halinde yapilandirilmistir. Ayrica evrisimsel tabani bir
lojistik regresyon katmani izlemektedir. Istege bagl olarak da lojistik regresyon
katmanindan once tam bagli katmanlarda eklenebilir. JFT ve ImageNet veri
kiimelerinde basarilar yakalayan Xception, ImageNet iizerinde en yiiksek-1

dogruluguna 0,790 ve en yiiksek-5 dogruluguna 0,945’e ulasmislardir(38).

3.6 Veri Artirmi
Genelde yapay sinir aglarinin islenmesinden basarili sonuglar elde etmek

i¢in ¢ok iyi egitilmesi gerekmektedir(39). Veri artirimi genelde yeterli gériintiiniin
bulunmadigr veri setlerinde bir kullanilan yontemdir. Veri artirnmindaki
kullanmamizin asil amaci diizenlilestirme (regiilarization) saglamaktir. Bu sayede
ezberleme (overfitting) olarak karsimiza ¢gikan veri tekrar 6grenmesinin listesinden
gelinmis olmaktadir.

Veri artirminda birgok yol izlenmektedir. Bunlardan baglicalar:
Dondiirme, yakinlastirma, uzaklastirma, bulanikligi azaltma, ¢evirme, kaydirma,
parlakligi ayarlama, yeniden boyutlandirma gibi se¢eneklerdir. Bu tezde yeniden
boyutlandirma, kirpma, dondiirme, yakinlastirma gibi veri artirrm yontemleri

kullanilmastir.

3.7 Sinir Aginin Egitilmesi
Egitim i¢in bu veri seti se¢ilmistir. Toplamda 20 ve iizeri tekrarlarda

calisilmistir. Iyilestirme olmasi i¢in ‘Adam’ Algoritmasi segilmis olup, egitim
katsay1s1 0.0001 olarak kullanilmigtir.
Ag cikisinda ise 2 siniftan birine ait olan siniflandirma problemlerinde

kullanilan ikili ¢apraz entropisi (binary cross entropy) uygulanmaistir.
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3.8 Smmiflandirici Performans Olgiitleri

Smiflandiric1  performans  Olgiitleri, siiflandirma  yapilmasit  igin

degerlendirilmek tizere baz1 kriterlerden olusmaktadir.

3.8.1 Capraz Dogrulama
Capraz dogrulama, siiflandirmanin giivenligini ve efektifligi artirmak icin

kullanilan bir yontemdir. Tiim veri kiimesini belirli sayida alt kiimelere ayrilmasiyla
baglamaktadir. Her bir parametre ‘k’ ile gosterilerek her bir ayrilan set i¢in islem
yapilir. Ornegin, k=5 segilirse her islemde 1.alt kiime test olarak ayrilirken kalan 4
kiime egitim kiimesi olarak kullanilir. Bu islem 5 defa tekrarlanir. Sonugcta, elde

edilen test kiimelerine ait sonuglarin ortalamasi alinarak islem tamamlanmis olur.

Gogiis X-Ray (Réntgeni) Goriintiileri

EGITIM TEST

KAT2
-

Sekil 3.19 K=5 degeri i¢in ¢apraz dogrulama sekli

3.8.2 Karmasikhik Matrisi
Bu yontem makine 6grenmesindeki algoritmalarin performanslarini 6lgmek

icin bir dlgiit olarak genelde kullanilan bir yontemdir.
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Sonuglar1 degerlendirmek i¢in Dogruluk, hatirlama, kesinlik, F-1 o6lgiitii,

duyarhilik, 6zgiinliik, Cohen Kappa gibi kriterler degerlendirmeye alinmistir.

Tablo 3.2 Karmasiklik Matrisi

Tahmini Tahmini
Pozitif Smif | Negatif Siif

Gergek TP FN
Pozitif Simif

Gergek FP
Negatif Sinif

e TP (Dogru Kabul-True Positive):

Modelin tahmini pozitif iken, gerg¢ekte de pozitif olan durumdur.
e FN (Yanlis Red-False Negative):

Modelin tahmini negatif iken, gergekte de pozitif olan durumdur.
e FP (Yanlis Kabul-False Positive):

Modelin tahmini pozitif iken, gerg¢ekte de negatif olan durumdur.
e TN (Dogru Kabul-True Positive):

Modelin tahmini negatif iken, gercekten de negatif olan durumdur.

Dogruluk (Accuracy) veri kiimesindeki dogru tahmin 6rnek sayisinin veri

kiimesindeki tiim 6rnek sayisina orani seklindedir.

Dogruluk (Accuracy) = 0P+ __ Denklem (3.8.2.1)

(TP+TN+FP+FN)

Kesinlik (Precision) sistemin dogru olarak tahmin ettigi pozitif 6rnek
sayisinin, dogru olarak tahmin edilen pozitif 6rnek sayisi ile yanlis olarak pozitif

siniflandirildig 6rnek sayisina boliimiidiir.
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TP
(TP+FP)

Kesinlik(Precision) = Denklem (3.8.2.2)

Hatirlama (Recall) sistemin dogru olarak tahmin ettigi pozitif ornek
sayisinin, dogru olarak tahmin edilen pozitif 6rnek sayisi ile yanlis olarak pozitif

siiflandirildigi 6rnek sayisina oranidir.

TP
(TP+FN)

Hatirlama(Recall) = Denklem (3.8.2.3)

F-1 olgiiti, kesinlik (precision) ve hatirlama (recall) arasindaki dengeye
gore ayarlanmaktadir. Kullanilan yontemde harmonik ortalama yardimeci

olmaktadir.

