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(OTER, Gizem, “X-ray Goriintiilerinden Covid-19 Tespiti Icin Derin
Ogrenme Tabanl Modellerin Gelistirilmesi”, Yiiksek Lisans Tezi, Burdur, 2023)

OZET

Siddetli akut solunum yolu sendromu koronaviriis 2'nin (SARS-CoV-
2) neden oldugu Covid-19 salgin1 tiim diinyada hayati durma noktasina getirdi ve
binlerce can aldi. Bu o6liimciil salgin ile miicadelede en 6nemli unsur erken
teshistir. Erken teshisle enfekte olan kisi karantinaya alinarak bulas hiz1 ve 6liim
orani diistiriilebilir. Gliniimiizde Covid-19’un teshisinde PCR (Polymerase Chain
Reaction- Polimeraz Zincir Reaksiyonu) testlerinden ve akciger X-ray
goriintlilerinden faydalanilmaktadir. PCR testlerinin sonu¢lanmasi zaman alan bir
stire¢ olmasi sebebiyle erken teshiste X-ray goriintiileri hayati bir 6neme sahiptir.
Bu ¢alismada Covid-19 teshisinde uzmanlara yardime1 olabilmek amaciyla X-ray
goriintlilerinden bir teshis metodolojisi tasarlanmistir.  Metodolojinin ilk
asamasinda on egitimli SqueezeNet mimarisi ile X-ray goriintiilerinden olusan
veri setinden 6znitelikler cikarilmistir. Ikinci asamada cikarilan 6zniteliklere en
yakin bilesen analizi (neighborhood component analysis (NCA)) uygulanarak
mevcut Oznitelik setinden giiriiltiilii olanlar elimine edilmistir. Son asamada ise,
destek vektor makineleri ile giirtiltiiden arindirilmis 6znitelik seti tizerinde Covid-
19 tespiti gergeklestirilmistir. Onerilen metodolojinin performans analizi 5 farkl
veri seti tizerinde birden ¢ok derin 6grenme mimarileri ve siniflandiricilar ile
karsilastirilarak yapilmistir. Elde edilen sonuglar incelendiginde Onerilen

metodolojinin daha basarili sonuglar aldig1 goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, SqueezeNet, Covid-19, NCA.
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(OTER, Gizem, “Development of Deep Learning Based Models for Covid-
19 Detection from X-ray Images”’, Master Thesis, Burdur, 2023)

ABSTRACT

Thousands of people died as a result of the Covid-19 epidemic, which was
caused by severe acute respiratory syndrome Coronavirus 2 (SARS-CoV-2). The
most critical element in combating this deadly epidemic is early diagnosis.
Through early diagnosis and quarantine, it is possible to reduce the rate of
transmission and death. Today, PCR (Polymerase Chain Reaction) tests and lung
X-ray images are used in the diagnosis of Covid-19. X-ray images are of vital
importance in early diagnosis, as the conclusion of PCR tests is a time-consuming
process. The overall goal of this study is to develop a diagnostic methodology
based on X-ray images in order to assist experts in diagnosing Covid-19. In the
first stage of the methodology, features are extracted from the dataset consisting
of X-ray images by using a pre-trained SqueezeNet architecture. In the second
stage, nearest component analysis (NCA) is applied to the extracted feature set,
and noisy ones are eliminated from this feature set. In the final stage, Covid-19
detection is performed on the noise-free feature set with support vector machines.
The performance analysis of the proposed methodology is made by comparing it
with a variety of deep pre-trained architectures and classifiers on 5 different data
sets. According to the results, the proposed methodology achieves better results

than others.

Keywords: Deep Learning, SqueezeNet, Covid-19, NCA.
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CNN: Convolutional neural network

FFB: Feature Fusion-Based

KNN: K-Nearest Neighbors

MVEF: Multi-view fusion

NCA: Neighbourhood Components Analysis
PCR: Polimeraz Zincir Reaksiyonu

ResNet: Residual Network

RF: Random Forest

SLB: Single layer-based

SVM: Support vector machine

WHO: World Health Organization
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GIRiS

Giliniimiizde saglik sorunlariin ¢oziimiinde siklikla bilisim sistemlerinden
ve farkli teknolojilerden yararlanilmaktadir. Saglik hizmetlerinin belirli bir
diizeyde ve etkin bir sekilde yonetilebilmesi amactyla veri olusturulmasi ve
olusturulan verilerin etkili bir sekilde kullanilabilmesi i¢in her tiirlii yazilim,
donanim vb. sistemler saglik bilisim sistemleri olarak ifade edilmektedir.
Hastanelerin bilgi sistemlerinden elde edilen hastane, hasta ve tibbi bilgiler veri
bilimciler tarafindan derlenerek analiz edilebilir veriler haline getirilebilmektedir.

Saglik bilisim sistemleri ile erken teshis, tedavi ve hatalar1 en minimum seviyeye

indirgemek miimkiindiir (Yiicel vd., 2018: 152).

Son donemde saglik bilisim sistemleri alanindaki ¢aligmalar kiiresel saglik
krizi olarak tanimlanan Covid-19 {izerine yogunlasmistir. Her iilke viriisle
miicadele siirecinde sokaga cikma kisitlamalari, seyahat kisitlamalari, sosyal
mesafe, maske zorunlulugu ve hijyen bilincini arttirmaya yonelik caligmalar
yapmis ve yapmaya devam etmektedir. Ancak, viriisiin etkileri tam anlamiyla

bitirilebilmis degildir (Chowdhury vd., 2020: 132665-132669).

Kuskusuz Covid-19 ile miicadelede en 6nemli hususlardan birisi hizli tan
ve hizli miidahaledir. Giinlimiizde yapilan tan1 yontemlerinden en yaygint PCR
(Polimeraz Zincir Reaksiyon) testleridir. Yapilan bu testlerin sonu¢lanmasi zaman
almaktadir ve bu da ilgili siireci olumsuz etkilemektedir. Bu test yonteminin
kitlere bagimli olmasi1 ve kirsal alanlarda erisim sikintis1 olmasi gibi eksiklikleri
de s6z konusudur. Bu testlerin temel hedefinde, sonucu daha hizli bir sekilde
verebilmek olmasina ragmen maliyetleri fazladir ve test sonucu verme siiresi X-

ray goriintiilerinden alinan sonuclara oranla daha uzundur.

Covid-19 viriisiiniin tedavisi i¢in ilag ve as1 gelistirme cabalar1 devam
etmektedir. Ancak hala tedavisi i¢in onay alinmis spesifik bir ilag s6z konusu
degildir. As1 gelistirmede ise bircok arastirma gruplar tarafindan farkli
teknolojiler ve yontemlerle caligmalar yapilmis ve yapilmaya devam etmektedir.
Bu asilardan bazilar1 Diinya Saglik Orgiitii (WHO) tarafindan acil kullanim onay1
almistir. Her ne kadar Covid-19 ig¢in as1 iiretilmis olsa da nakliye, depolama,

tiretim yetersizligi ve {lilkeler arasi geligsmislik diizeyinin farkli olmasi gibi



olumsuz etkenlerden dolayr asilanma tam anlamiyla her {ilkede
gerceklesememistir. Virlis mutasyon gecirdiginden dolayr asilarin sagladigi
bagisiklig1r diisiirebilmektedir. Bunun gibi olumsuz nedenlerden dolayr tiim
diinyada Covid-19’un etkileri uzun bir siire daha devam edebilir (Calina vd., 2020:

3-3).

Rontgen bir diger adiyla X-ray bir nesnenin i¢ini gdrsellestirmek i¢in
belirli radyasyon tiirlerini kullanan bir goriintiileme teknigidir. Tipta X-ray
gorintiilemeleri oldukga erisilebilir ve akciger kosullarini degerlendirmede
kullanilan yaygin bir yontemdir. G6glis rontgeni ise goglis boliimiinde bulunan
kemik, doku ve organlarin goriintiilenme seklidir. Covid-19, X-ray goriintiilerinde
opasifikasyon (Buzlu cam goriiniimleri) seklinde belirtilen beyaz lekeler seklinde
goriintlilenebilir (Ardakani vd., 2020:1-2). Buna baglh olarak X-ray goriintiileri,
Covid-19'un tespitinde kullanilabilir. Buradan yola ¢ikilarak son zamanlarda bu
goriintliler lizerinde derin 0grenme algoritmalar1 kullanilarak Covid-19 tespiti

iizerinde ¢aligmalar yogunlagmustir.

Bu caligmanin amaci, meveut X-ray goriintiilerinden Covid-19 hastaligi
tespitine yonelik olarak genellestirilmis bir metodoloji ortaya koymaktir. Bu
amaci gerceklestirmek i¢in dncelikle ii¢ asamali bir derin 6§renme tabanli Covid-
19 tespit metodolojisi gelistirilmistir. Ilk asamada 6n egitimli SquezeeNet
mimarisi (Iandola, 2016) ile X-ray goriintiilerinden 6zniteliklerin ¢ikarilmasi
saglanir. lkinci asamada cikarilan 6zniteliklerden komsuluk bilesen analizi
(neighborhood component analysis (NCA)) algoritmasi1 (Goldberger, 2004) ile
ilgili olan Ozniteliklerin se¢ilmesi saglanir. Son asamada ise segilen Oznitelik alt
seti lizerinde destek vektor makineleri (SVM) algoritmasi ile bir siniflandirma
modeli olusturularak Covid-19 tespiti gerceklestirilir. Gelistirilen metodoloji
spesifik bir veri setine gore dizayn edilmeyip 5 farkli Covid-19 ile iligkin veri seti

iizerinde uygulanmustir.

Calismanin bundan sonrasi dizayni su sekildedir. Boliim 1°de Covid-19
viriisli hakkinda bilgiler ve literatiir taramasi yer alacaktir. Boliim 2°de yapay zeka
tekniklerine deginilecektir. Boliim 3’te kullanilan veri setleri, 6nerilen metodoloji,

metodolojide kullanilan algoritmalarin parametre ayarlar1 ve degerlendirme icin



kullanilan metrikler verilecektir. Son bdliimde ise elde edilen deneysel sonuglar
tartisilacak ve ¢aligmanin genel degerlendirmesi yapilacak olup ileride yapilmasi

muhtemel ¢alismalara deginilecektir.



BiRINCI BOLUM
KORONAVIRUS HASTALIGI (COVID-19)

1. 1. Tanim

2019’un aralik ayinda Cin’in Wuhan kentinde bilinemeyen zatiirre
(pnémoni) vakalarmin bildirilmesiyle beraber ortaya ¢ikan SARS-CoV-2 ‘nin
sebep oldugu bulasici bir hastaliktir. Salgin ilk olarak bolgedeki deniz iiriinleri ve
hayvan pazarinda bulunanlarda tespit edilmistir (T.C. Saglik Bakanlig., t.y.).
Diinya Saglik Orgiitii (WHO) tarafindan 11 Mart 2020 tarihinde bu viriisiin
pandemiye déniistiigii duyurulmustur. Ulkemizdeki ilk Covid-19 vakas1 11 Mart
2020°de bildirilmistir. Semptomlar her ne kadar ¢ok farklilik gdsterse de yiiksek
ates, Oksiiriik, nefes darligi, yorgunluk, koku ve tat alamama semptomlarina
siklikla rastlanmistir. Covid-19 virlisti Tiirkiye’de 10 Ekim 2022 tarihine kadar
gegen siire zarfinda; 16.896.522 vaka sayina ulagsmis ve 101.179 kisinin 6limiine

neden olmustur (T.C. Saglik Bakanlig1., t.y.).
1. 2. Koronaviriis’iin Bulasma Yollar1

Hasta olan birey oksiirdiigiinde, konustugunda ya da hapsirdiginda havaya
ve etrafa damlaciklar sacilir. Bu damlaciklar: saglikli bireylerin solumasi ya da
temas etmesi halinde bulas gerceklesebilir. Bundan dolay: hasta bireylerle yakin
temas halinde bulunmak viriisiin bulagsmasina neden olabilmektedir. Koronaviriis
ailesinin tlyeleri alfa-CoV (a), beta-CoV (B), gama-CoV (9) ve delta-CoV (y)’dan
olugmaktadir. SARS-CoV-2 viriisiiniin beta-CoV () ailesi grubunda yer aldig:
tespit edilmistir (Chang vd., 2020: 76-77). Beta-koronaviriisler (beta-CoV (J)),
Sekil 1°de gosterildigi gibi ilk olarak fare, yarasa gibi vahsi hayvanlardan, misk
kedisi, domuz, deve, pangolin, inek gibi evcil hayvanlara akabinde insanlara
bulagmistir. Pangolin canlilarinda SARS-CoV-2'e yakin bir virlisiin bulunmast
sebebi ile koronaviriislerinin olasi konakgilari olduklar1
diisiiniilmektedir. Hayvanlardan koronaviriis bulagiminin durdurulabilmesi i¢in
vahsi hayvanlardan ve vahsi hayvan pazarlarindan uzak durulmasi gerekmektedir

(Lam vd., 2020: 282-283; Loey vd., 2020: 2).
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Sekil 1. Hayvanlardan insana Covid-19’un Bulasma Siireci (Loey
vd., 2020: 2)

1. 3. Koronaviriis’ iin Teshis Yontemleri

PCR, kuskusuz Covid-19 ile miicadelede en 6nemli hususlardan birisi hizl
teshis ve hizli miidahaledir. Giiniimiizde yapilan teshis yontemlerinden en yaygin
olan1 PCR (Polimeraz Zincir Reaksiyon) testleridir. PCR testi, burun ve bogazdan
ince bir ¢ubuk yardimi ile siiriintii 6rnegi alinan testlerdir (Sekil 2). Bunun yani
sira Oksiiriik dolayisi ile ¢ikan balgamdan da 6rnek alinabilmektedir. Ancak
hastaligin ilerleyen safhasinda havayollarindan Ornek alinmasi ¢ok dogru
olmayabilir. Bunun sebebi burun ve bogazda virlis kalintilarinin kalmamis
olabilecegidir. (Tang vd.,2020: 3-5) Salginin basladig1 ilk zamanlarda testlerin

baz1 yerlerde yapilamamasi, test sayisindaki yetersizlik ve test sonuglarin alinma



stirelerinin uzamast gibi durumlardan dolayr Covid-19 teshisinde X-ray

gorlintiileri de kullanilmustir.

Akciger grafisinde bilateral orta ve alt alanlarda  Akciger grafisinde bilateral, orta ve alt alanlar: tutan,
yerlesmis, nonhomojen opasite artis1 izleniyor. periferik yerlegimli, diizensiz siirli nonhomojen
opasite artiglart meveut.

