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OZET

DERIN OGRENME MIMARI YAPISINI ESAS ALAN HiBRiT YAKLASIM
KULLANILARAK RADYOLOJIK GORUNTULERDEN COVID-19 TESHISI
VE TAHMIN EDILMESI

URUT, Seyfullah
Yiiksek Lisans Tezi, Yapay Zeka ve Robotik Anabilim Dali
Tez Danmismani: Dog. Dr. Recep OZDAG
Aralik 2022, 38 sayfa

SARS-CoV-2 viriisii kaynakli yeni bir Koronaviriis hastaligi olan ve etkisini tim
diinyada gostermeye devam eden COVID-19 pandemisi resmi olarak toplamda 623
milyondan fazla vaka sayisina ulasarak 6.5 milyondan fazla insanin 6liimiine sebeb
olmustur. Bu virusiin insan viicudunda yaptig1 tahribatlar sonucunda, 0Ozellikle
akcigerideki deformasyon belirgin hale gelmistir. Bu tezde, derin 6grenme mimarileri
olan evrisimsel sinir ag1 (Convolutional Neural Network - CNN) ile tekrarlayan sinir agi
(Recurrent Neural Network- RNN) kullanarak akciger bilgisayarli bomografi (computed
tomography - CT) ve enerjisi yiiksek frekansli elektromanyetik radyasyon (energetic
high-frequency electromagnetic radiation - X-Ray) goriintiilerinden COVID-19’un
teshisi ve tahmin edilmesi amaglanmistir. Bu amagla tez kapsaminda 6ncelikle CNN
mimarisi esas alinarak pozitif COVID-19, negatif COVID-19 ile akciger iltihabi
vakalarindan olusan ve toplam 9150 adet olan akciger X-Ray ve CT radyolojik
goriintiilerden 6zellik ¢ikarimi gergeklestirilmistir. Sonrasinda ise RNN mimarisi olan
Uzun kisa siireli bellek (long short-term memory - LSTM) modeli esas alinarak
goriintiilerin - siniflandirmast  gergeklestirilmistir. Tasarlanan hibrit (CNN+LSTM)
mimarisi ile test goriintiilerinin siniflandirilmasinda %93’liikk bir dogruluga ulasilmistir.
Bu tezde, radyolojik goriintiilerden pozitif COVID-19’un smiflandiriimasinda RNN-
LSTM modeli ile farkli bir hibrit mimari yapi tasarlanarak; hem literature katki
saglanmig, hem de pozitif COVID-19 vakalarinin teshisi ve tahmin edilmesi siirecinde

radyologlarin hizli ve dogru karar vermelerine yardimer olunmustur.

Anahtar kelimeler: COVID-19, Derin &grenme, Evrisimsel sinir agi,

Tekrarlayan sinir agi, Uzun kisa siireli bellek.
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ABSTRACT

DIAGNOSIS AND PREDICTION OF COVID-19 FROM RADIOLOGICAL
IMAGES USING A HYBRID APPROACH BASED ON DEEP LEARNING
ARCHITECTURAL STRUCTURE

URUT, Seyfullah
MSc. Thesis Artificial Intelligence and Robotics Department
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Recep OZDAG
December 2022, 38 pages

The COVID -19 pandemic, a new coronavirus disease caused by the SARS-CoV-
2 virus that continues to show its effects throughout the world, has officially reached a
total of more than 623 million cases and caused the death of more than 6.5 million people.
As a result of the destruction of this virus in the human body, deformities are observed,
especially in the lungs. This thesis, it is about diagnosis and prediction COVID-19 of lung
computed tomography (CT) and energetic radiofrequency electromagnetic radiation (X-
Ray) using deep learning architectures Convolutional Neural Network (CNN) and
Recurrent Neural Network (RNN). For this purpose, within the scope of the thesis, mainly
based on CNN architecture, feature extraction is performed from 9150 X-Ray lung images
and CT radiological images consisting of positive COVID -19, negative COVID -19 and
pneumonia cases. Afterward, the classification of the images is performed based on the
Long Short-Term Memory (LSTM) model, which is the RNN architecture. With the
designed hybrid (CNN+LSTM) architecture, an accuracy of 93% has been achieved in
the classification of test images. In this thesis, a different hybrid architectural structure is
designed with the RNN-LSTM model in the classification of positive COVID-19 from
radiological images; not only contributed to the literature but also helped Radiologists to
make quick and accurate decisions in the diagnosis and estimation of positive COVID-19

cases.

