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DERIN OGRENME TEKNIiKLERIYLE AKCiGER RONTGENINDEN
COVID-19 HASTALIGININ TESPIT EDIiLMESI

Ahmet KORKMAZ

Karabiik Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah

Tez Danismanai:
Doc¢ Dr. Umit ATILA
Kasim 2021, 52 sayfa

2019 yili aralik ayinda Cin’in Wuhan kentinde ortaya ¢iktig1 tespit edilen Covid-19
hastalig1 ¢ok kisa bir siire iginde tiim diinyay1 etkisi altina almigtir. Hastaligin 6liimciil
sonuglart oldugu ve halen bilinen bir tedavisi olmadig1 i¢in yayilmasinin dnlenmesi
amaciyla hasta olan kisilerin erkenden belirlenmesi ve karantinaya alinmasi hayati
onem tagimaktadir. Gliniimiizde viriisiin tespiti i¢in asil tan1 kiti olarak Polymerase

Chain Reaction (PCR) testleri kullanilmaktadir.

Ancak farkli arastirma sonuglari, hastaligin erken ve ge¢ donemlerinde PCR testinin
negatif ¢ikabilecegini ve PCR testine alternatif olarak gogiis rontgeninin de hastaligin
teshisinde kullanilabilecegini gostermistir. Arastirmacilar, Covid-19 belirtileri olan
hastalarin akcigerlerinde buzlu cam opakligina benzer bazi gorsel isaretler oldugunu

saptamislardir.



Derin 6grenme teknikleri ve bilgisayar donanimlarmmin her gecen giin daha da
gelismesiyle tibbin bir¢ok alaninda kullanilan derin 6grenme, Covid-19 hastaliginin

teshisinde de kullanilabilir.

Bu calismanin amaci gogiis rontgeninden Covid-19 kaynakli akciger enfeksiyonu
tespitini yapabilen evrisimli sinir ag1 tasarlamaktir. Calismada Covid-19 ve zatiirre
hastalar1 ile saglikli bireylerden alinan 1000’er adet gdgiis rontgeni goriintiilerinden
olusan veri seti kullanilmistir. Calismada Onerilen evrisimli sinir ag1 ortalama %97

dogrulukla goriintiileri siniflandirabilmektedir.

Anahtar Sozciikler : Covid-19, akciger rontgeni, zatlirre, goriintii isleme, derin
ogrenme

Bilim Kodu 1 92431
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Covid-19 disease, which has been detected in Wuhan, China in December 2019, has
affected the whole world in a very short time. Since the disease has fatal consequences
and there is currently no known cure, it is vital that people who are sick are identified
and quarantined early to prevent its spread. Today, Polymerase Chain Reaction (PCR)

tests are used as the main diagnostic kit for the detection of the virus.

However, according to different research results, it shows that the PCR test may be
negative in the early and late stages of the disease and that chest X-ray can be used in
the diagnosis of the disease as an alternative to the PCR test. Researchers have found
that patients with symptoms of Covid-19 have some visual signs in their lungs similar

to ground glass opacities.
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With the development of deep learning techniques and computer equipment, deep
learning, which is used in many areas of medicine, can also be used in the diagnosis
of Covid-19.

The aim of this study is to design a convolutional neural network that can detect Covid-
19 disease from chest X-ray images. In the study, a data set consisting of 1000 chest
X-ray images taken from individuals of three different classes as Covid-19, pneumonia
and healthy was used. The convolutional neural network proposed in the study can

classify images with an average accuracy of 97%.

Key Words : Covid-19, chest x-ray, pneumonia, image processing, deep learning
Science Code : 92431
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BOLUM 1

GIRIS

2019 yili sonu, kisa zamanda tiim diinyay1 etkisi altina alip yillar siirecek bir
pandeminin baslangici olarak tarih sayfalarina gegmistir. Cin’de ortaya ¢ikan yeni tip
bir koronaviriis, insanlarin evden ise, okuldan restoranlara kadar bir¢ok alanda
hayatlarinin seyrini belki uzun siire eski haline gelmeyecek sekilde degistirmistir. Bir
yanda maskesiz birini gérdiigiinde insanlar o kimseden uzak durmaya ¢alisirken diger
yandan normalde hastalik derecesinde sayilan temizlik aligkanliklarinin rutin hale
geldigi goriilmektedir. Giiniimiizde farkli iilkelerde gelistirilen as1 tiirleri mevcut olsa
da halen etkili bir tedavi yontemi bulunmadigindan ve dahi viriisiin de siirekli yeni
varyantlar1 ortaya ¢iktigindan hastalik halen insanlik i¢in fazlasiyla tehlikeli olmaya
devam etmektedir. Bu siirecte hastaligin yayilmasini engellemenin en 6nemli yolu
hasta olan bireylerin ¢ok hizli bir sekilde saglikli bireylerle temasinin kesilmesinden

gecmektedir.

Hasta olan bireylerin tespiti i¢in farkli yontemler mevcutsa da giiniimiizde Saglik
Bakanligimizin hastaligin teshisi i¢in kabul ettigi asil tan1 kiti PCR testleridir. Bu
testler bogaz ve burundan alinan siiriintiide viriisiin izinin aranmasi seklinde
uygulanmaktadir. Ancak Covid-19 hastaliginin bulagsma ve ilerleme siiresinde hastalik
ilk olarak ag1z ve burun yoluyla bulasirken daha sonralari1 solunum yolunu kullanarak
akcigerlere inmektedir. Akcigerlere indiginde arastirmalara gére PCR testleri negatif
cikabilmektedir [1-3]. Bu nedenle hastaligin belirtilerini tasidigi halde PCR testi
negatif ¢ikan hastalardan doktorlar akciger rontgeni istemekte ve teshisini bu rontgene
bakarak koyabilmektedir. Arastirmalara goére Covid-19 hastalig1 akcigerlerde buzlu

cam opakligina benzer goriintiilerin olusmasina sebep olmaktadir [2].

Calismanin amaci1 Covid-19 hastaliginin teshis edilmesine yardimci olabilecek yiiksek

dogruluk oranina sahip bir yontem gelistirmektir. Calismalar neticesinde elde edilen



yontem, ti¢ farkli siifta ortalama %97 dogrulukla tespit yapabilmektedir. Hastaligin
teshisinde hali hazirda kullanilan PCR testleri maliyetli oldugundan, her hastanede
PCR testi verme imkani bulunmadigindan ve sonucu nispeten uzun siirede ¢iktigindan,

bu yontem karar vericilere yardimci olabilir.

Calisma genel olarak giris ve literatiir taramasi, kullanilan materyallerin ve literatiirde
kabul gormiis popiiler yontemlerin tanitimi, Onerilen yoOntemin tanitilmasi,

degerlendirme ve sonug olmak iizere dort ana baslik altinda ele alinabilir.

Giris boliimiinde ¢alismanin amaci, kisa bir 6zeti ve kullanilabilecegi alanlar ile bu
alanda yapilmis bazi ¢alismalarla ilgili literatiir taramasina yer verilmistir. ki, tic, dort
ve besinci boliimlerde sirasiyla Covid-19 hastalig ile ilgili bilgiler, bilgisayarl gorti,
makine dgrenmesi (MO) ve derin dgrenme (DO) teknikleri ile ilgili detayl bilgiler
verilmis ve literatiirde popiiler olan baz1 DO teknikleri detayli olarak anlatilmustir.
Altinct boliimde 6nerilen yontemin ve kullanilan veri setinin yapist ile ilgili detayl
bilgiler verilmistir. Yedinci boliimde ise dnerilen yontem ile literatiirdeki diger popiiler
DO tekniklerinin uygulama sonuglarma yer verilmis ve bu sonuclarin performans
analizleri yapilmistir. Son boliimde ise ¢alismanin kullanilabilecegi alanlarla ilgili

Onerilere yer verilmistir.

