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[lk olarak Aralik 2019'da Cin'in Wuhan kentinde ortaya ¢ikan yeni koronaviriis 2019 (Covid-
2019) tiim {ilkelerde hizla yayilarak pandemi haline geldi. Giinliik yasamda hem halk sagligi
hem de kiiresel ekonomi iizerinde ¢ok yikict bir etkiye neden olan bu salgin hastali§in daha
fazla yayilmasini 6nlemek ve etkilenen hastalar1 hizla tedavi etmek icin pozitif vakalari
olabildigince erken tespit etmek ¢ok énemlidir. Covid-19 hastaliginin tespitinde yapay zeka
temelli yardimci teshis araglar1 i¢in radyoloji gorlintiileme tekniklerine bagvurulmaktadir.
Akciger X-151m1 goriintiileri, Covid-19'u tespit etmenin olasi yontemlerinden biridir. Bu tez
calismasinda, Covid-19 tanisinin oldugu iki farkli veriseti lizerinde dnceden egitilmis derin
ogrenme modelleri ile ii¢ senaryo gergevesinde deneysel ¢alismalar gerceklestirilmistir. Ilk
veri seti iki stnifli 1252 adet Covid-19 tanist konmus ve 1229 adet herhangi bir tan1 konmamis
bilgisayarli tomografi goriintiilerinden olusmaktadir. ikinci veriseti, Covid-19, zatiirre ve
normal smiflar1 icermekte olup her bir siifta 2313 X-1511 goriintiisii bulunmaktadir. ilk
senaryodaki deneylerde orijinal 6nceden egitilmis derin 6grenme modelleri kullanilirken,
ikinci senaryoda degistirilmis onceden egitilmis modeller kullanilmigtir. Son olarak, {i¢iincii
senaryoda dnceden egitilmis orijinal modellerden ¢ikarilan 6zellikler iizerinde geleneksel
makine O6grenimi siniflandiricilariyla deneyler yapildi. Deneysel c¢alismalarda, onceden
egitilmis orijinal modellerin tam bagli katmanlarinda yapilan degisiklikler ile diger
senaryolara kiyasla daha yiiksek dogruluklar elde edilmis olup bu modeller igerisinden
D EfficientNetV2B0 iki sinifli ve ii¢ smifli verisetlerinde sirasiyla %98,99 ve %97,45
dogruluklar sunmustur.

ANAHTAR KELIMELER: Covid-19, yapay zeka, derin dgrenme, &grenme aktarimi,
degistirilmis 6nceden egitilmis model
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ABSTRACT

MSC THESIS

COMPARISON OF THE PERFORMANCES OF DEEP LEARNING
MODELS IN CLASSIFICATION OF COVID-19 DISEASE

PERVIN SURGUCOGLU

KASTAMONU UNIVERSITY INSTITUTE OF SCIENCE

DEPARTMENT OF ELECTRICAL AND ELECTRONICS ENGINEERING
SUPERVISOR:ASSOC. PROF. DR. KEMAL AKYOL

The new coronavirus 2019 (Covid-2019), which first appeared in Wuhan, China in December
2019, spread rapidly in all countries and became a pandemic. It is very important to detect
positive cases as early as possible in order to prevent the further spread of this epidemic, which
has a devastating impact on both public health and the global economy in daily life, and to
treat affected patients quickly. Radiology imaging techniques are used for artificial
intelligence-based auxiliary diagnostic tools in the detection of Covid-19 disease. Lung X-ray
images are one of the possible methods of detecting Covid-19. In this thesis, experimental
studies were carried out within the framework of three scenarios with pre-trained deep learning
models on two different datasets with Covid-19 diagnosis. The first dataset consists of two-
classes computed tomography images of 1252 diagnosed with Covid-19 and 1229
undiagnosed. The second dataset includes Covid-19, pneumonia, and normal classes which
have 2313 X-ray images in each class. In the first scenario, the original pre-trained deep
learning models were used in the experiments, while in the second scenario, modified pre-
trained models were used. Finally, experiments with traditional machine learning classifiers
were conducted on the features extracted by original pre-trained models in the third scenario.
In the experimental studies, higher accuracies were obtained with the changes made in the
fully connected layers of the original pre-trained models compared to the other scenarios, and
among these models, D_EfficientNetVV2B0 provided 98,99% and 97,45% accuracies in two-
class and three-class datasets, respectively.

KEYWORDS: Covid-19, artificial intelligence, deep learning, transfer learning, modified
pre-trained model
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1. GIRIS

Covid-19, 31 Aralik 2019 yilinin Cin’in Hubei eyaletinin Wuhan kentinde ortaya ¢ikan
ve SARS-CoV-2 viriisiiniin neden oldugu 6liim de dahil olmak {izere hafif ile siddetli
solunum yolu hastaliklarina neden olan oldukca tehlikeli bir bulasict hastaliktir. Cin’de
ortaya c¢ikan bu virilis etrafa ¢ok hizli bir sekilde yayildi ve bir¢ok insanin hayatini
olumsuz etkiledi. Covid-19, ev yasamindan is yasamina, egitim alanindan sosyal
aktivitelerini gerceklestirdikleri alanlara kadar bircok alanda insanlar etkisi altina
almustir. Diinya Saglhk Orgiitii (DSO) bu viriisiin adin1 SARS-CoV-2 (Siddetli Akut
Solunum Sendromu-Koronavirus-2) olarak belirlemis olup bu viriisiin sebep oldugu

hastaligi tanimlamak i¢in Covid-19 terimini kullanmaktadir.

Insanlarda farkli sekillerde etkilerini gdsteren Covid-19 'un belli bash belirtileri ates,
oksiiriik, bas ve bogaz agrisi, halsizlik, kas agrisi, tat veya kokuda kayip, nefes darligi,
ishal, kirmiz1 veya tahris olmus gozlerdir (Singhal, 2020). Bu hastaligin teshisi i¢in
uygulanan en yaygin test teknigi gercek zamanli polimeraz zincir reaksiyonudur (GZ-
PZR, Reverse Transcriptase-Polymerase Chain Reaction, RT-PCR). Bilgisayarl
tomografi (BT) ve X-1gin1 gibi gorintiileme teknikleri, Covid-19 hastaliginin erken
teshisinde ve tedavisinde ¢ok 6nemli bir yer edinmistir (Zu vd., 2020). %60-%70'lik
diisik GZ-PZR duyarlilig1 sebebiyle Covid-19 i¢in negatif sonuglar alinsa dahi
radyolojik goriintiiler incelenerek bu hastaligin semptomlar1 saptanabilir (Kanne vd.,
2020). BT bulgular1 semptomlarin baslamasindan sonra uzun bir siire boyunca
gozlenir ve hastalar genellikle ilk 2 giin icinde normal BT'ye sahip olur. Covid-19
hastaligina yakalanmis hastalarin akciger BT'si lizerine yapilan bir c¢aligmada
semptomlarin baglamasindan on giin sonra hastaligin gézlendigi bildirilmistir (Pan vd.,

2020).

Her gegen giin artan yeni vakalar, yogun bakimda yatmakta olan hastalar ve dliimler
bu yeni salginin tiim diinyay1 ciddi bir sekilde tehdit ettiginin 6nemli bir gostergesidir.
Bu salgimnin yayilmasimi kontrol altina alabilmek i¢in hemen ve yiliksek dogrulukta
tarama yapabilen bir teknolojik aracin olmasi alan uzmanlarn i¢in olduk¢a faydal

olacaktir. Covid-19 hastaligini dnleyici en iyi tedbirler arasinda as1 olmak, bulagmanin



yiiksek oldugu kalabalik ortamlarda maske takmak, insanlarla belli bir mesafeden
iletisim kurmak, sik sik el yikamak ve hasta insanlardan kaginmak yer almaktadir

(Koronavirtis, 2020).

1.1  Bulasma Yontemleri

Insanlar arasinda ¢ok hizli sekilde yayilabilen bir viriis olan Covid-19 bir¢ok insana
bulagsmistir. Covid-19 esas olarak insanlarin birbirleriyle yakin temas halindeyken
ornegin biriyle konusma mesafesindeyken viriisiin yayildigin1 gostermektedir. Viris;
kisinin burnundan, agzindan, hapsirirken, konusurken, sarki sdylerken veya kisi nefes
alirken kiiciik tiikiirtikler ya da sivi pargaciklari halinde yayilabilmektedir. Bunun
disinda bir kisi havadaki viriisii solundugunda da bulasabilir. Bu viriis ayrica, iyi
havalandirilmayan kalabalik mekéanlarda veya insanlarin uzun zaman gecirdikleri
yerlerde de yayilabilir. Bunun nedeni aerosollerin havada asili kalabilmesidir. Dahast,
viriis bulasmis yiizeylere veya nesnelere dokunulmasi ve ardindan goz, burun veya
agza temasta bulunulmasi da bu hastaliga yakalanma nedeni olabilir (World Health

Organization, 2021).

1.2 Korunma Yontemleri

Covid-19 viriisiinden korunmak i¢in saglikli bireylerin halka agik alanlara ¢iktiklar
zaman agizlari maske ile kapatmalar1 gerekmektedir. Alerjik durumlarda okstirtik
hapsirma gibi durumlarda kalabalik ortamlara girdiklerinde maske takmalar1 ¢ok
onemlidir. El temizligine dikkat etmek sik sik ellerin yikanmasi ve 6zellikle ellerin
yikanmadigi durumlarda agiz, burun, goz ile temastan kaginilmasi gerekmektedir.
Hasta olan insanlarla temastan miimkiin oldugunca kac¢milmaldir. Kalabalik
ortamlarda miimkiin oldugunca belli bir mesafeden iletisim kurulmasi ¢ok dnemlidir.
Bu hastaliktan korunmadaki amag yeni olgu ve 6liimlerin 6niine ge¢gmek ve bu sayede
virlisiin yayilmasinit 6nleyerek kontrol altina almaktir. Korunma Onlemlerine
uyulmadiginda c¢ok fazla sayida insana bu virlis hizli ve kolay bir sekilde bulagir.
Dahasi, bu hastaligi kontrol altina almak ¢ok gii¢ olabilir ve smirli sayidaki saglik

calisanlar1 ve kurumlar zor durumda kalabilirler (Batirel, 2020).



1.3 Motivasyon

Covid-19 viriistiniin etkilerini azaltmak icin erken tani ¢ok 6nemlidir. Bu ¢ergevede
Covid-19 salgmin ortaya c¢ikmasindan bu yana birgok derin Ogrenme tabanli
calismanin yapildigi goriilmektedir. Covid-19 hastaliginin tilkemizdeki etkilerinin giin
gectikce artmasiyla birlikte BT ve X-1s1n1 goriintiilerinin kullanildig1 derin 6grenme
tabanli modeller diger tan1 yontemlerinden daha hizli ve daha az maliyetlidir. Bu
cercevede, bu tez ¢alismasinda BT ve X-1s1n1 goriintiilerinden Covid-19 hastaliginin
tespitini yiiksek basartyla gerceklestiren derin O0grenme modellerinin tasarimi

motivasyonu ile deneysel calismalar gergeklestirilmistir.

14 Katki

Covid-19 hastaliginin erken tespiti ve bu sayede zamaninda tedavi ile bu hastaligin
ilerlemesini 6nlemek ¢ok Onemlidir. Covid-19 viriisiiniin hizli bir sekilde tespit
edilmesi hasta vaka sayilarini ve dliimleri azaltacaktir. Bu ¢alismanin temel katkis1 bu
hastaligin tespitinde yiiksek basari sunan derin 6grenme temelli 6zgiin bir modeli
tasarlamaktir. Bu ¢er¢evede, dnceden egitilmis derin 6grenme modellerinin tam baglh
katmanlarina yapilan eklemeler ile iki farkl veriseti lizerinde performans incelemeleri
yapilmis ve karsilastirmali olarak analiz edilmistir. Bu tez c¢alismasinin baslica

katkilar1 su sekildedir:

1. Bu calisma, Covid-19 hastaliginin tespiti i¢in hem X-151n1 hem de BT goriintiileri
iizerinde degistirilmis Onceden egitilmis modellerin katkisin1 gdstermek i¢in

kapsaml1 bir deneysel ¢aligma ¢ercevesi sunar.

2. Onceden egitilmis derin dgrenme modelleri ile gériintiilerden ¢ikartilan derin
ozellikler tizerinde birgok ¢alismada kullanilmakta olan geleneksel siniflandiricilar

ile makine 6grenimi deneyimi gerceklestirir.

3. Orijinal 6nceden egitilmis modellerin tam bagli katmanlarina yapilan eklemeler ile

tan1 basarisini iyilestirdigini ¢esitli model metriklerine dayali olarak gdsterir.



2.  LITERATUR ARASTIRMASI

Tiim diinyay1 etkileyen Covid-19 hastaliginin tespiti lizerine bu alanda bir¢ok ¢alisma

yapilmis olup her gecen giin bu ¢alismalar daha da artmaktadir.

Ismael ve Sengiir, Covid-19 ve normal gogiis rontgeni goriintiilerini siniflandirmak
icin ResNet50, ResNetl8, ResNetl01, VGG16 ve VGGI19 gibi dnceden egitilmis
modelleri kullanmiglardir. Calismalarinda 180 Covid-19 ve 200 normal akciger
rontgeni goriintiilerini kullanmiglar ve ResNet50 modeli ile %92,6 dogruluk elde
etmislerdir. Ayrica, bu derin 6grenme modelleri ile ¢ikarttiklar1 6zellikler {izerinde
Destek Vektor Makineleri (DVM) siniflandiricisi ile %94,7 dogruluk elde etmislerdir
(Ismael ve Sengiir, 2021).