Key words: COVID-19, Deep learning, Convolutional neural Network, Recurrent

neural network, Long short term memory.
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1. GIRIS

Giliniimlizde yapay zeka ve robotik alanindaki calismalar biitiin diinyada ve
tilkemizde ¢ok hizli ve kararl bir sekilde yiirtitiilmektedir. Saglik, tarim, akillt sistemler,
biyomedikal ¢alismalar, dogal dil isleme, veri analizleri, oyunlar, giivenlik sistemleri,
destek botlar1 ve sanal asistanlar gibi bir¢ok alanda insan hayatini1 kolaylastirmaya ve
yasam kalitesini arttirmaya yonelik yapay zeka odakli ¢alismalar yapilmaktadir. Saglik
alaninda, hastaligin tan1 ve teshisine yonelik olarak yapay zeka kullanimi ile daginik olan
biiyiik verinin analiz edilmesi sonucunda uzman bir doktordan ¢ok daha hizli ve dogru
sonuglar ¢ikarilmasi giiniimiizde miimkiin hale gelmistir.

Koronaviriisler, insan ve hayvan tiirlerinin ¢ogunda salgin seklinde yayilan ve
yillardir diinyamiz1 tehdit eden hastaliklar arasindadir. Cin’in Hubei eyaleti Wuhan
sehrinde aralik 2019°da ortaya ¢ikan SARS-CoV-2 viriisii kaynakli bir Koronaviriis
enfeksiyon salgini insanlar arasinda ciddi sayida vaka olusturmus ve bir ¢ogunun
olmesiyle sonuglanmistir. Diinya Saglik Orgiitii (World Health Organization-WHO)
Ocak 2020°de diinya ¢apinda acil durum ilan etmis, 11 Mart 2020’de COVID-19 adimi
verdigi ve pandemi olarak smiflandirilan yeni bir Koronaviriisii resmi olarak
duyurmustur. COVID-19 pandemisi tim diinyaya hizla yayilarak 623 milyondan fazla
insana bulagmis ve 6.5 milyondan fazla insanin liimiine sebep olmustur. Koronaviriisiin
yarasa kaynakli oldugu, hem kuslari hem de memelileri ve insanlar1 enfekte edebildigi
saptanmigtir. COVID-19’un teshisi Ger¢gek Zamanli Ters Transkripsiyon Polimeraz
Zincir Reaksiyonu (Real Time Reverse Transcription Polymerase Chain Reaction - RT-
PCR) ile dogrulanabilmesine ragmen, PCR testlerinin son derece yanlis negatif sonuglar
vermesi bu testlerin gilivenirligini distirmistiir (Ozsahin ve ark. 2020). Ayrica test
sonuglarmin kisa bir siire i¢inde tespit edilememesi de bu siirecte COVID-19’un
bulagsmasini kolaylastirmistir. Dolaysiyla, enfekte kisilerin tespit edilememesi ve gerekli
tedaviye zamaninda baslanamamasi hem COVID-19 bulagsma riskini hem de insanlarin

Oliim riskini artirmastir.



1.1. COVID-19 tespiti

SARS-CoV-2 viriisliniin kulugka (inkiibasyon) siiresinin 2 ile 14 giin arasinda
degistigi, ortalamasinin ise 4-5 giin oldugu tespit edilmistir (Anonim, 2022a). COVID-19
siiphesi olan kisilerin, uygun tedaviyi alabilmeleri, kendilerini izole edebilmeleri ve yakin
kisileri bilgilendirebilmeleri i¢in enfekte olup olmadiklarint hizli bir sekilde bilmeleri
gerekir.

Viriisleri veya antikorlar1 tespit etmek icin COVID-19 testleri 2 temel yaklasima
gore yapilmaktadir. Birincisi, niikleik asit testi, antijen testleri ve seroloji testlerini i¢eren
laboratuvar temelli yaklasimlardir. kinci olarak, X-Ray ve CT taramalari gibi akciger
goriintiilemeye dayali tan1 yaklagimlar1 olarak kabul edilir. Nazofaringeal siiriintii, bogaz
stirlintiisti ve balgam yoluyla alinan numuneler iizerinde laboratuvar (PCR) testleri
yapilir. Kullanilan en yaygin tani yontemlerinden biri nazofaringeal siiriintlidiir. Fakat
PCR testinin sonug¢ vermesi en az 24 saat siirmekte ve taniy1 dogrulamak i¢in ikinci bir
PCR veya farkli bir test gerekebilmektedir. X-Ray ve CT taramalar ise, viris
bulastigindan siiphelenilen hastalarin dogrulanmasinda 6nemli bir tanisal yaklasim olarak
kullanilmaktadir (Singh ve ark. 2020).