Sekil 3. X-Ray Goriintiilerinde Opasifikasyon Goriiniimler (Comert,
Kiral, 2020: 17)

Covid-19 Normal

Sekil 4. Ornek X-ray Goriintiileri

X-ray kavrami radyoloji biliminin en temel unsurlarindan biridir. R6ntgen

bir diger adiyla X-ray bir nesnenin i¢ini gorsellestirmek icin belirli radyasyon



tiirlerini kullanan ilk goriintiileme teknigidir. X-ray cihazlarinin temel amaci, x
isinlarini tiim viicuttan gegirerek bir alanda goriintii olusturmaktir. Giinlimiizde
tibbi goriintiileme alaninda bir¢cok yeni teknoloji gelistirilmistir. Ancak, X-ray
teknolojisi tek goriintiiyle en fazla bilgiyi barindirmasi, uzaysal ¢oziiniirliiglin
yiiksek olmasi, cerrahi islem gerektirmemesi, basit ve ucuz olmasi gibi
nedenlerden dolay1 hala siklikla tercih edilen radyolojik goriintiileme teknigidir.
Sekil 3’te ifade edildigi lizere Covid-19 X-ray goriintiilerinde buzlu cam opasitesi
seklinde belirtilen beyaz lekeler formunda goriintiilenebilmektedir. Buzlu cam
opasitesi, Covid-19 tespitinde en sik rastlanan X-ray bulgular1 arasinda yer alir.
Genellikle hastaligin baslangicinda ya da hafif gecirildigi durumlarda olusur. Tek
tarafli ya da bilateraldir. Akciger 6demi (pulmoner) ve hyalin membran
olusumuna baglh gelisme gostermektedir. Kiigiik konsolidasyonlarla birlikte
saptanmast durumunda akciger hasarina bagli olarak zatiirrenin (pnomoniye)
ilerledigi gozlenebilmektedir (Yurtsever, 2021: 199-200; Kaya, 2017: 1). Sekil
4’te ise ¢alismada kullanilan veri setlerinden alinan Covid-19 ve normal (hasta

olmayan) bireylere ait 6rnek X-ray goriintiileri yer almaktadir.
1. 4. Literatiir Taramasi

Covid-19 tiim diinyay: etkisi altina alan gilincel bir salgin oldugundan
dolay1 bir¢ok bilimsel ¢alismanin konusu olmus ve olmaya devam etmektedir.
Yapilan ¢aligmalarda genel olarak Covid-19’un teshisinde kullanilan radyolojik
goriintiiler ile derin 6grenme algoritmalar1 kullanilarak daha kisa stirede teshis

yapabilen sistemler tasarlanmustir.

Togacar vd. (2019) evrisimsel sinir agilarin1 kullanarak zatiirre hastaligin
erken tespit etmeye ¢alismislardir. Calismada kullanilan veri seti 1-5 yas arasi
cocuklarin goglis X-ray goriintiilerinden olugmaktadir. AlexNet mimarisi
kullanilarak 6znitelik ¢ikarimi yapilmistir. Elde edilen 6znitelikler karar agaglari,
destek vektdr makinesi, lineer regresyon, dogrusal ayrimcilik analizi ve en yakin
komsu kullanilarak siniflandirilmistir. Calismada en iyi sonuglarin destek vektor

makinesi ile alindig1 gézlemlenmistir.

Minaee vd. (2020) evrisimsel sinir agilarim1 kullanarak Covid-19 tespitine

yardime1 olmay1 amaglamiglardir. Birden fazla kaynaktan toplanan 5000 X-ray



goriintlisiinden yeni veri seti olusturulmustur. Veri seti SqueezeNet, ResNet50,
ResNetl18 ve DenseNet161 mimarileri kullanilarak egitilmistir. Siniflandirma
sonuglara gore ROC egrisi ¢ikarilmistir. ROC-AUC skorlar1 0.97 ve 0.99 arasinda
bulunmugtur. Kullanilan her bir mimarinin duyarlilik degeri yaklasik olarak %98,
ozgiilliikk degeri ise %90 civarinda bulunmustur. Sonuglara bakildiginda ¢ok az bir

farkla da olsa SqueezeNet mimarisi ile en basarili sonuglar elde edilmistir.

Rahman vd. (2020) bakteriyel zatiirre ve zatiirrenin otomatik olarak tespit
edebilmesine yonelik bir ¢alisma ortaya koymuslardir. Calismada 5247 X-ray
goriintlisiinden olusan veri seti ve AlexNet, ResNet18, SqueezeNet, DenseNet201
mimarileri kullanilmistir. DenseNet201 mimarisi ile en basarili sonuclar elde

edilmistir.

Wu vd. (2020), tomografi goriintiileri kullanarak hastalarin tanisinin hizlh
bir sekilde konulabilmesi i¢in derin 6grenmeye dayali model tasarlanmistir.
Cin’deki li¢ hastaneden 495 hastanin gogiis tomografisini alinmistir. Veri setinin
368 goriintiisii Covid-19 hastasina diger 127 tane goriintii ise zatiirre hastalarina
aittir. Veri seti %80 egitim, %10 test ve %10 dogrulama seklinde ayrilmigtir.
Goriintiilerin her biri 256x256 olarak yeniden boyutlandirilmistir. Tasarlanan
modelde ResNet50 ag1 kullanilmistir. Calismada hem multi-view fusion (MVF)
ile hemde single-view fusion (SVF) analizi yapilmistir, ancak MFV ile daha

basarili sonuglar elde edilmistir.

Ozcan, (2020) GoogleNet, ResNetl8 ve ResNet50 mimarilerini
kullanilarak Covid-19 tespitine yardimci olmaya calismistir. Calismada Grid
Search ve 6grenme aktarimi destekli evrisimsel sinir agina dayali bir yontem
onerilmistir. Kullanilan veri seti %50 egitim, %20 dogrulama ve %30 test olacak
sekilde ayrilmistir. Sonuglar karsilastirildiginda, en basarili sonucun Grid Search
ve ResNet50 kullanilarak saglandigi gozlemlenmistir. Bir bagka c¢alismada,
(Ozcan, 2021) X-ray gériintiilerinden cikarilan derin dznitelikler kullanilarak
Covid-19 vakalarmin tespit edilmesinde yeni bir birlesik model yaklagimi
Onerilmistir. Yaklasimin single layer-based (SLB) ve feature fusion-based (FFB)
olmak tizere iki varyansi vardir. SLB modeli, 6n isleme, derin 6znitelik ¢ikarimi,

son isleme ve smiflandirma asamalarindan olusmaktadir. FFB modeli ise 6n



isleme, derin 6znitelik ¢ikarimi, 6znitelik birlestirme, son isleme ve siniflandirma
asamalarindan  olusmaktadir. Oznitelik ¢ikarma asamasinda kullanilan
katmanlarin sayis1 ve ikili kombinasyonuna gore dort farkli SLB ve alt1 farkl1 FFB
modeli gelistirilmistir. Her model icin ikili ve c¢oklu smiflandirma islemi

yapilmistir. FFB3 modeli ile daha basarili sonuglar elde edilmistir.

Alqudah vd. (2020) Covid-19'un erken saptanmasi i¢in yapay zeka
tekniklerini kullanmislardir. Covid-19 veya hasta olmayanlarin (normal)
siiflandirilmasinda en iyi performansi elde etmek icin evrisimli sinir ag1 (CNN),
destek vektdr makinesi (SVM) ve rastgele orman (RF) gibi farkli makine 6grenimi
algoritmalart kullanilarak gergeklestirilmistir. Cikarilan en 6nemli iki 6znitelik,
egitim ve parametre testi icin kullanilmistir. Tasarlanan modelin performans
sonuclarina bakildiginda CNN, 9 test dogrulugu ile diger siniflandiricilardan daha

iyi performans gostermistir.

Jaiswal vd. (2020) Covid-19, normal ikili siniflandirmasin1 yapabilmek
icin VGG16, InceptionResNet, ResNet152V2 ve DenseNet201 mimarilerinden
yararlanmistir. Calismada 1.262 adet Covid-19 ve 1.230 adet normal bilgisayarl
tomografi gorlintiileri kullanilmistir. Veri seti %68 egitim, %15 test ve %17
dogrulama olacak sekilde ayrilmistir. Deneysel sonuclara bakildiginda ise en

basarili modelin DenseNet201 oldugu saptanmuistir.

Wang vd. (2020)’nin yaptiklar1 calismada Covid-19, zatiirre ve normal X-ray
goriintiileri ile tiglii stmiflandirma yapilmistir. Bes farkli agik kaynak veri setinden
elde ettikleri goriintli verilerini birlestirerek COVIDx adinda yeni bir veri seti
olusturulmustur. Bu goriintii verileri ile egittikleri derin evrisimsel sinir agna ise
COVID-Net adimi vermislerdir. Calismada onerilen COVID-Net mimarisi, VGG19
ve ResNet50 ile karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglar neticesinde COVID-NET’ in

diger mimarilerinden daha iyi performans sergiledigi gozlemlenmistir.

Hemdan vd. (2020), Covid-19 teshisi i¢in CovidX-Net’i onermislerdir.
Onerilen metodoloji yedi farkli mimari (VGG19, DenseNet201, InceptionV3,
MobileNetV2,  ResNetV2, Xception ve  InceptionResNetV2) ile

simiflandirilmistir. Caligmada kullanilan veri seti 25 Covid-19 ve 25 normal X-ray



goriintiistinden olugmaktadir. Siniflandirma sonuglara bakildiginda en 1iyi

performanslarin VGG19 ve DenseNet201 ile elde edildigi gézlemlenmistir.

Sethy ve Behera (2020) Covid-19 tespiti icin 25 Covid-19, 25 normal
goriintiiden olan veriler ile derin 6znitelik ¢ikarimi yapmiglardir. Xception, ResNet-
18, ResNet-50, ResNet-101, InceptionV3, InceptionResNetV2, GoogleNet ve
DenseNet-201 aglarinda 1000 6znitelik ¢ikarmislardir. VGG16, VGG19 ve AlexNet
aglarinda ise 4096 Oznitelik c¢ikarilmistir. Elde edilmis olan Oznitelikler SVM
kullanilarak smiflandirilmis ve sonuglarinin karsilastirmali  analizi yapilmistir.
Calismadan elde edilen sonuglara bakildiginda ResNet-50 ile en basarili sonuglar elde

edilmistir.

Nayak vd. (2021) Covid-19 teshisine yardimci1 olabilmek adina Inception-
V3, AlexNet, ResNet-34, VGG-16, GoogleNet, MobileNet-V2, ResNet-50 ve
SqueezeNet gibi derin 6grenme mimarilerini kullanarak karsilastirmali analiz
yapmiglardir. Calismada kullanilan veri seti 256 (143 Covid-19, 143 Normal)
egitim, 120 (Covid-19 60, Normal 60) test olarak ayrilmistir. Deneysel bulgulara
bakildiginda ise en basarili sonuglarin ResNet-34 ile elde edildigi

gbzlemlenmistir.

Eryilmaz ve Karacan (2021) Covid-19 ve diger akciger hastaliklarma ait X-
ray gorintiileriyle c¢oklu smiflandirma yapmayr amacglamistir. Calismada
kullanilan veri setini daha dengeli hale getirmek amaciyla normal ve opasiteye ait
gorilintii sayis1 en degerli veri olan Covid-19 X-ray goriintii sayisina indirilmistir.
Daha basarili smiflandirma sonuclar1 elde edebilmek icin egitim setinde veri
artirnm yontemleri kullanilmistir. Veri setinde yer alan X-ray goriintiileri
MobileNetV2, NASNetMobile, Xception ve DenseNetl2l mimarileri
kullanilarak siniflandirmis ve sonuglarin karsilasgtirmali analizi yapmustir.
Calismada en 1yi sonuglar DenseNet121 ve MobileNet mimarileri kullanilarak

elde edilmistir.

Ismael ve Sengiir (2021) Covid-19 tespitini yapabilmek adina Covid-19 ve
saglikli bireylerin X-ray goriintiilerini siniflandirmistir. Calismada 380 X-ray
gorlintiisiinden olusan veri seti kullanilarak ResNet18, ResNet50, ResNet101,
VGG16 ve VGG19 modelleri ile 6znitelik ¢ikarimi yapilmugtir. Ozniteliklerin
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siniflandirilmasi i¢in destek vektor makinesi, lineer, Gauss ve Cubic gibi ¢ekirdek
fonksiyonlarindan yararlanilmistir. Calismadan elde edilenlere bakildiginda en
basarili sonuglarin ResNet50 modeli ve lineer ¢ekirdek fonksiyonlu destek vektor

makinesi siniflandiricisi ile saglanmistir.

Alhudhaif vd. (2021) calismalarinda 368 Covid-19 ve 850 diger hastalik
etkenlerinin sebep oldugu zatiirre hastalarinin X-ray gorintiileri ResNetl8,
SqueezeNet ve DenseNet201 aglari ile ikili siniflandirma yapmislardir. Veri setinin
%901 egitim i¢in ve %10'u test (gorinmez) asamali bir bes katlamali capraz
dogrulama (k-fold cross validation) yaklasimii kullanilmislardir. Calismada en

basarili sonuclar DenseNet201 ile elde edilmistir.

Bozkurt (2021) ¢alismasinda 11 farkli derin 6grenme modeli kullanarak
akciger X-ray goriintiilerini Covid-19, normal ve viral pndmoni (zatiirre) bireyler
olarak siniflandirabilen bir model tasarlamistir. Calismada 11 farkli derin
O0grenme algoritmasi (AlexNet, VGG16, VGG19, InceptionV3, DenseNetl121,
ResNet50, InceptionV3, Derin evrisimli ag modeli, Sig-evrisimli ag modeli,
Derin-tam bagli ag modeli ve s1g tam bagl ag modeli) iizerinde ¢alisilmig ve en

basarili sonu¢ DenseNet121 ile elde edilmistir.

Narin vd. (2021) Covid-19 hastalarin1 otomatik olarak tahmin etmek icin
normal, Covid-19, bakteriyel zatiirre ve zatiirre hastalarindan elde edilen goriintii
verilerini kullanilarak 6nceden egitilmis bes evrisimli sinir ag1 (CNN) tabanl
model (ResNet50, ResNet101, ResNet152, InceptionV3 ve Inception-ResNetV?2)
onerilmistir. Bes katlamali capraz dogrulama (k-fold cross validation) kullanilarak
dort smifile ii¢ farkli ikili siniflandirma gerceklestirilmistir. Ilk ikili siniflandirma
Covid-19-normal, ikinci ikili smiflandirma Covid-19-zatiirre ve {igilinct ikili
siniflandirma ise Covid-19 bakteriyel zatiirre seklindedir. Calismadan elde edilen
sonuclara bakildiginda, tiim siniflandirmalarda en basarili sonuglar ResNet50 ile

alimmastir.

Stinnetci vd. (2021), 137 Covid-19, 90 saglikli ve 90 zatiirre bireylerin X-
ray goriintiilerini AlexNet mimarisi kullanarak 6znitelik ¢ikarimini yapmustir.
Tam baglantili katmanlardan her bir goriintii icin 1000 6znitelik elde edilmistir.

Elde edilen 6znitelikler kullanilarak Medium Tree, Bagged Trees Ensemble,
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Kernel Naive Bayes, Cosine K-Nearest Neighbor, Linear Discriminant, Quadratic
SVM, Linear SVM ve Cubic SVM smiflandiricilart egitilmistir. En basarili

sonuclar Cubic SVM siniflandiricisi ile elde edilmistir.

Demir ve Yilmaz (2021) akciger radyolojik goriintiilerinden yaralanarak
Covid-19’un hizli ve dogru teshisi amaciyla derin 6grenme temelli bir yaklagim
kullanmiglardir. Calismada 3616 Covid-19 ve 10192 normal hasta bilgilerini
igeren veri seti kullanilmistir. Basic-CNN ve VGG16 mimarileri kullanilarak
smiflandirma islemi yapilmistir. Elde edilen deneysel sonuglara bakildiginda

VGG16 mimarisi ile daha basarili sonuglar elde edilmistir.