2xHatirlamaxKesinlik

F1 olgiti = Denklem (3.8.2.4)

Kesinlik+Hatirlama

F1 skoru, aralarinda en giivenilir sonuglar1 gosterendir. Her bir veri seti i¢in
bu kriterler degisse de genelde dogruluk ve F-1 olgiiti degerlendirilirken
bazilarinda ise hassasiyet ve hatirlatma kriterleri g6z Oniline alinarak

degerlendirilebilinir.

Duyarlilik (Sensivity) degeri gergek pozitif degerlerin, ger¢ek pozitif

degerler ile yanlis negatif durumlarin oranlanmasiyla bulunmaktadir.

TP
(TP+FN)

Duyarlilik(Sensivity) = Denklem (3.8.2.5)

Ozgiinliik (Specifity) gercek negatif degerlerin, gercek negatif degerler ile

yanlis pozitif durumlarin toplamina bélinmesiyle bulunmaktadir.

TN
(TN+FP)

Ozgiinliik (Specifity) = Denklem (3.8.2.6)

Cohen Kappa Katsayis1 (Cohen Kappa’s Score) iki gozlemci arasindaki
degisimi ya da farki hesaplayarak 6l¢en bir uyum yontemidir.

Cohen Kappa Katsayisi, -1 ile 1 arasinda degerler alirken -1 oldugunda
sonucun birbirleriyle uyumsuz oldugu, 0’ da ise uyumun sansa bagli bir durum iken

+1” de ise birbirleriyle asir1 uyumlu oldugunu ifade etmektedir(40).
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Kappa Katsayisi bulunurken 6, iki degerlendirici igin gdzlenen uyumlarin
toplam oraniyken, 6,, bu uyumunun sansa bagli ¢ikma olasiliginin belirtilmesidir.

Asagida bulunan denklem formiilii ile hesaplanmaktadir.

k= % Denklem (3.8.2.7)
—U2

B TP +TN
" TP+TN +FP+FN

6,

[(TP + TN)(TP + FP)] + [(TN + FN)(TN + FP)]

2T (TP + TN + FP + FN)?2

Son olarak degerlendirme kriterlerinden biri olarak Alici Isletim
Karakteristik Egrisi (Roc-Curve) incelenmistit. ROC olasiliklar egrisi olup,
altindaki alan AUC degerini vermektedir. ROC egrisi altinda alan arttik¢a sonug
performans1 giiclenmektedir. Asagidaki sekilde ROC egrisine ornek olarak

verilmektedir.

Roc Egrisi Ornegi

10

08

06 ROC fold 5909 (AUC = 0.86)
ROC fold 5909 (AUC = 0.83)
) ROC fold 5909 (AUC = 0.89)
P ROC fold 5909 (AUC = 0.93)
- ROC fold 5909 (AUC = 0.90)
02 st == Chance
3 —— Mean ROC (AUC = 0.88 + 0.03)
00 +1 std. dev

04

Gergek Pozitif Orani

0.0 02 04 06 08 10

Yanhs Negatif Oran

Sekil 3.20 VGG-16 modeline ait bir ROC Egrisi 6rnegi
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4. BULGULAR

Verilerin islenip ortaya konmasi zaman almaktadir. Asagidaki tablolarda en
iyi sonu¢ veren MobileNet modelinin diger modellerle kiyaslanmasi ve sonuglari
igceren bilgiler asagidaki gibi goriilmektedir.

Modeller kullanilirken derin 6grenme tabanli, Keras kiitiiphanesi tarafindan
desteklenen ImageDataGenerator fonksiyonu, goriintiileri daha sonra egitmesi i¢in
verilen parametreleri kullanip, hazir hale getirmektedir. Bu fonksiyon sayesinde
modeller entegre edilmistir.

Modellere ilk egitim/test orani1 %80/%20 olarak se¢ilmis olup, Sekil 4.1°de
veri kiimesindeki sayilari grafikte gosterilmistir. Modellere ikinci egitim/test orani
%70/%30 olarak secilmis olup, Sekil 4.2’de veri kiimesindeki sayilar1 grafikte
gosterilmistir. Modellere ti¢lincii egitim/test orant %50/%50 olarak se¢ilmis olup,
Sekil 4.3’de veri kiimesindeki sayilar1 grafikte gosterilmistir.

En iyi sonug veren MobileNet modelinin veri kiimesi {izerindeki egitim ve

test dagilimlar Sekil 4.1°de oldugu gibi %80 seklinde ayarlanmistir.

Egitim Veri Kimesi Test Veri Kiimesi
3500 4
3000 4 800 1
2500 4
600 -
2000
1500 - 400 -
1000 A
200 4
500 1
0 0
v = 2 =
h= £ 5 £
B=] = - =
g 3 < 2

Sekil 4.1 Capraz dogrulama olmadan veri kiimesinin egitim/testinin %80
boliinmesi

32



Egitim Veri Kimesi Test Veri Kiimesi

3000
1200
2500 1
1000
2000 800 4
1500 A 600 -
1000 A 400 1
500 4 200
0- 0
© _ —
£ g £ g
= = = =
T o < G
~ =z ~ =

Sekil 4.2 Capraz dogrulama olmadan veri kiimesinin egitim/testinin %70

boliinmesi

Egitim Veri Kimesi Test Veri Kiimesi
2000 4 LDGO 1
1500 A 1500 -
1000 A 1000 4
500 4 500 4

0- 0

v 5 v 5

5 £ 5 £

.‘3 a .‘3 B

~N z ~N =z

Sekil 4.3 Capraz dogrulama olmadan veri kiimesinin egitim/testinin %50
boliinmesi
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Normal Normal
Normal