Hemdan vd., Covid-19 hastalig1 tespiti igin 25 adet Covid-19 ve 50 adet normal X-ray
goriintlisiinden olusan iki sinifli bir veriseti lizerinde derin 6grenme modelleri ile
calismiglar ve yedi evrisimsel sinir ag1i modelinden olusan bir CovidX-Net modeli
onermislerdir. VGG-19 ve DenseNet-201 gibi yedi farkli derin evrisimsel sinir agi
modelini uygulamislardir. Deneysel ¢caligma sonucunda VGG-19 modelinde en yiiksek

%91 orani basari elde etmislerdir (Hemdan vd., 2020).

Zheng vd., Covid-19 hastaliginin tespiti igin 630 adet ii¢ boyutlu bilgisayarli tomografi
goriintiilerini igeren iki sinifli bir veriseti iizerinde %90,08 dogruluk sunan ii¢ boyutlu

derin evrisimsel sinir ag1 DeCoVNet modelini 6nermislerdir (Zheng vd., 2020).

Shah vd., Covid-19 ve Covid-19 olmayan akciger goriintiilerini ayirt etmek i¢in farkli
derin 6grenme modelleriyle ¢alismiglar ve kendi gelistirdikleri CTnet-10 adim

verdikleri model ile %82,10 dogruluk elde etmislerdir (Shah vd., 2021).

Serte ve Demirel, Covid-19 ve normal BT goriintiilerini siniflandirmak igin ii¢ boyutlu
BT taramasinin her BT goriintiisiinde Resnet-18 ve Resnet-50 derin 6grenme
modelleri tasarlamislar ve %96 ve %98 dogruluklar elde etmislerdir (Serte ve Demirel,

2021).



Yang vd., Covid-19 hastaligi olan bireyler ile saglikli bireyleri ayirt etmek igin
kullandiklar1 DenseNet derin 6grenme modeli ile %98 dogruluk elde etmislerdir (Yang

vd., 2020).

Jaiswal vd., Covid-19 pozitif ve Covid-19 negatif siniflandirmasi yapabilmek igin iki
smifli bir veriseti lizerinde egittikleri bir derin 6grenme modeli ile %97 dogruluk elde

etmiglerdir (Jaiswal vd., 2021).

Ahamed vd., Covid-19 hastaliginin tespiti igin iki sinifli, ti¢ smifli ve dort smifli
verisetleri lizerinde deneysel ¢alismalar yapmislardir. Yazarlar, ResNet50V2 modeli
ile iki sinifl1 verisetinde %98,95 dogruluk, li¢ sinifli verisetinde %97,27 dogruluk ve
dort siifl verisetinde %96,45 dogruluk elde etmislerdir (Ahamed vd., 2021).

Apostolopoulos vd., onceden egitilmis derin 6grenme VGG19, MobileNetV2,
Xception ve Inception modelleri ile deneysel calismalar yapmigslardir. Yazarlar
caligmalarinda 224 adet Covid-19, 504 adet normal ve 700 adet zatlirre goriintiisii
olmak {izere li¢ siif i¢eren veriseti kullanmiglar ve MobileNetV2 modeli ile %99,18

dogruluk elde etmislerdir (Apostolopoulos vd., 2020).

Albahli vd., Covid- 19 hastaliginin tespiti igin 6057 zatiirre, 590 Covid-19 ve 881
saglikli akciger X-1s1n1 goriintiilerini igeren bir veriseti olusturmuslardir. Yazarlar,
derin Ogrenme aktarimina dayali olarak DenseNet, InceptionV3 ve Inception-
ResNeV4 modellerini kullanmiglar ve bu modeller ile sirastyla %92; %83,47 ve
%85,57 siniflandirma dogrulugu elde etmislerdir (Albahli vd., 2021).

Foto, Covid-19 hastaligini tespiti icin li¢ smifli veriseti lizerinde segmentasyon
gergeklestirdikten sonra Ogrenme aktarimina dayali olarak VGG-16, ResNet50,
DenseNet-121 ve InceptionV3 gibi modelleri ile deneysel ¢aligmalar yapmustir. Yazar,
caligmasinda %96,7 dogruluk orani ile en yiliksek basartyt VGG-16 modelinin
sundugunu bildirmistir (Foto, 2022).

Luz vd., Covid-19, normal ve zatiirre olmak {izere farkli ¢oziiniirliiklerdeki X-1g1n1
goriintiileri igeren ii¢ sinifli bir veriseti {izerinde EfficientNet modelini kullanarak

%93.9 dogruluk elde ettiklerini bildirmislerdir (Luz vd., 2021).



Ibrahim, ¢alismasinda gdgiis rontgenlerinden Covid-19, zatiirre ve akciger kanseri
tespiti icin VGG19-ESA, ResNet152v2, ResNet152V2+Gegitli Tekrarlayan Birim ve
ResNet152V2+ Cift Yonli GRU olmak {izere dort mimarinin performansini ele
almistir.  Yazar, deneysel c¢alismalar c¢ergevesinde VGGI9-ESA modelinin

digerlerinden daha iyi performans gosterdigini rapor etmistir (Ibrahim vd., 2021).

Rahimzadeh ve Attar, 180 Covid-19 ve 6054 zatiirre tanis1 konmus hastalarin
goriintiileri ve tan1 konulmamis kontrol grubundaki 8851 insanin goriintiisiinii igeren
iki acik kaynak veriseti iizerinde Xception ve ResNet50V2 adli iki 6nceden egitilmis
derin 6grenme modelini birlestirmiglerdir. Xception ve ResNet50V2 birlestirilmis

derin sinir ag1 ile %91,4 dogruluk orani elde etmislerdir (Rahimzadeh ve Attar, 2020).

Narin vd., Covid-19, viral zatiirre, bakteriyel zatiirre tanis1t konmus ve ayrica normal
bireylerden olusan bir veriseti lizerinde ResNet50 modeli ile %99,7 dogruluk elde

etmislerdir (Narin vd., 2020).

Nour vd., Covid-19 hastaligimin tespiti i¢in X-151n1 goriintiilerinden 6zellik ¢ikartmak
icin yeni bir Evrisimsel Sinir Ag1 (ESA) modeli tasarlamislardir. Cikarttiklart
ozellikler iizerinde k-en yakin komsu, karar agact ve destek vektdr makinalart ile
siniflandirma gergeklestirmislerdir. Bu siiflandiricilarin - parametrelerini  Bayes
optimizasyon algoritmasi ile optimize etmisler ve DVM ile %98,97 siniflandirma

basarisi elde etmislerdir (Nour vd., 2020).

Pathak vd., BT goriintiilerinden Covid-19 enfekte olmus insanlarin tespiti i¢in derin
O0grenme aktarimina dayali yaptiklart ¢aligmada ResNet50 mimarisi ile %93,01

dogruluk elde etmislerdir (Pathak vd., 2020).

Song vd., Covid-19 hastaligini tespit etmek igin derin 6grenmeye dayali bir BT tani
sistemi gelistirmiglerdir. VGG16, DenseNet, ResNet ile DRE-Net adin1 verdikleri
ResNet50 temelli yeni bir mimari énermislerdir. Yazarlar ¢alismalarinda onerdikleri

modelin %86 dogruluk orani sundugunu bildirmislerdir (Song vd., 2021).



Ozyurt vd., BT goriintiilerinden Covid-19 hastaligim tespit etmek igin 6nerdikleri
caligmalarinda yapay sinir aglar1 ve derin sinir aglari modelleri sirasiyla %94,10 ve

%95,84 siniflandirma dogruluk oranina ulagmislardir (Ozyurt vd., 2021).



3.  YAPAY ZEKA

McCarty, yapay zeka terimini zeki makineler 6zellikle de zeki bilgisayar programlari
yapma bilimi ve miihendisligi olarak tanimlamistir. Bir bilgisayar sisteminin insan
zekasia 0zgii 6zelliklerini sergilemesi yapay zeka olarak tanimlanabilir. Yapay zeka
akilli davrams sergilemeye dayali bir davramstir. Insanmn daha kolay bir yasam
stirmesine yardimci olacak degerli bilgiler sunmak ve bu dogrultuda teknolojik araglar
tiretmektir. Yapay zeka, insanlarin yaptiklarini her gecen giin daha verimli, daha hizl
ve daha diisiik bir maliyetle yapmaktadir. Saglik alaninda yapay zeka uygulamalari,
siireglerde maliyetlerin azaltilmasi, kalitenin arttirilmasi, insan kaynakli hatalarin
azaltilmast ve performansin attirllmast amaciyla kullanilmaktadir (Akalin ve
Veranyurt, 2021). Sekil 3.1, derin 6grenme, makine Ogrenmesi ve yapay zeka

arasindaki iligkiyi sunar.

Yapay Zeka

Makine
Ogrenmesi

Derin Ogrenmesi

Sekil 3.1 Derin 6grenme, makine 6grenmesi ve yapay zeka arasindaki iliski

3.1  Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi, tasarlanan modeller ile veri analitigi, Oriintii tanima ve tahmin
sistemi sunan bir yaklagimdir. Ayrica gizli olan oriintiileri kesfetmeye yardimct olur
(Ahuja ve Angra, 2017). Makine 6grenmesi ile verilerden istatistiksel ¢ikarimlar veya
tahminler yapilabilir. Makine 6grenmesi ile gegmis bilgilere dayali olarak ¢ikarimlar
yapilabilir ve saglik calisanlar1 ve arastirmacilarin oldukga ¢ok yararlandigi ¢alisma
alamidir (Dua ve Bais, 2014). Veriler iizerinde tahmin, dogal dil isleme, el yazisi
tanima, konusma tanima, yiiz tamima, tibbi teshis tahmini, hava tahmini gibi

problemlere makine 6grenmesi yaklagimlar: uygulanabilmektedir (Nacar ve Erdebilli,



2021). Makine 6grenmesi yaklasimlar: denetimli, denetimsiz ve pekistirmeli 6grenme

olmak iizere ii¢ baslikta incelenebilir.

3.1.1 Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenme yaklagiminda amag, girdi verileri i¢in tahminde bulunabilmemizi
saglayan etiketli egitim verilerinden O0grenmeye dayali bir model tasarlamaktir
(Raschka, 2015). Denetimli 0grenme, sisteme egitim veriseti ve test verisetinin
yiiklenmesi, verisetinde her bir veri i¢in gerekli etiketlenmenin yapilmasi ve bu sayede
girdi veriseti ile ¢ikt1 arasinda iligki kurulmasi mantigina dayanir. Sonuglari bilinen bir
veriseti lizerinde gerceklestirilen egitim ile sonuglart bilinmeyen verisetine yonelik
tahminler yapabilmektir (Aydim ve Ozkul, 2015). Diger bir deyisle, etiketlenen egitim
verilerine dayali olarak hangi girdinin hangi ¢ikt1 ile esleseceginin 6grenilmesi ve
sonrasinda hi¢ gormedigi bir veri lizerinde dogru tahminler sunan bir 6grenme seklidir.
Denetimli 6grenme konular1 regresyon ve siniflandirma olarak iki alt grupta
incelenmektedir. Regresyon, nicel degiskenlerin tahmin ve kestirimi i¢in kullanilan bir
denetimli 6grenmedir. Siiflandirma ise nitel degiskenlerin modellenmesi ve tahmin
edilmesi i¢in kullanilan denetimli 6grenme yaklagimidir. Sekil 3.2°de siniflandirma ve

regresyon gorselleri sunulmustur.

Smiflandirma Regresyon
— Model - Model °
1 ¢ Hastalik | o Hastalar ®
® Saglhikh ce,
® %0

Gen 2
Havattakalma(yillan)

Gen 1 Gen 1

Sekil 3.2 Siniflandirma ve regresyon (URL-1, 2017)



3.1.1.1 Destek vektor makineleri

Vapnik tarafindan gelistirilen Destek Vektor Makineleri (DVM) algoritmasinda farkli
siiflardaki verileri birbirinden ayirmak igin en uygun karar sinirlar1 ya da hiper
diizlemler tespit edilir. Bu algoritma, istatiksel 6grenme igerisinde yer alan yapisal risk
azaltma prensibine sahip genelleme yetenegi ¢ok iyi olan bir siniflandiricidir (Widodo
ve Yang, 2007). DVM hem regresyon hem de simiflandirma i¢in kullanilan denetimli
makine Ogrenimi algoritmasidir. DVM’nin probleme gore parametrelerinin ve
cekirdek fonksiyonlarmin degistirilebilmesi avantajlarindan biridir. DVM o6zellikle
cok sinifli siniflandirict uygulamalarinda kendini kanitlamig bir yontemdir ve ¢ok
biiyiikk boyutlu az sayida veri igeren veri kiimelerinde de basarilidir. Bu algoritma,
metin  smiflandirma, goriinti  smiflandirma ve biyoinformatik alanlarinda

kullanilmaktadir (Joachims, 1999). DVM genel yapist Sekil 3.3’te gosterilmistir.

Sekil 3.3 Destek vektor makinesinin genel yapisi (Sevli, 2019)

3.1.1.2 Lojistik regresyon

Lojistik Regresyon (LR), sonucu belirleyen bir veya daha fazla bagimsiz degisken
bulunan veri kiimesini incelemek i¢in kullanilan istatiksel bir yontemdir (Bulut ve
Yoriik, 2017). LR, ikili degisken (0-1, var-yok, evet-hayir) durumlarinda odds oranina
dayal1 olarak sonucun olasiligini tahmin eder. Denklem 3.1°de verildigi iizere odds
degeri, P incelenen olayin olasilig1 olmak iizere, incelenen bir olayin olasiliginin diger

olaylarin olasiligina oran1 Odds degerini verir (Hosmer ve Lemeshow, 2000).
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0dds =p/(1—p) (3.2)

Tahmin, bir ya da daha fazla sayisal ve kategorik deger kullanimina dayanir.
Genellikle tip alanindaki problemler i¢cin LR modellerindeki bagimsiz degiskenler
hastaligin olup olmadigini belirleyen faktorlerdir. Bu ger¢evede, hastaliga neden olan

faktorlerle miicadelede LR 6nemli bir rol almaktadir (Baser vd., 2021).