Moulaei vd. (2022) Covid-19 hastalarinin 6liim riskini ve yiiksek riskli
hastalar1 tespit etmislerdir. Calismada Ayatollah Taleghani hastanesinden alinan
1500 hasta verisi kullanilmistir. Oznitelik tanimlama ve se¢imi yapildiktan sonra
iki agamal1 Delphi aragtirmasi ile Covid-19 hastalarinin 6liim riskini belirlemek
icin olas1 54 klinik 6zniteligi belirlenmistir. Ozniteliklerin Snem derecesi genetik
algoritma kullanilarak yapilmistir. Onem diizeyi en yiiksek olan dznitelik nefes
darhigr en diisiik olan ise trombosit sayimi olarak bulunmustur. Covid-19
hastalarinin 6liim riskini belirmek i¢in random forests, XGBoost, K-en yakin
komsu, ¢ok katmanli algilayicilar, lojistik regresyon, J-48 karar agact ve Naive
Bayes algoritmalar1 kullanilmistir. Deneysel sonuglara bakildiginda en basarili

sonuglarin random forests algoritmasi ile elde edildigi gdzlemlenmistir.

Bahsi gecen tiim calismalar 6zetlenerek ayrica Tablo 1’de de sunulmustur.
Literatiirdeki calismalardan goriilecegi iizere, X-ray goriintiilerinden Covid-19
basta olmak tizere ¢esitli hastaliklarin otomatik olarak tespit edilmesine yonelik
caligmalar hizla devam etmektedir. Ancak mevcut ¢alismalarin ¢cogunlugu belirli
bir veri seti lizerinde yogunlagmakta ve bundan kaynakli olarak farkli veri setine
uygulandiginda istenen performansi gostermeyebilmektedir. Dolayisiyla farkli
veri setleri ilizerinde uygulanarak gelistirilmis hastalik tespit metodolojilerine
ihtiya¢ vardir. Literatiirdeki ¢alismalarda goriilen bir baska husus da evrisimsel
sinir ag1 mimarilerinin kullanimina iligkindir. Her ne kadar ilgili derin 6grenme
mimarileri resimlerden ilgili 6zniteliklerin ¢ikarilmasinda ¢ok 1yi yontemler olsa

da elde edilen Ozniteliklerin tamaminin kullanilmasi, olusturulacak olan
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siniflandirma modelinin performansina ve verimliligine olumlu katki saglamasi

miimkiin olmayabilmektedir. Bir diger sdylemle ¢ikarilan 6zniteliklerde faydali

olanlar ve gereksiz veya alakasiz olanlarla beraber bulunabilmektedir. Bu

sebepten oOtiirli gereksiz veya alakasiz olan 6znitelikleri elimine eden G6znitelik

secme algoritmalariin kullanilmasina ihtiya¢ duyulmaktadir.

Tablo 1. Literatiir Taramasi

Yazarlar Sinif Sayisi Kullanilan Yontemler En Basarih Yontem
AlexNet,
Karar Agaclari,
Togagar vd. 2 (Zatiirre, Destek Vektor Makinesi,
(2019) Normal) Lineer Regresyon, AlexNet-SVM
Dogrusal Ayrimcilik Analizi,
En Yakin Komsu
SqueezeNet,
Minaee vd. 2 (Covid-19, ResNet50, S Net
(2020) Normal) ResNet18, queczeRe
DenseNet-161
. . AlexNet,
Rahman vd. 9 (Bakterl}:el Zatdirre, ResNet18,
Zatiirre, DenseNet201
(2020) Normal) Squeezenet,
DenseNet201
ResNet50,
2 (Covid-19, Multi-View Fusion (MVF), ResNet50- multi-view
Wu vd. (2020) Zatiirre) Single-View Fusion (SVF) fusion (MVF)
| T
Ozcan, (2020) . > ResNet18, ResNet50- Grid Search
Bakteriyel Zatiirre, ResNetS0
Normal)
Ozcan, (2021) 3 (Covid-19, Single Layer-Based (SLB), Feature Fusion-Based
’ Zatiirre, Normal) Feature Fusion-Based (FFB) (FFB)
. Evrisimli Sinir Ag1 (CNN),
Alq;g;g vd. 2 (§0v1d—119, Destek Vektér Makinesi (SVM), | Evrisimli Sinir Ag1 (CNN)
( ) ormal) Rastgele Orman (RF)
VGG-16,
Jaiswal vd. (2020) 2(53;;11?;11)9’ Iﬁiesﬁz(fﬁe;\lj;’t’ DenseNet-201
DenseNet-201
3 (Covid-19, VGG19,
Wang vd. (2020) Zaturre, ResNet50, COVID-Net
Normal) COVID-Net
VGG19,
DenseNet201,
InceptionV3,
Hemdan vd. 2(Covid-19, MobileNetV2, CovidX-Net -VGG19,
(2020) Normal) ResNetV2, CovidX-Net -DenseNet201
Xception,
InceptionResNetV2,
CovidX-Net

13




Sethy ve Behera
(2020)

2 (Covid-19,
Normal)

Xception,
ResNet-18,
ResNet-50,

ResNet-101,
InceptionV3,
InceptionResNetV2,
GoogleNet,
DenseNet-201
VGG16,

VGG19,

AlexNet,

Destek Vektor Makinesi (SVM)

ResNet50-SVM

Nayak vd. (2021)

2(Covid-19,
Normal)

Inception-V3,
AlexNet,
ResNet34,
VGG-16,

GoogleNet,

MobileNet-V2,

ResNet50,
SqueezeNet

ResNet34

Eryilmaz ve
Karacan (2021)

4 (Covid-19,
Zatiirre,
Normal,
Opasite)

MobileNetV2,
NASNetMobile,
Xception,
DenseNetl121

DenseNet121

Ismael ve Sengiir
(2021)

2 (Covid-19,
Normal)

ResNet18,

ResNet50,

ResNet101,
VGG16,
VGG19

ResNet50-Lineer Cekirdek
Fonksiyonlu SVM

Alhudhaif vd.
(2021)

2 (Covid-19,
Zatiirre)

ResNet18,
SqueezeNet,
DenseNet201

DenseNet201

Bozkurt (2021)

3 (Covid-19, Zatiirre,
Normal)

AlexNet
VGG16,

VGG19, InceptionV3,
DenseNet121, ResNet50,
InceptionV3,

Derin evrisimli ag modeli,
Si1g-evrisimli ag modeli,
Derin-tam bagli ag modeli ve s1g
tam bagli ag modeli

DenseNet121

Narin vd. (2021)

2 (Covid-19-Normal),

2 (Covid-19-Zatiirre),

2(Covid-19-Bakteriyel
zatiirre)

ResNet50,
ResNet101,
ResNet152,

InceptionV3,
Inception-ResNetV?2

ResNet50

3 (Covid-19,
Siinnetci vd. Zatiirre, AlexNet AlexNet- Cubic Destek
(2021) Normal) Vektor Makinesi
Demir ve Yilmaz 2 (Covid19, Basit-CNN,
(2021) Normal) VGGI16 VGG16
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Moulaei vd.
(2022)

2 (Haxatta Kalan,
Olim)

Rastgele Ormanlar,
XGBoost,

K-en yakin komsu,
Cok Katmanli Algilayicilar,
Lojistik Regresyon,
J-48 karar agaci,
Naive bayes

Rastgele Ormanlar
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IKINCi BOLUM
YAPAY ZEKA TEKNiKLERI

2. 1. Yapay Zeka

Yapay zeka, makinelerin insan zekasimi taklit edebilme siirecini
kapsamaktadir. Baska bir ifade ile insanoglunun zekasimi kullanarak yaptigi
islerin otomatiklestirilme ¢abasidir. Yapay zeka multidisipliner bir yaklagim olup
icerisinde bilgisayar bilimleri, matematik, sinir bilimi, felsefe ve dilbilim gibi
disiplinleri barindirir. Yapay zeka kavrami ilk kez Alan Turing’in “Computing
Machinery and Intelligence” makalesini yayinlamasi ile giindeme gelmistir.
Turing bu ¢aligmasinda “Makineler diistinebilir mi?” sorusuna dikkat ¢ekmistir.
Alan Turing bunun yani sira Turing testini gelistirmistir. Testin isleyisi su
sekildedir. Testi yapan kisi iki farkli katilimciya sorular yoneltir ve
katilimcilardan alinan cevaplarin makine veya insana ait oldugu ayrimi yapilmaya
caligilir. Eger testi yapan kisi bu ayrimi1 yapamiyorsa yapay zeka testi ge¢mis
olarak kabul edilmektedir. Yapay zeka kavramini zayif yapay zeka ve gii¢lii yapay
zeka olarak ikiye ayirmak miimkiindiir. Zayif yapay zeka, kodlanan programin
disina ¢ikmayan sistemleri ifade eder. Giiglii yapay zeka ise insan beynini ve
hareketlerini birebir taklit edebilen sistemleri ifade etmektedir (Pirim, 2006: 82-
83).

Yapay zekanin tarihgesindeki onemli olaylar kisaca sunlardir:

e 1950- Turing testi

e 1956- Dartmouth Konferansinda “Yapay Zeka” kavraminin ilk defa
kullanilmast

e 1957- Ilk yapay sinir agimin gelistirilmesi

e 1966- Ik mobil robot Shakey

e 1989- Evrisimsel sinir aglarinin gelistirilmesi

e 1997- Diinya satran¢ sampiyonu Garry Kasparov, IBM tarafindan
gelistirilen Deep Blue’a yenildi. Bu olay bir makinenin insan zekasina
kars1 ilk meydan okumasidir.

e 2005- ilk otonom arag
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e 2011- IBM, bilgi yarigmasina katilacak bilgisayar olan Watson’u
gelistirmistir. Watson yarismanin en basarili katilimeist iki kisi ile
yarismis ve iki yarismacty1 da yenmistir. Insanin bir makineye karsi
olan ilk yaris1 olarak tarihe gecmistir.

e 2011- ilk sesli kisisel asistan Siri

e 2016- Google tarafindan gelistirilen AlphaGo Go sampiyonlarini
yenilgiye ugratmistir.

e 2016- Sophia isimli ilk insans1 robot gelistirilmistir.

Yapay zeka gilinlimiizde hala gelismeye ve bir ¢ok alanda kullanilmaya
devam etmektedir. Yapay zekanin kullanim alanlarini1 6zetleyecek olursak egitim,
saglik, bankacilik islemleri, otonom araglar, siber giivenlik sistemleri, Oneri

sistemleri, kigisel sesli asistanlar vb. olarak siralayabiliriz.
2. 2. Makine Ogrenmesi

Bir problemin makinede ¢6ziimlenebilmesi icin algoritmasinin
olusturulmasi gerekir. Algoritma girilen girdilerin ¢iktrya doniistiiriilme siirecini
ifade etmektedir. Ornegin, girilen her bir say1y1 100’e bélecek olan algoritmanin
girdisi say1 kiimesi, ¢iktis1 da girilen her bir saymin 100’e boliindiigii bir dizi

olacaktir.

Problemler algoritmalar yardimu ile ¢6ziilebilir ancak bazi problemlerin
¢Oziimi i¢in belirli bir algoritma yoktur. Bu asamada devreye ‘“makine
ogrenmesi” kavrami girmektedir. Ornegin, hasta birey ve saglikli bireylerin
ayriminin yapilmasinda belirli bir algoritma yoktur. Bireylerin bilgileri girdi
verileridir ve bu girdilere bagli olarak ¢ikt1 belirlenmektedir. Programlanmasi zor

ya da miimkiin olamayan problemler verilerden 6grenerek ¢6ziim sunmaktadir.

Makine 6grenmesi kavrami, ilk kez Arthur Samuel tarafindan 1959°da ele
alinmistir  (Samuel, 1959). Yapay zeka kavrammin alt kiimesi olarak
degerlendirilen makine 6grenmesi, insanoglunun c¢evresindekileri gézlemleyerek
mantiksal muhakeme yapabilme ve Ogrenebilme yeteneklerinin makineler
tarafindan taklit edilmesidir. Makine Ogrenmesi yontemlerini Tablo 2°‘de
goriildiigl lizere gdzetimli 6grenme (supervised learning), gozetimsiz 6grenme

(unsupervised learning) ve pekistirmeli 6grenme (reinforcement learning) olarak
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ayirmak mimkiindiir. Gozetimli 6grenmede siiflandirma, regresyondan ve

varsayimdan,

gbzetimsiz

O0grenmede  ise

kiimeleme

ve tahminden

yararlanilmaktadir. Pekistirmeli 6grenmede ise karar verme yontemlerinden

yararlanilmaktadir.

Tablo 2. Makine (")grenmesi Teknikleri (Qiu vd., 2016:3)

Ogrenme Veri Isleme Yéntemleri Uzakhk Olgiitii Ogrenme
Tipi Algoritmalari
Hesaplamali Destek vektor
siniflandiricilar makinesi
[}
£ .
)a Siniflandirma iStatiStiksel Nalve bayes,
fe) Regresyon siniflandiricilar Hlddeg markov
i Varsayim modeli, Bayes
g networks
[0}
S Baglantili .
o siiflandiricilar Sinir Aglari
. K-means, Gaussian
N oo Kiimeleme Parametrik mixture modeli
é g Tahmin
5 O Birliktelik Kurallari X-Means, Dirichlet
S :8) Analizi process mixture
© Non-parametrik modeli
5 g Model-free Q (é%rreerrllﬁee’ R
g g Karar Verme g
P
Z 5 .
20 Model tabanl B boremme, Sarsa
O0grenme

2.2. 1. Makine Ogrenmesi Teknikleri

Makine 6grenmesi teknikleri Sekil 5’ten goriilecegi lizere temel olarak ii¢

grupta incelenmektedir. Bu gruplar alt boliimlerde izah edilecektir.
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Makine

Ogrenmesi
Gozetimli Gozetimsiz Pekistirmeli
Ogrenme Ogrenme Ogrenme

Sekil 5. Makine Ogrenmesi Teknikleri

2.2. 1. 1. Gozetimsiz Ogrenme

Makine 6grenmesi temelli tekniklerden biri olan gozetimli 6grenme, ham
etiketlenmemis verileri kullanarak aralarindaki gizli baglantiy1 ortaya ¢ikartma
stirecini kapsamaktadir. Cikt1 verilerini kullanmadan sadece girdi verileri ile
ogrenme gerceklestirilmektedir. Baska bir ifade ile bagimhi degiskenler
kullanilmadan bagimsiz degiskenlerle 6grenmenin gerceklesmesidir (Kutlugiin,

2017: 31).