1000 1500

o 0 0 500 1000
Normal R Normal

500 100¢
Norma

400 600 -

1000 ) 500 1000

Pnemonia Pnemonia
Pnemonia

100 200 300

Fotograf 4.2. Veri kiimesindeki Zatiirre bireylerin farkli boyutlardaki goriintiisii

Fotograf 1 ve Fotograf 2’de Veri kiimesi igerisinde farkli bireylerin
gortintiileri: Yeniden boyutlandirma oram=1/255., Kirpma =0.1, Déndiirme=10,
Yakinlastirma=0.1 olacak sekilde ayarlanmistir. Bu ayarlar tekrardan istenirse

diizenlenebilmektedir.
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Tablo 4.1 Modellerde kulllanilan ¢apraz dogrulama uygulanan goriintiiler

EGITIM GORUNTULERI

TEST GORUNTULERI

K=1
DEGERI

1 foId sample from augmented train images

5
50
I
100
125
150
175
200

0 50 100 150 200

1. fold, sample from augmented test images
o

o 50 100 150 200

K=2
DEGERI

2. fold sample from augmented train images

25
50
s
100
125
150
175
200

50 100 150 200

2. fold, sample from augmented test images
0 -

o 5‘0 160 15‘0 200

K=3
DEGERI

3. fold sample from augmented train images

5
50
IE]
100
125
150
175
200

50 100 150 200

3. fold, sample from augmented test images
o :

o 50 100 150 200

DEGERI

4. fold sample from augmented train images

25
50
IE)
100
125
150
175
200

50 100 150 200

4. Eold. sample from augmented test images

50 100 150 200

K=5
DEGERI
ICIN

5. fold sample from augmented train images

25
50
s
100
125
150
175
200

5. fold, sample from augmented test images
0 ¥
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Tablo 4.2. En iyi Sonu¢ Veren MobileNet Modeline Ait Tablo

Veri Artinmi=Yok
egitim/test=0.2
Egitim Dogruluk 1
Test Dogruluk 0.983
Egitim Kesinlik 1
Test Kesinlik 0.983
Egitim Hatirlama 1
Test Hatirlama 0.992
Egitim Auc 1
Test Auc 0.994
Egitim Cohen Kappa 1
Test Cohen Kappa 0.957
Egitim Duyarhlik 1
Test Duyarhilik 0.992
Egitim Ozgiinliik 1
Test Ozgiinliik 0.957
Egitim F-1 olgutii 1
Test F-1 olgiitii 0.988

Egitim/Test=0.2

1,01
1 M Egitim Dogrulugu
0,99 . .
098 M Test Dogrulugu
L 097 W Egitim Kesinligi
8 096 Test Kesinligi
H Test Kesinligi
2 0,95 &
0,94 M Egitim Hatirlama
0,93
092 M Test Hatirlama
0,91 M Egtim Auc
(Y rz; 7> DD LD
\0% \00" \\%«&% N & PR R k\\\ <\§ 0% \QQ" & M Test Auc
NI NI SPURE NI S % ¥
B P &G S < SV S NOND
% O 20 NS S M °o »\,°o T
S XX NN NSRS & B Egitim Cohen Kappa
I T S AR S O 9 NP & @ & g pp
B 2 BN Q& & Q’/Qé" A ‘0 &Q/ Joo‘o 2
52 <<9§ <& <& « M Test Cohen Kappa
Metrikler W Egitim Duyarhhk

Sekil 4.4 MobileNet Modelinin Capraz Dogrulama uygulanmamis Egitim/test=0.2
sec¢ilmis grafigi
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Alici isletim Karakteristigi Egrisi

1.0 —

0.8 -
0.6

04 -

Gergek Pozitif Oran

0.0 - I=- Keras (area = 0.997)1

L} (] [ u

(] ]
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Yanhs Pozitif Oran

Fotograf 4.3 En iyi sonug veren MobileNet modeline ait Roc egrisi

Roc Egrisi yakinlastirilmis grafigi

1000 7

= Keras (area = 0.997)|

0.975 -

0.950 -

=
)
o
th

0.900 -

0.875 -

Gergek Pozitif Oran

0.850 -

0.825 -

0.800‘ ] T ] T ] ] ] (]
0.000 0.025 0.050 0.075 0.100 0.125 0.150 0.175 0.200

Yanlg Pozitif Oran

Fotograf 4.4 En iyi sonug veren MobileNet modeline ait Roc egrisi
yakinlastirilmig goriintiisti
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Karmasikhik Matrisi

800
700
Normal 313
600
i~
c% 500
- 400
=
3 300
Zatiirre 6 200
100
N e
>
o{& ’é)é
= v

Tahmini Simif

Fotograf 4.5 En iyi sonu¢ veren MobileNet modeline ait Karmasiklik Matrisi

Fotograf 4.5’de gosterildigi gibi 313 birey normaldir ve =zatiirre
hastalig1 yoktur. Yani 313 gercek veriyi model 313’{inlin de dogru tahminde
bulunmaktadir. Matris de olan 14 birey ise zatiirre kabul edilmesine ragmen
gercekte normal bireyler olarak goriilmektedir. Matris de 6 olan birey sayisi ise
zatiirre hastaligina sahip fakat tahminen normal olarak gdstermektedir. Matris de
bulunan son 849 birey ise gergekte zatiirre hastaligina sahip ve tahminen de hasta
olarak kabul edilmektedir. Bu matrise bakildiginda amaca gore hangi skor degerinin
yiiksek olmasi isteniyorsa ona gore tercih yapilmalidir.