COVID-19, pnemonia gibi birgok hastalikta rontgen ve tomografi ile elde edilen
gorlintiilere benzer diizeyde akcigeri etkileyebileceginden, klinik inceleme yapilmadan
sadece akciger goriintiilerinden elde edilen bulgulara dayanarak kesin pozitif COVID-19
sonucuna ulasilamayabilir. Klinik tanilarin yani sira gogiis CT taramasi, COVID-19'un
kesin tanisini ortaya ¢ikarmada yiiksek duyarliliga sahiptir. Dolayisiyla COVID-19 tanisi,
enfekte kisinin semptomlar1 ve laboratuvar bulgularinin radyolojik goriintiileme
teknikleri ile birlestirilmesiyle konulabilir. COVID-19'un radyolojik &zellikleri,
radyolojik goriintiilleme teknikleri olan X-Ray ve CT taramalar1 ile tespit
edilebilmektedir. Radyologlar, COVID-19 hastaliginin tanisinda ¢ogunlukla akciger CT
goriintlilerini  tercih etmektedirler. Bununla birlikte, X-Ray cihazlart akciger
goriintiilerinde yumusak dokular1 dogru bir sekilde ayirt edemediginden dolayi, daha
dogru tespit i¢gin akciger CT taramalar1 kullanilmaktadir (Hare ve ark. 2020).



1.2. Tezin amaci, pratik 6nemi ve planlamasi

Bu tezde, insanin akciger radyolojik goriintiileri iizerinde COVID-19 hastaliginin
teshisi ve tahmin edilmesi i¢in derin 6grenme mimarileri olan CNN ve RNN esas alinarak
yeni bir hibrit (CNN+LSTM) yaklagimin tasarlanmasi amaglanmistir. Hastaligin erken
teshisi ve tedaviye bir an Once basglanmasi géz Onilinde bulundurularak COVID-19
salginin insan viicuduna yaptig1 tahribatlar dikkate alindiginda, bu tez c¢alismasinda
COVID-19 hastaliginin yiiksek bir dogruluk orami ile tespit edilmesi tezin ulasilmasi
gereken hedefini belirler.

Bu tezin pratik 6nemi; derin 6grenme modelleri esas alinarak Onerilen yeni bir
hibrit yaklagim kullanilarak X-Ray ve CT radyolojik goriintiilerden COVID-19’un teshisi
ve tahmin edilmesinin yiiksek bir dogrulukla saglanmasi ve boylelikle Radyologlara hizli
ve dogru karar vermelerinde yardime1 olunmasidir.

Bu tez calismasi takip edildigi lizere planlanmistir:

1. Boélimde, COVID-19 pandemisi ve teshis ile ilgili literatiir bilgilerine vurgu
yapilmistir.

2. Boliimde, ¢esitli derin 6grenme modelleri esas alinarak ve insanin akciger X-Ray
ve CT gortintiileri kullanilarak yapilan literatiir caligmalarina vurgu yapilmstir.

3. Bolimde, tez caligmasindaki materyaller ve yontemler agiklanmistir. Temel
alman CNN modeli COVID-19 6zellik ¢ikariminda materyal olarak sunulmus
olup, RNN tabanli LSTM ise radyolojik goriintiilerden COVID-19 tahmininde

(smiflandirmasinda) yeni bir yontem (hibrit yaklasim) olarak tasarlanmistir.

4. Boliimde, onerilen yaklasimin dogruluk 6lciitleri hesaplanarak deneysel bulgular
olarak sunulmus ve tartisilmistir.
5. Boliimde ise, bu tez ¢aligmasinda ulasilan nihai sonuglar aciklanarak gelecekte

yapilmas1 muhtemel akademik ¢aligmalara yonelik tavsiyeler vurgulanmistir.



2. KAYNAK BILDIRISLERI

Tezin bu boliimiinde, hem X-Ray hem de CT radyolojik goriintiilerinden COVID-
19’un tespitinde derin 6grenmeyi temel alan literatiir calismalar1 sunulmustur.