Kiimeleme ve birliktelik analizi algoritmalar1 gozetimsiz Ogrenme
icerisinde yer almaktadir. Kiimeleme, veri setindeki birbirine benzeyen verilerin
gruplara ayrilmasi islemidir (Sekil 6). Kiimeleme i¢in kullanilan bazi algoritmalar
K-ortalamalar (K-means), K-ortanca (K-medians), OPTICS ve Mean Shift olarak
ifade edebiliriz. Birliktelik analizi algoritmalari ise, biiyiik veri setlerindeki ilging
iliskilerin bulunmasimi ve verilerin beraber bulunma durumlarini irdeler.
Birliktelik analizi ile ge¢mis verilerden elde edilen birlikte bulunma durumlari
dogrultusunda gelecege yonelik ¢aligma yapilmasina olanak saglanmaktadir.
Birliktelik analizi i¢in kullamilan bazi algoritmalar Apriori algoritmasi, GRI,

Carma ve Eclat olarak sdylenebilir.
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Sekil 6. Gozetimsiz Ogrenme
2. 2. 1. 1. 1. K-ortalamalar (K-means)

K-ortalamalar en eski kiimeleme algoritmalari i¢erisinde yer almaktadir ve
1967 yilinda MacQueen tarafindan gelistirilmistir (MacQueen, 1967). K-means
algoritmasi her bir verinin yalnizca tek bir kiimeye ait olabilmesine imkan
saglamaktadir. Bundan dolay1 keskin (partitional) bir kiimeleme algoritmasidir.
Genel mantik su sekildedir; n adet veriden olusan veri seti, belirlenen k adet
kiimeye boliinmektedir. K-ortalamalar algoritmasi rastgele belirlenen k adet kiime
merkez noktasi ile baslar ve kiime igerisindeki her veri kendisine en yakin olan
kiime merkezine atanir. Kiime merkezlerinin uzakligi hesaplanirken Oklid,
Minkowski ve Manhattan gibi yontemlerden faydalanilmaktadir. Kiime
merkezleri kendine ait noktalarin ortalamasi alinarak hesaplanmaktadir. Bu islem
merkezler degismeyinceye kadar tekrar edilir. Gergeklestirilen kiimeleme
sonucunda kiime i¢i benzerligin yiiksek, kiime dis1 benzerligin ise diisiik olmasi

beklenir (Sariman, 2014: 195).

K-ortalamalar algoritmasinin adimlar1 su sekildedir:
Adim 1: Kiime sayis1 “k” belirlenir.

Adim 2: Kiime merkezleri belirlenir.

Adimm 3: Veri setindeki her bir elemanin kiime merkezine olan uzaklig

hesaplanir ve en yakin kiime merkezine atanir.

Adim 4: Her bir kiimedeki elemanlarin ortalamalar1 hesaplanarak yeni kiime

merkezleri giincellenir.
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Adim 5: 3. ve 4. adimlarda durdurma kriteri saglanincaya kadar islemler tekrar

eder.
2.2. 1. 1. 2. Apriori Algoritmasi

Apriori algoritmasi, 1994 yilinda Agrawal ve Srikant (Agrawal ve Srikant,
1994) tarafindan gelistirilmistir. Apriori algoritmasinda bilgiler bir Onceki
adimdan alindig1r i¢in Onceki anlaminda kullanilan “apriori” kelimesinden
tiretilmistir (Agrawal vd., 1993: 490). Veri seti i¢indeki yaygin olarak kullanilan
verilerin kesfedilmesini saglar. Genel olarak veri setindeki verilerin birbirleriyle
olan baglantilar1 ve iligkilerini ortaya ¢ikaran bir algoritmadir. Veri setindeki sik¢a

gegen verilerin bulunabilmesi i¢in bir¢ok kez veri setinin taranmasi gerekir.
Apriori algoritmasinin adimlar su sekildedir:

Adim 1: Minimum destek sayis1 ve minimum giiven degerinin belirlenmesi,
Adim 2: Oge kiimeler icerisindeki her bir 6genin destek degerinin bulunmasi,

Adim 3: Minimum destek degerinden daha diisiik destege sahip olan 6gelerin

devre dis1 birakilmasi,

Adim 4: Elde edilen tekli birliktelikler dikkate alinarak ikili birlikteliklerin

olusturulmasi,
Adim 5: Minimum destek degerinden diisiik olan 6ge kiimelerin ¢ikartilmasi,
Adim 6: Uglii birlikteliklerin olusturulmast,

Adim 7: Ugli birlikteliklerden minimum destek degerini gegenlerin

disindakilerin ¢ikarilmasi, ve
Adim 8: Uglii birlikteliklerden birliktelik kurallarinin ¢ikarilmasi.
2.2. 1. 2. Gozetimli Ogrenme

Makine 6grenmesi temelli tekniklerden biri olan gozetimli §grenmenin
egitim setinde etiket bilgisinin yer aldig1 veriler vardir. Makinelerin etiketlenmis
olan verilerden 6grenmesi ve bundan yola ¢ikarak genelleme yapabilmesi beklenir
(Sekil 7). Bir bagka deyisle bagimli ve bagimsiz degiskenlerin bir arada bulunmasi
durumudur. Bagimli degisken, amacimizi temsil eder. Ornegin, ev fiyatlarini

tahmin eden bir sistem tasarladigimizi diislinlirsek, bagimli degiskenimiz ev
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fiyatlar1 ve bagimsiz degiskenler ise ev fiyatlarina etki eden binanin yasi, oda

sayist, bulundugu kat, balkon sayis1 gibi faktorler olacaktir.

Smiflandirma ve regresyon algoritmalar1 gézetimli 6grenme igerisinde yer
alir. Smiflandirma, verinin daha onceden belirlenmis siniflarin hangisine ait
oldugunun belirlenmesini saglayan algoritmalardir. En sik  kullanilan
smiflandirma algoritmalar1 olarak destek vektér makinesi (SVM), K-en yakin
komsu (kNN), karar agaclari, Naive Bayes ve yapay sinir aglar1 seklinde
sOyleyebiliriz. Regresyon ise stirekli ya da gercek bir deger olan ¢ikt1 degiskenini
tahmin etmek i¢in kullanilir. Baska bir ifade ile aldig1 girdilere bagl olarak stirekli
ciktr iiretmektedir. Ornegin, kisilerin boyunu tahmin etmek, soguk ya da sicaklik
tahmini ve ev fiyat tahmini gibi problemlerin ¢oziimiinde tercih edilebilir.
Regresyon icin kullanilan bazi algoritmalar1 ifade edecek olursak basit dogrusal,

Lasso, karar agaci, polinomsal ve lineer regresyon olarak sdyleyebiliriz.

! ®
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Sekil 7. Gozetimli Ogrenme
2.2.1. 2. 1. K-en yakin komsu (kNN)

K-en yakin komsu algoritmas: ilk olarak 1951'de Fix ve Hodges (Fix ve
Hodges, 1951) daha sonrasinda ise Cover ve Hart (Cover ve Hart, 1967)
tarafindan gelistirilen parametrik olmayan gozetimli 6grenme yoOntemleri
icerisinde yer alir. Hem smiflandirma hem de regresyon problemlerinin
cozlimiinde kullanilabilmesinden dolayr siklikla tercih edilmektedir. kNN
algoritmasinda siniflandirma yapilirken ¢ikt1 bir sinif tiyeligidir. Eger k=1 ise, veri
en yakin komsunun sinifina atanir. KNN algoritmasinda regresyon yapilirken ¢ikti
verinin O6zellik degeridir. Bu deger k tane en yakin komsunun degerinin

ortalamasidir. Egitim veri setindeki verilerin tamamini kullanir. Egitim veri

setinden ayirt edici bir igleve sahip olmadigi i¢in tembel bir 6grenicidir. Egitim
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verilerini ezberler bundan dolay1 da 6grenme asamasi yoktur. Genel olarak, benzer

verileri aradigimiz problemlerin ¢6ziimiinde kullanildigini sdyleyebiliriz.
K-en yakin komsu algoritmasinin adimlar1 su sekildedir:

Adim 1: Komsularin k sayisin1 segilir.

Adim 2: k sayida komsunun Oklid mesafesi hesaplanir.

Adim 3: Hesaplanan Oklid mesafesine gére en minimum uzakliga bagl olarak k

en yakin komsular alinir.
Adim 4: En yakin komsu siifindakilerin sayis1 belirlenir.
Adim 5: Yeni veriler, belirlenen komsu sayisinin maksimum oldugu sinifa atanir.

Ornek verilecek olursa, Sekil 8’de goriildiigii {izere k=5 sectigimizi
varsayalim. Yeni verinin en yakin komsular1 uzaklik mesafelerine gore belirlenir
ve daha sonrasinda en yakin komsu sayis1 hangi sinifta fazla ise o sinifa atanir.
Sekil 8’de goriilecegi lizere mavi siniftan 4 ve yesil siiftan 1 komsu oldugu icin

yeni veri mavi sinifa atanmistir.
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Sekil 8. K-En Yakin Komsu Algoritmasi
2.2.1. 2. 2. Destek Vektor Makinesi (SVM)

Destek vektor makinelerinde temel amag, 2 ya da daha fazla sinifi en 1yi
sekilde ayirabilmektir. Hem dogrusal hem de dogrusal olmayan problemlerin
cozlimiinde kullanilabilmektedir. Dogrusal problemlerin ¢dziimiinde hiper
diizlem ile siniflandirma yapilabilmektedir. Dogrusal olmayan problemlerin
¢Oziimiinde ise 2 boyutlu diizlemde boyut arttirma islemi yapilarak siniflandirma
yapilabilmesi miimkiindiir. Destek vektor makinesi algoritmasindan Boliim 3 ‘te

daha detayli olarak bahsedilecektir.
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2. 2. 1. 2. 3. Naive Bayes

Naive Bayes algoritmasinin temeli Thomas Bayes tarafindan olusturulan
Bayes teoremine (Bayes, 1763) dayanmaktadir. Siniflandirma ig¢in kullanilan
basit, hizli ve olasilik¢1 bir algoritmadir. Naive Bayes ile veri setindeki
siniflandirilmig veriler kullanilarak, veri setine yeni bir veri dahil oldugunda
mevcut siniflardan herhangi birine dahil olma olasilig1 hesaplanir. Bayes teoremi,
on bilgiler ile bir hipotezin olasilig1 belirlemek i¢in kullanilir ve kosullu olasiliga
baghdir. Bagska bir ifade ile onceki olayla ilgili bilgi verildiginde, olaylarin

gerceklesme olasiligini bulabilme diyebiliriz.
P(y|X); X olaymin gergeklesmesi kosulu ile y olaymin gergeklesme

olasilig1 su sekilde hesaplanir:

P(y|X) x P(y) (D)
P(X)

dwP(y1X) =

Burada P(X|y) y olayinin gergeklesmesi kosulu ile X olaymin gergeklesme
olasiligidir, P(y) y olaymin onsel olasiligidir, ve P(X); X olaymin Onsel

olasiligidir.

Veri setindeki Oznitelikler Denklem 2’de gosterildigi sekilde ifade

edilmektedir.

X = (%1, X9, ) Xp) 2)

Denklemdeki y ifadesi hedef degiskeni yani simif/etiketi temsil etmektedir.
Denklem 1’e X yerlestirildiginde elde edilen formiil Denklem 3’te ifade
edilmektedir. Baska bir ifade ile X' e gére y'nin sinifi Denklem 3’te ifade edildigi
gibi hesaplanmaktadir.

_P(x1|y)P(x2]¥)....P(xnl¥)P(Y)
PO Xz, s xn) == P o) 3)

Bir verinin hangi sinifa ait oldugunu belirleyebilmek adina veri setindeki

her bir siif icin Denklem 4’te ifade edildigi sekilde hesaplama yapilir.
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Plxy ooy %) o P(y) [Tiz1 P(xily) (4)

Denklem 5 kullanilarak 6znitelikleri verilen bir verinin hangi sinifa ait

oldugu bulunabilmektedir.

n (5)
y = argmax, P) | | Pealy)

2.2.1. 2. 4. Bagging

Bagging, (Breiman, 2001) tarafindan gelistirilmis bir algoritmadir. Orijinal
veri seti lizerinden alt kiimeler olusturma mantigina gore calismaktadir. Bu alt
kiimelerin her birine de temel model olusturmaktadir. Tiim modellerden gelen
sonuclar dogrultusunda nihai bir sonug iiretmektedir. Bagka bir sekilde ifade
edecek olursak, orijinal veri setinden rastgele alinan 6rneklerden olusturulan yeni
egitim setleri kullanilarak toplu 6grenme kiimesinde bulunan tiim siniflandiricilar
teker teker egitilir. Akabinde en basarili olan smiflandiric1 segilir (Sekil 9)
(Breiman, 2001: 7-21; Colkesen, 2015: 63). Bagging yontemi, topluluk 6grenmesi
(Ensemble Learning) yontemleri icerisinde yer alir. Model basarisinin ensemble
yontem olmasindan kaynakli oldugunu sdylemek miimkiindiir. Ensemble
yontemlerin mantigi ise, belirli bir problemi ¢6zebilmek i¢in bir¢ok siniflandirict
arasindan en uygun olanin se¢ilmesidir. Daha sonrasinda optimizasyon yapilarak
ve siniflandiricilardan alinan sonuglar birlestirilerek en yiiksek dogruluk degerine
ulasilmasi saglanmaktadir. Siniflandiricilarin birlestirilmesi islemi ile hata oranin
en optimum seviyeye getirilebilmesi amaclanmaktadir. Bagging yontemi bu gibi
yeteneklerinden dolay1 tek siniflandiricili algoritmalara kiyasla daha iyi
simiflandirma dogrulugu elde edebilmektedir. Diger onemli ozellikleri ise,
diizensiz veri setlerinde dahi basarili sonuglar elde edebilmesi ve asir1 6grenmenin

(overfitting) oniine gegebilmeyi amaglayan bir yontem olmasidir.
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Sekil 9. Bagging Yontemi

2.2.1.2.5. Yapay Sinir Aglar:

[k yapay sinir agi, sinir hekimi Warren McCulloch ve matematikgi
Walter Pitts tarafindan 1943 yilinda gelistirilmistir. Boylece yapay sinir aglarinin
temelleri atilmistir (McCulloch, Pitts, 1943). McCulloch ve Pitts’ in yaptig
calisma, yapay sinir hiicreleri ile her tlirlii mantiksal olayin formiile
edilebilmesinin miimkiin oldugunu kanitlamistir. Yapay sinir aglari, insanoglunun
bilgi tiiretebilmesi, yeni bilgiler liretebilmesi ve kesfedebilmesi gibi yeteneklerini
otomatiklestirmek amaciyla gelistirilen bir algoritmadir. Bu yeteneklerinden
dolay1 geleneksel programlama ile ¢oziimii zor ya da ¢6ziimii miimkiin olmayan
problemlerin ¢ézliimlenmesinde kullanilan algoritmalardir. Sekil 10°da goriildiigii
lizere yapay sinir aglarinin yapisinda girig katmani, ara katman ve ¢ikis katmani
bulunur. Giris katmani, disaridan gelen verilerin bulundugu katmandir. Ara
katmanda girdi katmanindan gelen bilgilerin islenmesi yapilmaktadir. Bu
yapilirken toplam fonksiyonu ve aktivasyon fonksiyonu kullanilabilmektedir.
Cikis katmaninda, ara katmandan gelen bilgiler isleyerek girdi setine karsilik

ciktilar olusturulur (Oztemel, 2003: 45-58).
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Sekil 10. Yapay Sinir Aglar1 Modeli

2. 2. 1. 3. Pekistirmeli Ogrenme

Pekistirmeli 6grenme, herhangi bir 6greticiye gerek duyulmadan sistemin
deneme yanilma yoluyla hedefine ulagmasi i¢in en uygun olan hareketleri 6grenip
uygulayabilmesi temeline dayanan bir yaklagimdir. Pekistirmeli 6grenmede 6diil
ve ceza kavramlari vardir. Sistemin herhangi bir olay karsisindaki hareketi
odiillendirilir ya da cezalandirilir (Karadogan, 2014: 13-15). Sekil 11°de ifade
edildigi lizere, ajan ve g¢evre iliskisi gosterilmektedir. Cevre hakkinda onceden
bilgisi olmayan ajan, i¢inde bulundugu duruma en uygun olan eylemi yapar. Bu
eylem ¢evre tarafindan degerlendirilir. Ajan aldig1 karar dogrultusunda ¢evre
tarafindan cezalandirilir ya da ddiillendirilir. Ajan bir 6nceki eylemden aldig1 6diil
ya da cezay1 kendi icerisinde degerlendirerek yeni durum icin eylem olusturur.