Diger modellerden elde edilen sonuglar asagidaki tabloda gosterilecektir.
Sirastyla VGG-16, VGG-19, MobileNet, InceptionVV3, Xception modellerinin
sonuglart mevcuttur. Bu boliimde 2’ye ayrilacak sonuglar i¢cin her model i¢in ¢apraz
dogrulamali (cvli) ve c¢apraz dogrulamasiz (cvsiz) olarak degerlendirilecektir.

Ayrica her boliim icin de veri artirimi var ya da yok seklinde de ayrilacaktir.
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e VGG-16 Modelinin  Capraz  Dogrulama  Uygulanmis
Goriintiileri

VGG-16 Modeli veri artirimi yok, capraz dogrulama var

1,2
1
308
806
04
0,2

0 M EZitim/Test=0.5

N N M Egitim/Test=0.2

\‘)oo (_)\(\ \’b \?" @Q k\\\\ -'(\ 8 Q§ & /
< N S K L Q‘;) S
o°o & & <@ Qo N (% >
© <@ N o ¢ S S &
«Qﬁ" '\Q"’ C NS \J /\Qf’
,\Q/
Metrikler

Sekil 4.5 VGG-16 Modeline veri artirirmi1 uygulanmamis ¢apraz dogrulamali grafik

Sekil 4.5°de Egitim/test orani=0,2 olanlarin ortalamada daha iyi performans
verdigi grafikten goriilmektedir.

VGG-16 Modeli veri artirimi var, ¢apraz dogrulama var

1,2
. 1
i’_-’ 0,8
$ 06
a 0,4
15
0 M Egitim/Test=0.5
RO SR T N L ® Egitim/Test=0.2
J%O %Q/% \‘\ Q:} %’b \)*’b . Q?? .&(4
<P & \,\2@ A K\Q’o O &'O/" <
,\?/é' A «é” \‘(Jo ,\Q/" ,\Q:’ «Q/‘:}’
<&
Metrikler

Sekil 4.6 VGG-16 Modeline veri artirimi uygulanmis ¢apraz dogrulamali grafik

Sekil 4.6°da Egitim/test oran1=0,2 olanlarin ortalamada daha iyi performans verdigi
grafikten goriilmektedir.
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e VGG-16 Modeline Capraz Dogrulama Uygulanmamis
Goriintiileri

VGG-16 Modeli veri artirimi yok, capraz dogrulama
yok

1
0,98
0,96
5 0,94
— 0,92
T 0,9
' 0,88
0 0,86
8123 M Egitim/Test=0.5
8 & « o M Egitim/Test=0.2
¥ S N S
2 o 4\\7’ X R ) \5 A8
A & <@ Qg\% N .-ox"o ,\,o
o " S 9 S & e,&((
,\Q; &QJ ‘}(J «Q/ &Q/ «Q/
,\Qz
Metrikler

Sekil 4.7 VGG-16 Modeline veri artirimi uygulanmamis ¢apraz dogrulama
uygulanmamus grafik

Sekil 4.7°de Egitim/test oran1=0,5 olanlarin ortalamada daha iyi performans verdigi

grafikten goriilmektedir.

VGG-16 Modeli veri artirimi var, capraz dogrulama
yok

1,2
1
50,8
%00,6
o 04
0,2 W Egitim/Test=0.5
0 N M EZitim/Test=0.2
06"5) ;L-"?\ \zj&\ S /\é;\‘? Q/o@Q Qo*§ .-Ox@(\ QS&(g
A Y & PEPC
<&
Metrikler

Sekil 4.8 VGG-16 Modeline veri artirimi uygulanmis capraz dogrulama
uygulanmamis grafik

Sekil 4.8’de Egitim/test oran1=0,2 olanlarin ortalamada daha iyi performans verdigi
grafikten goriilmektedir.
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e VGG-19 Modeline Capraz Dogrulama Uygulanmis Goriintiileri

VGG-19 Modeli veri artirnmi yok, capraz dogrulama var

1,2
o1
208
2 0,6
& 04
£E; 1N
0 W Egitim/Test=0.5
N
S <& » s
O3 & 'b V Q N .~o é‘ W Egitim/Test=0.2
568 2 N X ? > N & gitim/Test=0.
& ,5{3’ I oF S -0'\90 «
& RPN S
2 A «Q/"’ &(J K& 2
<&
Metrikler

Sekil 4.9 VGG-19 Modeline veri artirnmi uygulanmamis ¢apraz dogrulama
uygulanmis grafik

Sekil 4.9°da Egitim/test oran1=0,2 olanlarin ortalamada daha iyi performans verdigi
grafikten goriilmektedir.

VGG-19 Modeli veri artirimi var, ¢apraz dogrulama var

1

. 08
(]
~ 0,6
80
3 0,4
1
0 - M Egitim/Test=0.5
. NI mE T 2
*q‘f\ Q:,\ ‘\,b (;»V @Q D _.\\}\ '\é} gitim/Test=0.
oM N Q(?;o <% & 00* o
& <@ ES & & &
o\ <@ L o\ <&
<&
Metrikler

Sekil 4.10 VGG-19 Modeline veri artirimi uygulanmis c¢apraz dogrulama
uygulanmis grafik

Sekil 4.10°da Egitim/test oran1i=0,5 olanlarin ortalamada daha iyi performans
verdigi grafikten goriilmektedir
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e VGG-19 Modeline Capraz Dogrulama Uygulanmamis
Goriintiileri

VGG-19 Modeli veri artirnmi yok, capraz dogrulama

yok
11
o 1
= 0,9
%asllll.l.l
a 07 M EZitim/Test=0.5
& E &?" & E {9\‘< B Egitim/Test=0.2
2 g

Metrikler

Sekil 4.11 VGG-19 Modeline veri artinmi uygulanmamis g¢apraz dogrulama
uygulanmamig grafik

Sekil 4.11°de Egitim/test orani=0,2 olanlarin ortalamada daha iyi performans
verdigi grafikten goriilmektedir.