Bandyopadhyay ve ark. (2020), c¢alismalarinda COVID-19'un dogrulanmis,
serbest birakilmis, negatif ve 6liim vakalarin1 hizli ve dogru olarak siniflandirmak igin
LSTM-GRU'yu kullanan yeni bir yontem sunmuslardir. Yapilan ¢alismada, teyit edilen
vakalar i¢in %87, olumsuz vakalar i¢in %67,8, 6len vakalar i¢in %62 ve belirsiz durum
vakalar1 i¢in %40,5 dogruluk elde etmislerdir.

Rahimzadeh ve ark. (2020), calismalarinda birlestirilmis bir CNN modeli
gelistirdiler. Xception ve ResNet50V2 modelleri kullanilarak akciger X-Ray goriintiileri
COVID-19 pozitif (+), COVID-19 negatif (-) ve akciger iltihab1 (Pnomoni) olarak
simiflandirildi. COVID-19 pozitif olan 6054 birey ile akciger iltihabi radyolojik
goriintiilerine ek olarak COVID-19 negatif olan 8851 bireyin X-Ray goriintiilerinden veri
seti olusturuldu.

Ugar (2020), calismasinda CNN tabanli bir model ile X-Ray goriintiilerinden
COVID-19 smiflandirmasimi yapti. Olusturdugu veri setinde; COVID-19 pozitif (4290
adet), COVID-19 negatif (1583 adet) ve akciger iltihab1 goriintiileri olmak tizere {i¢ siif
kullanarak %98,3 olan dogruluk degerine ulasti.

Ko (2020), calismasinda CNN mimarilerini kullanarak akciger CT goriintiilerin
COVID-19 tespitini gerceklestirdi. Wonkwang Universite Hastanesi, Chonnam Ulusal
Universite Hastanesi ile Italyan Tibbi ve Girisimsel Radyoloji Derneginin veri
tabanindaki radyolojik goriintiilerden olusan bir veri seti olugturdu. VGG16, ResNet-50,
Inception-3 ile Xception derin 6grenme modellerini kullanarak akciger CT goriintiilerin
COVID-19 siniflandirmasini yapti. ResNet-50 modelinde %99’luk duyarlilik, %100
ozgiilliik ve %99 dogruluk olan performans metriklerine ulasti.

Shi (2020), ¢alismasinda yiiksek bir depolama yeri kaplayan COVID-19 akciger
CT goriintiilerinden olusan bir veri seti olusturdu ve makina 6grenmesini temel alarak
COVID-19 analizi yapti.

Zhang ve ark. (2020), calismalarinda COVID-19 hastaligin1 akciger iltihabi

hastaligindan ayirt etmek i¢in X-Viral ve xCOVID veri setinden alinan CT goriintiilerini
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kullanarak akciger radyolojik gorintiilerin siiflandirmasin1 yaptilar. CNN derin
o6grenme modelini kullanarak 6zgiin bir model gelistirdiler. Bu modelde, %71 duyarhilik
ile %83 dogruluk olan performans metriklerine ulasildi.

Horry (2020), ¢alismasinda akciger X-Ray goriintiilerinden COVID-19'u tespit
etmek igin egitilmis modelleri esas alarak yeni bir model gelistirdi. Onerilen modelde,
Xception, VGG, ResNet ve Inception't kullanarak siniflandirma yapti. COVID-19 pozitif
(115 adet), COVID-19 negatif (361 adet) ile akciger iltihab1 (322 adet)’ndan olusan
radyolojik goriintiiler kullanildi. Onerilen modelde, VGG16 ile VGG19 siniflandiricilari
kabaca %80 geri ¢agirma hassasiyetine ulasti.

Hu ve ark. (2020), calismalarinda Cin’de hizmet veren hastanelerde besyiiz’den
fazla hastaya ait akciger CT goriintiilerinden olusan bir veri setini kullanarak CNN
mimarisini temel alan bir yaklasim onerdiler. Bu ¢calismadaki temel amag, biiyiik 6lgekli
klinik ¢aligmalarda COVID-19 hastaligimmi diger hastaliklardan ayirmaktir. Radyolojik
goriintiileri COVID pozitif, COVID-19 negatif ve akciger iltihab1 olarak siniflandirdilar.