1.1. LITERATUR TARAMASI

Covid-19 hastaliginin giincel bir konu olmasi ve tiim diinyay1 etkilemesi sebebiyle bu
alanda bir¢ok g¢alisma yapilmis ve her gecen giin bu ¢alismalara bir yenisi daha
eklenmektedir. DO teknikleriyle akciger tomografisi ve/veya akciger rontgeninden
hastalig1 tespit etmeye ¢alisan Khan vd. (2021), tasarladigi Deep Boosted Hybrid
Learning (DBHL) yonteminde iki adet alan ve kenar bazli birbirinden bagimsiz
evrigsimli sinir agin1 (ESA) egiterek sondan bir dnceki katmanda transfer yontemiyle
birlestirmistir [3]. Albahli vd. (2021), Densenet ve Google tarafindan yaymlanan ESA
tabanli BiT model kullanilmigtir [4]. Gilanie vd. (2021), tasarladigi ESA yapisiyla
hastaligi tahmin etmeye caligmistir [5]. Okolo vd. (2021), Imagenet agirliklart
kullanilarak oOnceden egitilmis EfficientNetB4 adini verdigi bir ESA modeli

gelistirmistir [6]. Ohata vd. (2021), Mobilenet ve Densenet mimarileri ile tasarlanmis



iki yap1 ayr1 ayr1 egitilmis ve transfer learning metoduyla birlestirilmistir [7]. Ozturk
vd. (2021), DarkCovidNet ismini verdikleri Darknet’in daha az katman ve filtre igeren
bir model gelistirmislerdir [8]. Khan vd. (2021), Coronet adi verdikleri modellerini
derinlemesine ayristirilabilr artik baglantilar igeren convoliisyon katmanlarindan
olusan Xcepton licerine kurulu bir model olarak tasarlamiglardir [2]. Li vd. (2021),
Resnet50 iizerine kurulmus yerel iki boyutlu ve global {i¢ boyutlu 6zellik ¢ikartabilen
modellerine Covnet adin1 vermislerdir [9]. Brunese vd. (2021), oncelikle akciger
rontgeninden kiside akciger hastaligi olup olmadigin1 daha sonra eger varsa bu
hastaligin Covid-19 mu baska bir hastalik m1 oldugunu, eger Covid-19 ise hastaligin
etkiledigi bolgeleri gorsellestirmeyi amaglayan bir model gelistirmislerdir [10]. ilk iki
islem VGG16 temelli bir yapiyla saglanirken igiincii islem Gradcam yapisiyla
saglanmaktadir [10]. Wang vd. (2021), Covid-Net adin1 verdikleri, Covid-19 igin 6zel
tasarlanmig, mimari gesitliligi yiiksek, uzun menzilli se¢ici baglantilari olan bir model

tasarlamiglardir [11].

Cizelge 1.1. Literatiirdeki Covid-19 ile ilgili baz1 ¢alismalar.

Smif

Model Adi Yazar Sayisi Veri Seti Basan

DBHL Khan vd. (2021) 2 6448 akciger rontgeni 98,53%
Albahli vd.

--- (2021) 3 15498 akciger rontgeni 92%
Gilanie vd. akciger tomografisi ve

--- (2021) 3 akciger rontgeni 96,68%
Okolo vd.

EfficientNetB4 (2021) 3 2905 akciger rontgeni 98%
Ohata vd.

--- (2021) 2 390 akciger rontgeni 96%
Ozturk vd. 2 sinif i¢in 98%

DarkCovidNet (2021) 2,3 1125 akciger rontgeni 3 smifi¢in 87%

2 sinif igin 99%

3 sinif igin 89,6%

Coronet Khan vd. (2021) 2,3,4 1300 akciger rontgeni 4 siif i¢in 83,5%
4356 akciger
COVNet Li vd. (2021) 3 tomografisi 96%
Brunese vd.
- (2021) 3 6523 akciger rontgeni 97%
Wang vd.
10 COVID-Net (2021) 3 13,975 akciger rontgeni 93.3%




BOLUM 2

COVID-19 HASTALIGI
2.1. TANIM

Son yillarda tiim diinyay: etkisi altina alan Yeni Koronaviriis Hastaliginin (Covid-19)
ilk olarak 2019 yili Aralik aymda, Cin’in Vuhan Eyaleti’nde ortaya c¢iktig
bilinmektedir [12]. Ates, Oksiiriikk, nefes darligi seklinde solunum yolu belirtileri
gelisen bir grup hasta iizerinde yapilan arastirmalar sonucunda 13 Ocak 2020°de

tanmimlanmustir [12].

2.2. BULASMA YOLLARI

Virlis, hasta bireylerin Okslirmeleri aksirmalar1 ile ortama sacilan damlaciklarin
solunmas1 ile bulasir. Hastalarin solunum parcaciklari ile kirlenmis yiizeylere
dokunulduktan sonra ellerin yikanmadan yliiz, géz, burun veya agiza gotiiriilmesi ile

de viriis alinabilir [12].

2.3. TESHIS YONTEMLERI

Hastaligin 6liimciil olmasi ve kolay bulasarak hizli yayilmasi sebebiyle erken teshisi
ve pozitif vakalarin izolasyonu hayati énem tasimaktadir. Ozellikle pozitif olan bir
hastaya yapilan Covid-19 testinin Sonucunun negatif ¢ikmasi durumunda tedaviye
baslanmayacak ve hasta karantinaya alinmayacak, dolayisiyla hem hasta i¢in hem de

cevresindeki insanlar i¢in biiyiik bir risk olusacaktir.

Gilinlimiizde viriisiin tespiti i¢in as1l tani1 kiti olarak kullanilan PCR testlerinin dogruluk
yiizdesi gesitli kaynaklarda farkli oranlar belirtilmekle birlikte Saglik Bakanligimizin
yetkili birimlerince %90’1n iizerinde oldugu agiklanmistir [13].



Ancak farkli arastirma sonuglarina gore hastaligin erken ve ge¢ donemlerinde PCR
testinin negatif ¢ikabilecegini ve PCR testine alternatif olarak gogiis rontgeninin de
hastaligin teshisinde kullanilabilecegini gostermektedir [14-16]. Arastirmacilar,
Covid-19 belirtileri olan hastalarin akcigerlerinde buzlu cam opakligina benzer bazi

gorsel isaretler oldugunu saptamislardir [17].



BOLUM 3

BILGISAYARLI GORU

Bilgisayarli gorii, yapay zekanmn bir alt disiplini olarak insan gézleri ve beyninin
algilama yetenegine benzer bir sistem olusturmak amaciyla 1970’lerde ortaya
cikmistir. Tibbi goriintiileme, giivenlik, uzaktan algilama, parmak izi tanima gibi

birgok alanda kendine kullanim alani bulmustur [18].

Bilgisayarlar gortintii dosyalarini insanlar gibi goremezler. Sekil-1’deki gibi her bir
pikseli sayisal degerler olarak kaydedip isleyebilirler. Cok farkli goriintii formatlar
bulunmakla birlikte genel olarak goriintii gri tonlarindan olusan bir resim ise her bir

piksel 0-255 aras1 bir deger olarak, RGB formatinda bir resim ise her bir piksel 0-255

arasi i¢ deger olarak kaydedilir.

BREEIBAGSBOTETNTOTIT2T273737373727271 7063 67 6668 60 6563 6201 006
B1E26364 066067 6863007071 7172727372 727171 7069 68 6060 656563 6201 606
B162636466666868697070717273737372727171 6968 67 6666 656564 6362616
BIE36464 6567 68686360707171737374737373717069 656466 6564636261616

71716060 6367666564626260505
71706063 686766656463 6150565

67 66 66 6565 64 6361 6059585
66 65 65 65 65 64 6362 6050 58 5
B0 65 65 04 64 64 636261 6059575
iR165 64 64 64 6361 66 6261 6059585
64 64 64 63 6264 65 62 62 60 59 585
66 6464 6361 72 67 8362 61 50 585
57 6464 636170 67 6264 655050 5

Sekil 3.1. Gorlintiiniin dijital olarak kaydedilmesi [19].

Goriintii dosyalar tizerinde temelde ti¢ farkli operasyon yapilmaktadir. Bunlardan

birincisi bir gorlintlinlin tamaminin bir biitlin olarak degerlendirilerek belli bir sinifa



atanmasi anlamina gelen siiflandirma, ikincisi goriintliniin i¢indeki farkli nesneleri
tespit etme anlamina gelen tespit etme ve son olarak da her bir nesnenin tam olarak

goriintii icindeki diger nesnelerden ayrilmasi anlamina gelen boliitlemedir [20].

(a) simiflandirma (b} tespit etme (c) bolutleme

Sekil 3.2. Goriintii tizerinde yapilan iglemler [20].

Ancak bu tip islemlerin yapilmasindan 6nce goriintli dosyalarin bazi 6n igslemlerden

gecirilmesi gerekebilir. Bu islemler de temel olarak iki ana baglik altinda ele alinabilir.

3.1. BOYUT VE TiP DONUSUMU, ESIKLEME

Veri kaynagindan almman veri ¢ogu zaman istenilen boyutta ve/veya formatta
olmadigindan bir doniisim yapilmasi gerekir. Bu doniisim renk uzaymin
degistirilmesi, resmin formatinin degistirilmesi veya resmin yeniden boyutlandirilmasi

seklinde olabilir.

3.1.1. Yeniden Boyutlandirma

Bir resmi yeniden boyutlandirma, resmin i¢indeki piksel sayilarini degistirmekle olur.
Bu islem bazen resmi bir ¢ergeveye sigdirmak i¢in bazen de resimdeki bazi detaylar
gormek icin yapilabilir. Ancak DO tekniklerinde farkli kaynaklardan gelen resimlerin
boyutlarinin esitlenmesi veya resmin Ozelliklerini kaybetmeden islenmesini daha
kolay hale getirmek i¢in yapilmaktadir. Ayrica derin sinir aglarinda (DSA) islenen veri
miktar1 fazla oldugundan yiiksek ¢oziiniirliiklii resim dosyalarinin ¢éziiniirliigiiniin

diisiiriilmesi i¢in de yeniden boyutlandirma gerekebilir.