VGG-19 Modeli veri artirimi var, capraz dogrulama yok

W Egitim/Test=0.5

M EZitim/Test=0.2

Degerler
Lo -
ONPOORN

* 2 &‘?' X 1 h
Q 3}’ ‘2‘ &Qf’ X, %\‘O a;(

Metrikler

Sekil 4.12 VGG-19 Modeline veri artirimi uygulanmis c¢apraz dogrulama
uygulanmamig grafik

Sekil 4.12°de Egitim/test orani=0,5 olanlarin ortalamada daha iyi performans
verdigi grafikten goriilmektedir

42



e MobileNet Modeline Capraz Dogrulama Uygulanms
Goriintiileri

MobileNet Modeli veri artirirmi var, capraz dogrulama
var

Degerler
Looo
ONDPOORFN

M Egitim/Test=0.5

3 - S 9 S & S >
» N S > R » » S
S &K &S 8 ® Egitim/Test=0.2
SRS A S P
X & AN X X &
,\Q,") B\ &Qf:}‘ a}(}O X &Q/‘o &Q/g,\,
,\Q/
Metrikler

Sekil 4.13 MobileNet Modeline veri artirimi uygulanmis ¢apraz dogrulama
uygulanmis grafik

Sekil 4.13’de Egitim/test oran1i=0,2 olanlarin ortalamada daha iyi performans
verdigi grafikten goriilmektedir.

MobileNet Modeli veri artirimi yok, capraz dogrulama

var
1,2
=1
< 08
v 0,6
02 11
0 W Egitim/Test=0.5
g & @ © o g RS
S & & ¥ ¢ N & & m Egitim/Test=0.2
o ¥ N & © S8 (9
A SR R I A SR
<& o <& P <&

Metrikler

Sekil 4.14 MobileNet Modeline veri artirimi uygulanmamis ¢apraz dogrulama
uygulanmig grafik

Sekil 4.14°de Egitim/test oran1=0,5 ve 0,2 olanlarin yaklasik esite dercede daha iyi
performans verdigi grafikten goriilmektedir.
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e MobileNet Modeline Capraz Dogrulama Uygulanmamis
Goriintiileri

MobileNet Modeli veri artimi var, capraz dogrulama

yok
1,2
e 1
2038
@ 0,6
@ 0.4
Q02
0 M Egitim/Test=0.5
\ \\\& .\{t@
z;;" e,"v‘Q «\7’ (}v @Q > -;>° o8 M Egitim/Test=0.2
Qo ’\,\E ‘2\,50 % B QS\ -'0190 N
A+ N & & &
N3 <& ¢ <& <& <&
<&
Metrikler

Sekil 4.15 MobileNet Modeline veri artinmi uygulanmis capraz dogrulama
uygulanmamus grafik

Sekil 4.15°de Egitim/test oran1i=0,2 olanlarin ortalamada daha iyi performans
verdigi grafikten goriilmektedir.

MobileNet Modeli veri artirimi yok, capraz dogrulama

yok
1
« 0,98
9]
~ 0,96
80
o 0,94
2 0,92
0,9 M Egitim/Test=0.5
o ,Q v. N & W Egitim/Test=0.2
J‘\) Qf’\ ‘\'b ES %be ’Z;\ "\)Q .0\(6
OQO s ,5&\ K2 Q \)* P f\/% N
‘;\0 & X & SO O <
«g < «e") \‘Q,o ,\Qj’ &Q/" ,\Q,é'
L,
«Q/
Metrikler

Sekil 4.16 MobileNet Modeline veri artirimi uygulanmamis ¢apraz dogrulama
uygulanmamis grafik

Sekil 4.16°da Egitim/test orani=0,2 olanlarin ortalamada daha iyi performans
verdigi grafikten goriilmektedir.
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e InceptionV3 Modeline Capraz Dogrulama Uygulanmis
Goriintiileri

InceptionV3 Modeli veri artirrmi var, capraz dogrulama

var
0,6
0,5
GLJ 0’4
= 0,3
80 0,2
()
& o1 l
0 - W Egitim/Test=0.5
01 ST & W Eitim/Test=0.2
J«e’\ é\° \7> 3 N N ';>° A8 stimztes
& & 5 Y
CAPCAr S S
'\Q’ ,\Q/ ,\Q/ K& &Q"o
Metrikler

Sekil 4.17 InceptionV3 Modeline veri artirimi uygulanmis ¢apraz dogrulama
uygulanmis grafik

Sekil 4.17°de Egitim/test orani=0,2 olanlarin ortalamada daha iyi performans
verdigi grafikten goriilmektedir.

InceptionV3 Modeli veri artirimi yok, ¢capraz
dogrulama var

1,2
— 1
2038
@ 0,6
& 0.4
85 1
0 W Egitim/Test=0.5
3 N >
> N RS
"~ Q’%\ J\@ 6&‘? @QQ D .bo of M Egitim/Test=0.2
o S N Vg% s
%&0 ,\Q,(} \Q\ 60‘2; :_,Q ‘}0 &((
NI ,\Q/"’ C© % K& ,\ch’
<&
Metrikler

Sekil 4.18 InceptionV3 Modeline veri artirimi uygulanmamis ¢apraz dogrulama
uygulanmis grafik

Sekil 4.18’de Egitim/test oran1i=0,2 olanlarin ortalamada daha iyi performans
verdigi grafikten goriilmektedir.
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e InceptionV3 Modeline Capraz Dogrulama Uygulanmamis
Goriintiileri

InceptionV3 Modeli veri artirimi var, ¢apraz
dogrulama yok

-

Degerler
Looo
ONDPOOOKRN

M Egitim/Test=0.5

3 & 2 (¢ S NS & S
S N > N Q &
N Qf—,\o b’bé\ s \@QQ N ';@ .-0\(2) W Egitim/Test=0.2
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Metrikler

Sekil 4.19 InceptionV3 Modeline veri artirrmi uygulanmis ¢apraz dogrulama
uygulanmamis grafik

Sekil 4.19°da Egitim/test orani=0,2 olanlarin ortalamada daha iyi performans
verdigi grafikten goriilmektedir.