Wang ve ark. (2020), caligmalarinda PCR testi yapmadan COVID-19’u teshis
etmek amaciyla 1000 (bin) den fazla akciger CT goriintiilerinden olusturduklari veri setini
kullandilar. Hastanin hem sagligini korumak hem de SARS-CoV-2 viriisiiniin yayilma
riskini engellemek i¢in kritik bir 6neme sahip olan bu ¢alismayi yaptilar. CNN mimarisini
temel alan ve onerdikleri model ile COVID-19 hastalig1 teshisinde %88 6zgiilliik, %87
duyarlilik ve %89,5 dogruluk olan performans metriklerine ulasildi.

Ophir (2020), akciger CT goriintiilerinden COVID-19'u tespit etmek i¢in derin
o6grenme yontemlerini kullandi. COVID-19 pozitif olma olasiligindaki CT goriintiilerin
ozelliklerinin belirlenmesi ve Onerilen modelin performansini analiz etmek amaciyla
“Corona skoru” adiyla bir calisma yapti. Bu caligmasinda, 200’e yakin hasta ile
gerceklestirdigi bir dizi test ile zaman i¢indeki COVID-19 hastaliginin degisim siirecini
degerlendirmek icin ¢oklu retrospektif deneyler yapti. Caligmanin sonunda %99.6’lik
yiiksek dogruluk performans metrigine ulasmistir.

Hall (2020), calismasinda akciger CT goriintiilerinden COVID-19 hastaliginin
dogru tespit edilebilmesinin faydasini ispatlayabilmek amaciyla 4000°den fazla CT
goriintii kullanarak CNN mimarisini temel alan yeni bir derin 6grenme modeli

gelistirmistir. Bu model kullanilarak 102 hastanin CT goriintiilerinden COVID-19
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hastalig1 tespitinde %100’e yakin bir basariya ulasildi. Ayrica, COVID-19 haricinde diger
solunum yolu hastaliklarinin teshisinde ise %95’lik bir basar1 elde edildi.

Hemdan (2020), ¢alismasinda 25 tane klinik onay1 alinabilen pozitif COVID-19
vakalarina ait 50 adet akciger CT goriintiisiinii kullanarak CNN tabanli yeni bir derin
o6grenme modeli gelistirmistir. COVIDX-Net, DenseNet, VGG19 ve Google Mobile
Net’in derin 6grenme modellerinin de kullanildig1 performans analizinde, negatif
COVID-19 vakalarinda %89, pozitif COVID-19 vakalarinda ise %91’lik tespit oranina
ulasildi.

Wang ve ark. (2020), caligmalarinda COVID19 veri setindeki on ti¢ bin (13000)
den fazla vakaya ait akciger CT goriintiilerinden pozitif COVID-19’u tespit etmek
amaciyla bir derin CNN yapist olan COVID-Net'i tasarladi. Gelistirilen bu modelde,
negatif COVID-19 vakalarinda %90.5, pozitif COVID-19 vakalarinda %98.9 ve akciger
iltihab1 vakalarinda ise %91.3’liik bir basar1 saglanarak tespitler yapildu.

Fang (2020), endemik bolgelerde seyahat veya yerlesim 6ykiisii olan, atesi veya
nedeni bilinmeyen akut solunum semptomlari olan 51 hastay1 inceleyen bir ¢alisma yapti.
Akciger CT gortintiileri ve PCR testleri ile yapilan metrik karsilastirmalarda, %71’°lik
PCR testi duyarliligina karsin %98’lik CT goriintii duyarliligina ulast.



3. MATERYAL VE YONTEM

3.1 Materyal

Tezin bu boliimiinde, dncelikle derin 6grenme modelleri olan ve insanin akciger
radyolojik goriintiilerinden COVID-19 6zellik ¢ikarimini saglayan CNN ile kullanilan
katman yapilar1 ve aktivasyon fonksiyonlar1 sunulmustur. Sonrasinda ise bu radyolojik
goriintiilerin  smiflandirilarak yiiksek bir dogrulukla COVID-19 hastaliginin tahmin
edilmesi probleminin ¢oziimiinde kullanilan RNN tabanli LSTM yapisi agiklanmustir.
Ayrica degerlendirme Olgiitleri olarak kullanilan metriklerin karmasiklik matrisi

sunulmustur.

3.1.1. Evrisimsel sinir aglari

Evrisimsel sinir aglar1 goriintii verilerinde siniflandirmak ve 6zellik ¢ikarmak igin
kullanilmaktadir. Goriintii verilerini isimlendirmek, benzer oOzellikleri kiimelemek ve
nesne tanima yapmak i¢in kullanilan bir derin yapay sinir agidir.