3.1.2. Renk Uzay1 Doniisiimii

Renklerin bir say1 dizisi olarak nasil temsil edilebilecegini agiklayan soyut
matematiksel modele renk modeli denir (Ornegin RGB, CMYK vb.) [21]. Renk
modelleri genellikle bir koordinat sistemi kullanilarak tanimlanabilir ve sistemdeki her
renk, koordinat uzayinda tek bir nokta ile temsil edilir [21]. Belirli bir renk modeli
icin, bir say1 demetini bir renk olarak yorumlamak i¢in, renkleri dogru bir sekilde
kalibre etmek ve olusturmak i¢in kullanilan kurallar, bagka bir deyisle bir haritalama
fonksiyonu tanimlanmalidir [21]. Renk wuzayi, renk modeli ve haritalama

fonksiyonunun 6zel bir kombinasyonu olarak tanimlanabilir [21].

\ 4

Sekil 3.3. RGB renk uzayi [21].
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Sekil 3.4. HSV ve YUV renk uzaylar [21].



Kullanilan yere ve amaca gore belirli renk uzayinda kaydedilmis resim dosyalarinin
baska bir renk uzayina déniistiiriilmesi gerekebilir. Ornegin RGB formatindaki bir
resim gri tonlamal1 bir formata Esitlik 3.1’deki formiillerden biriyle doniistiiriilebilir.
Gri Tonlamali=R /3 + G /3 + B / 3 (Ortalama yontem) (3.13)

Gri Tonlamali = 0.299R + 0.587G + 0.114B (Agirlikl yontem) (3.1b)

RGB renk uzayindan YUV renk uzayina doniistiirmek i¢in de Esitlik 3.2’deki

formiller kullamlir.

Y = 0.299R + 0.587G + 0.114B (3.2a)
U’= (B-Y)*0.565 (3.2b)
V'= (R-Y)*0.713 (3.2a)

3.1.3. Esikleme

Bir resimde sadece belli degerlere sahip yeginlikteki piksellerin bilgilerinin tutulmasi
istendiginde esikleme islemi yapilir. Ornegin gri tonlamali bir resim sadece siyah ve
beyaz piksellerden olusan bir resme doniistiirmek istendiginde her bir pikselin
tizerinde bir islenen gezdirilerek o pikselin yeginlik degeri esik degerinin iizerindeyse

beyaz altindaysa siyah olacak sekilde islem yapilabilir [21].



Siyah beyaz

Gri tonlamal

500 200
1000 1000
1500 1500

200 400 600 800 1000 1200 200 400 00 800 1000 1200

Sekil 3.5. Gri tonlamali ve siyah beyaz resimler [21].

3.2. RESIM ZENGINLESTIRME

Resim dosyalar1 bazen istenilen formatta ve boyutta olsalar bile igerdigi verinin daha
saglikli olarak elde edilebilmesi i¢in resim lizerinde ek islemler yapilmasi
gerekebilmektedir. Ornegin karanlik bir resmin igindeki ayrintilart daha iyi ayirt
edilebilir hale getirmek ya da giiriiltiilii bir resmin i¢indeki giirliltiiyli temizlemek igin

birtakim operasyonlar gerekir.

3.2.1. Kontrast Yayma

Bu yontemle belli bir aralikta yogunlugu fazla olan resmin renk degerlerinin tiim renk

uzayina yayarak resmin goriiniirliigli arttirilmaktadir.
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Sekil 3.6. Kontrast yayma islemi 6ncesi ve sonrasi [21].

3.2.2. Giirilti Giderme

Goriintli dosyasinda giiriiltii, herhangi bir pikselin yeginlik degerinin dogru degerinden
farkli olmasidir [22]. Goriintiyii algilayan algilayicinin ¢evresel faktorlerden
etkilenmesiyle, veri iletimi esnasinda ya da gevresel faktorler sebebiyle (toz, 151k azlig1
vb.) giiriiltii olusabilir. Bazen de goriintii dosyasina yapay giiriiltii eklenebilir. Her iKi
durumda da giriiltic giderme algoritmalari, temel olarak giiriiltiiniin gériiniirliigiinii
azaltmak veya tamamen ortadan kaldirmak i¢in giiriiltii pikselin degerini tiim resmin
karsithik sinirlart i¢inde bir deger ile degistirir [22]. Giiriiltiiniin ¢esidine gore

uygulanacak filtreler de degisiklik gostermektedir.

Sekil 3.7. Tuz biber giiriiltiisiiniin medyan filtre ile diizeltilmesi [22].
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BOLUM 4

MAKINE OGRENMESI

En temel diizeyde MO, bir insan tarafindan agik¢a programlanmasina gerek kalmadan
kendi kendine "6grenebilen" her tiir bilgisayar programini ifade eder [23]. MO, “Belli
siiflara bagl bir sekilde belli gorevlerin sonucunda elde ettigi deneyimlerin
performansini 6lgerek bu dlgiimleri kullanip deneyimlerini iyilestiren bilgisayar bir
bilgisayar programidir.” denilebilir [24]. MO, literatiirde yapay zekanm bir alt dal
olarak degerlendirilmektedir.

4.1. OGRENME TURLERINE GORE MAKINE OGRENMESI

Veri setlerinde var olan her bir verinin belli bir etiketi olup olmamasi durumuna gore
ogrenme yontemleri degismektedir. Eger veriler etiketli ise bu etiketler kullanilarak
bir 6grenme modeli olusturulabilir. Daha sonra bu model kullanilarak dncesinde hig¢
goriilmeyen bir verinin etiketi tahmin edilebilmektedir. Ancak bazen de veri setinde
herhangi bir etiket degeri bulunmaz. Bu durumda da belli 6zelliklere gore verilerin

kesfedilmesi ve gruplandirilmasi i¢in bir model olusturulabilir.

12



Makine dgrenmesi
Etiketsiz veri amag kegfetmek Etiketli veri amag tahmin etmek

Denetimsiz ogrenme Denetimli Ggrenme
Alt gruplar bul Boyutsallik azaltma Numerik etiket Kategorik etiket

Kimeleme Boyutsallik azaltma Regresyon Smiflandirma

[

Yogunluk YS5A SVIM
tabanh Regresyon

k-en yakin

komsu

Sekil 4.1. Makine Ogrenmesi Cesitleri [25].

4.1.1. Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenmede bilgisayar, belli girdiler karsiliginda belli ¢iktilar verdigi bilinen
egitim verileriyle beslenir [25]. Amag, girdi degerlerini bilinen ancak bunlarla iligkili
c¢iktilar1 bilinmeyen, yeni goriinen veriler i¢in ¢iktiyr tahmin etmeyi miimkiin kilacak
sekilde girdileri ¢iktilarla eslestiren genel kurallart (genellikle "model" olarak da
adlandirilir) 6grenmektir [25]. Temelde iki ana baslik altinda ele alinabilir. Tlk olarak
her bir girdiyi belli sayidaki siniflardan birine atamak anlamina gelen siniflandirma,
ikincisi ise girdilere karsilik sayisal bir ¢ikti degeri hesaplama anlamina gelen

regresyondur [25].
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Sekil 4.2. Smiflandirma ve regresyon [26].

4.1.2. Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenmede modeller veri setinin bazi 6zelliklerini tanimlayarak 6grenir
[27]. Farkli denetimsiz 6grenme teknikleri farkli 6zellikleri kesfetmeyi saglamakla
birlikte, verileri benzer boliitler halinde gruplandiran ve veri kiimesindeki kaliplari
ortaya ¢ikaran kiimeleme (clustering) veya veri noktalar1 arasinda en fazla
farklilagmay1 saglayan veri degerlerinin Ozelliklerini tanimlayan boyut azaltma
(dimensionality reduction) seklinde iki ana baslik altinda ele alinabilir [27]. Ciinkii

denetimsiz 6grenme dogasi geregi kesfedici oldugundan, dogru veya yanlis cevap

kavrami yoktur.
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Sekil 4.3. K-Means kiimeleme ve PCA temelli boyut azaltma [28].
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4.2. YAPAY SINiR HUCRESI

Insan beyninin 6grenme ve karar verme yetenegini bilgisayarlara da kazandirmay1
amaglayan bilim adamlar1 biyolojik sinir hiicrelerinin bir benzetimi diyebilecegimiz
yapay sinir hiicrelerini gelistirmislerdir. Yapay sinir hiicreleri (YSH) de ayn1 biyolojik
sinir hiicreleri gibi kendisine verilen verileri belli islemlerden gegirerek belli ¢iktilar
tiretirler. Bir yapay sinir hiicresinin temelde bes bileseni vardir [29]. Yapay sinir
hiicresine tekil hesaplama katmani (single computational layer) veya algilayici

(perceptron) da denir [30].

Girdiler
X

Baz (b}

u, Gkt

o Aktivasyon =
fonksiyonu '

Xy

Adirhklar

Sekil 4.4. Yapay sinir hiicresi yapisi [29].