InceptionV3 Modeli veri artirimi yok, ¢apraz
dogrulama yok

1,05
E 1
£
8 0,85 L
0,8 L
« AL > . > * " N M Egitim/Test=0.5
» N <& > Q N N RN
05¢é° & Q§® ,\é‘? (\@Q & "0“@0 @‘4 m Egitim/Test=0.2
& '\éj} ‘;3\ (Pz & & é:(/
A 2 ¥ « A
B\
Metrikler

Sekil 4.20 InceptionV3 Modeline veri artirimi uygulanmamis ¢apraz dogrulama
uygulanmamis grafik

Sekil 4.20°de Egitim/test orani=0,5 olanlarin ortalamada daha iyi performans
verdigi grafikten goriilmektedir.
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e Xception Modeline Capraz Dogrulama Uygulanmis Goriintiileri

Xception Modeli veri artirimi var, capraz dogrulama var

‘ i M EZitim/Test=0.5
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Sekil 4.21 Xception Modeline veri artirimi uygulanmis capraz dogrulama
uygulanmis grafik

Sekil 4.21°de Egitim/test oran1i=0,2 olanlarin ortalamada daha iyi performans
verdigi grafikten goriilmektedir.

Xception Modeli veri artirim yok, ¢capraz dogrulama var
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Sekil 4.22 Xception Modeline veri artirimi uygulanmamis ¢apraz dogrulama
uygulanmis grafik

Sekil 4.22°de Egitim/test oranmi=0,5 olanlarin ortalamada daha iyi performans
verdigi grafikten goriilmektedir.
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e Xception Modeline Capraz Dogrulama Uygulanmamis
Goriintiileri

Xception Modeli veri artirimi var, capraz dogrulama
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Sekil 4.23 Xception Modeline veri artirimi uygulanmis c¢apraz dogrulama
uygulanmamig grafik

Sekil 4.23’de Egitim/test oran1i=0,5 olanlarin ortalamada daha iyi performans
verdigi grafikten goriilmektedir.

Xception Modeli veri artirimi yok, capraz dogrulama
yok
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Sekil 4.24 Xception Modeline veri artirnmi uygulanmamis ¢apraz dogrulama
uygulanmamus grafik

Sekil 4.24°de Egitim/test orani=0,2 olanlarin ortalamada daha iyi performans
verdigi grafikten goriilmektedir.
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VGG-16 Modeli veri artirnmi yok, capraz
dogrulama var
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Sekil 4.25 VGG-16 Modeline veri artinmi uygulanmamis g¢apraz dogrulama
uygulanmis t¢lii grafik

Sekil 4.25’de VGG-16 modeli -veri artirimi yok ve ¢apraz dogrulama var, model-

method kombinasyonu, farkli sinama seti (hold-out) yiizdeleri (0,5/0,3/0,2) ile
calistirilmistir. Grafik incelendiginde sinama seti (hold-out)=0.2 parametresinin, 3
farkli sinama seti yontemi parametresi i¢inde, en 1yi sonucu verdigi goriilmiistiir.

VGG-16 Modeli veri artirimi var, capraz
dogrulama var
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Sekil 4.26 VGG-16 Modeline veri artirimi uygulanmig c¢apraz dogrulama
uygulanmuis tiglii grafik

Sekil 4.26’da VGG-16 modelinin yaklasik olarak 3 farkli sinama seti yonteminde
de ayn1 sonuglar1 vermistir.

49



VGG-16 Modeli veri artirimi yok, capraz
dogrulama yok
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Sekil 4.27 VGG-16 Modeline veri artirimi uygulanmamis capraz dogrulama
uygulanmamus ii¢lii grafik

Sekil 4.27°de VGG-16 modelinin yaklasik olarak 3 farkli sinama seti yontemi
yonteminde de yaklasik ayni sonuglart vermistir.

VGG-16 Modeli veri artirimi var, capraz
dogrulama yok
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Sekil 4.28 VGG-16 Modeline veri artirimi uygulanmig c¢apraz dogrulama
uygulanmamus tglii grafik

Sekil 4.28’de VGG-16 modelinin yaklasik olarak 3 farkli sinama seti yontemi
yonteminde en 1yi sonucu 0,2 olanda vermistir.
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VGG-19 Modeli veri artirrmi yok, capraz
dogrulama var
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Sekil 4.29 VGG-19 Modeline veri artirimi uygulanmamis c¢apraz dogrulama
uygulanmis t¢lii grafik

Sekil 4.29’da VGG-19 modelinin yaklasik olarak 3 farkli sinama seti yonteminde
de yaklasik ayn1 sonuglar1 vermistir.