Ajanin deneme yanilma yolu ile 6grenmesi gerceklesene kadar bu dongii devam

eder.
< Ajan —
=
- g
= QO =
(]
- Cevre -

Sekil 11. Pekistirmeli Ogrenme
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2. 3. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, art arda birbirini takip eden katmanlarda veriler islenirken
verilerin daha anlamli hale gelmesini saglayan makine 6grenmesinin bir alt
dalidir. Derin sdylemi ile kastedilen derin 6grenmeden elde edilen derin bilgiler
degil, art arda birbirini takip eden katmanlardir. Bir modelin ne kadar derin oldugu
katman sayisina bagl bir unsurdur. Modern derin 6grenme algoritmalar1 onlarca
hatta yiizlerce katmandan meydana gelir. Sekil 12‘de dort katmandan olusan bir
modelin girdi goriintlisiiniin hangi rakama ait oldugunu tanimlayan modelin
gosterimi sunulmustur. Modelin girdisi katmanlardan gectikce ya da model
derinlestikce ¢ikt1 hakkindaki bilgisi de artmaktadir. Sonug olarak, derin 6grenme
algoritmalarinda ¢cok asamali 6grenme gerceklesir ve basit olan bilgi derinlestikce

daha anlamli bilgi haline doniisiir (Chollet, 2019: 3-9).

Girdi 1. Katman 2. Katman 3. Katman 4. Katman Ciktr

> > > >
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Sekil 12. Derin Ogrenme Modeli

2.3. 1. Derin Ogrenme Algoritmalar1 Kullanilarak Neler Yapildi?

Derin 6grenme, makine 6grenmesinin oldukca eski bir alt dali olmasina
ragmen popllarite kazanmast 2010 yilim1 bulmustur. Makine 6grenmesi
algoritmalar1 ile ¢oziilmesi zor olan problemler i¢in derin 6grenme algoritmalari

kullanilmistir:

e Insan seviyesine yakin ses tanimlama,

e Insan seviyesine yakin goriintii siniflandirma,

e Insan seviyesine yakin otonom arag siiriisii,

e Insan seviyesine yakin el yazist,

e Amazon Alexa ve Google Now sanal asistanlari,

e Sorulan sorulara yanit verebilme yetenegi olan sistemler,

e Dijital reklamlar i¢in daha 1yi hedef kitle belirleyebilen sistemler,
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e (Go oynamada insan iistii seviyeye ulagmistir.

Ama hala derin Ogrenme kullanilarak neler yapilabilecegi
arastirtlmaktadir. Derin 6grenmenin, makine 6grenmesi ve dogal dil islemenin
Otesinde akil yiiriitme gibi daha spesifik konularda kullanilabilmesi igin hala

arastirmalar devam etmektedir (Chollet, 2019: 12).
2. 4. Ogrenme Aktarimi (Transfer Learning)

Ogrenme aktarimi, makine égrenmesi algoritmalarinin egitim asamasinda
ogrendigi bilgiyi farkli ya da benzer sorunlarin ¢oziimiinde kullanabilmesidir.
Insanoglunun dogasinda &grenme aktarimi yaklagimi vardir. Bilingli ya da
bilingsiz sekilde gegmiste yasanilan olaylardan yapilan ¢ikarimlar dogrultusunda
problemler ¢oziilmeye ¢alisilir. Ogrenme aktarimi tipki insanoglunun zekasini
kullanarak gecmis deneyimlerinden yararlanma kabiliyetinin makine 6grenimi ile
gerceklestirilmesidir (Koger, 2012: 9-10). Sekil 13’te goriilecegi lizere makine
ogrenmesi teknikleri ile 6grenim stirecinde her gorev teker teker 6grenilmektedir.
Ogrenme aktariminda ise, dgrenmeye sifirdan baslamak yerine daha dnceden elde
edilen Ogrenimler bir digerine aktarilir. Geleneksel makine Ogrenimi
algoritmalarmin belirgin dezavantajlarindan birisi de sifirdan olusturulan
modeller i¢in biiylik veri kiimelerine ihtiya¢ vardir. Bu kiimelerin olusturulmasi
ve egitimi zaman agisindan maliyetlidir. Transfer 6grenimi yaklasimi ile 6nceden
egitilmis modellere ince ayar (fine-tuning) yapilarak daha kiiciik veri

kiimelerinden daha yiliksek performans alinabilir ayrica egitim siireleri

diistiriilebilir.
Geleneksel Makine Ogrenmesi Ogrenme Aktarmm Ogrenim
Ogrenim Siireci Siireci

| Esynak Gorevler | | Hedel Gérev

—_— = l
recesseessral (D

Sekil 13. Geleneksel Ogrenme ve Ogrenme Aktarimi Ogrenim Siireci

SN
» OF @
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2. 5. Derin Ogrenme Algoritmalar

2. 5. 1. Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN)

Klasik bir evrigimli sinir ag1 modeli girig, evrisim katmani, aktivasyon,
havuzlama, ezberleme ve tam baglanti katmanlarindan olusmaktadir (Sekil 14).
Giris katmani, verilerin gerekli standartlastirma iglemleri yapilarak sinir agina
sunulabilir hale gelmesini saglar. Evrisimsel katman, giris verileri {izerinde
dolasacak olan filtreme islemlerinin yapildigr katmandir. Aktivasyon katmani,
elde edilen degerlerin belirli bir araliga ¢ekilebilmesi ya da indirgenebilmesi i¢in
kullanilan katmandir. Siklikla tercih edilen fonksiyonlar ise ReLU, Sigmoid ve
Step fonksiyonlaridir. Havuzlama katmani ile verilerin daha kiiciik boyutlara
indirgenmesi  saglanir. Bu indirgemelere bagli olarak veri kaybi
yasanabilmektedir. Siklikla kullanilan havuzlama fonksiyonlart ise en biiyiik
deger (max pooling), en kii¢iik deger (min pooling) ve ortalama deger (average
pooling) fonksiyonlaridir. Ezberleme katmani, bazi durumlarda model egitim
sirasinda kullanilan verileri ezberleyebilir. Bu durumu ¢6zebilmek icin ezberleme
katmani agin ezberledigi bu verileri aga unutturmay1 saglamaktadir. Tam baglanti
katmani ise verilerin tek boyutlu vektore donlismesini saglayarak siniflandirma

katmanina gondermektedir (Metlek ve Cetiner, 2021: 7-17).

Covid-19

/!

Softmax

Normal

Havuzlama Ezberleme Tam Baglana
Kamam Katman Katmam

Gérintd Giri Evrigimsel Aktivasyon
Katmam Katman Katmam

Sekil 14. Evrisimli Sinir Ag1 Modeli
2.5.2. ResNet
ResNet mimarisi He, Zhang, Ren ve Sun tarafindan 2016 (He vd., 2016)
yilinda tanmtilmistir. ResNet, kendinden onceki aglardan ¢ok daha derin ve

yiizlerce katmani olan ilk ileri beslemeli sinir ag1 olma ozelligine sahiptir.

ImageNet veri setinde VGG mimarilerine nazaran 8 kat daha derin ag yapisi vardir
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ve 152 katmana kadar derinlesebilmektedir. ResNet mimarisinin 18, 34, 50, 101
ve 152 gibi versiyonlari bulunmaktadir. Biitiin ResNet modelleri ayn1 mantig1
takip eder; tek fark agdaki katman sayilaridir. Sekil 15°te ifade edildigi iizere, x
girdisini “+” ifadesine kadar tasiyan yapiya kisayol baglantisi ya da artik baglanti
denmektedir. Kisayol baglantisi, bir ya da birden fazla katmani atlayarak ResNet
mimarisinde daha kolay yayilim saglamaktadir. ResNet kisa yol baglantisi
kullanmas1 sebebi ile VGG mimarilerinden daha az karmasikliga ve daha az
filtreden olusmasidir. Bunun yani sira kisa yol baglantis1 kullanilmasi ile
expading/vanishing gradient problemlerinin 6niine gecilebilir. Kisa yol baglantisi
kullanilmadan 6nce girdiler (x) agirlik katmanlar ile ¢arpilir sonrasinda F(x)
aktivasyon fonksiyonundan gegerek ¢ikti H(x) olarak alinir. Kisa yol baglantisina
H(x)=F(x)+x diyecek olursak, son ¢ikt1 olan F(x)’1 dogrudan x olarak dgrenir.
Bundan dolay1 F(x) artik ag (residual network) olarak adlandirilir (He vd., 2016:
771-773).

X ‘_
v .
Agirlik Katman: | LY
\
(o) | | X
¥ J
Agirlik Katmani _‘/‘I identity
,//-

Fl)+x @

lReLU

Artik Blok
(Residual Block)

Sekil 15. ResNet Modeli
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3 x 3 Derninlemesine Evrisim
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1

|
v

Sekil 16. MobileNetV2'nin Darbogaz Kalinti Katmam (Endachev vd., 2019:5299)

2. 5. 3. MobileNetV2

MobileNetV2 modeli Sandler, Howard, Zhu, Zhmoginov ve Chen
tarafindan 2018 yilinda olusturulmustur (Sandler vd., 2018). MobileNet
modelinin ilk olarak V1 versiyonu tanitilmistir. MobileNetV1, mobil cihazlar ve
diistik hesaplama yetenegi olan tiim cihazlara uyum saglayan derinlemesine
ayrilabilir bir modeldir. MobileNetV 1 modeline tersine ¢evrilmis artik yapilar ve
darbogazlar getirilerek MobileNetV2 versiyonu elde edilmistir. Sekil 16°da ifade
edildigi lizere MobileNetV2’nin darbogaz kalint1 katmani genisleme,
derinlemesine evrisim ve projeksiyon katmanlarmin art arda dizilmesiyle
olusmaktadir. MobileNetV2 mimarisinin yapisi, giris, evrisim, yedi adet darbogaz
kalint1 katmanlari, ardindan iki adet evrisim ve tam bagli katmanlardan

olusmaktadir (Sandler vd., 2018: 4510-4519; Yasar, 2022: 60).
2.5.4. VGG16

VGG16 algoritmast, 2014 yilinda Karen Simonyan ve Andrew Zisserman
(Simonyan ve Zisserman, 2014) tarafindan “Biiyiik Olgekli Goriintii Tanima igin
Cok Derin Evrisimli Aglar” makalesiyle tamitilmistir. ILSVRC-2014
yarismasinda daha iyi sonuglar elde edebilmek i¢in 13 evrisim 3 tam baglh

katmanlardan ve yaklasik 138 milyon parametreden olusan evrisimsel bir sinir
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agidir. Girdi katmaninki goriintiiler 224x224x3 boyutundadir. Son katmaninda ise
siniflandirict katmani bulunmaktadir. ImageNet veri setinden 100000 goriintii ile
egitilmistir. VGG16 modeli ImageNet veri setinde %89 oraninda basar1 elde
etmistir. Sekil 17°de ifade edildigi ilizere, model 13 evrisim(convolution), 5
maksimum havuzlama (max pooling) ve 3 tamamen bagli (full connected)
katmanlarindan  olusmaktadir.  Ayarlanabilir parametre katman sayisi
(convolution, full connected) 16 oldugundan modelin adi VGG16’dir. 11k bloktaki
filtre sayis1 64 iken sonraki bloklarda bu say1 ikiye katlanarak 512'ye kadar
ulagsmaktadir. Model birbirine tam bagl iki gizli katman ve bir ¢ikis katmani ile
tamamlanmaktadir. Tamamen bagli iki katmanda 4096, ¢ikis katmaninda ise 1000

noron bulunmaktadir.

224x224x64
224x224x3 A/~

Tx7x512

1x1x4096
eV LR . AxEl ot
e W i P =
fco fc7 fc8

ﬁ Convolution + ReL.U
ﬁ Max pooling
ﬁ Full connected+ ReLU

B Softmax

Sekil 17. VGG16 Modeli

2. 5. 5. GoogLeNet

GoogleNet ya da InceptionV1 Szegedy, Liu, Jia, Sermanet, Reed,
Anguelov ve Rabinovich tarafindan gelistirilen Inception Network'iin bir ¢esidi
olan 22 katmanl derin evrisimli bir sinir agidir (Szegedy vd., 2015). Diger
mimarilerden farkli olarak art arda dizilmis katmanlar yerine paralel katmanlar
seklinde devam eden yapisi vardir. Paralel yapi ile asir1 6grenme (overfitting)
sorununun Oniine gegebilmek, hesaplama ve bellek maliyetlerini azaltabilmek

amaglanmigtir. Bunun yami sira AlexNet mimarisinden 12 kat daha az islem
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yiikiine sahiptir. GoogleNet mimarisi softmaxlayer, fullconnected layer,
konvoliisyon, maxpooling, giris katmani ve ¢ikis katmani gibi 144 katman
icermektedir. Giris katmani goOriintlii boyutu 224x224x3’tlir. Konvoliisyon
katmaninda 1x1, 3x3 ve 5x5 filtreler bulunmaktadir. Mimaride 3x3 boyutunda
havuzlama kullanilmaktadir. GoogleNet mimarisinin yapist Sekil 18°de ifade

edildigi gibidir (Szegedy vd., 2015: 2-6; Dogan ve Tiirkoglu, 2018: 15).
2. 5. 6. SqueezeNet

Iandola ve arkadaslar1 evrigimli sinir aglart mimarileri igerisinde yer alan
SqueezeNet modelini 2016 yilinda 6nermislerdir. SqueezeNet Onerilen atesleme
modiillerinden olusmaktadir. Atesleme modiiliinde genisletilmis ve sikistirilmis
katmanlar yer almaktadir. SqueezeNet mimarisinden Boliim 3’te daha detayl

olarak bahsedilecektir.
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Sekil 18. Googl.eNet Mimarisi (Szegedy vd., 2015: 6; Doganalp 2022:
36)
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2. 6. Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme Kavramlarmin

Karsilastirilmasi

Yapay zeka Sekil 19°da goriildiigii iizere makine 6grenmesi ve derin
ogrenmeyi kapsayan genel bir kavramdir. Yapay zeka, makineye belirli
durumlarda belirli davranislar1 yapabilme kabiliyetini kazandirir. Makine
ogrenmesi veriden 6grenerek gizli bilginin ¢ikarilmasini saglar. Derin 6grenme
ise makine 0grenmesi algoritmalarmin gelistirilerek son halini aldig1 yapidir.
Makine 6grenmesi algoritmalarina bakildiginda bir ya da iki katmandan olusan
s1g 0grenmeli modeller yer alir. Derin 6grenme algoritmalarinda ise onlarca hatta
yiizlerce katmanla derin 6grenme saglanir. Makine 6grenmesinin adimlarindan
biri olan 6znitelik ¢ikarimi derin 6grenme ile birlikte otomatiklestirilmistir. Derin
ogrenmenin sagladigi bu avantaj problemlerin ¢oziimiine daha hizli ulasabilmeyi
miimkiin kilmaktadir. Yapay zeka 1950’lerde, makine 6grenmesi 1980°lerde derin
ogrenme ise 2010’lu senelerde popiilarite kazanmistir. Bu kavramlar birbirlerinin
yerine kullanilsa da aym seyi ifade etmemektedir. Yapay zeka en genel kavram
olup bunun alt simiflar1 makine 6grenmesi ve derin 6grenmedir. Her makine
ogrenmesi ve derin 6grenme teknigi yapay zeka kapsaminda degerlendirilebilir.
Ancak her yapay zeka teknigi, makine O0grenmesi ve derin 0grenme olarak

nitelendirilemez.