4.2.1. Girdiler

Dis diinyadan ya da diger YSH’den gelen bilgilerdir [29]. Giinlimiizde
sayisallastirilabilen her tiirlii veri, MO’niin konusu olabilmektedir. Girdiler farkli
sayisal deger araliklarinda olabilecegi i¢in girdinin 0-1 araligina cekilmesi yani
normalize edilmesi elde edilecek sonuglarin dogrulugu acisindan énemlidir. Ornegin
havanin sicaklik ve nem degerlerini girdi olarak alip yagis tahmini yapan bir YSH’ye
sicaklik degerinin 20 santigrat derece ve nem degerinin de 0,40 olarak verildigini
diisiinelim. Bu iki degerden biri digerinin 50 kat1 oldugundan bu sayilar normalize
edilmeden alinirsa sicakligin sonuca etkisi neme gore ¢ok daha fazla olacaktir. Bir

Y SH’nin girdileri genellikle (X1, X2, ..., Xn) seklinde gosterilir.

15



4.2.2. Agirhiklar

Bir hiicreye gelen her bir verinin etkisini gosteren degerlerdir [29]. Negatif, pozitif ya

da sifir olabilmektedir. Degerin negatif olmasi o girdinin sonuca negatif yonlii etkisi

oldugunu gosterir. Degerin sifir olmasi o girdinin sonuca etkisi olmadigin1 gosterir.

Agirliklar genellikle (w1, w2, ..., wn) seklinde gosterilir. Daha sonra her bir girdi

kendisine tanimlanmis agirlikla ¢arpilir ve ¢ikan sayilar toplanir. Buna toplama

fonksiyonu denir. Bu fonksiyonun sonucunda net girdi elde edilir.

NET = in.Wi

4.2.3. Aktivasyon Fonksiyonu

Sigmoid

e

l+e~

RelLU

[z,2>0
RelLU(z)=+ .
0, otherwise s

Tanh

3
10 !'l}l

—0.

A0

(b}

1.0 /.—

. e —e
0.5 alz)=
e +e

LeakyReLU(a=0.2)

10

LeakyRelU(z)=-

10

Sekil 4.5. Baz1 aktivasyon fonksiyonlari [31].

(4.1)

Bir YSH’ye gelen net girdiyi isleyerek o girdilere karsilik bir sonug iretir [29].
Aktivasyon fonksiyonunda ¢iktiy1 hesaplamak i¢in farkli formiiller kullanilabilir. Agin

tiim islem elemanlarinda ayni aktivasyon fonksiyonunun kullanilmasi gerekmez [29].

z,z=l)

az, oftherwise



Sekil-4.5°te baz1 aktivasyon fonksiyonlari yer almaktadir. Problemin tiiriine gore

secilmeleri gerekir.

4.24. Cikti

Aktivasyon fonksiyonunda iiretilen ¢ikt1 degeridir. Bu deger nihai ¢ikti olabilecegi gibi
¢ok katmanli yapilarda baska YSH’lere veya kendine girdi olarak da gonderilebilir
[29]. Ciktilar genellikle y harfiyle gosterilir.

4.3. YAPAY SINiR AGLARI

Birden ¢cok YSH’nin seri ve/veya paralel olarak birbirine baglanmasiyla ortaya ¢ikan
yapiya yapay sinir ag1 (YSA) denir. Cogunlukla katmanli bir yapida tasarlanirlar. ileri

yonlii hesaplamada yukarida anlatilan yontemlerle belli girdilerden belli sonuglar elde

edilir.
Ug adet girdi Ug adet girdi
®1 ®2 %3 Bias =1 %1 %2 x3 Baz=1
1. katman
O Baz

O O O O
l l l l 2. katman
yl o y2 ¥3 y4

o O O O

Dort adet ikt l l l l

y1 y2 ¥3 4
Dart adet gikh

Sekil 4.6. Temel YSA yapis1 [32].
Daha sonra geri yonlii hesaplama yontemleri kullanilarak hesaplanan sonugla olmasi

gereken sonu¢ arasindaki fark (hata) lizerinden egim diisiimii algoritmalariyla

agirliklar glincellenir ve hatanin azaltilmasi saglanmaya calisilir.
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4.3.1. Dogrusal Regresyon

Regresyon, bir veya daha fazla bagimsiz degisken ile bagimli bir degisken arasindaki
iliskiyi modellemeye yonelik bir dizi yontemi ifade eder [33]. Doga bilimlerinde ve
sosyal bilimlerde, regresyonun, ¢ogunlukla girdiler ve ¢iktilar arasindaki iliskiyi
karakterize etmek icin kullanilirken, MO’de ¢ogunlukla tahmin igin kullanilir [33].
Sayisal bir degeri tahmin etmek istedigimizde regresyon sorunlari ortaya ¢ikar. Yaygin
ornekler arasinda fiyatlar1 tahmin etmek (evlerin, stoklarin vb.), Kalis siiresinin tahmin
edilmesi (hastanedeki hastalar icin), talep tahmini (perakende satislar i¢in) sayilabilir
[33].

Dogrusal Regresyonda girdi ile ¢ikti arasindaki iliski dogrusal kabul edilir [33].
Ornegin bir evin fiyatim belirleyen iki dzellik yiizélgiimii ve yas ise bu evin fiyat

fonksiyonu Esitlik 4.2a’daki gibi yazilabilir.
Fiyat = w * ylizol¢imi + w * yas + b (4.2a)

Burada w degerleri agirliklar1 b degeri ise sabit baslangic degerini ifade eder. Bu

islemde degisken sayisi arttirilabilir.

J=wixs +-+wgxg+b (4.2b)

4.3.2. Kayip Fonksiyonu

Kayip fonksiyonu, tahmin edilen degerle gercek deger arasindaki farki azaltmak i¢in
agirlik degerlerinin giincellenmesinde kullanilacak egim diisiimii algoritmalarina veri
olarak gelen hesaplamalardir. Problemin tiirline gore farkli kayip fonksiyonlarindan
yararlanilir. Regresyon problemlerinde ortalama kare hatas1 (mean squared error) veya
ortalama mutlak hata (mean absolute error) kullanilirken siniflandirma problemlerinde
eger tek sinif varsa ikili ¢apraz entropi daha fazla sinif varsa kategorik ¢apraz entropi

hatasi kullanilabilir.

. 1 ~(i .
(0w, b) =3 (9 =y )7 (43)
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Ormegin yapilan tahminler ile gercek ¢iktr degerleri arasindaki farktan yararlanilarak

en kiigiik kareler yontemi ile kayip miktar1 hesaplanir.

A

Sekil 4.7. Dogrusal model grafik gosterimi [33].

Tahmin edilen ve ger¢ek deger arasindaki fark arttikga kayip miktar1 karesel olarak
daha fazla artacaktir. Modelin n adet 6rnek iizerindeki kalitesini 6lgmek icin kayip

fonksiyonu Esitlik 4.4°teki gibi ifade edilebilir [33].

L(w,b) = =3 1D (w, b) = =3, - (wTx® + b — y©)?2 (4.4)

1 1

n n
Burada amag kayip degerini minimize eden w ve b degerlerini bulmaktir.
whx* = arg%,igl L(w,b) (4.5)
4.3.3. Egim Diisiimii Metodu

Neredeyse tim MO modellerini optimize etmek i¢in kullanilan ve parametrelerin
asamal1 olarak degistirilerek hatanin azaltilmasin1 amacglayan metoda egim diisiimii

metodu (EDM) denir [33].
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Sekil 4.8. Egim diisiimii metodu [19].

Bir fonksiyonun tiirevi, o fonksiyonun girdisinde meydana gelecek kiigiikk bir

degisimin ¢ikt1 iizerinde ne kadar etkisi oldugunu gdsterir. Yukaridaki sekilde verilen
f(x) = % x? fonksiyonunun tiirevi f(x)=x oldugundan fonksiyonun tiirevini sifira

esitleyen X=0 noktas1 fonksiyonun global minimum noktasidir. Bu nokta haricinde
secilen bir x degeri i¢in hangi yonde hareket edilecegi fonksiyonun tiirevi ile bulunur.

Bu islem, EDM’nin temelini olusturmaktadir [19].

4.4. YAPAY SiNiR AGLARI EGITIMINDE KARSILASILAN SORUNLAR

YSA’larin egitimi, belli standartlarda yapilan ve her yapildiginda ayni1 sonucu veren
islemler degildir. Verinin miktarina, 6rneklerin dagiliminin diizgiin olup olmamasina,
agm katman sayisina ve katmanlarin yapisina gore ortaya ¢ikan sonuglar farklilik
gosterebilir. Ancak egitim esnasinda yasanabilen temel sorunlardan iki ana baslik

halinde bahsetmek mumkiindiir.