VGG-19 Modeli veri artirimi var, capraz
dogrulama var
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Sekil 4.30 VGG-19 Modeline veri artirimi uygulanmis c¢apraz dogrulama
uygulanmis li¢lii grafik

Sekil 4.30°da VGG-19 modelinin yaklasik olarak 3 farkli sinama seti yonteminde
en iyi sonucu 0,3 olanda vermistir.
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VGG-19 Modeli veri artirimi yok, capraz
dogrulama yok
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Sekil 4.31 VGG-19 Modeline veri artinmi uygulanmamis g¢apraz dogrulama
uygulanmamus iclii grafik

Sekil 4.3°’de VGG-19 modelinin yaklasik olarak 3 farkli sinama seti yonteminde en
iyi sonucu 0,3 olanda vermistir.

VGG-19 Modeli veri artirimi var, capraz
dogrulama yok
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Sekil 4.32 VGG-19 Modeline veri artirimi uygulanmis c¢apraz dogrulama
uygulanmamus ii¢lii grafik

Sekil 4.32’de VGG-19 modelinin yaklasik olarak 3 farkli sinama seti yonteminde
en iyi sonucu 0,5 olanda vermistir.
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MobileNet Modeli veri artirimi var, capraz
dogrulama var
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Sekil 4.33 MobileNet Modeline veri artirimi uygulanmis ¢apraz dogrulama
uygulanmis ti¢lii grafik

Sekil 4.33’de MobileNet modelinin yaklasik olarak 3 farkli sinama seti yonteminde
en iyi sonucu 0,5 olanda vermistir.

MobileNet Modeli veri artirimi yok, capraz
dogrulama var
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Sekil 4.34 MobileNet Modeline veri artirnrmi uygulanmamis ¢apraz dogrulama
uygulanmis ti¢lii grafik

Sekil 4.34’de MobileNet modelinin yaklasik olarak 3 farkli sinama seti yonteminde
de ayn1 sonuglar1 vermistir.
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MobileNet Modeli veri artirimi var, capraz
dogrulama yok
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Sekil 4.35 MobileNet Modeline veri artirnmi uygulanmis capraz dogrulama
uygulanmamis ii¢lii grafik

Sekil 4.35’de MobileNet modelinin yaklasik olarak 3 farkli sinama seti yonteminde
en iyi sonucu 0,2 olanda vermistir.

MobileNet Modeli veri artirimi yok,capraz
dogrulama yok
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Sekil 4.36 MobileNet Modeline veri artirimi uygulanmamis ¢apraz dogrulama
uygulanmamuis ti¢lii grafik

Sekil 4.36’da MobileNet modelinin yaklasik olarak 3 farkli sinama seti yonteminde
en iyi sonucu 0,2 olanda vermistir.
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InceptionV3 Modeli veri artirimi yok, capraz
dogrulama var
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Sekil 4.37 InceptionV3 Modeline veri artirimi uygulanmamis ¢apraz dogrulama
uygulanmis t¢lii grafik

Sekil 4.37°de InceptionV3 modelinin yaklasik olarak 3 farkli sinama seti
yonteminde de ayni sonuglari vermistir.

InceptionV3 Modeli veri artirimi var, capraz
dogrulama var
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Sekil 4.38 InceptionV3 Modeline veri artirnmi uygulanmis ¢apraz dogrulama
uygulanmis ti¢lii grafik

Sekil 4.38’de InceptionV3 modelinin yaklasik olarak 3 farkli smmama seti
yonteminde de en iyi sonuglar1 0,2 ve 0,5 vermistir.
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InceptionV3 Modeli veri artirimi yok, capraz
dogrulama yok
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Sekil 4.39 InceptionV3 Modeline veri artirimi uygulanmamis ¢apraz dogrulama
uygulanmamis iiglii grafik

Sekil 4.39°da InceptionV3 modelinin yaklasik olarak 3 farkli sinama seti
yonteminde de en iyi sonucu 0,3 vermistir.

InceptionV3 Modeli veri artirimi var, capraz
dogrulama yok
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Sekil 4.40 InceptionV3 Modeline veri artirimi uygulanmis ¢apraz dogrulama
uygulanmamis ii¢lii grafik

Sekil 4.40°da InceptionV3 modelinin yaklagik olarak 3 farkli smama seti
yonteminde de en iyi sonucu bulmak i¢in hangi metrigi baz alinirsa ona gore yorum
yapilmalidir.
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Xception Modeli veri artirimi var, capraz
dogrulama var

M Egitim/Test=0.5

DEGERLER

M Egitim/Test=0.3
Egitim/Test=0.2

METRIKLER

Sekil 4.41 Xception Modeline veri artirimi uygulanmis capraz dogrulama
uygulanmis t¢lii grafik

Sekil 4.41°de Xception modelinin yaklasik olarak 3 farkli sinama seti yonteminde
de en 1yi sonucu 0,3 vermistir.

Xception Modeli veri artirimi yok, capraz
dogrulama var
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Sekil 4.42 Xception Modeline veri artirimi uygulanmamis ¢apraz dogrulama
uygulanmus t¢lii grafik

Sekil 4.42°de Xception modelinin yaklagik olarak 3 farkli stnama seti yonteminde
de en iyi sonuglari 0,5 ve 0,2 olanlar vermistir.
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Xception Modeli veri artirrmi var, capraz
dogrulama yok
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Sekil 4.43 Xception Modeline veri artirimi uygulanmis capraz dogrulama
uygulanmamus ti¢lii grafik

Sekil 4.43’de Xception modelinin yaklasik olarak 3 farkli sinama seti yonteminde
de ayni1 sonuglar1 vermistir.