Yapay
Zeka

_Makine
Ogrenmesi

_Derin
Ogrenme

Sekil 19. Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme
Iliskisinin Sematik Gosterimi
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UCUNCU BOLUM
MATERYAL VE METOT

3. 1. Onerilen Metodoloji

Onerilen derin &grenme tabanli Covid-19 tespit metodolojisi Sekil 20’de

sunulmustur. Sekil 20’den de goriilecegi lizere Oncelikli olarak veri toplanma

islemi gerceklestirilmistir. Ardindan SqueezeNet ile 6grenme aktarimi (transfer

learning) islemi uygulanarak Ozniteliklerin ¢ikartilmasi saglanmistir. Cikartilan

Oznitelik setine daha sonra NCA Oznitelik se¢cme algoritmasi uygulanarak

giiriiltiilii 6zniteliklerin elimine edilmesi saglanmistir. Son olarak geriye kalan alt

Oznitelik seti ile SVM algoritmas1 kullanilarak bir Covid-19 tespit modeli

olusturulmustur.

SqueezeNet ile

()grenme Oznitelik
Altarion # Cikarmmi

Verilerin

Toplanmasi
Destek Vektor K-0m§uluk.
Makinesi (SVM) Bilegenleri
Covid-19 Tespiti P Algoritmasi h Analizi (NCA)
Kullanilarak Algoritmasi
Smiflandirma "Kullamlarak
Oznitelik Se¢cme

Sekil 20. Calismanin Metodolojisi

3. 2. Verilerin Toplanmasi

3. 2. 1. Cahsmada Kullanilan Veri Setleri

Dataset 1 (Covid chestxray dataset):

Dataset 1, GitHub’tan (Cohen, t.y.) almmustir. Pozitif olan veya

siiphelenilen hastalarin akciger rontgen goriintiileri farkli hastanelerden alinan

veriler toplanarak veri seti olusturulmustur. Veri seti Montreal Universitesi Etik
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Kurulu tarafindan onaylanmistir. Veri setinde Covid-19, normal (hasta olmayan)

ve zatiirre bireylerin X-ray goriintiileri yer almaktadir (Tablo 3).
Dataset 2 (Curated chest X-ray image dataset for Covid-19):

Dataset 2, Kaggle’dan (Sait, t.y.) alinmistir. Veri seti 15 farkli kaynaktan
alman verilerin harmanlanmasiyla olusturulmustur. Veri setinde Covid-19,
zatiirre, bakteriyel zatiirre ve normal (hasta olmayan) bireylerin X-ray goriintiileri

yer almaktadir (Tablo 4).
Dataset 3 (Covid-19 radiography database):

Dataset 3, Kaggle’dan (Rahman vd., t.y.) alinmistir. Katar Universitesi, Dakka
Universitesi, Banglades'ten bir arastirma ekibi, Pakistan ve Malezya'dan
isbirlik¢iler ve doktorlarin yardimiyla 43 farkli kaynaktan yararlanilarak bu veri
seti olusturulmustur. Veri setinde Covid-19 ,zatlirre, akciger opaklig1 ve normal

(hasta olmayan) bireylerin X-ray goriintiileri yer almaktadir (Tablo 5).

Tablo 3. Dataset 1
Sinif Etiketi Say1
Covid-19 125
Normal 500
Zatiirre 500
Toplam 1125

Tablo 4. Dataset 2
Sinif Etiketi Say1
Covid-19 1281
Bakteriyel Zatiirre 3001
Normal 3270
Zatiirre 1656
Toplam 9208

37



Tablo 5. Dataset 3

Siif Etiketi Say1
Covid-19 3616
Akciger Opakligt 6012
Normal 10192
Zatiirre 1345
Toplam 21165
Tablo 6. Dataset 4
Sinif Etiketi Sayi
Covid-19 60
Bakteriyel Zatiirre 650
Normal 880
Zatiirre 412
Toplam 2002
Tablo 7. Dataset 5
Sinif Etiketi Say1
Covid-19 1790
Normal 1301
Toplam 3091

Dataset 4 (Covid-19 detection X-ray dataset):

Dataset 4, Kaggle’dan (Deshpande, t.y.) alinmistir. Farkli kaynaklardan
alman veriler derlenerek hazirlanmis bir veri setidir. Veri setinde Covid-19,
bakteriyel zatiirre, zatiirre ve normal (hasta olmayan) bireylerin X-ray goriintiileri

yer almaktadir (Tablo 6).
Dataset 5 (Covid X-ray dataset):

Dataset 5, Kaggle’dan (Hemateja, t.y.) platformundan alimmistir. Farkli

kaynaklardan alinan veriler derlenerek hazirlanmis bir veri setidir. Veri setin de
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Covid-19 ve normal (hasta olmayan) bireylerin X-ray goriintiileri yer almaktadir

(Tablo 7).
3. 3. SqueezeNet ile Ogrenme Aktarimi

SqueezeNet landola ve arkadaslar tarafindan 2016 yilinda Onerilmistir.
SqueezeNet mimarisi, AlexNet’e kiyasla 50 kat daha az parametre kullanmasina
ragmen ayni islem kapasitesine ve ayni siniflandirma dogruluguna sahiptirler.
Bunun yan1 sira model sikistirma teknikleri ile SqueezeNet 0,5 MB'den daha az
veya AlexNet'ten 510 kat daha kiigiik olacak sekilde sikistirilabilmektedir.
Boylece bellekte daha az yer kaplayan ve AlexNet’e gore daha kisa 6grenme
stiresi olan bir mimaridir. Glinlimiizde bu gibi olumlu kazanimlarindan dolay1

siklikla kullanilmaktadir (Iandola vd., 2016: 1-4; Polat ve Ozerdem, 2021: 194).

SqueezeNet mimarisinin tasariminda 3 strateji lizerinde durulmaktadir.

Bunlar;

- 3x3 filtrelerin 1x1 filtrelerle degistirilmesi: Belirli sayida evrisim
kullanilmas1 gerektiginde, 1x1 filtre 3x3 filtreden 9 kat daha az parametreye sahip
oldugundan, bu filtrelerin ¢ogu 1x1 se¢ilebilmektedir (Iandola vd., 2016: 3).

- Giris kanallarin sayisinin 3 x 3 filtrelere indirgenmesi: Tamamen 3x3
filtrelerden olusan evrisim katmani diisiinelim. Bu katmandaki toplam parametre
sayis1 (giris kanal sayis1) * (filtre sayis1) * (3x3) seklindedir. Bu nedenle, bir
evrisimli sinir aginda az sayidaki toplam parametreyi korumak i¢in, yalnizca 3x3
filtrelerin sayisini indirgemek degil, ayn1 zamanda giris kanallarinin sayisini 3x3
filtrelere indirgemek de oOnemlidir. Sikistirma katmanlart kullanilarak giris

katmanlarinin sayis1 3x3 filtrelere indirgenmektedir (Iandola vd., 2016: 3).

- Evrisimsel katmanlariin biiyiik aktivasyon haritalarina sahip
olmasi icin agda ge¢ drnekleme yapilmasi: Bir CNN aginda, her evrisimsel
katman1 en az 1x1 olmak {izere etkinlestirme haritasi ¢iktisi liretmektedir. Bu
etkinlestirme haritalarinin yiiksekligi ve genisligi giris verilerinin boyutu ve
indirgenen katman segimi ile kontrol altma almabilir. Indirgeme genel olarak
evrisimsel veya havuzlama katmanlarinda iterasyon (adim) sayisinin 1°den biiyiik
secilmesi ile yapilir. Eger ilk katmanlarda, agdaki iterasyon (adim) sayis1 biiytik

secilmis olursa ¢ogu katmanin ¢ikigindaki etkinlestirme haritas1 daha kiictik olur.
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Eger ilk katmanlarda, agdaki iterasyon (adim) sayis1 1’den kiigiik se¢ilmis ise ve
ilerleyen katmanlarda 1’den biiyiik iterasyon sayis1 segilirse etkinlestirme
haritalarinin boyutu daha ge¢ indirgenmektedir. Sonug itibariyle gecikmeli alt
orneklemeden dolay1 biiyiik etkinlestirme haritalar1 daha yiiksek siniflandirma
dogruluguna ulagmaktadir. Birinci ve ikinci stratejilerde dogrulugu koruyup,
parametre sayisini azaltmakla ilgiliyken, t¢lincii strateji sinirli bir parametre
kullanildiginda dogrulugu en iist diizeye ¢ikarma ile ilgilenir. Bu {i¢ stratejinin
diizglin bir sekilde uygulandigi modiile ise yangin modilii (fire module)

denmektedir (Kapucuoglu, 2022: 32-33).

Sikistirilmis Katman
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Sekil 21. Atesleme Modiiliindeki Evrisim Filtrelerinin
Organizasyonu. Bu ornekte; s1x1=3 elx1=4 ve e3x3 = 4 olarak
ayarlanmistir.

40



SqueezeNet Onerilen atesleme modiillerinden olusmaktadir. Atesleme
modiiliinde genisletilmis ve sikigtirllmig katmanlar yer almaktadir. Genisletilmis
katman, 1x1(e;,1) 3x3(e3,3) filtrelerinden olusmaktadir. Sikistirilmis katman ise
1x1(s1,1) filtresinden olusmaktadir. SqueezeNet modelinde genisletilmis
katmandaki toplam filtre say1si, sikistirilmis katmandaki toplam filtre sayisindan
bilyiik olarak ayarlanmistir (num [((e1,1)+ (€151))]> num [(S1,1)]) (Ozerdem,
2021: 194). Genisletilmis katmandaki toplam filtre sayisi, sikistirilmis
katmandaki toplam filtre sayisindan biiyiik olabilmesi i¢in giris kanal sayisinin
3x3 filtrelere sinirlandirilmast gerceklestirilmistir (Sekil 21). SqueezeNet
mimarisi 8§ yangin modiilii, basta ve sonda 2 adet evrisimsel katmani icermektedir.
Girig goriintii verisi olarak 224x224x3 kullanir. Etkinlestirme fonksiyonu olarak
ise ReLU kullanmaktadir. Fire9 modiiliinden sonra %50 oraninda seyreltme
(dropout) kullanilmaktadir (Kapucuoglu, 2022: 33). Genel SqueezeNet mimarisi
Sekil 22°de ifade edildigi gibidir.

convl

convl convl
w' T T -
! | Maxpool/2 Maxpool 2 Maxpool’2
l %
fired fired fire o 11
fire3 fire3 ﬁre3. ]
fired fired firet con 241
M.txiool 2 Maxpool'2 Maxpool’2
fired fired fired
* 256 _§¢ 256 —P‘ 236
fireb et fireb con 1x1
fire] fire] firel
1 S S
fire$ fire$ fire$ conv 13
,\Lixiooll Maxpool'2 Maxpool2
fired fired ﬁf:__
v i Ly L py D2
convi0 convi0 conv10
* 1000 ¢ 1000 ‘ 1000
Global avzpool Global avzpool Global avzpool
softmax softmax softmax

Sekil 22. Sol: SqueezeNet, Orta: Basit atlamal SqueezeNet, Sag:
Karisik Atlamah SqueezeNet
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3. 4. Oznitelik Se¢cme

Oznitelik segme, belirli bir veri kiimesindeki veriye ait 6znitelik setinden
belirli kriterlerin baz alinarak uygun olanlarm segilmesi islemidir. Ozellik se¢imi,
orijinal 6zniteliklerin orijinal anlamini korudugu ve bdylece daha iyi okunabilirlik
ve yorumlanabilirlik sagladig1 i¢in ¢esitli veri madenciligi ve makine 6grenmesi
tekniklerinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Genel olarak bir 6zellik segme
yaklagimi se¢im, degerlendirme, durdurma kriteri ve dogrulama olmak iizere dort
asamadan olusmaktadir. Ilk asamada, arama stratejisi kullanilarak dznitelik alt
kiimesi secilir. Tkinci asamada, secilen 6znitelik alt kiimesi belirli bir kritere gore
degerlendirilir. Ugiincii asamada, eger durdurma kriteri saglaniyorsa tiim olas1 alt
kiimelerden en iyi olan secilir. Son agamada ise secilen alt kiimenin dogrulama

metrikleri kullanilarak dogrulama islemi yapilir (Hanger vd., 2020: 4520-4522).
3.4. 1. Komsuluk Bilesen Analizi (NCA)

Oznitelik segme yontemlerinden biri olan Neighborhood Component
Analysis (Komsuluk Bilesen Analizi), smiflandirma dogrulugunu maksimize
edecek sekilde Oznitelik agirliklandirma vektoriinii 6grenen en yakin komsu
tabanli Oznitelik agirliklandirma algoritmasidir. Egitim veri setindeki her bir
ornegin kendi bulundugu smiftaki oOrneklerle komsu olabilme ihtimali
artirllmaktadir. Komsuluk bilesen analizinde O6zniteliklerin arasindaki mesafe
Olgtimleri ve agirliklar1 baz alinarak yapilmaktadir (Goldberger vd., 2004;
Ismailoglu, 2021: 1743-1744). NCA algoritmas1 non-parametrik ve denetimli

o0grenme algoritmalari icerisinde yer almaktadir.