3.1.1.3 K-En yakin komsu

K-En Yakin Komsu (k-EYK) algoritmasi, siniflandirma ve regresyon i¢in kullanilan
istatiksel denetimli 6grenme teknigidir. Sekil 3.4, k-EYK algoritmasini temsilen sunar.
Bu algoritmanin optimum sonug¢ {iretmesi i¢in en uygun uzaklik matrisinin
hesaplanmasina ve optimal siniflandirmayr saglayacak komsu sayisina (k hiper
parametresine) ihtiyac vardir. Ornegin w1, W2 Ve W3 olmak iizere ii¢ tane sinif oldugu
varsayilsin ve sinift bilinmeyen bir xy 6rneginin siniflandirilmasinda k=5 degeri igin
en yakin 5 komsu incelendiginde 4 tane komsunun wi sinifinda oldugu, 1 komsunun
ise wz smifinda oldugu goriilmektedir. Bu durumda, baskin olan smif w1 oldugu igin

Xu Ornegi bu sinifa dahil olur.

v

Sekil 3.4 k-EYK algoritmasi (Cavusoglu ve Kagar, 2019)
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3.1.1.4 Rastgele orman algoritmasi

2001 yilinda Breiman tarafindan Onerilen Rastgele Orman (RO) algoritmasi, karar
agaci siniflandirici temelli bir topluluk siniflandirici algoritmadir. RO algoritmasi, tiim
degiskenler arasindan en iyi dal1 kullanarak her bir diigiimii dallara ayirmak yerine her
bir diigiimde rastgele olarak segilen degiskenler arasindan en iyisini kullanarak her bir
diigiimii dallara ayirir. Her bir veriseti orijinal verisetinden yer degistirmeli olarak
iretilir. Sonra rastgele 6zellik se¢imi kullanilarak agaclar gelistirilir (Breiman, 2001).
Bu algoritma, yiiksek siniflandirma dogruluguna sahiptir, aykir1 degerleri ve giiriiltiiyti
¢ok 1iyi tolere eder (Liu vd., 2012). RO algoritmasi, hem regresyon hem de
siiflandirma gorevlerini yiiksek dogrulukla gergeklestirebildiginden veri bilimcileri
tarafindan tercih edilen bir yontemdir. Biiylik verisetleri ile verimli bir sekilde ¢alisan
RO algoritmas: hizhidir, asir1 uyuma dayaniklidir ve belirlenen sayida agac ile

calisabilme 6zellikleri bulunmaktadir (Breiman, 2001).
3.1.2  Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenme siniflandirilmamis ve etiketi olmayan veriler iizerinde 6grenme
yaklagimidir. Diger bir deyisle, kendi kendine 6grenmenin gergeklestigi denetimsiz
o0grenme yonteminde sadece girdi verileri bulunur, bu verilere dayali 6grenme
gerceklestirilir ve ¢ikti verileri kesfedilir. Amag, verilerdeki gizli Oriintiilerin
kesfedilmesidir. Kiimeleme olarak da bilinen bu 6grenme yaklasiminda veriler

ayrilirken benzerlik derecesine gore gruplandirma yapilir (Sapci ve Pektas, 2021).
3.1.3  Pekistirmeli Ogrenme

Pekistirmeli 6grenme, hedefe ulasabilmek i¢in ne yapilmasi gerektigini 6grenen bir
yaklagimdir. Bir etmenin deneme yanilma yoluyla bilinmeyeni 6grenmesi yontemidir.
Etmen, pekistirmeli 6grenmede karsilasilan durumlara gosterdigi tepkilerin sonucunda

odiil alir ve bu 6diilii en yiiksek degere ulagtirmaya ¢aligir (Mnih vd., 2015).
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3.2  Derin Ogrenme

Yapay sinir aglarindan daha da karmasik bir yap1 igeren derin 6grenme mimarileri
dogrusal olmayan problemlere birden ¢ok katman kullanarak ¢dziimler sunan ve
makineler tarafindan diinyay1 algilamak ve anlamak i¢in kullanilan bir yontemdir.
Derin 6grenme, genellikle goriintiileri siniflandirmada video analizlerinde ve dogal dil
ogrenme gibi alanlarda kullanilmaktadir (Inik ve Ulker, 2017). Derin 6grenme, insan
beyninin veri isleme ve karar vermede kullanilmak {tizere kaliplar olusturma
konusundaki ¢alismalarini taklit eden bir yapay zeka islevidir. Derin sinirsel 6grenme

veya derin sinir ag1 olarak bilinir (Salman vd., 2020).

Derin 6grenme yontemleri kullanilarak onceden olusturulmus bir matematiksel
modele dayali Oznitelik ¢ikariciya ihtiyag duymadan analiz ve genelleme
yapilabilmektedir. Derin 6grenme genellikle yapay sinir aglar {izerinde gelistirilir ve
katmanlarindan yararlanir ve bir sonraki katman bir énceki katmanin ¢iktisini girdi
olarak alir (Inik ve Ulker, 2017). Derin 6grenme, tibbi goriintiilerde kaliplar1 dogru bir
sekilde analiz ederek, tanimlayarak ve siniflandirarak otomatik hastalik teshisi ve
yonetiminde ¢181r agmistir. Bu bagarinin nedeni, derin 6grenme tekniklerinin el yapimi
ozelliklere dayanmamasi diger bir deyisle bu modellerin 6zellikleri veriden otomatik

olarak ¢ikartmasidir (Shen vd., 2017).

Tip alaninda klinisyenler i¢in yardimci bir ara¢ olan otomatik tani sistemlerinde
makine 6grenimi yontemlerinin uygulanmasi son zamanlarda popiilerlik kazanmistir
(Litjens vd., 2017). Yapay zekanin oldukga ilgi goren bir arastirma alani olan derin
o0grenme, beklenilen sonuglara ulagmak i¢in manuel oOzellik ¢ikarimina gerek
kalmadan girdi verilerini kullanarak uctan uca modellerin olusturulmasini saglar
(Krizhevsky vd., 2017). Derin 6grenme teknikleri, cilt kanseri siniflandirmasi, beyin
hastalig1 siniflandirmasi, zatiirre tespiti, retinal fundus goriintii segmentasyonu ve
akciger segmentasyonu gibi bir¢ok calismada basariyla uygulanmistir. Covid-19
salgininin hizli yiikselisi bu alandaki uzmanlik ithtiyacini ortaya ¢ikartmasinin yani sira

yapay zeka tekniklerine dayali otomatik algilama sistemlerine olan ilgiyi artirmistir.
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Makine 6grenmesinde egitim daha hizliyken, derin 6grenme yogun hesaplamalara
ihtiya¢ duyar. Derin 6grenme, makine dgrenmesi yonteminin daha gelismis seklidir.
Sekil 3.5’de derin 6grenme ve makine Ogrenmesi siire¢leri sunulmustur. Derin
Ogrenme, derin sinir aglarini ifade eden bir makine 6grenmesi yontemidir. Temel farki
veri igerisinden kendi kendine 6grenerek yeni 6zellikler olusturmasidir. Geleneksel
makine 6grenmesinde girdi gorilintiisiinii temsil edecek olan oOzellikler el yapimi
tekniklere bagvurularak ¢ikartilirken, derin 6grenme mimarilerinde bu 6zellikler veya
Ozellik haritalari1 mimarideki katmanlardan otomatik olarak ecikartilir (Seker vd.,

2017).

Geleneksel Makine Ogrenmesi

. D]
d | . , . . .
L D | D |
AR

Girdi Oznitelik Cikanma Siniflandirma

I

Derin Ogrenme

s '8 3L 3 [ 5l 3 &
( o) E J £ DN D} 2ol sl
C € ol 3 [ B) Kopek Deil
Girdi Oznitelik Cikarma + Smiflandirma Ciku

Sekil 3.5 Makine 6grenmesi ve derin 6grenme arasindaki farkliliklar (Erhandi, 2020)

3.2.1  Evrisimsel Sinir Aglar

Evrisimsel sinir aglari, goriintiileri siniflandirmak, analiz etmek ve tibbi goriintiiler
iizerinden tespitler yapmak icin sunduklar1 yliksek performanslar1 nedeniyle en ¢ok
tercih edilen bir derin 6grenme modelidir. Derin evrisimsel sinir aglar, giris
goriintiilerinden diisiik seviye ve yiiksek seviye 6zellikleri otomatik olarak ¢ikarabilir
(Alzubaidi  vd., 2020). Gorintillerden o6zellikleri  ¢ikarabilmek igin  ESA
mimarilerinde, ¢ok fazla evrisimsel katman, havuzlama katmani, tam baglh katman,

aktivasyon katmani, smiflandirici katman gibi ek katmanlarda bulunur. Sekil 3.6,
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temel bir evrisimsel sinir ag1 mimarisini sunar. Sonraki boliimler, bu tez ¢alismasinda

kullanilan katmanlar hakkinda bilgiler sunar.

Tamamen Bagh Katman
Evrisim Katmam Havuzlama Katmam ; Q

Veri
Seti

Oznitelik Cikarma Simflandirma/Regresyon

Sekil 3.6 Temel bir evrisimsel sinir ag1 mimarisi (Talu ve Nimet, 2022)

3.2.2  Evrisim Katmam

Evrigim katmani, goriintiilerin 6zniteliklerinin ortaya ¢ikartildigi temel bir evrigimsel
sinir ag1 katmanidir. Bir evrisimsel sinir aginin temel yap1 tasi olan evrisim katmani
yapay sinir aglarinda bulunmayan bir katmandir. Sayisal goriintiiler piksel matrisleri
bigimindedir. Evrisimsel sinir aglarinda bir goriintiiniin piksel matrisinden 6zellikler
bu evrigim iglemlerinin yapildigi katmanlar ile ¢ikarilmaktadir. Evrisim islemi goriintii
tizerinde bir filtrenin gezdirilmesi ile ger¢eklesmektedir. Agin her bir egitim turu
sonunda bu filtrelerin tizerindeki agirlik degerleri giincellenir ve filtrelerde 6grenme
islemi gerceklesir. Filtreleme islemi bir goriintliniin sol iist kismindan baglayip
filtrenin saga kaydirilmasi suretiyle gerceklesir. Filtre uygulamada agirlik matrisi ile
girdi matrisinin filtre ile ortiisen kismindaki degerler birbirleriyle ¢arpilir. Ilk satir
islemi bittikten sonra ikinciye gecilir ve bu islemler tekrar edilir. Tiim islemler
yapildiktan sonra ¢ikt1 matrisi olusturulur. Yapilan bu islemle goriintiiyii temsil eden
ozellikler belirlenmis olur. Goriintii tek bir o6zellikten olusmadigindan dolay1
goriintiide birden fazla filtre uygulanmasi gerekebilir bundan dolay1 da evrigimsel sinir
ag1 algoritmalarinda ¢ok sayida evrisimli katman bulunur (inik ve Ulker, 2017). Sekil

3.7°de evrisim filtresinin uygulanmasi ile elde edilen yeni deger gosterilmektedir.
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Giris Goriintiisii
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Sekil 3.7 Evrisimsel katman (Tiirkoglu vd., 2021)

3.2.3  Aktivasyon Fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonu, yapay sinir hiicresinin girdi verilerine dayali elde edilen sonug
degeri bir islemden gegirerek buna karsilik gelen net ¢ikti sonuglarini elde eder.
Aktivasyon igin genellikle dogrusal olmayan fonksiyonlar kullanilir (Oztiirk ve Sahin,
2018). Her bir norondaki girdiler noronlardaki agirliklarla ¢arpilir ve elde edilen
sonuclar toplanir. Daha sonra bu deger, yapay sinir aglarinda bir néronun énemli bir
bileseni olan aktivasyon fonksiyonu kullanilarak dogrusal olmayan bir degere

dontistiriilir (Jang vd., 2020; Kayhan, 2022).

3.2.3.1 Rectified Linear Unit (ReLU)

Denklem 3.2°de esitligi verilen ReLU, giiclii biyolojik ve matematiksel temeli olan bir
aktivasyon fonksiyonudur. Derin sinir aglarinin egitiminde degerleri 0'da esikleyerek
calisir. Burada, x < 0 oldugunda 0 verir ve x > 0 oldugunda dogrusal bir fonksiyon

verir (Agarap, 2018).

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

Bu fonksiyon, agda bulunan tiim noronlar1 ayni anda aktive etmemesi 6zelligine
sahiptir ve bu 0Ozelligi nedeniyle ara katmanlarda sik¢a yer almaktadir. ReLU
aktivasyon fonksiyonu sayesinde bir hiicre negatif deger liretirse o hiicre aktive
edilmeyecektir (Dogan ve Tiirkoglu, 2018). Sekil 3.8, ReLU fonksiyonunun islevinin

grafiksel gosterimini sunar.
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Sekil 3.8 ReL.U davranis fonksiyonu (Agarap, 2018)

3.2.3.2 Softmax

Softmax aktivasyon fonksiyonu, girdi verilerinin her bir sinifa ait olma derecesini
gosteren ¢iktilar iiretir ve siniflandirma problemlerinde siklikla kullanilir. Bu ¢iktilar
0 ve 1 arasinda yer alir ve 1’e en yakin olan deger agin tahminidir (Dagh ve Oztiirk,
2021). Coklu smniflandirma problemlerinde kullanilan Softmax aktivasyon
fonksiyonu, sinir aginin ham c¢iktilarinin bir vektoriinii alir ve bir olasilik puanlari
vektori dondiiriir. Esasen girdi siniflari iizerinde bir olasilik dagilimina doniistiirtir. N
sinifli gok sinifl bir siniflandirma probleminde, i sinifina ait belirli bir girdiye karsilik
gelen olasilik degeri ve diger siniflarinda olasilik degerlerinin oldugu N giris
uzunlugunda bir ¢ikti vektorii dondiirtir (URL-2, 2022). Denklem 3.3’te Softmax

fonksiyonu esitligi verilmistir.

eZi
N _Z;
Zj:le J

softmax(z); = (3.3)

Burada z, sinir aginin ham c¢iktilarmin vektoriidiir. e, 2,718'in degerini ifade eder.
Softmax ¢ikis vektorii, softmax (z)'deki i'inci giris, i sinifina ait test giriginin tahmin

edilen olasiligin1 verir.
3.24  Havuzlama Katmani

Evrisim katmaninda elde edilen 6zellik haritalar1 havuzlama katmanina gonderilir. Bu
katmanda parametre sayilarinin azaltilmasi hedeflenir. Evrisimsel katmandan elde
edilen matrisin ytikseklik ve genisligini kiiciilterek karmasikligin dniine gegmek igin

havuzlama katmani kullanilir (Hinton vd., 2012). Diger bir deyisle, ag parametrelerini
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ve dolayistyla hesaplama yiikiinii azaltmak i¢in kullanilir. Gorilintiideki belirli bir
bolgedeki pikseller {izerinde maksimum, ortalama veya minimum degerlerin elde
edilmesi i¢in gezdirilen filtreler yardimiyla havuzlama islemi uygulanir (Bozkurt ve
Yaganoglu, 2021; Hinton vd., 2012; Tiirkoglu vd., 2021). Sekil 3.9°da 2x2 boyutunda
filtrenin uygulandigt maksimum, minimum ve ortalama havuzlama islemleri
gosterilmektedir. Maksimum havuzlama isleminde ilgili 2x2’lik piksel alanindaki
maksimum piksel degeri, minimum havuzlama isleminde ilgili 2x2’lik piksel
alanindaki minimum piksel degeri ve ortalama havuzlamada bu alandaki piksel

degerlerinin ortalamasi alinarak yeni deger elde edilir.