4.4.1. Eksik/Asir1 Ogrenme

YSA egitimi siiresince elde edilen modelin dogruluk degeri istenilen degerlere
ulagamadig1 zaman eksik 6grenmeden s6z edilebilir. Diger taraftan girdi olarak verilen
veriye uygulanan algoritmalar neticesinde elde edilen model, veriye o kadar adapte

olur ki adeta egitim verisini ezberler. Model, egitim verisi tizerinde iyi bir performans

20



gosterse bile daha once gormedigi bir veri ile karsilastiginda ayni performansi

gosteremez. Bu duruma asir1 6grenme denir.

Egitim hatasi: 0.4 Egitim hatasr 0.14 Egitim hatase 0.07
Genelleme hatasi: 0.42 Genelleme hatasi: 0.17 Genelleme hatasnk 2000
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Eksik direnme lyi 6grenme Asin Birenme

Sekil 4.9. Eksik ve agir1 6grenme [33].

Asir1 6grenmeyi engellemek igin bazi algoritmalar gelistirilmistir. Bir sonraki

boliimde bu algoritmalardan bahsedilecektir.

4.4.2. Kaybolan ya da Patlayan Egim

YSA’larin egitimi esnasinda basta agirlik degerleri belirlenir ve bu agirliklar
kullanilarak ileri yonlii hesaplamalar yapilir. Elde edilen sonuglar kayip fonksiyonuna
girer ve hata miktar1 hesaplanir. Daha sonra geri yonli egim diisiimii algoritmalari
kullanilarak agirlik degerleri giincellenir. Ancak YSA derinlestikge geri yonli
hesaplamada tiirev islemi kullanildigindan ve sigmoid ve tanh fonksiyonlarinin
tirevleri 1’den kiigiik sayilar oldugundan giris katmanina yaklastik¢a hesaplanan
agirliklar da daha az giincellenecektir. YSA veya ESA’larda en bastaki katmanlar
girdinin en temel Ozelliklerini belirlemek i¢in kullanildigindan bu katmanlardaki
agirlik degerleri yeterince gilincellenemediginde ve agin egitimi belli bir seviyenin
ilerisine gecemeyecektir. Ayni sekilde eger baslangi¢ agirliklar: ok yiiksek sayilar ise
bu sefer de zincir kural1 geregi hesaplanan agirlik giincellemeleri ¢ok yiiksek sayilara

ulasacak ve patlayan egim sorunu ortaya c¢ikacaktir.
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Sekil 4.10. Kaybolan ya da patlayan egim [32].
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BOLUM 5

DERIN OGRENME

DO her ne kadar MO’niin bir alt alani olsa da diger alt alanlar1 bu tezin kapsamina
girmediginden DO ayr1 bir baslik altinda ele alinacaktir. DO tekniklerinin YSA’dan
en 6nemli farki, veri miktarinin fazla olmasindan dolay1 siniflandirilacak olan girdinin
icinden belli 6zelliklerin tespit edilerek daha hizli bir sekilde dogrulugu yiiksek bir
model iretilmesidir. Zaman i¢inde kullanildiklar1 alana gore farkli modeller ortaya
cikmistir. Ornegin  ESA’lar genellikle resim dosyalarmin siniflandiriimasinda
kullanilirken yinelemeli sinir aglari (YISA) sirali gelen bilgilerin (metin tanima
ses/video  dosyast tanima  vb.)  smiflandirilmasinda/anlamlandirilmasinda
kullanilmaktadir. Derin sinir agi (DSA) modellerinden 6nce aglarin egitimi esnasinda

kullanilan bazi algoritmalardan bahsetmekte fayda olabilir.

5.1. DUZENLILESTIRME

Bir DSA’da 6grenme algoritmasinda genelleme hatasini azaltarak asir1 6grenmenin
Oniine gegcmeyi amaglayan herhangi bir degisiklik diizenlilestirme olarak
tanimlanabilir [19]. Literatiirde sikg¢a rastlanan bazi diizenlilestirme yoOntemleri

asagida aciklanmistir.

5.1.1. L2-L1 Diizenlilestirme

Genel anlamda diizenlilestirme agirliklarin cezalandirilmasi olarak tanimlanabilir. L1
(Lasso Regresyonu) ve L2 (Ridge Regresyonu), YSA’larda agirlik degerlerinin
giincellenmesi esnasinda bazi agirliklarin  asir1 6nem kazanmasinin ya da
kaybolmasinin oniline ge¢mek icin gelistirilmistir. L1 diizenlilestirmesi bazi
agirliklarin katsayilarini sifira ¢ekerek katsayilarin seyreklestirilmesinde kullanilir.

Genellikle 6nemsiz agirlik degerleri ¢ok olan durumlarda tercih edilir. L2
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diizenlilestirmesi ise katsayilar1 sifira indirmez, makul tahminler iiretmeye yardimci

olur ve L1’e gore daha yaygindir [34].

P = argmin(Liz; (v = (Bo + frxin + -+ Boxip))? + £X0_0 1B (5.1a)

i = argmin(Liz; (v = (Bo + frxin + -+ Boxip))? + £27_0 1513 (5.1b)
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Sekil 5.1. L1 ve L2 diizenlilestirmeleri [34].

5.1.2. iletim Soniimii

DSA’lar birden ¢ok dogrusal olmayan gizli katman igerir ve bu sayede girdiler ve
ciktilar arasindaki ¢ok karmasik iliskileri temsil eden etkileyici modeller iiretebilirler
[35]. Bununla birlikte, sinirli egitim verilerinde, bu karmagsik iliskilerin gogu,
ornekleme giiriiltiisiiniin sonucu olacaktir. Bu nedenle, ayn1 dagilimdan alinsa bile,
egitim kiimesinde var olan bazi ozellikler test verilerinde olmayabilir [35]. Bu
durumda model egitim verisine gereginden fazla uyum saglayacagindan asir1 6grenme
sorunuyla karsi karsiya kalinmaktadir. Iletim soniimii islemi ile bazi baglantilar
rastgele iptal edilerek farklt mimaride aglar olusturulur ve bu aglarin ortalama

degerleri ile bir model ortaya ¢ikar.
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Sekil 5.2. Iletim séniimii 6ncesi ve sonrast DSA [35].

5.1.3. Erken Durdurma

DSA’nm egitimi esnasinda giincellenen modelin performansi egitim veri seti iizerinde
iyilesmeye devam etse de dogrulama veri seti lizerinde iyilesmeyebilir. Belli bir siire
dogrulama veri seti iizerinde performans iyilesmesi goriilmedigi zaman egitimin

durdurulmasi i¢in erken durdurma kullanilir.

Hata

Dogrulama

Egitim

Erken durdurma Devir ;31_.r|5|
Sekil 5.3. Erken durdurma [36].
5.2. OPTIMIZASYON
Derin 6grenme tekniklerinin en basinda genellikle bir kayip fonksiyonu tanimlanir.

Iste bu kay1ip fonksiyonunu minimize etmeye yarayan algoritmalara en iyileyici denir

[33]. Literatiirde sik¢a rastlanan bazi en iyileyici algoritmalar asagida agiklanmustir.
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5.2.1. Stokastik Egim Diisiimii

Tipik bir EDM kullanildiginda, veri setinde ¢ok fazla 6rnek oldugu durumlarda bir
yinelemeyi tamamlamak igin tiim Ornekleri her birinin kullanilmas1 gerektiginden
minimum noktasina ulagsmak hesaplama agisindan ¢ok pahali hale gelmektedir [37].
SED'de, her bir yinelemeyi gergeklestirmek igin veri setinden rastgele bir veri segilir
ve yineleme bu veri iizerinde yapilir. Ancak bu durumda minimum noktasina ulasmak

i¢in daha fazla yineleme yapilmasi gerekir. Yine de gelencksel EDM’ye gore ¢ok daha

g

Sekil 5.4. EDM ve SED teknikleri yakinsamalar1 [37].

az maliyetlidir.

5.2.2. AdaGrad

AdaGrad, (Adaptive Gradient Optimizer) metodunun EDM ve SED’den farki her bir

agirlik degerinin farkli bir 6grenme katsayisina sahip olmasidir [38].

;o n
Me = sqrt(ag+e) (5.23.)
oL
W)yeni = W)eski =N oo (5.2b)
,  dL
We = Wit = e 50000 (5.2¢)

Bu durum, 6grenme katsayisinin manuel ayarlanmasini gerektirmemesi, daha hizh

yakinsamasi ve daha giivenilir olmasi agisindan avantajlidir [38]. Ancak yineleme
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sayis1 arttikca alfa degeri artabileceginden 6grenme katsayisinin degeri ve bununla

birlikte 6grenme hiz1 diigebilir [38].

5.2.3. RMSProp

Egimlerin biiytikliigi, farkli agirliklar icin farkli degerler alabilir ve 6grenme sirasinda
degisebilir, bu da tek bir kiiresel 6grenme katsayisi segmeyi zorlastirir [39]. RMSProp
(Root Mean Square Propagation), egimlerin karesinin hareketli bir ortalamasini
tutarak ve agirlik giincellemelerini bu biiyliklige gore ayarlayarak bu sorunu ¢dzer
[39].