T ={(xy,¢1),.--, (x;,¢0), e, (xy,cy)},  bir  egitim  kiimesi  oldugu
varsayilirsa, x; Oznitelik vektoriinii, c¢; € {1, ...,C} smif etiketini ve N O6rnek
sayisini ifade eder. NCA algoritmasinda amag, en yakin komsu algoritmasini
optimize eden Oznitelik vektorii x;’ye karsilik gelen agirlik (w) vektoriiniin
bulunmasidir. NCA, biitiin 6rneklerden 6rnek x; i¢in bir referans 6rnek noktast
olarak x; segilir. x;’nin x; igin referans noktasi olarak segilebilme olasiligs, iki
ornek arasindaki uzakligin yakinligina bagl olarak daha ytiksektir. Bu iki 6rnek

arasindaki agirlikli uzaklik mesafesi Denklem 6 ile hesaplanabilmektedir (Yang

vd., 2012: 161-163).
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T
dw(xiixj) = zm=1W%|Xim - x]ml (6)

Buradaki wy,, m’inci 6zniteligin atanan agirhgidir. P;;, olasiligi ve dw agirlikli

mesafesi arasindaki iliskiyi, kiiciik d,, icin bliyiik degerler dondiirebilen bir
¢ekirdek fonksiyonu ile kurabilmek miimkiindiir. P;; Denklem 7°deki gibi

tanimlanir:

k(dy, (xi,xj))
e jz1 Aw (X X5) (7)

ij =

Eger i = j ise P;j= 0; aksi takdirde 1 degerini alir. Cekirdek fonksiyonu k =
(z) exp (— Z ) olarak tanimlanir, burada o ve k parametreleri ¢ekirdek genisligini

ifade eder ve bu parametreler x;’nin referans noktasi olarak segilme ihtimalini

etkiler. x;’nin dogru olarak siniflandirma olasiligt Denklem 8 ile ifade

edilmektedir:

n
P, = Z P..Y::
Y j=vjei (8)

NCA algoritmas1 sadece simiflandirilma problemlerinde degil regresyon
problemlerinin ¢oziimiinde de tercih edilmektedir. Regresyon ve siniflandirma
arasindaki fark ise y yanit degerinin siirekli olmasidir. Regresyon modellerinde x
i¢in egitim setinden rastgele bir sekilde elde edilen ref(x) noktasi toplanir. ref(x)
referans noktasinin yamt degerine esit x'teki yamit degeri ayarlanmaktadir. x;
noktasinin egitim setinde x i¢in referans noktasi olarak segilebilme ihtimali

P(ref(x)= xj| S) Denklem 9 ile ifade edilir:

k(dw(x;x}))

P — . e —
(ref(x) = x| S N ICIETED) ©)

Regresyonda ¢apraz dogrulamada, yani S~ deki veriler kullanilarak egitim veri

setinde (x;, y;) noktasi dahil edilmeyerek x; i¢in yanit tahmininde bulundugunda
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x; noktasiin x; i¢in referans noktasi olarak segilebilme ihtimali Denklem 10 ile

hesaplanir:

Py = P(ref(x;)) = x| S7H) = k(dw (x3,%))
] ! G=1,jzi K (dw (X0, X5)) (10)

¥;, regresyonun tahmin ettigi yanit degerini y; ise x; i¢in gercek yanit oldugunda
iki degerin arasindaki aykiriligi 6lgen kayip fonksiyonu [ (V; , y;) olarak Denklem

11’ deki gibi tanimlanmaktadir:

li= (45 yi | S71) = Xy jei P LF0 v2) (1D

NCA’nin asir1 6grenmesinin Oniine gecebilmek adina nihai amag fonksiyonuna
diizeltme parametresi olarak A eklenmistir. Boylece amag¢ fonksiyonu Denklem

12°deki gibi hesaplanmaktadir:

A:Z?ﬂ P, — A Xth=1 WT%I (12)

NCA'nin nihai hedefi, ama¢ fonksiyonu olan A'yr maksimize etmektir. Bunu
yapabilmek i¢in A fonksiyonu, eslenik gradyan yaklasimi kullanilarak

¢Oziilebilmektedir.
3. 5. Destek Vektor Makineleri (SVM) ile Simiflandirma

Destek Vektor Makinelerinin (SVM) temeli Vladimir Vapnik ve Alexey
Chervonenkis (Vanpik ve Chervonenkis, 1964) tarafindan atilmistir. SVM’nin
temeli her ne kadar 1960’11 yillarda atilmis olsa da Vladir Vapnik, Isabelle Guyon
Berhard Boser (Boser vd., 1992) ve Cortes (Cortes ve Vapnik, 1995) tarafindan
gelistirilmis bir algoritmadir. Ilk olarak siniflandirma problemlerine ¢dziim olarak
ortaya ¢ikarilmis daha sonra regresyon problemlerine uyarlanmistir. Temel gayesi
iki sinifin ayrimini en iyi sekilde belirleyecek hiper-diizlemi bulmaktir (Cortes ve
Vapnik, 1995: 274-280). SVM algoritmalarinda verilerin tiiriine bagli olarak
cekirdek fonksiyonlarda kullanilabilmektedir. Bu sayede hem dogrusal hem de
dogrusal olmayan siniflandirmay1 yapabilmektedir. Eger tam ayristirilabilen

veriler kullanilirsa, hiper diizlem ile simiflandirma yapilmaktadir. Tam
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ayristirilamayan  veriler kullanilirsa da ayni boyutta tek bir diizlem ile
siniflandirma  yapilmaktadir. SVM  algoritmalari, islem basamaklarini
azaltmasindan dolay1 ¢oziimlemeyi hizli bir sekilde yapmaktadir. Bu 6zeliginden
dolay1 biiyiik verilerin analizinde siklikla tercih edilmektedir (Ayhan ve
Erdogmus, 2014: 177-179).

Sekil 23’te sunulan d dogrusu, Denklem 13 ile ifade edilmektedir.
Denklem 13’te kullanilan w, x, b terimleri sirasiyla agirligi, giris verisini ve esik

degerini ifade eder.

wXx+b=0 (13)

D1 dogrusu Denklem 14 ile, D2 dogrusu ise Denklem 15 ile hesaplanmaktadir:

wxx+b=1 (14)

wXx+b=-1 (15)

F Fy
/. ® o @
@ / ’ ~
s/ 85 0 o .
s 7 A
rd 7 . e
/ o e (- Xy

Sekil 23. Dogrusal Ayrilabilen Destek Vektor Makinesi

D1 ve D2 dogrusu arasinda d dogrusu aralarindaki uzakli§i (marjin) ifade

etmektedir. Marjin ise Denklem 16 ile hesaplanmaktadir:

2

d =
[wl] (16)
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Denklem 16’da ifade edilen ||W|| degeri Denklem 17 kullanilarak

hesaplanmaktadir:
dl|w|| = Vw12 + w22 (17)

Destek vektor makinelerinde temel amacg smiflar arasindaki uzakligin
maksimum degerini elde etmek oldugu i¢in ||w|| ya da ||w?||’nin minimum
degerinin elde edilmesi gerekmektedir (Giirhan vd., 2014: 88-89). Denklem 18’de

goruldiigii tizere Sekil 23’te yer alan mavi sinif yi=1 ile yesil smif ise yi=-1 ile

ifade edilmektedir.
wXx+b=>1liseyi=1 (18)
wXx+b<—-1liseyi=-1
yix(wxx)+b=>1 (19)

Denklem 18’in diizenlenmesi sonucunda Denklem 19 elde edilmektedir.
Kullanilan veri setlerine bagli olarak, bazi veriler Sekil 23’te oldugu gibi dogrusal
olarak ayrilamamaktadir. Bu gibi durumda Sekil 24°te gosterildigi gibi @ ¢ekirdek

fonksiyonlar1 kullanilmaktadir.

Sekil 24. Dogrusal Ayrilamayan Destek Vektor Makinesi

Tablo 8’de sunulan cekirdek fonksiyonlar1 ile ikinci boyutta bulunan
veriler ii¢lincii bir boyuta aktarilir. Aktarilan bu verilerin arasindan f(x) diizlemi

gegirilerek veriler birbirinden ayrigtirilmaktadir (Sekil 24).
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Tablo 8. Cekirdek Fonksiyonu

Cekirdek Matematiksel ifadesi
Dogrusal xt+c

1 —=w?

Gaussian fx) = e 202
ovV2m
— Vp2 —

Quadratic x = b vb*® — dac

2a
Cubic ax3+bx>+cx+d=0

Destek Vektor Makinesinin Avantajlari:

Asir1 6grenme sorunu bulunmamaktadir.

Cok fazla sayidaki bagimsiz degiskenler ile ¢alisabilmektedir.

Karar verme asamasinda bir alt egitim noktast kiimesi (support vectors)

kullandiklarindan dolay1 daha az bellek miktar1 kullanmaktadirlar.

Yiiksek boyutlu uzaylarda basarili sonuglar elde edilebilir.

Boyut sayisinin, 6rneklem sayisindan fazla oldugu durumlarda basarili sonuglar

elde edilebilir.

Karar fonksiyonu i¢in ¢ok farkl ¢cekirdek fonksiyonlarini kullanilabilmektedir.

Yukaridaki ve benzer avantajlart dolayist ile Onerilen metodolojide

simiflandiric1 olarak destek vektor makinesi tercih edilmistir. Bunun yani sira

dordinci  bolumdeki

siniflandiricilardan daha yiiksek basar1 elde ettigi tespit edilmistir.

deneysel sonuglara bakildiginda da smmanan diger
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DORDUNCU BOLUM
BULGULAR

4. 1. Degerlendirme Metrikleri

Calisma kapsaminda gelistirilen metodolojinin karsilastirmali performans

analizi i¢in kullanilan degerlendirme metrikleri sunlardir:

Dogruluk (Accuracy): Dogruluk degeri, dogru tahmin edilmis verilerin toplam

veri setine oranini ifade etmektedir:

TN + TP
TN + TP + FP + FN (20)

Accuracy =

Burada TP gercek pozitif (true positive) ve TN gercek negatifi (true negative)
temsil ederken, FP ve FN yanlis pozitif (false positive) ve yanlis negatifi (false

negative) temsil etmektedir.

Kesinlik (Precision): Dogru tespit edilen pozitif siniflarin toplam pozitif

degerlere oranidir:

o TP
Precision = m 1)

Duyarhhlik (Recall): Dogru tespit edilen pozitif siniflarin gergek pozitif degerlere

oranidir:

TP

Recall = 7p T Fw 22)

F1-Skoru (F1-Score): Fl1-skoru, kesinlik ve duyarlilik Olciitlerinin harmonik

ortalamasidir:

(Recall * Precision)

F1-S =2
core i (Recall + Precision) (23)

Cohen’in Kappa Katsayisi1 (Cohen Kappa Score): Cohen Kappa, iki ya da ikid
en fazla gézlemci arasindaki degisimleri hesaplayarak uyumu 6lgen bir yontemdi

r. Hesaplanirken Po ve Pc kullanilmaktadir. Po, uyumlarin toplaminin oranini ifade
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etmektedir. Pc ise uyumlarin sansa bagli olarak ortaya ¢ikma olasiligini ifade etm
ektedir. Kappa -1 ile +1 arasinda degerler almaktadir. Deger +1 ise uyumun tam
oldugu, 0 ise uyumun sansa bagli oldugu, -1 ise uyumsuzlugun tam oldugu ifade

edilmektedir (Denklem 24).

1-PF, (24)

4. 2. Deneysel Sonuclar
4.2. 1. Oznitelik Se¢me ile Elde Edilen Sonuclarin Karsilastirilmasi

Deneysel sonuglar Dogruluk, F1-Skor, Kappa, Duyarlilik, Kesinlik ve Boyut
iizerinden Tablo 9, 10 ve 11°de sunulmustur. Ilgili tablolarda “Boyut” elde edilen
Oznitelik sayisini temsil etmektedir. Calismada ilk olarak SqueezeNet ile 6znitelik
cikarimi yapilmustir. SqueezeNet’in 66. katmani olan “pooll0” kullanilmis ve
katmandan alinan Oznitelikler destek vektér makinesi (SVM) algoritmasi
kullanilarak siniflandirilmistir. Veri setleri %80 egitim %20 test olacak sekilde
ayrilmistir. Basariy1 arttirmak icinde SqueezeNet ile 6znitelik ¢ikarimi yapildiktan
sontra NCA algoritmast kullanilarak 0Oznitelik se¢me yapilmistir. NCA
algoritmasinin parametreleri esik degeri 0.02 ve iterasyon sayist 100 olarak
belirlenmistir. Oznitelik secme ile elde edilen &znitelikler SVM algoritmasi

kullanilarak siniflandirilmistir.

Tablo 9’da iki metodoloji bulunmaktadir: “SqueezeNet” mevcut
Ozniteliklerin ilgili derin 6grenme algoritmalar ile ¢ikarilarak 6znitelik segcme
yapilmadan elde edilen sonuglari ve “SqueezeNet-NCA” ise, onerilen metodoloji
ile elde edilen sonuglar ifade etmektedir. Bir diger sdylemle derin 6grenme
algoritmalart ile ¢ikarilan O6zniteliklerin, NCA ile Oznitelik se¢me isleminden
alman sonuglar1 ifade etmektedir. Mevcut metodolojilerin birbirinden tek farki,

birinin 6znitelik se¢gme asamasini uygulamamasidir.

Tablo 9’a gore, Onerilen metodoloji diger metodolojiye oranla daha iyi
sonuglar elde etmistir. Ug¢ ve daha fazla siif iceren ilk dort veri setinde
simiflandirma performans: artarken veri setinin boyutu da Onemli oOlgiide
azaltilmistir. Ornegin, Dataset 1 ve Dataset 2°de boyut yaklasik olarak 5 buguk

kat azalmasina ragmen simiflandirma dogruluk orani %6-%7 oraninda artmistir.
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Diger iki sinif bilgisi iceren Dataset 5°te ise yine onemli ol¢lide 6znitelik sayist
azaltilmis ve siniflandirma performansi genel olarak korunmustur. Her ne kadar
Dataset 5’te ufak bir performans kaybi olsa da oznitelik sayisindaki yaklasik

olarak 7 kat azalma orani bu durumu kabul edilebilir kilmaktadir.

Tablo 10’da oOnerilen metodoloji ile KNN, Naive Bayes ve SVM
siiflandiricilart kullanilarak alinan sonuglar sunulmustur. Tabloda ifade edilen
“boyut” yani 6zniteliklerin tiim siniflandiricilarda esit olmasinin sebebi, hepsinde
Oznitelik ¢ikarimi olarak SqueezeNet’in 66. katmani olan “pool10” katmanin
kullanilmis olmasindan kaynaklidir. Veri setlerinin KNN smiflandiricisi ile ii¢ ve
daha fazla sinif igeren veri setlerinde ortama dogruluk orani %79.30, Naive
Bayes’te %68.30, Bagging’de %79.72 ve SVM ‘de %83.49 gibi oranlar
bulunmustur. Iki sini1fl1 veri setinde ise bu oranlar su sekildedir: KNN’de %92.56,
Naive Bayes’te %288.19, Bagging’de %93.37 ve SVM’de %93.85 olarak
bulunmustur. Calismadan elde edilen sonuglara baktigimizda kullanilan tiim veri
setlerinde en basarilt sonuglarin SVM ile alinmis oldugu gézlemlenmektedir.
KNN ile ¢oklu siniflandirmada yaklasik olarak %4.16, ikili siniflandirma i¢in ise
%1.29 oraninda SVM’den daha diisiik sonuglar elde edilmistir. Bagging i¢in coklu
simiflandirmada yaklasik olarak %3.77, ikili siniflandirmada ise %0.48 gibi bir
oranla SVM’den daha diisiik sonuclar elde edilmistir. Naive Bayes i¢in ise bu
oranlar ¢oklu siniflandirma i¢in %15.19 ve ikili simiflandirma igin ise %5.66
oraninda SVM’den daha diisilk sonuglar elde edilmistir. Her ne kadar ikili
simiflandirmada dogruluk orani biraz iyilestirilmis olsa da genel cercevede
degerlendirildiginde Naive Bayes siiflandiricisinin SVM, Bagging ve KNN’nin
gerisinde kaldigin1 sdylemek miimkiindiir. Genel olarak degerlendirdigimizde ise
gerek ikili gerekse ¢coklu siniflandirma basarili sonuglarin SVM siniflandiricist ile
alindigim1  gozlemlenmektedir. Bundan dolayr Onerilen metodolojide SVM

algoritmasinin siniflandirici olarak se¢ilmesinin yerinde oldugunu sdyleyebiliriz.
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Tablo 9. Deneysel Calisma Sonuglar:

Dataset Yontem Dogruluk F1-Skor Kappa Duyarhhk Kesinlik Boyut
Dataset 1 SqueezeNet 74.22 78.16 55.61 72.67 84.55 1000
Sq‘_‘;"czzN € 8044 84.15 67.33 85.33 83 184
Dataset 2 SqueezeNet 79.74 78.98 71.96 80.32 77.68 1000
Sq‘_‘;"czzN“ 86.22 88.77 76.87 89.67 87.89 184
Dataset3  SqueezeNet 75.40 79.31 64.22 81.30 77.41 1000
Sq‘_‘;"ézNet 85.78 85.83 77.78 84.68 87.02 548
Dataset 4 SqueezeNet 80.25 75.86 69 68.45 85.06 1000
Sq'_‘lffcnget 81.50 80.33 71.36 78.69 82.04 214
Dataset 5 SqueezeNet 95.15 95.02 90.04 95.02 95.02 1000
Sq“;"éZNet' 93.85 93.69 87.39 93.69 93.69 149
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Tablo 10. Siniflandiricilarin Karsilastirilmasi