Maksimum
Girig goriintiisii havuzlama

ol

Sekil 3.9 Havuzlama islemleri (Tiirkoglu vd., 2021)

Minimum
havuzlama

Ortalama
havuzlama

3.25  Toplu Normallestirme Katmam

Toplu Normallestirme Katmani (Batch Normalization), sinir aglarinin performansini
ve genellestirme kapasitesini arttirmak i¢in uygulanan bir tekniktir. Toplu
normallestirmede asil amag ag egitimini optimize etmektir. Toplu normallestirme, bir
agi herhangi bir katmanmin diger katmanlardan bagimsiz olarak biraz daha fazla
O0grenmesini saglar (Serwa, 2017). Evrisim katmanlarinda kullanilan toplu
normallestirme evrigimsel sinir agin1 daha diizenli hale getirerek egitim esnasinda
optimize olmasini saglar. Toplu normallestirme ayn1 zamanda evrigimsel sinir aginin
egitim sliresini azaltabilmekte ve modelin daha iyi bir performans gostermesini

saglayabilmektedir (Kaya ve Onal, 2021).
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3.2.6  Tam Bagh Katman

Tam bagli (Fully Connected) katman, evrigimsel sinir ag1 mimarisinin siniflandirma
kisminda yer alir ve bu katmandan birden fazla bulunur. Bu nedenle siiflandirma
safhasinda ¢ok katmanli algilayici rol alir. Tam bagli katmanda, onceki katmandaki
her bir ndron bir sonraki katmandaki her bir norona baglanir ve her bir deger bir
degerin belirli bir sinifa ne kadar uydugunu tahmin etmeye yardimci olur. Sekil
3.10’da goriildiigii lizere tiim noronlar bir dizi seklinde goriiniir. Tam bagh
katmanlardan sonra gelen katman siiflandirma katmanidir. Bu katman, bir giris verisi
icin kac tane sinif tanimlanmigsa ayni sayida ¢ikti iiretir (Talan ve Aktiirk, 2022).
Diger bir deyisle, tam baglh katmanlardan sonra gelen siniflandirma katmani
smiflandirmasi yapilan 68e sayis1 kadar sonug iiretir. Bu sonuglarin her biri bir sinifi
temsil eder. Son katman olarak bilinen smiflandiric1 katmani ig¢in farkli tiirde
smiflandiricilar kullanilmakla birlikte genellikle Softmax siniflandiricist tercih edilir
(Ciresan vd., 2011).

Sekil 3.10 Tam bagli katman yapisi (Dogan ve Tiirkoglu, 2019)

3.2.7  Seyreltme Katmam

Cok katmanli yapay sinir aglarinda sinir ag1 egitilirken asir1 6grenme adi verilen agin
ezberlemesi olay1 gergeklesebilir. Seyreltme (Dropout) katmani, agir1 6grenmeyi Onler
ve boylece agin performansini artirir (Hinton vd., 2012). Sekil 3.11°de sunulan sekilde
seyreltme katmanina sahip bir ag yapist verilmistir. Seyreltme islemi yapilmis olan

sagdaki sekilde baz1 diigiimler rastgele olarak ortadan kaldirilmis goriilmektedir. Bu
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katman, genellikle evrisim katmanlarinin fonksiyonelligi i¢in bir engel olusturmamasi

amaciyla tam baglantili katmanlar arasinda yer alir (Srivastava vd., 2014).

Sekil 3.11 Normal sinir ag1 (a) ve Seyreltme kullanilan sinir agi (b) (Barin, 2021)

3.3 Ogrenme Aktarim ve Onceden Egitilmis Modeller

Ogrenme aktarimi (Transfer Learning), bir bagka problemi ¢dzmek igin biiyiik bir
veriseti {lizerinde Onceden egitilmis bir modelde ince ayar yapilarak kullanilmasi
yaklasimidir. Ag derinliginin artmasi1 da zor hesaplamalar1 ve fazla veri ihtiyacini
ortaya ¢ikarir. Sinirh sayida veri ile bir ESA egitimi i¢in O6grenme aktarimi
yonteminden yararlanilir. Derin 6grenme arastirmacilari tarafindan olusturulmus ve
olduk¢a ¢ok ornek goriintii {izerinde egitilmis ESA modelleri bulunmaktadir. Bu tez
calismasinda ResNet50, ResNet50V2, MobileNetV2 ve EfficientNetV2B0 modelleri
kullanilmis olup bu boéliimiin devamindaki alt bashiklarda bu modeller hakkinda

bilgiler bulunmaktadir.
3.3.1  EfficientNetV2B0

Tan ve Le tarafindan 6ne siiriilen EfficientNetB0, ESA’nda model 6lgeklendirme igin
kullanilan yeni ve kolay bir yaklasimdir (Tan ve Le, 2019). Sekil 3.12, dl¢eklendirmeyi
ve genellestirmeyi kolaylastiran EfficientNetBO mimarisini sunar. ilk ortaya ¢iktig
zamanlarda, EfficientNet mimarisinin B0’dan B7’ye kadar mimari tasarimlari
yapilmistir. Model numarasi biiylidiikge parametre sayisi artmaktadir. Bu mimarilerin
yani sira glincel bir mimari olan EfficientNetV2BO0, diger gelismis modellerden farkli

olarak modeli kiigiiltmeye calisirken; derinlik, genislik ve c¢oziiniirlilk agisindan
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Olcekleme yaparak daha verimli sonuglar {iretir. Derin 6grenme mimarilerinde
amaglardan biri de daha kii¢iik modeller ile daha verimli yaklagimlar ortaya koymaktir.
Bu ¢ercevede EfficientNetV2B0 daha yiiksek bir performans ve daha kisa bir egitim
sliresi saglar (URL-3, 2019).
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Sekil 3.12 EfficientNet-BO mimarisi (URL-3, 2019)

3.3.2 MobileNetV2

MobileNetV2, mobil cihazlarda goriintiileri siniflandirmak i¢in kullanilan 6nemli ESA
tabanli derin 6grenme mimarilerindendir. Yaygin olarak goriintiileri siiflandirmak
i¢in kullanilan bu mimarinin temel avantaji, geleneksel ESA modeline gore daha az
hesaplama maliyeti olmasidir (Liu ve Zhu, 2018). Bu nedenle, mobil cihazlarda
calismaya daha uygun bir modeldir. Mimarisinde kullanilan iki farkli parametre ile
goriintiilerdeki nesnelerin ayrintilarini ve gecikme siiresini kontrol edebilmek
kolaydir. MobileNetV2 aglari, 52 evrisim katmani ve 1 tam baglantili katman olmak
tizere 53 tane katmandan olugsmaktadir ve digerlerine gore daha hafif bir yap1 olarak
degerlendirilmektedir. MobileNetV2 aginda derinlemesine ayrisabilir evrisim blogu
yerine 3 katmandan olusan bir darbogaz artik blogu vardir (Safak ve Baris¢1, 2022).
Sekil 3.13, MobileNetV2 mimarisini sunar.

- )
32x32x3
16x16x32
16x16x16
16x%16x24
1x1x160
1x1x320
1x1x1280
Y

nected Layer
1x1x3

Input image

Bottleneck residual block
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Sekil 3.13 MobileNetV2 mimarisi (Seidaliyeva vd., 2020)
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3.3.3 ResNet

ResNet (Residual Network, Derin Artik Agi) mimarisi, 2015 yilinda diizenlenen
ImageNet yarismasinda %3,6 hata oraniyla yarigmanin kazanani olmustur. ResNet
insandan daha iyi gorsel tanima yapabildigini gostermistir (Dogan ve Tiirkoglu, 2019).
ESA’larmin performans kaybi problemini ¢6zmek i¢in tasarlanmis olan bu modelde
ag derinligi arttikga bir bozulma sorunu ortaya c¢ikar. ResNet mimarisi parametre
sayilarini azaltarak hesaplama yiikiinii hafifletmeyi ve modeli genisletmeyi hedefler
(Kavuncu, 2018). Diger ESA modellerine kiyasla ResNet daha ¢ok katman
icermektedir. Giris goriintlisii 224X224x3 boyutundadir. ResNet’in 34,50,101 ve 152
gibi katmandan olugan farkli mimarileri vardir. ResNet50 mimarisi, katman sayisi
artik¢a egitim basarisi artar yanilgisini ortadan kaldirmak i¢in ¢ikarilan bir mimaridir.
ResNet50 modelinin mimarisi Sekil 3.14’te goriilmektedir. Bu deneysel calismada

ResNet50 ve ResNet50V2 ESA mimarileri ile ¢alisilmistir.

input output

R Blockl Block2 Block3 Block4 .
[> Comy 124 E> (9 conv) [> (12conv) [> (18conv) E> (9 conv) ’:> FC(conv) E>

Sekil 3.14 ResNet50 mimarisi (Li ve Lima, 2021)

3.4  Performans Ol¢iimii

Smiflandirma algoritmalarinin performanslarinin degerlendirilmesi icin siniflarin
gercek degerleri ve bir model tarafindan elde edilen degerleri karisiklik matrisi
formunda ele alinir (Polat vd., 2017). Bir makine 6grenmesi modelinin ger¢ekten
pozitif olan siniflardan dogru tahmin ettiklerinin sayis1 Dogru Pozitif (DP), gercekten
negatif olan siniflardan dogru tahmin ettiklerinin sayis1 Dogru Negatif (DN) olarak
ifade edilir. Gergek negatif olan drneklerden, yanlis siniflandirilanlarin sayis1 Yanlis
Pozitif (YP), gercek pozitif olan 6rneklerden yanlis siniflandirilanlarin sayisi da Yanlis
Negatif (YN) olarak nitelendirilir. Diger bir deyisle, burada DP ve DN modelin dogru
tahminlerini ifade ederken, YP ve YN modelin yanlis tahminlerini ifade eder. Bu
matris temelli hesaplamalarin yapildigi Dogruluk, Duyarhilik, Ozgiilliik ve Kesinlik

performans olgiitleri sirasiyla Denklem 3.4-3.7°de verilmistir.
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Tablo 3.1 Kanisiklik matrisi

Tahminler
Pozitif Negatif \
P
= Pozitif ‘ DP YN
v
é: Negatif ‘ YP DN

Dogruluk, dogru siniflandirilan Orneklerin tiim Orneklere oranini veren genel bir
siniflandirma performansi Ol¢iitiidiir. Hasta olanlarin hasta, saglikli olanlarin saglikli
olarak tahmin edildigi 6rneklerin toplaminin tiim 6rnek sayisina orani ile elde edilen
bir oOlgiittiir. Duyarlilik, gergekte pozitif olan Orneklerden ne kadarinin dogru
siiflandirildigmin dl¢iimiidiir. Ozgiilliik, negatif smiftaki drneklerden ne kadarinin
dogru smiflandirildiginin 6l¢timiidiir. Son olarak, kesinlik, modelin pozitif sinifa
atanan Orneklerden ne kadarinin dogru simiflandirildiginin = dl¢iimidiir. Bu
degerlendirme metrikleri bir¢ok siniflandirma ¢alismasinda rol verilmis olan oldukca

onemli metriklerdir.

DP+DN

Dogruluk = o e oN TN (34)
DuyarlzlszDPD+PYN (3.5
Ozgiilliik=—>— (3.6)
Kesinlik=—"—, (3.7)

Cok simnifl1 verisetleri lizerinde yapilan deneysel ¢alismalarda modelin performansini
Olgmek i¢in ortalama basar1 dikkate alinir. Bu ¢ercevede, verisetindeki her bir sinif
icin Denklem 3.4-3.7, arasinda verilen performans metrikleri 6l¢iiliir ve elde edilen
degerlerin ortalamasi alinarak ilgili metrik Slgiimiinde ortalama deger elde edilmis
olur. Denklem 3.8-3.11, ii¢ sinifl1 veriseti ilizerinde yapilan deneysel ¢aligsmalarda bir

modelin performans 6l¢iimii i¢in dikkate alinan metrikleri sirasiyla sunar.
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Her bir siif S i¢in;

5 1 5
Ortalama Dogruluk = Py Zi;nllf S Dogruluk(s) (3.8)
Ortalama Duyarlilik = ————— YS"/SOSt by arlilik (s) (3.9)

sinif sayist <=1

Ortalama Ozgiillik = ———— YS™SWSU G, giilliik (s) (3.10)

sinif sayist <=1

Ortalama Kesinlik = ———— YSTSOVSt gocinlik(s) (3.11)

sinif sayist <=1

En yaygin kullanilan performans 6lgiitlerinden biri de alic1 islem karakteristigi (AIK)
egrisidir. Bu egride bulunan x ekseni YP oranini; y ekseni DP oranini vermektedir.
Egri altinda kalan alan (EAKA), AiK egrisinin altinda kalan alani ifade eder. Bu alanin
biiyiikliigii bir modelin verilen smiflar1 ayirt edebilme basarisini gosterir. Ideal degeri
1°dir. Islem karakteristik egrisi Y=X fonksiyonuna yaklastik¢a basarisiz bir test ortaya
cikar. AIK egrisi grafigi Sekil 3.15°de verilmistir. Bu sekildeki (0,0) ile (1,1)
noktalarin birlestiren kdsegen ¢izgi referans ¢izgisi olarak kabul edilir. En iyi tani,
dogru pozitif oran1 yliksek ve yanlis pozitiflik orani diisiik olanidir. Mitkemmele ¢ok
yakin bir tan1 hemen hemen (0,0)’dan (0,1)’e ve sonra yatayda (1,1)’den gecen bir
islem karakteristik egrisine sahip olmalidir (Tomak ve Yiiksel, 2009).