E[g?](t) = BE[g?](t — 1) + (1 - B)(5)? (5.:33)
wii () = wy(t—1) - J%aiij (5.3b)

5.2.4. Adam

Adam (Adaptive Moment) metodu, @ AdaGrad ve RMSProp yo6ntemlerinin
avantajlarimi birlestirmek i¢in gelistirilmistir [40]. Yntem, egimlerin birinci ve ikinci
momentlerinin tahminlerinden farkli parametreler i¢in bireysel uyarlanabilir 6grenme

oranlarini hesaplar [40].

5.3. EVRISIMLI SiNiR AGLARI

ESA’lar ¢ok katmanli algilayicilarin bir tiirii olarak diistiniilebilir. Cok katmanli sinir
aglarina ilave olarak ozellik c¢ikartma (feature extraction) yetenegi olan yapay sinir
aglaridir. Bunu evrigsim ve biriktirme (pooling) islemleriyle gergeklestirmektedirler

[7]. Sistemin genel yapis1 Sekil 5.5’te gosterildigi gibidir.
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konvoliisyon

wiRelu  piriktirme tam baglantil
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Sekil 5.5. ESA temel yapisi [41].

Burada girdi olarak diger yapay sinir aglarinda oldugu gibi resmin piksel degerleri yer
almaktadir. Daha sonra gelen evrisim katmaninda resim iizerine bazi filtreler
uygulanarak bazi 6zellikler tespit edilmeye calisilir. Burada belirlenen cekirdekler

resmin iizerinde kaydirilarak skaler carpim yapilip 6zellik haritalar1 ¢ikartilir.

Sekil 5.6. Evrigim katmani [42].

Birgok ESA temelli yapida evrisim katmanindan sonra biriktirme adi verilen bir
katman gelmektedir. Bu katmanin amaci islenecek veri miktarini verinin 6zelliklerini

kaybetmeden azaltmaktir.
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Sekil 5.7. Biriktirme katmani [42].

ESA yapilariin sonuna dogru tam baglantili katmanlar kullanilir. Bu katmanin amact
daha 6nceki bolimlerde tespit edilen farkli 6zelliklerin toplanarak resmi daha giiglii
bir sekilde ifade eden bir ¢ikt1 alinmasidir [43].

5.4, YINELEMELI SINiR AGLARI

Birgok sinyal, dogas1 geregi dogrusal olmayan bir fiziksel mekanizmadan iiretilir ve
ornegin konusma gibi istatistiksel olarak duragan olmayan 6zelliklere sahiptir [44].
Orijinal ad1 Recurrent Neural Networks olan bu yap1 genellikle sirali gelen 6rnegin
dogal dil isleme, ceviri programlari, video analizi, konugma tanima vb. gibi siral
olarak gelen verilerin siniflandirilmasinda kullanilmaktadir. Bu yapida her bir girdinin
bir onceki girdi ile bir baglantis1 vardir. Bu sebeple sisteme giren verilerin igerdigi

ozellikler kadar sisteme gelis siras1 da 6nemlidir.

Ya Y2 Ys
Wy Wy Wy
Wy Ws We
h h f, h,
W, Wy Wy
7% bl o

Sekil 5.8. Yinelemeli sinir ag1 yapisi [45].
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5.5. LITERATURDEKI POPULER DERIN OGRENME CALISMALARI

Tez galismast kapsaminda gelistirilen ESA modeli, literatiirde basarisini kanitlamig
bes popiiler ESA modeli ile karsilastirilmistir. Bu modellerin mimarileri ilerleyen alt

bolimlerde verilmektedir.

5.5.1. Alexnet

AlexNet, Krizhevsky vd. tarafindan gelistirilen ve ilk olarak ImageNet LSVRC-2010
yarismasinda 1.2 milyon yiiksek ¢oziiniirliikteki resmi 1000 farkli sinifa top-1 ve top-
5 hata orani kistaslarinda sirastyla 37.5% ve 17.0% degerlerini yakalayan ve daha
sonra ILSVRC-2012 yarismasinda top-5 test hata oraninda 15.3% degerini elde eden
bir modeldir [46]. Bu yarismada en yakin rakibinin hata oran1 26.2%’dir. Alexnet, 5
evrisim ve 3 tamamen bagli katmandan olusmaktadir. 1000 smifta 60 milyonun

tizerinde parametreye sahiptir.

w

U
256 x

ARl

PTTXYIL

6400 4096 4096 4096 4096

1 [ T A i

Flatten ~  Dense InputLayer  ZeroPadding2D Activation Concatenate AveragePoolingkibalAveragePooling2D Group

Sekil 5.9. Alexnet modeli.

Tez caligmasi kapsaminda son katmani yeniden diizenlenen Alexnet modeli ti¢ farkli

sinifta yaklasik 45 milyon parametre igermektedir.

5.5.2. VGG16

VGG16 modelinin yapisi, Alexnet’in yapisina bezemektedir. Ancak bu modelde
evrisim katmanlarindaki ¢ekirdek boyutunu kiigiilterek ve katman sayisi arttirilarak
daha derin ve istikrarli bir yapi olusturulmasi hedeflenmistir [47]. Adindan da

anlasilacagi lizere toplamda 16 katmandan olugmaktadir [48].
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Sekil 5.10. VGG16 modeli.

Tez caligmasi kapsaminda son katmani yeniden diizenlenen VGG16 modeli ti¢ farkli

siifta yaklagik 134 milyon parametre icermektedir.

5.5.3. Resnet50

Derin sinir aglarinin derinligi arttirildiginda agin 6grenme becerisi s1g katmanlari
bilginin kaybolmasindan dolay1 azalmaktadir. Buna bozulma sorunu (degradation
problem) denir [49].

Microsoft Arastirma Merkezi miihendislerince gelistirilen bu modelde bazi bilgiler
evrisim katmanina girmeden ilerdeki katmanlara aktarilarak bu bozulmanin 6niine
gecilmeye c¢alisilmistir [50]. Bu model ILSVRC 2015 yarismasinda tasarimcilarini

birincilige tasimistir.
Resnet’in 34, 50, 101 ve 152 katmandan olusan farkli bigimleri bulunmaktadir [51].

Performans ve islem maliyeti agisindan degerlendirildiginde, tez ¢alismasinda 50

katmandan olusan Resnet50 modeli kullanilmstir.

el
ol 0

ConvzD  BatchNormalizatioMaxPooling2D  Dropout Flatten Dense InputLayer ZeroPadding2D  Activation Add GlobalAveragePooling2D  Split

|

Sekil 5.11. Resnet50 modeli.
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Tez ¢aligmasi kapsaminda son katmani yeniden diizenlenen Resnet50 modeli ti¢ farkli

sinifta yaklagik 23 milyon 500 bin parametre icermektedir.

5.5.4. Inception V3

Google miihendisleri tarafindan gelistirilen Inception V1 modelinin temelinde, ayni
evrisim katmaninda farkli boyutlarda filtrelerin uygulanmasi fikri bulunmaktadir [52].
Bunun amaci goriintiiniin i¢inde aranilan bilgi i¢in uygulanacak filtre boyutunun kesin
olarak bilinememesidir. Ancak islem maliyetinin yiiksek olmasindan dolay filtreleri
1x1 boyutunda filtrelerle carparak parametre sayisi azaltilarak islem maliyeti

diistiriilmeye calisilmistir [52].

Filtre Birlegtrime

SxS 3x3 1x1
I 1
1x1 1x1 Paal ixi
Baz

Sekil 5.12. Inception V1 evrisim katmani [52].

Daha sonra modelin ii¢iincii versiyonunda 5x5 boyutunda filtre yerine 2 adet 3x3
boyutunda filtre kullanilarak parametre sayisi azaltilarak islem yiikii daha da
hafifletilmistir.
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Filtre Birlegtrime

3x3
i
3x3 3x3 1x1
i 1 i
121 121 Pool 1x1
Baz

Sekil 5.13. Inception V3 evrisim katmani [52].
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Sekil 5.14. Inception V3 modeli.

Tez galismasi kapsaminda son katmani yeniden diizenlenen InceptionV3 modeli tig

farkli sinifta yaklasik 22 milyon parametre igermektedir.
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5.5.5. Densenet

Derin ESA’larin basarisinin katmanlar arasi kisa baglantilarla daha da arttigini géren
aragtirmacilar 2016 yilinda bu modeli tasarlamiglardir. Densenet modelinde,
sistemdeki her bir katmanin kendinden sonra gelen tiim katmanlarla baglantisi

bulunmaktadir.

i

Conv2D BatchNormalizatioMaxPooling2D Dropout

Flatten Dense
Group Group Group Group Group Group Group Group

ncatenate AveragePooling2D

Inputlayer  ZeroPadding2D  Activation Add GlobalAveragePooling2D  Split

Sekil 5.15. Densenet modeli [53].