Xception Modeli veri artirimi yok, capraz
dogrulama yok
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Sekil 4.44 Xception Modeline veri artirimi uygulanmamis c¢apraz dogrulama
uygulanmamas ticlii grafik

Sekil 4.44°de Xception modelinin yaklasik olarak 3 farkli sinama seti yonteminde
de ayn1 sonuglar1 vermistir.
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5. SONUC VE ONERILER

5.1 Oneriler

Veri kiimesinin igerigine ve iginde bulunan verilere gore degisebildiginden

her veri kiimesi (yani veri kaynagi), ¢cok ince arastirilarak ¢alisilmasi gerekir. Bu

boliimde kullandigim veri kiimesinin 6zelliginden kaynaklanan bazi sorunlar ve

neler yapilabilecegine dair 6nerilerin bulundugu kisimdir.

1.

Veri kiimesi se¢iminde daha dengeli dagilmis ya da homojenize olmus veri
kiimesi/veri kiimesiler segilerek baslanabilir. Dengesiz veri setlerinde
uygulanan SMOTE yo6ntemi bu veri kiimesi i¢inde uygulanabilir.
Evrisimsel sinir aglart model secilimi yapilirken: LeNet, DenseNet, RasNet,
NasNet, ResNet-18, ResNet-50, SqueezNet ya da EfficientNet kulanilabilir.
Ayrica evrisimsel sinir aglari kullanimi1 daha yaygin olsada diger derin
O0grenme mimarisi olan LSTM de kullanilabilir.

Sonuglar zatiirre-normal seklinde 2 ‘li (binary)sinifa ayrilmis olup, sonuglar
3’1i goklu(multiclass)sinifa ya da daha fazla ayrilarak islem yapilabilir ve
farkli sonuglar elde edilebilir.

Modeller yerine 6grenim aktarimi (transfer learning) yapilarak veya
modellere yeni katmanlar eklenerek kullanilabilir.

Kullandigim Kaggle Veri kiimesinde Covid-19’u ayrica ayirabilmek igin
Pnomoni (zatiirre (4334)) verisini Bakteria(bakteri) strees-smooking+viriis
olarak 2’ye ayrilabilir, daha sonraki asamada Viriis kategorisi secilerek,

Viriis-Sars ve Covid-19 ayrimi yapilarak, Covid-19 verisi elde edilebilir.
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5.2 Sonuglar

Veri kiimesinde homojenize dagilim olmadigindan verilere bir¢ok islem
uygulanmistir. Bunlar icerinde en oOnemli olanlarindan biri diizeltmeye
(regiilarizasyon) yapmaya olanak veren veri artinmi olmustur. Bu sayede
ezberleme (overfitting) durumuna kars1 veri artirnrmi kullanimidir. Bu ¢alismada
veri artirimi yapilmadan model g¢alistirildiginda %80/%20 egitim/test oraninda
egitim/test skorlar1 oldukca yiiksek geldiginden ve hemen hemen birbirine ¢ok
yakin oldugundan hem basar1 metrikleri ¢ok yiiksek alinmis ve ezberleme
(overfitting) gozlenmemistir. Bu sonuclar neticesinde, bu veri kiimesi igin veri
artirrm1 yapmaya gerek olmadigi sOylenebilir. Verinin yeteri kadar farkli oldugunu
da sonuclarin yiiksek olmasindan anlasilmistir. Bu veriye, veri artirimi yapilinca
veriler agsir1 farklilasma gostereceginden dolayi, sonuglar daha diisiik skor
verecektir ki bu sonuglar1 vermistir. Bu anlamda, bu veri kiimesi i¢in veri artirimi
yapmadan ¢aligtirmanin daha iyi oldugu gézlemlenmistir. Derin 6grenme modelleri
olarak da InceptionV3, Xception, VGG-19, MobileNet, VGG-16 kullanilmis olup
en iyi sonuglar MobileNet’ de gozlenmistir. Sonuglar 2 sinifli oldugu igin tiim
modellerde aktivasyon fonksiyonu olarak ‘softmax’ yerine degistirilerek ‘sigmoid’
aktivasyon fonksiyonu se¢ilmistir. Calisma siireleri olarak en hizli VGG-16’da en
yavas Xception ve MobileNet’de ¢alismistir. Genelde tekrar sayis1 (epoch) olarak
15, 20 ya da 30 secilse de bazi noktalarda erken durdurma (earlystopping)
kullanilmistir. Bir¢ok derin 6grenme kiitliphanelerinden arasindan Keras’1 segerek
bu projede kullanildi. Kullanmis oldugum kolay ve efektif deger sunan Keras’da
optimizasyon olarak ‘Adam’ fonksiyonu se¢ilmistir. Verileri Egitim/test olarak
sirastyla %80, %70, %50 olarak denenmistir. En iyi sonuglar MobileNet modelinde,
’Adam’ optimizasyon fonksiyonu, ‘sigmoid’ aktivasyon fonksiyonu, veri artirimi
kapali moddayken, Egitim/test oram1 %80/%20 parametreleriyle alinmustir.
Dogruluk 998,30, Kesinlik%98,37, Hassasiyet%99,29, Auc %99,48, Cohen
Kappa%95,74, Duyarliik %99,29, Ozgiinlik %95,71 ve Fl-skoru %98,83,
sonuglart elde edilmistir. Ayrica test kaybi da 0.073 olarak elde edilmistir.
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Egitim veri kiimesinde daha fazla veri bulundugu i¢in ¢apraz dogrulama
olmayan veri sonuclar1 daha basarili 6rnekler vermistir.

Capraz dogrulama olan verilerde dogrulama (validation) da uygulanmig

olup en iyi sonu¢ Egitim oraninin en yiiksek olanda incelenmistir. Ayrica ¢apraz

dogrulama uygulanarak, k degeri 5 olarak segilmis ve verilerin daha giivenilir

¢ikmasi i¢in kullanilmustir.
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