(6]

©n

ROC Egrisi

Duyarlilik (Dogru Pozitif Orani)

(0,0) 1-Ozgiillik (Yanls Pozitif Orant)

Sekil 3.15 Alici islem karakteristigi egrisi (Tomak ve Yiiksel, 2009)
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4. DENEYSEL CALISMALAR, ELDE EDILEN SONUCLAR VE
TARTISMA

4.1  Deneysel Calisma Ortami

Bu calismada derin 6grenme tabanli deneysel ¢alismalar1 gergeklestirmek i¢cin Google
Arastirma tarafindan sunulan Google Colab Pro (Google Colaboratory Pro) hizmeti
kullanilmistir. Etkilesimli bir bulut hizmeti olan Google Colab Pro, yapay zeka ve
derin 6grenme lizerinde ¢alismalar yapan arastirmacilarin siklikla basvurdugu bir
programlama ortamidir. Deneysel ¢alismalarin yapildigi Google Colab Pro, Intel(R)
Core (TM) 2.11 GHz islemci, Nvidia A100- SXM4- 40 GB grafik islemci birimi ve
16 GB RAM sistem ozelliklerine sahiptir.

4.2  Deneysel Cahsmalar ve Onerilen Yaklasim

Bu tez calismast Covid-19 hastaliginin tespiti i¢in bireylerin akciger BT ve X-151m1
goriintiileri lizerinde derin 6grenme temelli modellerin karsilastirmasini igerir. Cok
yonli deneysel ¢alismalar ile 6ncelikle Sekil 4.1°de sunulan grafiksel 6zeti verilen is
akis1 ¢ercevesinde ResNet50, ResNet50V2, MobileNetV2 ve EfficientNetV2B0
onceden egitilmis modellerinin egitimi ve testi gerceklestirilmistir (Senaryo-1).
Sonrasinda, Sekil 4.2°de goriildiigii lizere bu tez calismasinda Onerilen yaklasim
cercevesinde orijinal onceden egitilmis modellerin tam bagli katmanlarina kiiresel
ortalama havuzlama katmani, tam bagl katmanlar, ReLU aktivasyon fonksiyonu ve
seyreltme katman1 Tablo 4.1’de listelenen sirasiyla eklenerek bu modellerin egitimi ve
testi gerceklestirilmistir (Senaryo-2). Degistirilmis olan dnceden egitilmis modellerin
orijinal dnceden egitilmis modellerle karsilastirmasinin daha anlasilir olmasi1 ve bu
modelleri dogru ifade edebilmek i¢in “D_” ile orijinal dnceden egitilmis modelin ad1
birlestirilmistir. Burada, degistirilmis kelimesinin bas harfi D harfi oldugu i¢in bu harf
tercih edilmistir. Ornegin, ResNet50 &nceden egitilmis modeli ile yapilan ¢alisma igin
bu modelin tam bagli katmanlarinda yapilan degisikligi ifade etmek icin D_ResNet50
ifadesi kullanilmistir. Diger degistirilmis onceden egitilmis modeller i¢inde ayn1 yap1
gecerlidir. Orijinal ve tam bagl katmanlarinda yapilan degisikliklerle egitilen tiim

modellerin son katmanlarinda Softmax aktivasyon fonksiyonu bulunmaktadir.
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Sekil 4.1 Onceden egitilmis orijinal modeller ile yapilan calismanin genel gercevesi

Tablo 4.1 Eklenen katmanlarin listesi

Katman

Aciklama

GlobalAveragePooling2D

Global ortalama havuzlama

Dense (512, activation=""relu"")

Tam bagli katman

BatchNormalization ()

Toplu normallestirme katmani

Dropout (0,3)

Seyreltme

Dense (256, activation=""relu"")

Tam bagli katman

BatchNormalization ()

Toplu normallestirme katmani

Dropout (0,2)

Seyreltme

Dense (128, activation=""relu"")

Tam bagli katman

BatchNormalization ()

Toplu normallestirme katmani

Dropout (0,2)

Seyreltme

Dense (64, activation=""relu"")

Tam bagli katman

BatchNormalization ()

Toplu normallestirme katmani

Dropout (0,2)

Seyreltme
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Sekil 4.2 Degistirilmis 6nceden egitilmis modeller ile yapilan calismanin genel ¢ergevesi

Ayrica, Onerilen yaklasimin tani basarisini karsilagtirmak adina Senaryo 3’te DVM,
LR, k-EYK ve RO makine 6grenmesi algoritmalari temelli deneysel ¢aligmalara da
yer verilmistir. Her bir senaryoda tasarlanan modellerin performanslart siniflandirma

performansi metriklerine dayali olarak incelenmistir.

4.3 Verisetleri

Deneysel ¢alismalarda iki farkli veriseti kullamilmustir. Her iki veriseti birgok
aragtirmacinin faydalandigi halka agik bir veri tabani olan Kaggle web sitesinden
alinmistir. Brezilya, Sao Paulo’daki hastanelerindeki hastalarin BT tarama

goriintiilerini iceren iki smifli verisetinde toplamda 2481 goriintii vardir (Soares ve
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Angelov, 2020). Bu veriseti, Covid-19 pozitif hastalara ait 1252 BT taramas1 ve Covid-
19 olmayan hastalara ait 1229 BT taramasi icermekte olup Sekil 4.3te her iki sinif igin

ornek goriintiiler verilmistir.

QRO
GId)

Sekil 4.3 iki simfl1 veriseti: Covid-19 (a) ve hasta olmayanlarm (b) BT tarama gériintiileri

Ug sinifli olan ikinci verisetinde 6939 adet akciger goriintiisii bulunmaktadir. Bu
goriintiilerden 2313 tanesi Covid-19 ve 2313 tanesi zatiirre olarak etiketlenmis olup
kalan 2313 akciger goriintiisii herhangi bir taninin konulmadigi normal hastalarin
akciger goriintiileridir. Bu verisetindeki goriintiiler farkli kaynaklardan toplanarak bir
araya getirilmigtir (Asraf, 2020). Sekil 4.4’te bu verisetindeki ii¢ smif i¢in 6rnek

goriintiiler verilmistir.
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Normal Covid-19 Zatlirre

Sekil 4.4 Ug smmfli veriseti: Covid-19, Normal ve Zatiirre tanili X-15m1 goriintiilerinden
ornekler

4.4  Model Egitimi ve Testi

Deneysel caligmalar icin her iki veriseti de egitim ve test i¢in %80 ve %20 oraninda
boliinmiistiir. Bunlardan ilki egitim seti olarak ve kalan kismi da test seti olarak
kullanilmistir. Ayrica, egitim setindeki 6rneklerin %20’si de her bir modelin egitimi
icin gerekli olan dogrulama seti olarak ayrilmistir. Her iki verisetine ait bilgiler Tablo
4.2°de ve Tablo 4.3’de verilmis ve ayrica Sekil 4.5 ve Sekil 4.6’da grafiksel olarak

gosterilmistir.

Tablo 4.2 iki simfli verisetindeki egitim, dogrulama ve test kiimelerindeki 6rnek sayilari

Veriseti Normal Covid-19
Egitim seti 786 800
Dogrulama seti 197 201
Test seti 246 251
Toplam 1229 1252
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Sekil 4.5 iki simfli verisetinde egitim, dogrulama ve test kiimeleri i¢in ayrilan 6rnek sayilari

Tablo 4.3 Ug sinifh verisetindeki egitim, dogrulama ve test kiimelerindeki drnek sayilart

Veriseti Normal Covid-19 Zatiirre
Egitim seti 1480 1481 1480
Dogrulama seti 370 370 370
Test seti 463 462 463
Toplam 2313 2313 2313

E Egitim seti

o —
[ee) [e0]
<t <t
— —
3 S
g < SR
o o
NORMAL COViD19

E Dogrulama seti

Test seti

o
[ce]
<
—

ZATURRE

370
463

Sekil 4.6 Ug sinifl1 verisetinde egitim, dogrulama ve test kiimeleri igin ayrilan 6rnek sayilar:

Bu tez c¢alismasinda, oncelikle her bir ESA mimarisi icin her iki verisetindeki

goriintiiler yeniden boyutlandirilmig ve ii¢ senaryo g¢ercevesinde deneysel ¢alismalar

yapilmugtir. Ilk senaryoda orijinal onceden egitilmis ResNet50, ResNet50V2,

MobileNetV2, EfficientNetV2B0 modellerinin egitimi ve testi gergeklestirilirken

ikinci senaryoda bu modellerin tam bagli katmanlarinda yapilan degisiklikler temelli
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deneysel ¢aligmalar yapilmistir. Model tasarlanirken mini-topluluk boyutu parametresi
olarak belirlenen deger modelin ayn1 anda kag veriyi isleyecegini ifade etmektedir.
Epoch sayis1t modelin kag iterasyon c¢alisacaginin belirlendigi bir hiper parametredir.
Tim modellerin egitimi i¢in epoch sayis1 100 olarak belirlenmistir ve RMSProp
optimizasyon yontemi kullanilmigtir. Tieleman ve Hinton tarafindan tanitilan
RMSProp, 6grenme oranini katlanmis gradyanlarin iistel olarak azalan ortalamasina
gore Olgeklendiren uyarlanabilir bir 6grenme oran1 yontemidir (Tieleman ve Hinton,
2012). Her iki senaryo i¢in tiim derin 6grenme modellerinin egitim parametre bilgileri
Tablo 4.4’te sunulmus olup bu modellerin egitim siirecine ait dogruluk grafikleri ilgili
sekillerde gosterilmistir. Genel bir ifadeyle, derin 6grenme modellerinin egitim
stireglerini gosteren sekillerdeki mavi ile belirtilen egri egitim setindeki dogrulugu
(train accuracy), turuncu renk ile gosterilen egri ise dogrulama setindeki (validation
accuracy) dogrulugu vermektedir. Bazi turlarda modellerin 6zellikle dogrulama
setinde sunduklari dogruluklarda inis ¢ikislar olmasi modelin katmanlarindaki

parametrelerin giincellenmesine dayali olagan bir slirectir.

Tablo 4.4 Derin 6grenme modellerinin egitim parametreleri

Parametre Deger

Ogrenme orani 0,001

Cikis katmanindaki aktivasyon fonksiyonu Softmax

Topluluk boyutu 32

Optimizasyon algoritmasi RMSprop

Devir sayisi (epoch number) 100

Katmanlarda egitim Evet

Hata (Kay1p) 2 smif igin binary crossentropy

3 simnif igin categorical crossentropy

Uciincii senaryoda orijinal derin égrenme modellerinden ¢ikartilan derin 6zellikler
tizerinde DVM, LR, k-EYK ve RO makine Ogrenmesi algoritmalar1 ile
siniflandirmalar gerceklestirilmistir. Her iki veriseti iizerinde gergeklestirilen deneysel
caligmalar cercevesinde test setlerinde modellerin karigiklik matrisleri ve performans

Olctimleri ilgili sekil ve tablolarda sunulmustur.
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45  Deneysel Calisma Senaryosu -1

45.1 Orijinal Onceden Egitilmis Modellerin Iki Simifli Veriseti Uzerinde
Egitimi ve Elde Edilen Sonuclar

Bu calismada kullanilan orijinal derin 6grenme modellerinin egitim ve dogrulama
setlerinde elde edilen dogruluk grafikleri Sekil 4.7°de verilmistir. Bu grafiklerden,
ozellikle EfficientNetV2B0 modelinin egitim ve dogrulama setlerindeki basarilarinin
1’e yaklastig1 ve dolayisiyla egitimin basarili oldugu ifade edilebilir. Iki sinifl1 veriseti
icin bu modellerin test setindeki siniflandirma performanslarini gosteren karisiklik

matrisleri Sekil 4.8’de verilmistir.