Derin 6grenme mimarisi olan evrisimsel sinir ag (CNN)’lar1, 6zellikle ayrigtirma
yapmak maksadiyla tercih edilmektedir. Biyolojiden ilham alinarak iiretilen ¢ok katmanh
algilayicilarin bir tiirevidir (Acargigek, 2015). CNN, ¢ok katman yapis1 sayesinde egitim
ve test icin gayet uygundur. Her katmanda havuzlama katmanu, filtre katmani ve dogrusal
olmayan katmandan olusmaktadir. Filtre katmaninda farkli 6zellik ¢ikarilmasi i¢in bir¢cok
cekirdek bulunmaktadir. Havuzlama katmaninda, elde edilen her 6zellik haritasi, ayr1 ayri
degerlendirilir. Her harita komsu degerinin ortalamasi veya maksimum degerinin elde
edilmesini saglar (Ozcan, 2014).

Sekil 3.1.(Cengil, 2016)’de gosterilen bir CNN mimarisine gore, iki evrisim
katmani ile evrisim katmanlarin izleyen iki alt 6rnekleme katmani ve en {ist katmanda
tam- baglantili katman bulunmaktadir. Bu yapida goriintii parcalara ayrigtirilarak her
parcaya filtre uygulanir. Filtre isleminden sonra goriintiide kiigiilme olur. Bu islem
neticesinde elde edilen piksellerin 6zellikleri anlamlandirilarak LSTM katmaninda

smiflandirma verisi olarak isleve sokulur.



(A1}4 Orellik Haritast [£1)-4 Ozellk Haritass  [A2)-6 Ozelik Haritast  {E2)-6 Ozellik Haritas

Giris katmani

Evrlsim Kztmany Alt-Omeldeme Katmani  Fyrigim Katmans  Alt-Omekeme Katmam  Tam-Baglantih ML

Sekil 3.1. CNN mimarisi.

3.1.1.1. Konvoliisyon katmani

Konvolisyon katman (Convolutional Layer) CNN’nin temel yap1 tasi
niteligindedir. Gorilintii verisinin 6zelliklerini algilamada kullanilir. Bu katman,
goriintiideki diistik ve yliksek dereceli 6zellikleri ¢ikarmak i¢in goriintiiye bazi fitreler
uygular. Sekil 3.2 (inik, 2017)’de gosterildigi tizere; giris goriintiisii renkli ve 5x5 bir
matris oldugu varsayildiginda giris veri boyutu 5x5x3 olacaktir. Konvoliisyon islemi igin
3x3’lik bir filtre ile giris gorlintlisii lizerinde saga veya sola dogru belirli adim

kaydirilarak gezinme iglemi yapilir.
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Sekil 3.2. Konvoliisyon islemi.

3.1.1.2. Havuzlama katmam

CNN mimarisinde birbirini takip birden fazla evrisim katmani arasinda havuzlama
katmani (pooling layer) bulunur. Havuzlama katmanin amaci, goriintiiler ¢ok biiyiik

oldugu durumda parametre sayisini azaltarak goriintiiyli kii¢iiltmektir (Sekil 3.3).

VERI SETI

224X224X3 112X112X64 56X56X128 28X28X256 14X14X512
224X224X64 112X112X128 56X56256 28X28X512

Sekil 3.3. Havuzlama islemi.
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3.1.1.3. Tam baglanti katmani

Tam baglant1 (Fully Connected - FC) katmani, CNN’de kullanilan son katmandir.
Tam baglanti katmanlari, mimarinin bir katmandaki biitiin diiglimlerin koprii kurularak
bir sonraki katmanlara baglandig1 bir yapay sinir ag tiiriidiir. Tam baglant1 ile elde edilen
verilere, uygulanan diizlestirme (flattening) isleminden sonra agin 6grenme islevleri
degerlendirilir. Sekil 3.4’te tam baglant1 katmanin temel ¢alisma yapis1 gosterilmistir.
Tam baglant1 katmaninda bir¢ok kez havuzlama katmanlarindan gecen matrisler

halindeki veriler diiz bir vektor haline getirilir.

Giris Yogun Katman

O
O
O
O

Softmax

O Sumf-1
O Sumf-2
Q Simf-3

Sekil 3.4. Tam baglant1 katmani yapisi.