Tez calismasi kapsaminda Densenet adi altinda bahsedilen model Densenet121
modelidir. Yine ¢alisma kapsaminda son katmani yeniden diizenlendiginde, li¢ farkli

siifta yaklagik 7 milyon parametre icermektedir.
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BOLUM 6

ONERILEN YONTEM

Yapilan ¢alismada kullanilan veri setinde yer alan akciger rontgen goriintiileri temelde
ti¢ farkli kaynaktan elde edilmistir. Kaynaklardan ilki 2021 yilinda Chowdhury v.d’nin
yapmis olduklar ¢aligmadir. Chowdhury v.d, ¢calismalarinda kullandiklar1 veri setini
farkli kaynaklardan elde etmislerdir. VVeri seti, Covid-19, viral zatiirre ve normal olmak
tizere U farkli sinifta toplam 3487 goriintii dosyasi igermektedir [54]. Bu veri setinden
normal ve viral zatiirre goriintiileri almmmustir. Ikinci veri kaynagi ise 2021 yilinda
Rahman v.d tarafindan farkli kaynaklardan toplanan 3616 adet Covid-19 hastasinin
rontgen gorlntiisiinii igermektedir [55]. Bu c¢alismada Covid-19 hastasi olan ve
olmayan diye iki smf {iizerinde c¢alisildigindan sadece Covid-19 hastalarinin
goriintiileri alimmistir. Bir diger veri kaynagi ise 2018 yilinda Kermany v.d’nin
yaptiklart ¢alismada kullanilmak i¢in topladiklar1 5232 hastanin rontgen
gortintiilerinden olusmaktadir [56]. Bu gorintiilerin 2538 tanesi bakterilere, 1345
tanesi virlise bagl zatiirre hastalarinin, kalanlar da saglikli bireylerin akciger
goriintiileridir [56]. Bu veri setinden normal ve zatiirre hastalarinin akciger goriintiileri
alinmigtir. Tez caligmasinda kullanilan veri seti, yukarida belirtilen kaynaklardan
rastgele secilen Covid-19, zatiirre (viral ve bakteriyel) ve normal olmak iizere ii¢
sinifta, her bir siniftan 1000 adet olmak iizere toplamda 3000 goriintii dosyasindan
olusmaktadir. Goriintli dosyalar1 islem siiresini kisaltmak amaciyla 224%*224%*3
boyutunda yeniden boyutlandirilmis ve piksel yeginlik degerleri 0-1 arasina ¢ekilerek

normalize edilmistir.

Tasarlanan ESA modelinde yedi adet evrisim katmani ve bir adet tam baglantili
katman bulunmaktadr. ilk {i¢ evrisim katmanindaki filtre sayis1 32, ¢ekirdek dlgiileri
sirastyla 3*3, 3*3 ve 5*5’tir sonraki dort katmandaki filtre sayis1 128, ¢ekirdek 6lgiileri
sirastyla 3*3, 3*3, 5*5, 4*4’tiir. Ogrenme katsayis1 0,001 olarak almmistir. Asiri

o0grenmeyi engellemek i¢in her ii¢ evrisim katmanindan ve en son evrisim
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katmanindan sonra 0,4 oraninda iletim séniimii yapilmistir. Kayip fonksiyonu olarak
kategorik ¢apraz entropi, en iyileyici olarak Adam kullanilmistir. Egitim esnasinda
belli sayida yineleme boyunca herhangi bir gelisme olmadigi durumda egitimin
durdurulmasi i¢in erken durdurma uygulanmistir. Ayrica her bir yinelemede kayip
fonksiyonunun minimum degerini veren model kaydedilmistir. Evrisim katmanlarinda
kaybolan egim problemi yasamamak i¢in aktivasyon fonksiyonu olarak Relu, tam
baglantili son katmanda ise aktivasyon fonksiyonu olarak Softmax kullanilmistir.
Calisma Kaggle ortaminda GPU kullanilarak gergeklestirilmistir. Tasarlanan modelde
toplamda 932 bin egitilebilir parametre bulunmaktadir. Modelin semas1 Sekil 6.1°de

yer almaktadir.

N N N

N N N

Iy N o

X X x

N N N

328328 2800 3
Conv2D BatchNormalizatiorMaxPooling2D Dropout Flatten Dense Group

Sekil 6.1. Onerilen ydntem ag modeli.

Tasarlanan model Python dilinde kodlanmis olup Keras kiitliphaneleri kullanilmistir.

Olusturulan modelin 6zet bilgileri Cizelge 6.1’de yer almaktadir.
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Cizelge 6.1. Model 6zet bilgisi.

Layer (type) Output Shape Param #
convzd (ComvaD)  (Nome, 222, 222, 32) 896
batch normalization (BatchNo (None, 222, 222, 32) 128
conv2d 1 (Conv2D) (None, 220, 220, 32) 9248
batch normalization 1 (Batch (None, 220, 220, 32) 128
conv2d 2 (Conv2D) (None, 110, 110, 32) 25632
batch normalization 2 (Batch (None, 110, 110, 32) 128
max_ pooling2d (MaxPooling2D) (None, 55, 55, 32) 0
dropout (Dropout) (None, 55, 55, 32) 0
conv2d 3 (Conv2D) (None, 53, 53, 128) 36992
batch normalization 3 (Batch (None, 53, 53, 128) 512
conv2d 4 (Conv2D) (None, 51, 51, 128) 147584
batch normalization 4 (Batch (None, 51, 51, 128) 512
conv2d 5 (Conv2D) (None, 26, 26, 128) 409728
batch normalization 5 (Batch (None, 26, 26, 128) 512
max_pooling2d 1 (MaxPooling2 (None, 13, 13, 128) 0
dropout 1 (Dropout) (None, 13, 13, 128) 0
conv2d 6 (Conv2D) (None, 10, 10, 128) 262272
batch normalization 6 (Batch (None, 10, 10, 128) 512
flatten (Flatten) (None, 12800) 0
dropout 2 (Dropout) (None, 12800) 0
dense (Dense) (None, 3) 38403

Total params: 933,187
Trainable params: 931,971
Non-trainable params: 1,216
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BOLUM 7

DENEYSEL SONUCLAR VE DEGERLENDIRME

Yapilan calismada 5-katlamali ¢apraz dogrulama yontemi uygulanmustir. Veri
setindeki 3000 goriintii her bir siif igin 800 egitim ve 200 test olacak sekilde Cizelge
7.1°deki gibi bes alt gruba ayrilmistir. 5-katlamali ¢apraz dogrulama teknigi ile elde

edilen modellerin performansi 6l¢lilmiistiir.

Cizelge 7.1. 5-katlamali ¢apraz dogrulama icin egitim ve test verisi dagilimlari.

Katlama-1 Test (600) Egitim (600) | Egitim (600) | Egitim (600) | Egitim (600)
Katlama -2 | Egitim (600) | Test (600) Egitim (600) | Egitim (600) | Egitim (600)
Katlama -3 | Egitim (600) | Egitim (600) | Test (600) | Egitim (600) | Egitim (600)
Katlama -4 Egitim (600) | Egitim (600) | Egitim (600) | Test (600) Egitim (600)
Katlama -5 | Egitim (600) | Egitim (600) | Egitim (600) | Egitim (600) | Test (600)

Her bir katlama i¢in 150 olmak iizere toplamda 750 yineleme egitim yapilmistir. Her

bir katlama sirasinda hesaplanan dogruluk ve kayip grafikleri Sekil 7.1-7.5’te yer

almaktadir.

Fold 1: Model Accuracy

10 | Iy e
0.8

— Tain_acc
Validation_acc

Epoch

40 60 80 100 120 140

Fold 1: Model Loss

— Tain_loss

Validation Loss

60 80 100

Sekil 7.1. Katlama-1 dogruluk ve kayip grafigi.
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Sekil 7.2. Katlama-2 dogruluk ve kayip grafigi.

Fold 3: Model Accuracy

Sekil 7.3. Katlama-3 dogruluk ve kayip grafigi.
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Sekil 7.4. Katlama-4 dogruluk ve kayip grafigi.
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Fold 5: Model Accuracy Fold 5: Model Loss
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Sekil 7.5. Katlama-5 dogruluk ve kayip grafigi.

Besinci boliimiin sonunda yer alan literatlirdeki diger popiiler modeller de ayn1 veri
seti ile 0.001 6grenme katsayisiyla egitilmis, kayip fonksiyonu olarak kategorik ¢apraz
entropi, en iyileyici olarak Adam kullanilmistir. Tiim modellerin performanslari (7.1)
denklemlerindeki metriklere gore hesaplanmis olup sonuglar Cizelge-3’te yer

almaktadir.

Basarim kavrami modelin ne derece dogru tahmin yapabildigini gosterir. Dogru
tahmin edilen 6rnek sayisinin tiim 6rnek sayisina oranidir. Orneklerin diizgiin

dagilmadig1 durumlarda gerceke¢i sonug vermeyebilir.