ResNet50 ResNet50Vv2
10 10
= A = " f | ’
@ 081 £ 08 Nl -
g , —— train accuracy g ' | ||/|=—train accuracy
061 validation accuracy %06 | validation accuracy
0 20 4 €0 & 100 0 0 I 60 B 100
gpoch epoch
MobileNetV2 EfficientNetV2B0
1.0 4 10 DA AR ——
0.9 | - Il
3 o8- g 09 |I
3071 E ' ' — train accuracy
N 0.6 —— train accuracy ' validation accuracy
: validation accurac 08
Y T T T T T T
031 T T T T T 0 pii] 4 60 B0 100
0 20 40 60 80 100
epoch EPDCh

Sekil 4.7 Onceden egitilmis orijinal modellerin iki simfli veriseti {izerinde egitimine ait
dogruluk degerlerinin gorsellestirilmesi
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Sekil 4.8 Iki sinifl veriseti iizerinde orijinal &nceden egitilmis modellerin karigiklik matrisleri

Senaryo 1 ¢ergevesinde iki sinifli veriseti lizerinde yapilan siniflandirma ¢alismasinda
onceden egitilmis orijinal modellerin performanslarini gosteren dogruluk, duyarlilik,
ozgillik ve kesinlik degerleri Tablo 4.5’te sunulmustur. EfficientNetV2B0 modeli
Covid-19 sinifindan 248 6rnegi dogru siniflandirirken 3 drnegi yanlis siniflandirmistir.
Diger yandan bu model, normal sinifindan 242 6rnegi dogru ve 4 O6rnegi yanlis
siiflandirmistir. Diger modellerden ResNet50, %94,16 dogruluk orani sunmustur. Bu
model Covid-19 smifindan 232 &rnegi dogru siniflandirirken 19 O6rnegi yanlis
siniflandirmistir. Bu model, normal sinifindan 236 6rnegi dogru ve 10 6rnegi yanlis
siniflandirmistir. ResNet50V2, %88,33 dogruluk oranit sunmustur. Bu model Covid-
19 smifindan 229 6rnegi dogru simiflandirirken 22 6rnegi yanlis siniflandirmistir. Bu
model, normal sinifindan 210 6rnegi dogru ve 36 Ornegi yanlis siiflandirmistir.
MobileNetV2, %95,77 dogruluk oran1 sunmustur. Bu model Covid-19 sinifindan 235

ornegi dogru siniflandirirken 16 6rnegi yanlis simiflandirmistir. Bu model, normal
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sinifindan 241 6rnegi dogru ve 5 6rnegi yanlis siniflandirmistir. Bu sonuclara gore, en
yiiksek dogrulugu %98,59 ile EfficientNetV2BO0 en diisiik dogrulugu ise %88,33 ile
ResNet50V2 modeli sunmustur.

Tablo 4.5 Orijinal 6nceden egitilmis modellerin iki sinifli veriseti i¢in performanslarinin

karsilagtiriimasi
Model Dogruluk Duyarhhk Ozgiilliik Kesinlik
ResNet50 94,16 95,93 92,43 92,55
ResNet50Vv2 88,33 85,37 91,24 90,52
EfficientNetV2B0 98,59 98,37 98,8 98,78
MobileNetV2 95,77 97,97 93,63 93,77
1.0
_08
c
g
S o6
:E'
504
P —— ResNet50, EAKA=0.942
Qoo —=- ResNet50V2, EAKA=0.883
—-- MobileNetV2, EAKA=0.958
oo I EfficientNetV2B0, EAKA=0.986

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Yanhs Pozitif Orani

Sekil 4.9 ki simfl1 veriseti i¢in orijinal dnceden egitilmis modellerin AIK egrileri

Bu derin 6grenme modellerinin Covid-19 durumunu ne kadar dogru bir sekilde
ayirdigim Slgebilmek igin ayrica AIK ile degerlendirilmistir. Sekil 4.9, ResNet50,
ResNet50V2, EfficientNetV2B0 ve MobileNetV2 modellerinin AIK egrilerini sunar.
AIK egrisi altinda kalan alanin biiyiikliigii derin &grenme modelinin ayirt etme
basarisin1 gdstermektedir. AIK egrisi altinda kalan alan degeri ile (EAKA: 0,986)
EfficientNetV2B0 modeli Covid-19 hastaliginin tespitinde diger modellere kiyasla
daha basarili oldugu ifade edilebilir.
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45.2  Orijinal Onceden Egitilmis Modellerin U¢ Simifhi Veriseti Uzerinde
Egitimi ve Elde Edilen Sonugclar

Senaryo 1 c¢ergevesinde ii¢ simifli veriseti lizerinde Onceden egitilmis orijinal
modellerin egitim ve dogrulama setlerinde elde edilen dogruluk grafikleri Sekil
4.10’da sunulmustur. Bu grafiklerden, oOzellikle ResNet50 ve MobileNetV2
modellerinin egitim ve dogrulama setlerindeki basarilarinin 1’e yakin oldugu ve
dolayisiyla egitimin basarili oldugu ifade edilebilir. Ug¢ smifli veriseti i¢in bu
modellerin test setindeki siniflandirma performanslarini gosteren karigiklik matrisleri

Sekil 4.11°de verilmistir.
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Sekil 4.10 Onceden egitilmis orijinal modellerin ii¢ sinifli veriseti iizerinde egitimine ait
dogruluk degerlerinin gorsellestirilmesi
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Sekil 4.11 Ug¢ smifli veriseti ilizerinde Onceden egitilmig orijinal modellerin karigiklik
matrisleri

Senaryo 1 c¢ercevesinde li¢ sinifl1 veriseti lizerinde yapilan siiflandirma ¢alismasinda
onceden egitilmis orijinal modellerin performanslarini gosteren dogruluk, duyarlilik,
ozgilliik ve kesinlik degerleri Tablo 4.6’da sunulmustur. EfficientNetV2B0 modeli
Covid-19 smifindan 435 0Ornegi dogru smiflandirirken 27  Ornegi  yanlis
siiflandirmistir. Yanhs siniflandirdigr goriintiilerden 24 tanesini normal ve 3 tanesini
zatlirre olarak siniflandirmistir. Diger yandan bu model, normal sinifindan 450 6rnegi
dogru ve 13 ornegi yanhs smiflandirirken, zatiirre sinifindan 421 6rnegi dogru 42
ornegi yanlis siniflandirmistir. Diger modellerden ResNet50, %95,29 dogruluk orani
sunmustur. Bu model Covid-19 siifindan 439 6rnegi dogru siniflandirirken 23 6rnegi
yanlis simiflandirmistir. Yanlis siniflandirdig gortintiilerden 19 tanesini normal ve 4
tanesini zatiirre olarak siiflandirmigtir. Diger yandan bu model, normal sinifindan 427
ornegi dogru ve 36 6rnegi yanlis siniflandirirken, zatiirre sinifindan 424 6rnegi dogru

39 6rnegi yanlis simiflandirmistir. MobileNetV2, %96,06 dogruluk orani sunmustur.
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Bu model Covid-19 sinifindan 456 6rnegi dogru siniflandirirken 6 6rnegi yanlis
simiflandirmistir.  Yanlis siniflandirdigi goriintiilerden 5 tanesini normal ve 1 tanesini
zatiirre olarak siniflandirmistir. Diger yandan bu model, normal sinifindan 424 6rnegi
dogru ve 39 oOrnegi yanlis siniflandirirken, zatiirre sinifindan 426 6rnegi dogru 37
ornegi yanls smiflandirmigtir. ResNet50V2, %89,82 dogruluk oran1 sunmustur. Bu
model Covid-19 smifindan 435 6rnegi dogru siniflandirirken 27 Ornegi yanlis
smiflandirmistir. Yanlis siniflandirdigr goriintiilerden 22 tanesini normal ve 5 tanesini
zatiirre olarak siniflandirmistir. Diger yandan bu model, normal sinifindan 338 6rnegi
dogru ve 125 6rnegi yanlis siniflandirirken, zatiirre sinifindan 403 6rnegi dogru 60
ornegi yanlis siniflandirmistir. Bu sonuglara gore, en yiiksek dogrulugu %96,06 ile
EfficientNetV2B0 ve MobileNetV2 modelleri en diisiik dogrulugu ise %89,82 ile
ResNet50V2 modeli sunmustur.

Tablo 4.6 Orijinal 6nceden egitilmis modellerin ii¢ simfli veriseti i¢in performanslarinin

karsilastiriimasi
Model Ortalama Ortalama Ortalama Ortalama
Dogruluk Duyarhhk Ozgiilliik Kesinlik
ResNet50 95,29 92,94 96,47 93,02
ResNet50V2 89,82 84,73 92,36 84,94
EfficientNetV2B0 96,06 94,09 97,05 94,51
MobileNetV2 96,06 94,10 97,05 94,10

Senaryo 1 cercevesinde orijinal onceden egitilmis modellerin {ic simifli veriseti
lizerindeki performanslari ayrica AIK ile degerlendirilmistir. Sekil 4.12, ResNet50,
ResNet50V2, EfficientNetV2B0 ve MobileNetV2 modellerinin AIK egrilerini sunar.
AIK egrisi altinda kalan alanmn biiyiikliigii modelin smiflar1 ayirt etme basarisini
gostermektedir. Bu sekilde goriildiigii iizere AIK egrisi altinda kalan alan degeri ile
(makro ortalama EAKA: 0,956) MobileNetV2 ve EfficientNetV2B0 modellerinin
diger modellere kiyasla daha basarili oldugu ifade edilebilir.
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Sekil 4.12 Ug sinifl1 veriseti igin orijinal dnceden egitilmis modellerin AIK egrileri

4.6  Deneysel Calisma Senaryosu- 2

46.1 Degistirilmis Onceden Egitilmis Modellerin Iki Smifl1 Veriseti Uzerinde
Egitimi ve Elde Edilen Sonuclar

Senaryo 2 ¢ercevesinde tam bagli katmanlarinda yapilan degisiklikler temelli 6nceden
egitilmis modellerin egitim ve dogrulama setlerinde elde edilen dogruluk grafikleri
Sekil 4.13’te verilmistir. Bu grafiklerden, ozellikle EfficientNetV2B0 modelinin
egitim ve dogrulama setlerindeki basarilarinin oldukea iyi oldugu ifade edilebilir. Son
turlardaki gosterdigi performans ile MobileNetV2 modelinin EfficientNetV2B0
modelini takip ettigi ifade edilebilir. iki sinifl1 veriseti i¢in bu modellerin test setindeki

siiflandirma performanslarini gosteren karisiklik matrisleri Sekil 4.14’te verilmistir.
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Sekil 4.13 Degistirilmis 6nceden egitilmis modellerin iki sinifli veriseti tizerinde egitimine ait
dogruluk degerlerinin gorsellestirilmesi

Senaryo 2 ¢ercevesinde iki sinifli veriseti lizerinde yapilan siniflandirma ¢aligmasinda
onceden egitilmis orijinal modellerin performanslarini gosteren dogruluk, duyarhlik,
ozgiilliik ve kesinlik degerleri Tablo 4.7’de sunulmustur. D_EfficientNetVV2B0 modeli
Covid-19 sinifindan 249 6rnegi dogru siniflandirirken 2 6rnegi yanlis siniflandirmistir.
Diger yandan bu model, normal sinifindan 243 6rnegi dogru ve 3 Ornegi yanlis
smiflandirmistir. Diger modellerden D MobileNetV2, %97,38 dogruluk orani
sunmustur. Bu model Covid-19 sinifindan 246 6rnegi dogru siniflandirirken 5 6rnegi
yanlis siiflandirmistir. Bu model, normal sinifindan 238 6rnegi dogru ve 8 drnegi
yanlis smiflandirmistir. D_ResNet50, %95,37 dogruluk orani sunmustur. Bu model
Covid-19 smifindan 230 0Ornegi dogru smiflandirirken 21  Ornegi  yanlis
simiflandirmistir. Bu model, normal sinifindan 244 6rnegi dogru ve 2 drnegi yanlis
siniflandirmistir. D_ResNet50V2, %89,34 dogruluk orant sunmustur. Bu model
Covid-19 smifindan 199 o6rnegi dogru smiflandirirken 52 Ornegi  yanlis
simiflandirmistir. Bu model, normal sinifindan 245 6rnegi dogru ve 1 6rnegi yanlis
smiflandirmigtir.  Bu  sonuglara gore, en yiikksek dogrulugu %98,99 ile
D_EfficientNetV2B0 en diisik dogrulugu ise %89,34 ile D_ResNet50V2 modeli

sunmustur.
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Sekil 4.14 iki sinifli veriseti iizerinde degistirilmis dnceden egitilmis modellerin karigiklik
matrisleri

Tablo 4.7 Degistirilmis dnceden egitilmis modellerin iki sinifli veriseti igin performanslarinin

karsilastirilmasi
Model Dogruluk Duyarhhk Ozgiilliik Kesinlik
D_ResNet50 95,37 99,19 91,63 92,08
D_ResNet50V2 89,34 99,59 79,28 82,49
D_EfficientNetV2B0 98,99 98,78 99,2 99,18
D_MobileNetV2 97,38 96,75 98,01 97,94

Senaryo 2 gergevesinde degistirilmis onceden egitilmis modellerin performanslari
ayrica AIK ile degerlendirilmistir. Sekil 4.15, D_ResNet50, D ResNet50V2,
D_EfficientNetV2B0 ve D MobileNetV2 modellerinin AIK egrilerini sunar. Bu
sekilde goriildiigii iizere, AIK egrisi altinda kalan alan degeri ile (EAKA: 0,99) Covid-
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19 hastaliginin tespitinde D _EfficientNetV2B0 modelinin diger modellere kiyasla
daha basarili oldugu ifade edilebilir.