Siiflandirma

Dataset Yéntemi Dogruluk F1-Skor Kappa Duyarhhk Kesinlik Boyut
Dataset 1 K- en yakin 77.78 81.70 62.12 79.33 84.21
komsu (KNN) ' ' ' ' '
Naive Bayes 68.89 72.95 48.40 75.67 70.43
. 184
Bagging 79.56 83.82 65.33 82.67 85
Destek Vektor
Makinesi 80.44 84.15 67.33 85.33 83
(SVM)
Dataset2 & cnyakm 77.78 81.70 62.12 79.33 84.21
komsu (KNN) ' ' ’ ' '
Naive Bayes 68.89 72.95 48.40 75.67 70.43
: 184
Bagging 79.56 83.82 65.33 82.67 85
Destek Vektor
Makinesi 86.22 88.77 76.87 89.67 87.89
(SVM)
Dateset3 & cnyakm 83.13 83.54 73.55 81.22 85.99
komsu (KNN) ' ' ' ' '
Naive Bayes 66.68 67.06 51.56 71.27 63.31
. 548
Bagging 82.99 82.62 73.22 79.54 85.86
Destek Vektor
Makinesi 85.78 85.83 77.78 84.68 87.02
(SVM)
Dateset4 o enyakmn 78.50 7270 66.67 66.95 79.53
komsu (KNN) ' ' ' ' ’
Naive Bayes 68.75 66.20 53.70 72.50 60.91
, 214
Bagging 76.75 69.88 63.82 63.25 78.07
Destek Vektor
Makinesi 81.50 80.33 71.36 78.69 82.04
(SVM)
Dataset5 & cnyakm 92.56 92.45 84.83 92.68 9221
komsu (KNN) ' ' ' ' ’
Naive Bayes 88.19 88.02 75.96 88.28 87.77
. 149
Bagging 93.37 93.19 86.38 93.17 93.21
Destek Vektor
Makinesi 93.85 93.69 87.39 93.69 93.69
(SVM)
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4. 2. 2. Onerilen Metodolojinin Diger Derin Ogrenme Mimarileri ile

Karsilastirilmasi

Tablo 12’e¢ gore, SqueezeNet ile olusturulan Covid-19 tespit
metodolojisinin diger derin 6grenme mimarileri ile karsilastirilmas: verilmistir.
Onerilen metodolojiyi  karsilastirabilmek icin  GoogLeNet, ResNetl8,
MobileNetV2 ve VGG16 kullanilmistir. Bu mimarilerle 6znitelik ¢ikarimi
yapilirken kullanilan katmanlar Tablo 11 ‘de ifade edildigi sekilde kullanilmistir.
Kullanilan bu katmanlar, 1000 tam bagli katmanlardir (Full connected). Onerilen
metodoloji ile genel olarak diger derin 6grenme mimarilerinden daha iyi sonuglara
ulagsmistir. Sadece son veri setinde SqueezeNet-NCA, GoogLeNet’in yaklasik
olarak %1 oraninda gerisinde kalmistir. Elde edilen Oznitelik sayilarina
bakildiginda ise, bir metodolojinin digerine keskin bir {istlinliigli s6z konusu
olmayip genel olarak tiim metodolojiler giiriiltiilii 6znitelikleri elimine etmekte
basarili bir performans sergilemistir. Sonu¢ olarak onerilen Covid-19 tespit
metodolojisi ii¢ ve daha fazla siif iceren veri setlerinde ortalama %83.49 gibi bir
oran elde ederken, bu oran iki smifli veri setinde %93,85°e¢ kadar ¢ikmistir. Bu
durum Oznitelik segmenin derin 6grenmede ne kadar hayati bir 6neme sahip

oldugunu ve oOnerilen metodolojinin dogru bir sekilde dizayn edildigini

gostermektedir.
Tablo 11. Oznitelik Cikarimi Yapilan Katmanlar
Yontem Katman
SqueezeNet 66. katman (“pooll10”)
GoogLeNet 142. katman (“loss3-classifier”)
ResNet18 69. katman (“pooll10”)
MobileNetV2 125. katman(“Logits”)
VGG16 39. katman (“fc8”)

53



Tablo 12. Deneysel Sonu¢larin Karsilastirilmasi

Dataset Yontem Dogruluk  F1-Skor Kappa Duyarhhk Kesinlik Boyut
Dataset 1 SqueezeNet-NCA 80.44 84.15 67.33 85.33 83 184
GoogLeNet-NCA 71.11 72.13 49.61 65.33 80.50 183
ResNet18-NCA 79.11 78.41 64.57 77.33 79.52 228
MobileNetV2-NCA 75.56 74.81 58.44 73.67 75.99 229
VGG16-NCA 77.33 79.59 61.36 77 82.36 166
Dataset 2 SqueezeNet-NCA 86.22 88.77 76.87 89.67 87.89 184
GoogLeNet-NCA 81.21 79.32 73.48 79.11 79.52 291
ResNet18-NCA 83.60 81.76 76.71 80.44 83.12 366
MobileNetV2-NCA 65.78 70.38 40.32 63.33 79.20 345
VGG16-NCA 53.83 70.12 40.71 61.68 81.23 294
Dataset 3 SqueezeNet-NCA 85.78 85.83 77.78 84.68 87.02 548
GoogLeNet-NCA 80.86 81.32 69.41 77.44 85.60 458
ResNet18-NCA 78.76 81.01 69.11 84.16 78.09 582
MobileNetV2-NCA 81.78 81.35 70.50 74.83 89.13 557
VGG16-NCA 80.51 81.14 68.57 75.74 87.37 474
Dataset 4 SqueezeNet-NCA 81.50 80.33 71.36 78.69 82.04 214
GoogLeNet-NCA 78.75 76.57 67.52 73.72 73.66 210
ResNet18-NCA 81.25 78.59 71.21 75.60 81.82 256
MobileNetV2-NCA 78.75 76.33 66.51 68.61 86.01 249
VGG16-NCA 77.75 73.97 65.52 75.80 72.23 188
Dataset 5 SqueezeNet-NCA 93.85 93.69 87.39 93.69 93.69 149
GoogLeNet-NCA 95.15 95.03 90.05 95.07 94.98 146
ResNet18-NCA 93.37 93.22 86.42 93.33 93.11 148
MobileNetV2-NCA 94.50 94.36 88.72 94.41 94.32 179
VGG16-NCA 94.34 94.29 88.47 94.59 94 145
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SONUCLAR

Giliniimiiziin kiiresel saglik krizi olan Covid-19 tiim diinyay1 sosyal,
ekonomik, saglik ve daha bir¢ok alanda olumsuz olarak etkilemistir. Dolasiyla
Covid-19’un teshisi de 6nemli bir unsundur. Her ne kadar farkli teshis yontemleri
s06z konusu olsa da bu yontemlerden sonu¢ alinmasi ve teshis konulmasi hastane

ve hasta yogunluguna bagli olarak uzayabilen bir siiregtir.

Bu tez calismasinda X-ray goriintiilerinden Covid-19 tespiti yapabilmek
icin uzmanlara yardimei olabilecek genellestirilmis bir metodoloji Onerilmistir.
Onerilen metodolojinin spesifik bir veri seti yerine X-ray goriintiilerinden
olusturulmus 5 farkli veri seti iizerinde, 5 farkli metodoloji ile karsilastirmali
performans analizi yapilarak degerlendirmesi yapilmistir. Calismada Onerilen
“SqueezeNet-NCA” metodolojisinin ¢esitli veri setleri, farklit mimariler ve farkl
siiflandiricilar ile karsilastirilmas: sonucunda basarili sonuglarin elde edildigi
gbzlemlenmigtir. Literatiirde her ne kadar bu alanla ilgili ¢calismalar yapilmis olsa
da birden fazla veri setini ele alan ve Oznitelik se¢me islemine deginilen
caligmalarin son derece az oldugu goriilmiistiir. Bu tez ¢aligmasi ile bir nebze de
olsa bu deginilmeyen konular ele alinarak eksiklerin giderilmesi amaglanmistir.
Bundan sonraki c¢aligmalarda sadece X-ray goriintiileri ile degil bilgisayarl
tomografi gorilintiilerinin de yer aldig1 genellestirilmis bir Covid-19 veri seti

olusturulmasi ve lizerinde ¢alisilmasi diistiniilmektedir.
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EK 1. Kod Dizini

Calismada Kullanilan Veri Setleri Sirasiyla:

1. Veri Seti: https://github.com/ieee8023/covid-chestxray-dataset

2. Veri Seti: https://www.kagele.com/datasets/unaissait/curated-chest-xray-image-
dataset-for-covid19

3. Veri Seti: https://www .kagele.com/datasets/tawsifurrahman/covid19-radiography-
database

4. Veri Seti: https://www.kaggle.com/datasets/darshan1504/covid19-detection-xray-
dataset

5. Veri Seti: https://www.kagele.com/datasets/ahematejal9bec1025/covid-xray-dataset

Cahismanin GitHub platformuna eklenmis hali:

https://github.com/Gizemoter/Development-of-Deep-Learning-Based-Models

1. Asama olan Transfer Learning isleminin kodu asagidaki gibidir. Kod dizininde
bulunan “SqueezeNet” mimarisi kullanilmis olandir. Ancak diger mimarilerde
de benzer kod dizini olup kullanilan mimarilerin ézelliklerine gore
degistirilmesi gerekmektedir.

clear,clc, close all
datapath='Data';%Veri seti yiklendi
imds=imageDatastore (datapath,

'IncludeSubfolders', true,

'LabelSource', 'foldernames') ;
All samples=countEachLabel (imds)
net =squeezenet(); %Kullanacagimiz ag mimarisi
net.Layers (1) %11k katmanin girdi boyutlarini verir
net.Layers (end) $Son katmanin girdi boyutlarini verir
numel (net.Layers (end) .ClassNames) %Cikis katmaninda bulunan
toplam sinif sayisi
[testSet,trainingSet] = splitEachLabel (imds, 0.2,
'randomize') ;%$Veri seti %20 test %80 egitim olarak ayrildi
imageSize = net.Layers(l) .InputSize;
augmentedTrainingSet = augmentedImageDatastore (imageSize,
trainingSet, 'ColorPreprocessing', 'gray2rgb');
%Yeniden boyutlandirmak icin edJitim ve test kiUmesinden
%augmentedImageDatastore olusturuldu

augmentedTestSet = augmentedImageDatastore (imageSize, testSet,

'"ColorPreprocessing', 'gray2rgb');

featurelayer = 'poollO';

% " SqueezeNet'in sondan 3. olan "poollO" katmani kullanilarak
6znitelik c¢ikarimi yapildz

testFeatures = activations (net, augmentedTestSet, featurelayer,

'"MiniBatchSize', 16, 'OutputAs', 'columns');% CNN
kullanarak test Ozniteliklerini c¢ikartilda
testLabels = testSet.Labels; % Sinif etiketleri alindi.
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2. Asama olan “NCA” kullanmilarak oznitelik se¢ilmesi icin kullanilan kod dizini
asagidaki gibidir. Ancak diger mimarilerde de benzer kod dizini olup
kullanilan mimarinin “6znitelik ¢ikarim1” alinmahdir.

clear,clc, close all
datapath='C:\Users\gizem\Desktop\Seminer Covid-19\Dataset 8';
$SqueezeNet ile cikarilan Ozniteliklerin kaydedildigi yerin
dosya yolu

feature extractor='squeezenet.mat';

load (feature extractor, 'tralningFeatures')

load (feature extractor, 'traininglLabels')

load (feature extractor, 'testFeatures')

load (feature extractor, 'testLabels')

%Gerekli parametrelerin yiliklenmesi

traindata = trainingFeatures';

testdata = testFeatures';

$trainingFeatures ve testFeatureslarin transpozesi alindi.
y train = traininglLabels;

y test = testLabels;

ncaMdl =
fscnca(traindata,y train, 'FitMethod', 'exact', 'Verbose',1,
'Solver', 'lbfgs', 'TterationLimit',100) ;

tol = 0.02;% Esik degeri belirlendi

subset = find(ncaMdl.FeatureWeights >

tol*max (1,ncaMdl.FeatureWeights)) ;

$0znitelik agirliklari ve esik dederi kullanilarak NCA ile
6znitelik secilmesi

trainingFeatures = traindata(:,subset);

testFeatures = testdata(:,subset);

3. Asama olan elimine edilen ozniteliklerin sitmiflandirilmasinin yapilmasi i¢in
kullanilan kod dizini asagidaki gibidir.

Siiflandirma algoritmalarini uygulamadan 6nce performans metrikleri fonksiyonunu
olusturmamiz gerekir. Fonksiyonun kod dizini asagidaki gibidir.

function [acc,overall precision,overall recall,fl score] =
calculatemetrics (actual,predicted)

cm = confusionmat (actual, predicted);

cmt = cm';

diagonal = diag(cmt);

sum of rows = sum(cmt, 2);

acc = sum(diagonal) /sum(sum(cmt)) ;%Dogruluk
precision = diagonal ./ sum of rows;%Kesinlik
overall precision = mean(precision);

sum of columns = sum(cmt, 1);

recall = diagonal ./ sum of columns';

overall recall = mean(recall);%Duyarlilik
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fl score =
2*((overall_precision*overall_recall)/(overall_precision+overall

_recall));%Fl skor

end

function kappa = cohensKappa (y, yhat)
C = confusionmat (y, vyhat);
= sum(C(:));
C./n;
sum(C, 2) ;
sum (C) ;
expected = r*s;
po = sum(diag(C));
pe = sum(diag (expected));
kappa = (po-pe)/ (l-pe); %Cohen kappa
end
Smiflandirma algoritmalari i¢in kullanmilan kod dizini:

s Q3
Il

$SVM

Mdl = fitcsvm(trainingFeatures, y train);

%2'11i siniflandirmalarda "fitcsvm" coklu siniflarda "fitcecoc"
$kullanilmistir

predicted = predict (Mdl, testFeatures);

[acc _svm,precision svm,recall svm,fl svm]=calculatemetrics(y tes
t,predicted);

[kappa svm]=kappa (y test,predicted);

FKNN

Mdl= fitcknn(trainingFeatures, y train, 'NumNeighbors',5);
predicted = predict (Mdl, testFeatures);
[acc_knn,precision knn,recall knn,fl knn]=calculatemetrics(y tes
t,predicted);

[kappa knn]=kappa (y test,predicted);

$BAYES

Mdl= fitcnb(trainingFeatures, y train)

predicted = predict (Mdl, testFeatures);

[acc cnb,precision cnb,recall cnb,fl cnb]=calculatemetrics(y tes

t,predicted);
[kappa cnb]=kappa(y test,predicted);

%bagging

rng ('default');

Mdl =

TreeBagger (50, trainingFeatures,y train, 'Method', 'classifica
tion', 'NumPredictorsToSample',75);

predicted = predict (Mdl, testFeatures);

predicted = str2double (predicted) ;
[acc_bagger,precision bagger,recall bagger, fl bagger]=calcu
latemetrics (y test,predicted);

[kappa bagger]=kappa (y test,predicted);
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