Dogru Pozitif+Dogru Negatif

Basarim = (7.1a)

Tium Ornekler

Kesinlik kavrami, oOzellikle orneklerin diizgiin dagilmadigi ve yanlis pozitif
durumlarinin tehlikeli oldugu durumlarda 6énem kazanmaktadir. Dogru tahmin edilen

pozitif 6rnek sayisinin pozitif tahmin edilen tiim 6rnek sayisina oranidir.

Dogru Pozitif

Kesinlik = — — —
Dogru Pozitif+Yanlis Pozitif

(7.1b)

Hassasiyet kavrami da kesinlik kavrami gibi 6rnek dagiliminin diizglin olmadigi
durumlarda daha ¢ok tercih edilir. Ancak kesinlikten farkli olarak yanlis negatif
durumlarinin tehlikeli oldugu durumlarda 6nem kazanmaktadir. Dogru tahmin edilen

pozitif 6rnek sayisinin tiim pozitif 6rnek sayisina oranidir.
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Dogru Pozitif (7 1C)
Dogru Pozitif +Yanlis Negatif '

Hassasiyet =

F1-Skoru ise kesinlik ve hassasiyet degerlerinin harmonik ortalamasidir. Hem yanlis
negatif hem de yanlis pozitif durumlarinin tehlikeli oldugu durumlarda kullanimi

yaygindir.

F1 — Skoru = KesinlikxHassasiyet (7.1d)

Kesinlik+Hassasiyet

Verilen tim metriklerde degerler 0-1 araliginda ¢ikacaktir. Sifira yakin sonuglar,
modelin o metrige gore performansinin disiik oldugunu, bire yakin sonuglar ise

modelin o metrige gore performansinin yiiksek oldugunu gosterir.

Cizelge 7.2. Uygulama sonuglari.

c S S S

o =} o o o
go\ > > o c 4=
c g = © ) = e
- o L N 15 = @
g = % Q & 0 2
Q :© <@ @) 441 RN >
= > < > o = a)

Katlama-1 Basarim 97.500 96.667 33.330 98.000 98.167 97.333

Kesinlik 97.512 96.681 16.670 98.005 98.207 97.344

Hassasiyet 97.500 96.667 33.330 98.000 98.167 97.333

F1-Skoru 97.506 96.674 16.670 98.002 98.187 97.339

Katlama-2  Basarim 97.000 96.333 97.167 98.500 98.167 98.667

Kesinlik 97.162 96.383 97.182 98.508 98.175 98.679

Hassasiyet 97.000 96.333 97.167 98.500 98.167 98.667

F1-Skoru 97.081 96.358 97.174 98.504 98.171 98.673

Katlama-3  Basarim 97.333 96.667 96.333 95.833 97.000 97.333

Kesinlik 97.330 96.686 96.346 95.910 97.007 97.384

Hassasiyet 97.333 96.667 96.333 95.833 97.000 97.333

F1-Skoru 97.332 96.676 96.340 95.872 97.003 97.359

Katlama-4  Basarim 98.333 97.000 97.500 99.167 98.333 98.500

Kesinlik 98.330 97.022 97.500 99.175 98.354 98.546

Hassasiyet 98.333 97.000 97.500 99.167 98.333 98.500

F1-Skoru 98.332 97.011 97.500 99.171 98.344 98.523

Katlama-5 Basarim 95.167 94.500 93.000 95.333 95.167 96.667

Kesinlik 95.500 94.703 93.266 95.564 95.584 96.873

Hassasiyet 95.167 94.500 93.000 95.333 95.167 96.667

F1-Skoru 95.333 94.601 93.133 95.449 95.375 96.770

Ortalama  Basarim 97.067 96.233 83.466 97.367 97.367 97.700
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Uygulamada sonucunda her bir katlama isleminde elde edilen karmasiklik matrisleri

cikartilmis olup Sekil 7.6’da yer almaktadir.

Gercek
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Sekil 7.6. Uygulama karmasiklik matrisleri.
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Her bir katlama isleminde elde edilen modeller test i¢in ayrilan 600 resimden 10 ila

29’unu hatali tahmin etmistir. Hatali ve dogru siniflandirilan bazi resimler Sekil 7.7 ve
Sekil 7.8’de verilmistir.

2,0% COVID-19,
0.0% COVID-19, 2 ATORRE

93§ é‘% mz o2 %9; c"%gazz. a.}\: mmz

Bhmin: ZATORRE 98.0% ZATORRE Sl SRt
Gergek. NORMAL Bhmin ZATORRE

Gergek NORMAL

.
5
13
v
-
87.1% COVID-19, 0,0% COVID-19,
1.2% NORMAL, 99.0% NORMAL,
11.7% ZATORRE 10% ZATORRE
0.0% COVID-19, Bhmin: COVIDI9 Thmin: NORMAL
1.0% NORMAL, Gergek ZATORRE Gergek: ZATORRE
99.0% ZATORRE
Bhmin ZATORRE
Gergek: NORMAL
38 7% COVID-19,
st 92 4% COVID-19, 0.2% COVID-19,
Bhmin. NORMAL 2.1% NORMAL, 62 8% NORMAL,
54% ZATORRE % ZATORRE
Gergek ZATORRE 37.0%
Bhmin COVID19 Bhmin NORMAL

Gergek ZATORRE

Sekil 7.7. Hatal1 siniflandirilan resimler.

Gergek: ZATORRE
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0.0% COVID-13 0.0% COVID-19
0.0% NORMAL 0.0% NORMAL
0.0% COVID- 18 100.0% ZATORRE 100.0% ZATORRE
100.0% NORMAL Tefrnin: ZATORRE Tetwnin: ZATORRE
0.0% ZATORRE Gerowk ZATORRE Geronk ZATORRE
Tafrrin: NORMAL
Geroskc NORMAL

100.0% COVID-19
Q0% NORMAL 0.0% COVID-19
Q.1% COVID-19 0.0% ZATORRE 100.0% NORMAL
0.0% NORMAL Tawnin: COVID-19 0.0% ZATORRE
93.9% ZATORRE Geros COVID-19 Tatwnin: NORMAL
Tatwnire ZATORRE Geronk NORMAL
Gerosk ZATORRE

100.0% COVID-19, 100.0% COVID-19, 100.0% COVID-19,
0.0% NORMAL, 0.0% NORMAL, 0.0% NORMAL,
0.0% ZATORRE 0.0% ZATORRE 0.0% ZATORRE
TBhmin: COVID-19, TBhmin: COVID-19, Thmin COVID-19,
Gergek: COVID-19, Gergek: COVID-19, Gergek COVID-19,

4] L

Sekil 7.8. Dogru siniflandirilan bazi resimler.

Ozellikle saglik alaninda yapilan calismalarda siklikla hesaplanan ROC egrileri ve
AUC degerleri i¢in (7.2) denklemleri kullanilmistir.

Dogru Pozitif (7 2&)
Dogru Pozitif +Yanlis Negatif '

Dogru Pozitif Orant =
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Yanlis Pozitif Orant =

Yanlis Pozitif

Yanlis Pozitif+Dogru Negatif

ROC egrisinin altinda kalan alan AUC degerini vermektedir.

En iyi sonug veren katlama

En diisiik sonug veren katlama

(7.2b)
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Sekil 7.9. ROC egrileri ve AUC degerleri.

Sekil 7.9’da her bir siif i¢in en diisik ve en yiikksek dogruluk degeri veren

katlamalardaki ROC egrileri ve AUC degerleri verilmistir.
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BOLUM 8

SONUC VE TARTISMA

Calismada, giiniimiizde tim diinyay:1 etkisi altina alan ve hizla yayilan Covid-19
hastaliginin teshis edilmesinde yardime1 olabilecek yiiksek dogruluk oranina sahip bir
yontem gelistirmek amaglanmistir. Caligmalar neticesinde elde edilen yontem, ii¢
farkli smifta ortalama %97 dogrulukla Covid-19 hastaligi ve zatiirre tespiti
yapabilmektedir. Hastaligin ilk safhalarinda akcigerde Covid-19 belirtileri
goriilmediginden ve calisma tip ana bilim dalinda yapilmadigindan kesin teshis araci
olarak kullanilamasa da hali hazirda hastaliginin teshisinde kullanilan PCR testleri ile
kiyaslandiginda daha yiiksek dogruluk orani, diisiik maliyet ve kisa islem siiresi
dikkate alindiginda yardime1 bir yontem olarak kullanilabilir. Ornegin acile gelen
hastalarin 6n muayene sonrasinda istenecek bir rontgen goriintiisii izerinden saniyeler
icinde verdigi sonugla, karar verecek olan doktora bir fikir verebilir. Ayrica
glinlimiizde her hastanede PCR testi verme imkani bulunmamasina ragmen neredeyse
tim hastanelerde rontgen cihazi bulunmaktadir. Bu ac¢idan da bakildiginda yine

hastaligin teshisinde karar vericilere yardime1 olabilir.

Gelecekte ise bu model, rontgen cihazinin bilgisayarina entegre edilerek rontgenin

cekildigi anda hasta ile ilgili tahminde bulunarak doktorlar1 desteklemesi saglanabilir.
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