— ResNetb0, EAKA=0.954
—=- ResNet50V2, EAKA=0.894

— = MobileNetV2, EAKA=0.974
""" EfficientNetV2B0, EAKA=0.99

0.2 04 0.6 0.8 1.0
Yanlig Pozitif Orani

Dogru Pozitif Orani

Sekil 4.15 iki simifl1 veriseti i¢in degistirilmis 6nceden egitilmis modellerin AiK egrileri

4.6.2  Degistirilmis Onceden Egitilmis Modellerin U¢ Stmfli Veriseti Uzerinde
Egitimi ve Elde Edilen Sonuclar

Senaryo 2 cergevesinde {li¢ sinifli veriseti lizerinde degistirilmis dnceden egitilmis
modellerin egitim ve dogrulama setlerinde elde edilen dogruluk grafikleri Sekil
4.16’da sunulmustur. Bu grafiklerden, tiim modellerin egitim ve dogrulama
setlerindeki basarilarinin iyi oldugu ifade edilebilir. Ug siifli veriseti icin bu
modellerin test setindeki siniflandirma performanslarin1 gésteren karisiklik matrisleri

Sekil 4.17°de verilmistir.
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Sekil 4.16 Degistirilmis dnceden egitilmis modellerin ti¢ sinifli veriseti lizerinde egitimine ait
dogruluk degerlerinin gorsellestirilmesi
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Senaryo 2 ¢ergevesinde li¢ sinifli veriseti lizerinde yapilan siniflandirma ¢aligmasinda
degistirilmis Onceden egitilmis modellerin performanslarint gosteren dogruluk,
duyarhilik, oOzgiillik ve kesinlik degerleri Tablo 4.8’de  sunulmustur.
D_EfficientNetV2B0 modeli Covid-19 simifindan 454 6rnegi dogru siniflandirirken 8
ornegi yanlis siniflandirmistir. Yanlis siniflandirdigr goriintiilerden 7 tanesini normal
ve 1 tanesini zatiirre olarak siniflandirmistir. Diger yandan bu model, normal
sinifindan 452 6rnegi dogru ve 11 6rnegi yanhs siniflandirirken, zatiirre sinifindan 429
ornegi dogru 34 ornegi yanlis siiflandirmistir. Diger modellerden D MobileNetV?2,
%94,24 dogruluk orani1 sunmustur. Bu model Covid-19 sinifindan 422 6rnegi dogru
siiflandirirken 40 6rnegi yanlis siniflandirmistir. Yanlis siniflandirdigi goriintiilerden
35 tanesini normal ve 5 tanesini zatiirre olarak siniflandirmistir. Diger yandan bu
model, normal sinifindan 435 6rnegi dogru ve 28 6rnegi yanlis siniflandirirken, zatiirre
siifindan 411 6rnegi dogru 52 6rnegi yanhis smiflandirmigtir. D__ResNet50, %95,68
dogruluk orani sunmustur. Bu model Covid-19 smifindan 446 Ornegi dogru
siniflandirirken 16 6rnegi yanls siniflandirmistir. Yanlis siniflandirdigi goriintiilerden
15 tanesini normal ve 1 tanesini zatiirre olarak siiflandirmistir. Diger yandan bu
model, normal siifindan 447 6rnegi dogru ve 16 6rnegi yanlis simiflandirirken, zatiirre
siifindan 405 6rnegi dogru 58 Ornegi yanlis smiflandirmigtir. D_ResNet50V2,
%92,89 dogruluk oran1 sunmustur. Bu model Covid-19 siifindan 395 6rnegi dogru
siiflandirirken 67 6rnegi yanls siniflandirmistir. Yanlis siniflandirdigi goriintiilerden
66 tanesini normal ve 1 tanesini zatiirre olarak siniflandirmistir. Diger yandan bu
model, normal siifindan 449 6rnegi dogru ve 14 6rnegi yanlis simiflandirirken, zatiirre
siifindan 396 6rnegi dogru 67 ornegi yanls siniflandirmistir. Bu sonuglara gore, en
yiiksek dogrulugu %97,45 ile D_EfficientNetV2BO0 en diisiik dogrulugu ise %92,89
ile D_ResNet50V2 modeli sunmustur.
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Sekil 4.17 Ug smifli veriseti iizerinde degistirilmis dnceden

matrisleri
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egitilmis modellerin karisiklik

Tablo 4.8 Degistirilmis 6nceden egitilmis modellerin {i¢ sinifl1 veriseti igin performanslarinin

karsilastirilmast
Model Ortalama Ortalama Ortalama Ortalama
Dogruluk Duyarhhk Ozgiilliik Kesinlik
D_ResNet50 95,68 93,52 96,76 93,9
D_ResNet50V2 92,89 89,33 94,67 91,07
D_EfficientNetV2B0 97,45 96,18 98,09 96,29
D_MobileNetV2 94,24 91,35 95,68 91,90
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Sekil 4.18 Ug sinifl veriseti igin degistirilmis dnceden egitilmis modellerin AiK egrileri

Senaryo 2 cergevesinde degistirilmis onceden egitilmis modellerin ii¢ sinifl1 veriseti
lizerindeki performanslar1 ayrica AIK ile degerlendirilmistir. Sekil 4.18, D_ResNet50,
D_ResNet50V2, D_EfficientNetV2B0 ve D MobileNetV2 modellerinin  AIK
egrilerini sunar. AIK egrisi altinda kalan alani biiyiikliigii modelin siniflari ayirt etme
basarisim1 gostermektedir. Bu sekilde goriildiigii iizere AIK egrisi altinda kalan alan
degeri ile (makro ortalama EAKA: 0,971) D_EfficientNetV2B0 modelinin diger
modellere kiyasla daha basarili oldugu ifade edilebilir.

4.7  Deneysel Cahisma Senaryosu- 3

Bu c¢alismada Senaryo 2’de Onerilen yaklasimin performansini karsilagtirmak ve
degerlendirmek adina ayrica Senaryo 3 ¢ercevesinde DVM, LR, k-EYK ve RO
siiflandiricilart ile de deneysel ¢alismalar gerceklestirilmistir. Bunun i¢in orijinal
onceden egitilmis mimarileri ile ¢ikartilan 1000 boyutlu ozellikler {izerinde bu

siniflandiricilarin egitimi ve testi gerceklestirilmistir.
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471  Geleneksel Smflandiricilarin iki Simifli Veriseti Uzerinde Egitimi ve

Elde Edilen Sonuclar

Sekil 4.19°da ResNet50 ESA modeli ile ¢ikarilmis olan derin Ozellikler {izerinde
egitilen geleneksel smiflandirict algoritmalarin test setlerinde sunduklar1 karisiklik
matrisleri verilmistir. Buna gore, DVM siniflandiricist 251 Covid-19 6rneginden 186
tanesini dogru smiflandirirken normal smiftaki 246 Ornekten 214 tanesini dogru
smiflandirmistir. Diger yandan, LR siniflandiricis1 150 Covid-19 6rnegini dogru
siniflandirirken normal tanis1 konmus olan 189 6rnegi dogru siniflandirmistir. k-EYK
smiflandiricis1 155 Covid-19 6rnegini dogru siniflandirirken normal tanisi konmus
olan 186 6rnegi dogru siniflandirmistir. Son olarak, RO siniflandiricist 216 Covid-19
ornegini dogru simiflandirirken normal tanis1 konmus olan 220 6rnegi dogru

siniflandirmistir.
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Sekil 4.19 iki smifl1 verisetinden orijinal ResNet50 modeli ile ¢ikarilan dzellikler iizerinde
geleneksel makine 6grenmesi algoritmalarinin karigiklik matrisleri

45



Sekil 4.20°de ResNet50V2 ESA modeli ile ¢ikarilmis olan derin 6zellikler iizerinde
egitilen geleneksel siniflandirict algoritmalarin test setlerinde sunduklart karisiklik
matrisleri verilmistir. Buna gére, DVM smiflandiricis1 251 Covid-19 6rneginden 56
tanesini dogru simiflandirirken normal smiftaki 246 6rnekten 235 tanesini dogru
siiflandirmistir. Diger yandan, LR siniflandiricisi sadece 57 Covid-19 6rnegini dogru
siiflandirabilirken normal tanisi konmus olan 234 6rnegi dogru siniflandirmistir. k-
EYK simiflandiricisi sadece 66 Covid-19 6rnegini dogru siniflandirirken normal tanisi
konmus olan 224 6rnegi dogru smiflandirmistir. Son olarak, RO siniflandiricis1 61
Covid-19 6rnegini dogru siniflandirirken normal tanis1 konmus olan 227 6rnegi dogru

siniflandirmustir.
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Sekil 4.20 iki siifl1 verisetinden orijinal ResNet50V2 modeli ile ¢ikarilan dzellikler iizerinde
gelencksel makine 6grenmesi algoritmalarinin karisiklik matrisleri

Sekil 4.21°de, MobileNetV2 ESA modeli ile ¢ikarilmis olan derin 6zellikler {izerinde

egitilen geleneksel smiflandiric1 algoritmalarin test setlerinde karisiklik matrisleri

46



verilmistir. Buna gére, DVM smiflandiricist 251 Covid-19 6rneginden 167 tanesini
dogru smiflandirirken normal smiftaki 246 Ornekten 208 tanesini dogru
smiflandirmistir. Diger yandan, LR siniflandiricist 175 Covid-19 6rnegini dogru
siniflandirirken normal tanis1 konmus olan 183 6rnegi dogru simiflandirmistir. k-EYK
smiflandiricis1 165 Covid-19 6rnegini dogru siniflandirirken normal tanis1 konmus
olan 181 6rnegi dogru siniflandirmistir. Son olarak, RO siniflandiricist 211 Covid-19
ornegini dogru smiflandirirken normal tanist konmus olan 217 6rnegi dogru

siniflandirmustr.
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Sekil 4.21 iki sinifl verisetinden orijinal MobileNetV2 modeli ile ¢ikarilan 6zellikler iizerinde
geleneksel makine 6grenmesi algoritmalariin karigiklik matrisleri

Sekil 4.22°de, EfficientNetV2B0 ESA modeli ile ¢ikarilmis olan derin 6zellikler
tizerinde egitilen geleneksel siniflandirici algoritmalarin test setlerinde sunduklari
karisiklik matrisleri verilmistir. DVM siniflandiricis1 251 Covid-19 6rneginden 169

tanesini dogru smiflandirirken normal smiftaki 246 Ornekten 206 tanesini dogru
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simiflandirmistir. Diger yandan, LR siniflandiricist 153 Covid-19 6rnegini dogru
siiflandirirken normal tanis1 konmus 177 6rnegi dogru siniflandirmistir. k-EYK
smiflandiricisi 171 Covid-19 6rnegini dogru siniflandirirken normal tanis1 konmus 185
ornegi dogru smiflandirmistir. Son olarak, RO siniflandiricist 216 Covid-19 6rnegini

dogru siniflandirirken normal tanis1 konmus 222 6rnegi dogru siniflandirmistir.
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Sekil 4.22 iki simfli verisetinden orijinal EfficientNetV2B0 modeli ile ¢ikarilan 6zellikler
iizerinde geleneksel makine 6grenmesi algoritmalarimin karigiklik matrisleri

Tablo 4.9°da bu smiflandiricilarin derin 6zellikler lizerinde elde ettikleri dogruluk
degerleri sunulmustur. Burada goriildiigii lizere ResNet5S0V2 ESA ile cikartilan
ozellikler hari¢ diger modellerde en iyi basartyr RO smiflandiricisi vermistir. RO
siniflandiricisi, ResNet50 ozellikleri tizerinde %87,73; EfficientNetV2B0 o6zellikleri
tizerinde %88,1; MobileNetV2 6zellikleri tizerinde %85,31 ve ResNet50V2 6zellikleri

tizerinde 57,9 dogruluk orani sunmustur. ResNet50V2 6zellikleri iizerinde diger tiim
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smiflandiricilar RO smiflandiricisindan biraz daha iyi sonu¢ vermistir. Bu sonuglara
gore, makine 6grenmesi siiflandiricilart igerisinden en yiiksek dogrulugu %88,1 ile

RO siniflandiricis1 EfficientNetV2BO0 6zellikleri iizerinde elde etmistir.

Tablo 4.9 iki simfli verisetinde siniflandirici algoritmalarin siniflandirma dogruluklarinin

karsilastiriimasi
ResNet50 EfficientNetV2B0 MobileNetV2 ResNet50Vv2
DVM 80,48 75,5 75,45 58,55
LR 68,21 66,4 72,03 58,59
k-EYK 68,61 71,6 69,62 58,35
RO 87,73 88,1 85,31 57,9

472  Geleneksel Smflandiricilarin U¢ Simfli Veriseti Uzerinde Egitimi ve

Elde Edilen Sonuclar

Sekil 4.23’te ii¢ sinifli verisetinden ResNet50 ESA modeli ile ¢gikarilmig olan derin
ozellikler tlizerinde egitilen geleneksel siniflandirict algoritmalarin test setlerinde
sunduklar1 karigiklik matrisleri verilmistir. Buna goére, DVM simiflandiricist 462
Covid-19 6rneginden 307 tanesini dogru siniflandirirken 463 normal siniftaki 6rnekten
377 tanesini ve zatiirre sinifindaki 463 6rnekten 387 tanesini dogru simiflandirmistir.
LR smiflandiricist 462 Covid-19 6rneginden 324 tanesini dogru siniflandirirken
normal siiftaki 463 6rnekten 329 tanesini ve zatiirre smifindaki 463 6rnekten 394
tanesini dogru siniflandirmistir. k-EYK smiflandiricis1 462 Covid-19 6rneginden 329
tanesini dogru siniflandirirken normal siniftaki 463 6rnekten 301 tanesini ve zatiirre
siifindaki 463 ornekten 383 tanesini dogru siniflandirmistir. RO smiflandiricist 462
Covid-19 6rneginden 423 tanesini dogru siniflandirirken normal siniftaki 463 6rnekten

408 tanesini ve zatlirre sinifindaki 463 6rnekten 415 tanesini dogru siiflandirmistir.
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Sekil 4.23 Ug sinifl1 verisetinden orijinal ResNet50 modeli ile ¢ikarilan 6zellikler {izerinde
geleneksel makine 6grenmesi algoritmalarinin karisiklik matrisleri

Sekil 4.24°de ti¢ sinifli verisetinden ResNet50V2 ESA modeli ile ¢ikarilmis olan derin
ozellikler lizerinde egitilen geleneksel smiflandirici algoritmalarin test setlerinde
sunduklar1 karisiklik matrisleri verilmistir. Buna gére, DVM siniflandiricis1 462
Covid-19 6rneginden 340 tanesini dogru siniflandirirken 463 normal siniftaki 6rnekten
88 tanesini ve zatiirre sinifindaki 463 6rnekten 367 tanesini dogru siniflandirmistir. LR
smiflandiricis1 462 Covid-19 6rneginden 339 tanesini dogru siniflandirirken normal
simiftaki 463 ornekten 91 tanesini ve zatiirre siifindaki 463 Ornekten 364 tanesini
dogru smiflandirmistir. k-EYK siniflandiricist 462 Covid-19 6rneginden 210 tanesini
dogru siiflandirirken normal siniftaki 463 6rnekten 234 tanesini ve zatiirre sinifindaki
463 ornekten 345 tanesini dogru smiflandirmistir. RO simiflandiricist 462 Covid-19
orneginden 330 tanesini dogru siniflandirirken normal siniftaki 463 6rnekten 122

tanesini ve zatiirre sinifindaki 463 6rnekten 356 tanesini dogru siniflandirmastir.
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Sekil 4.24 Ug sl verisetinden orijinal ResNet50V2 modeli ile ¢ikarilan 6zellikler {izerinde
gelencksel makine 6grenmesi algoritmalarinin karisiklik matrisleri

Sekil 4.25°de ti¢ sinifli verisetinden MobileNetV2 ESA modeli ile ¢ikarilmis olan
derin 6zellikler tizerinde egitilen geleneksel siniflandirict algoritmalarin test setlerinde
sunduklar1 karisiklik matrisleri verilmistir. Buna gére, DVM siniflandiricis1 462
Covid-19 6rneginden 359 tanesini dogru siniflandirirken normal siniftaki 463 6rnekten
364 tanesini ve zatiirre sinifindaki 463 6rnekten 379 tanesini dogru siniflandirmistir.
LR siniflandiricist 462 Covid-19 6rneginden 332 tanesini dogru siniflandirirken 463
normal siniftaki 6rnekten 295 tanesini ve zatiirre sinifindaki 463 6rnekten 355 tanesini
dogru siniflandirmistir. k-EYK smiflandiricis1 462 Covid-19 6rneginden 346 tanesini
dogru smiflandirirken normal siniftaki 463 6rnekten 328 tanesini ve zatiirre sinifindaki
463 ornekten 343 tanesini dogru siniflandirmistir. RO smiflandiricis1 462 Covid-19
orneginden 417 tanesini dogru siniflandirirken normal siniftaki 463 ornekten 385

tanesini ve zatiirre sinifindaki 463 6rnekten 413 tanesini dogru siniflandirmistir.
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Sekil 4.25 Ug simifl verisetinden orijinal MobileNetV2 modeli ile ¢ikarilan &zellikler iizerinde
gelencksel makine 6grenmesi algoritmalarinin karisiklik matrisleri

Sekil 4.26°da EfficientNetV2B0 ESA modeli ile ¢ikarilmis olan 6zellikler {izerinde
egitilen geleneksel siniflandiric1 algoritmalarin test setlerinde sunduklart karisiklik
matrisleri verilmistir. DVM siniflandiricist 462 Covid-19 6rneginden 379 tanesini
dogru smiflandirirken 463 normal siniftaki 6rnekten 378 tanesini ve zatiirre sinifindaki
463 ornekten 396 tanesini dogru siniflandirmistir. LR siniflandiricis1 462 Covid-19
orneginden 359 tanesini dogru siniflandirirken 463 normal siniftaki 6rnekten 279
tanesini ve zatiirre siifindaki 463 6rnekten 389 tanesini dogru siiflandirmigstir. K-
EYK siniflandiricis1 462 Covid-19 6rneginden 364 tanesini dogru siniflandirirken 463
normal siniftaki drnekten 345 tanesini ve zatiirre sinifindaki 463 6rnekten 392 tanesini
dogru smiflandirmistir. RO siniflandiricist 462 Covid-19 6rneginden 427 tanesini
dogru siniflandirirken normal siniftaki 463 6rnekten 421 tanesini ve zatiirre sinifindaki

463 ornekten 405 tanesini dogru siniflandirmistir.
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Sekil 4.26 Ug simifli verisetinden orijinal EfficientNetV2B0 modeli ile ¢ikarilan 6zellikler
iizerinde geleneksel makine 6grenmesi algoritmalarinin karigiklik matrisleri

Tablo 4.10°da smiflandiricilarin dogruluk degerleri sunulmustur. Burada goriildigi
tizere tim derin 6grenme modelleri ile ¢ikartilan derin Ozellikler tizerinde en iyi
basartyr RO smiflandiricist vermistir. RO siniflandiricisi, ResNet50 ozellikleri
lizerinde %93,18; EfficientNetV2B0 o6zellikleri tizerinde %93,52; MobileNetV2
Ozellikleri lizerinde %91,69 ve ResNet50V2 o6zellikleri iizerinde 72,14 dogruluk
sunmustur. Buna gore, RO en yiiksek dogrulugu EfficientNetV2B0 ozellikleri

tizerinde, en diisiik dogrulugu ise ResNet50V2 6zellikleri tizerinde elde etmistir.

Tablo 4.10 Ug smifli verisetinde smiflandirici algoritmalarin ortalama siniflandirma
dogruluklarinin karsilastirilmasi

ResNet50 EfficientNetV2B0 MobileNetV2  ResNet50V2
DVM 84,77 88,71 86,26 71,52
LR 83,62 82,66 80,50 71,47
k-EYK 81,99 86,22 82,31 71,23
RO 93,18 93,52 91,69 72,14
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Sonug olarak, bu tez ¢alismasinda her iki veriseti lizerinde gergeklestirilen deneysel
calismalar degistirilmis Onceden egitilmis modellerin Onceden egitilmis orijinal
modellerden ve ayrica Senaryo 3 cercevesinde elde edilen derin 6zellikler iizerinde

egitilen geleneksel siniflandiricilardan daha bagarili oldugunu bize gostermistir.

4.8  Elde Edilen Sonuclarin Literatiirdeki Calismalarla Karsilastirilmasi

Covid-19 hastaliginin tespiti i¢in su ana kadar bircok c¢alismalar yapilmistir.
Literatiirde iki sinifli (Covid-19, normal) ve ii¢ smifli (Covid-19, normal, zatiirre)
problemler i¢in yapilmis derin 6§renme tabanli ¢alismalar mevcuttur. Bu ¢ercevede,
Covid-19 hastaligmin tespiti i¢in yapilmis calismalarin 6zeti Tablo 4.11°de
sunulmustur. Bu tabloda goriilecegi iizere, ilk alti ¢alisma iki smifli verisetleri
izerinde, sonraki ¢alismalar ise ii¢ simifli verisetleri iizerinde yapilmis ¢aligmalardir.
Bu caligsmalarda derin 6grenme tabanli yaklasimlar ile olduk¢a basarili sonuglar elde
edildigi goriilmektedir. iki smifli verisetleri iizerinde yapilmis olan calismalardan
Ahamed vd., ResNet50 mimarisini kullanarak X-1sm1 goriintiileri igeren bir veriseti
tizerinde %98.,95, BT goriintiileri iceren bir veriseti lizerinde %99,99 dogruluk oran
elde etmislerdir (Ahamed vd., 2021). Apostolopoulos vd. X-isin1 gériintiileri igeren bir
veriseti lizerinde MobileNetV2 modeli ile %99,18 dogruluk orani elde etmislerdir
(Apostolopoulos vd., 2020). Hemdan vd. yaptiklar1 ¢alismada X-1s1m1 goriintiileri
igeren bir veriseti tizerinde VGG-19 modeli ile %91 dogruluk orani elde etmislerdir
(Hemdan vd., 2020). Ismael ve Sengiir X-151m1 goriintiileri iceren bir veriseti iizerinde
ResNet50 modeli ile en yiiksek %94,7 dogruluk orani elde etmislerdir (Ismael ve
Sengiir, 2021). Ozyurt vd. yaptiklar1 ¢alismada BT goriintiileri igeren bir veriseti
lizerinde derin sinir aglar ile %95,84 dogruluk oranmi elde etmislerdir (Ozyurt vd.,
2021). Zheng vd. BT goriintiileri igeren bir veriseti lizerinde {i¢ boyutlu derin ESA
DeCoVNet modeli ile %90,08 dogruluk orani elde etmislerdir (Zheng vd., 2020). Bu
tez ¢alismasinda D EfficientNetV2B0 modeli ile BT goriintiileri igeren iki siifl

verisetinde %98,99 dogruluk orani elde edilmistir.

Ug smufl1 verisetleri {izerinde ise Ahamed vd. ¢alismalarinda ResNet50 modeli ile X-
15101 goriintiileri iceren bir veriseti lizerinde %97,27, BT goriintiileri igeren bir veriseti

tizerinde %99,01 dogruluk orani elde etmislerdir (Ahamed vd., 2021). Albahli vd. X-
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1s1n1 goriintiileri igeren bir veriseti tizerinde ESA modelleri ile ¢alismislar ve DenseNet
modeli ile %92 dogruluk orani elde etmislerdir (Albahli vd., 2021). Luz vd. X-igin1
goriintiileri igeren bir veriseti lizerinde EfficientNet modeli kullanarak %93,9 dogruluk
orani elde etmislerdir (Luz vd., 2021). Narin vd. X-1s1m1 goriintiileri i¢eren bir veriseti
tizerinde ESA modelleri ile yaptiklart deneysel ¢aligmalar sonucunda ResNet50
modeli ile %99,7 dogruluk elde etmislerdir (Narin vd., 2020). Rahimzadeh ve Attar
X-151m1 goriintlileri igeren bir veriseti iizerinde yaptiklar1 ¢alismada Xception ve
ResNet50V2 adli iki modeli birlestirmisler ve %91,4 dogruluk orani elde etmislerdir
(Rahimzadeh ve Attar, 2020). Bu tez ¢alismasinda D_EfficientNetV2B0 modeli ile X-

1s1n1 goriintiileri igeren {i¢ sinifl1 verisetinde %97,45 dogruluk elde edilmistir.

Tablo 4.11 ki ve ii¢ sinifl1 verisetleri iizerinde yapilmis ¢aligmalar

Simf . S
m Calisma ESA Modeli Veriseti Goriinti  Dogruluk %
sayis1
i BT 99,99
Ahamed vd. ResNet50Vv2 Diger
X-151n1 98,95
Apostolopoulos vd. MobileNetV2 Diger X-151n1 99,18
Hemdan vd.. VGG-19 Diger X-151n1 91,00
Ismael ve Sengiir ResNet50 Diger X-15101 94,7
2 simif Ozyurt vd. Derin sinir aglari Diger BT 95,84
Zheng vd. DeCoVNet Diger BT 90,08
D_ResNet50 95,37
D_ResNet50V2 89,34
Bu calisma . BT
D_EffiicentNetV2B0 98,99
D_MobileNetV2 97,38
) BT 99,01
Ahamed vd. ResNet50Vv2 Diger
X-151n1 97,24
Albahli vd. DenseNet Diger X-151n1 92,0
Luz vd. EfficientNet Diger X-151m1 93,9
Narin vd. ResNet50 Diger X-151n1 99,7
3 Simif Rahimzadeh ve i
Xception+ResNet50V2 Diger X-151m1 91,4
Attar
D_ResNet50 95,68
D_ResNet50V2 92,89
Bu calisma . X-151m1
D_EffiicentNetV2B0 97,45
D_MobileNetVv2 96,24

Not: Yazarlarin c¢aligmalarina atiflar bu tablonun yukarisinda verildigi i¢in ve burada tekrar atif
yapildiginda fazla satir olugsmasina neden olacagi i¢in ayrica burada atif verilmemistir.
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5.  SONUCLAR VE ONERILER

Covid-19 birgok insanin Olimiiyle sonuglanan, siddetli solunum sistemi
enfeksiyonuna neden olan ve ¢ok hizli bir sekilde yayilan bir hastaliktir. Tiim diinyay1
etkisi altina alan bu hastaliga yakalanmis pozitif vakalarin hizli bir sekilde erkenden
tespit edilmesi kaginilmazdir. Bu hastaligin tespitinde kullanilan GZ-PZR Kkiti oldukc¢a
maliyetlidir ve bu kitlerin olmadig: tilkeler vardir. Bunun yani sira deneyimli personel
eksikligi gibi nedenler radyolojik goriintiilleme iizerinde bilgisayar destekli
calismalarin Onemini ortaya koymustur. Bu tez calismasinda BT ve X-i1sim
goriintiilerinden Covid-19 hastaligin1 tespit etmek igin ResNet50, ResNet50V2,
MobileNetV2, EfficientNetV2B0 6nceden egitilmis derin 6grenme modellerinin tam
baghh katmanlarinda degisiklikleri iceren bir yaklasim &nerilmistir. Onerilen
yaklagimin performansin1 degerlendirmek i¢in {i¢ senaryo cercevesinde deneyler
gerceklestirilmistir. Ik senaryo, iki smifli veriseti ve ii¢ sinifli veriseti iizerinde
onceden egitilmis orijinal modellerin deneysel c¢alismalarim igerir. ikinci senaryo,
degistirilmis 6nceden egitilmis derin 6grenme modellerinin deneysel c¢aligmalarini
icerir. Ugiincii senaryo, orijinal onceden egitilmis derin 6grenme modellerinden
cikartilan derin ozellikler lizerinde DVM, LR, k-EYK ve RO makine 6grenmesi
algoritmalarinin deneysel calismalarini igerir. Tasarlanan modellerin performanslari
onerilen yaklasimin orijinal Onceden egitilmis modellere kiyasla daha basarili
oldugunu bize gdstermektedir. Tki sinifl1 verisetinde %98,99 ve ii¢c simfli verisetinde
%97,45 dogruluklar ile D_EfficientNetV2B0 modeli en iyi performansi gostermistir.
Bu ¢ercevede, Covid-19 tanisini yiiksek basariyla tespit etmek i¢in bu tez ¢alismasinda
onerilen yaklagimin i¢inde yer aldigi uzman sistem veya karar destek sistemleri
tasarlanabilir ve tip alanlarinda alan uzmanlarinin kullanimina sunulabilir. Dahasi,
Covid-19 hastaliginin yani sira baska hastaliklarin tespiti i¢in de bu tez ¢alismasinda
Onerilen yaklasimin i¢inde yer aldigi kapsamli deneysel ¢alismalar yapilabilir ve bu
baglamda yiiksek basari sunan bir modele sahip uzman sistemler veya karar destek

sistemleri ile alan uzmanlarina destek saglanabilir.
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