3.1.1.4. Toplu normallestirme

Toplu normallestirme (batch normalization) yapay sinir aglarinda sik kullanilan,
ag giris ve ¢ikislarina belirli 6n islem adimlarin uygulanmasiyla sunulan verilerin egitimi
daha verimli hale getirilebilmesini saglamaktadir. Sekil 3.5°te gosterildigi iizere; goriintii
verilerinin baglanti katmanina ulastirma islemi yapilmistir. Normallestirme isleminin
amact ham verilere uygulanarak bu verilerin egitim i¢in uygun veri setinin

hazirlanmasidir. (Jayalakshmi ve Santhakumaran, 2011)
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SVM

COVID-

Sekil 3.5. Normalizasyon islemi.

Sekil 3.5°te gosterildigi tizere; toplu normallestirme islevini CNN aginit daha
diizenli hale getirerek egitim esnasinda stabil/optimize olmasini saglamaktir. Amag,
agimizin daha diizenli hale getirilmesi ve egitim esnasinda optimize olmasi igin toplu

normallestirme yonteminden yararlanilmistir.

3.1.2. Relu aktivasyon fonksiyonu

ReLU, giiniimiizde konvoliisyon katmaninda kullanilan en yaygin aktivasyon
fonksiyonudur. Pozitif eksende dogrusal fonksiyon ile ayni 6zelliklere sahip olarak
goriintir (Sekil 3.6). Bu tez calismasinda, iyi bir tahmin edici olmasi sebebiyle bu
fonksiyon kullanilmistir. Calismada, 6zellik haritalarinda dogrusallig1 artirmak igin relu

katmani kullanilmistir.
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Sekil 3.6. ReLu fonksiyon grafigi.

3.1.3. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu

Lineer olmayan ger¢ek hayat

problemleri ile sigmoid

kombinasyonlar1 lineer olmayan bir sonug verir.

Avantaji1 ¢ikt1 olarak [0,1] araliginda deger tiretir (Sekil 3.7).
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Sekil 3.7. Sigmoid fonksiyon grafigi.

3.1.4. Stratified k-fold fonksiyonu

fonksiyonu

Literatiirde k-katlamali ¢apraz dogrulama (k-fold cross validation) olarak

gecmektedir. Capraz dogrulamayla performans 6l¢timii yapilir. Calismada her adimdan

sonra egitim dogrulugu ve kaybi belirlemek amaciyla capraz dogrulama kullanilarak
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caprazlama dogrulamanin dogrulugu ve kaybi test edilmis ve veri setinin egitim - test i¢in

ayristirilmasiyla performans 6l¢timiinii saglanmistir (Sekil 3.8).

Veri seti

g | IC2)

2§ N

Egitim-Test

Sekil 3.8. K-katlamali ¢apraz dogrulama ile ayristirma islemi.

3.1.5. Uzun-kisa siireli hafiza modeli

LSTM, RNN'lerin gelistirilmis bir halidir. Bir LSTM ag1, onceki bilgileri
hatirlayabilir ve simdiki zamanda elde edilen verilere baglanabilir. LSTM, bir “giris”
kapisi, bir "unut" kapis1 ve bir “¢ikis” kapist olmak iizere ii¢ kapr ile birlestirilmistir. Sekil
3.9’daki LSTM ag yapisina gore; giris kapisi, unutma kapis: ve X¢’nin mevcut girisi, Ct ve
CT.1’in sirastyla yeni ve onceki hiicre durumunu ifade ettigi ¢ikis kapisi gibi ti¢ kapi ile

birlestirilir. ht ve ht.1 sirasiyla mevcut ve dnceki ¢iktiyr ifade eder.
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Sekil 3.9. LSTM yapisi.
3.1.6. Karmasikhik matrisi ve performans metrikleri

Karmagiklik matrisi, gercek degerlerin bilinmekte oldugu bir dizi test verisi
tizerinde, bir siniflandirma modelinin nasil bir performansla sonug verdigini tanimlamak
icin  kullanilmaktadir. Matristeki degerler kullanilarak performans metrikleri
tanimlanmaktadir. Simiflandirma modeli ile yapilan tahminler takip eden dort
degerlendirme ile ifade edilir:

e Dogru-Pozitif (True Positive - TP) : Smiflandirmadaki bir veriyi gergek
degerleriyle tahmin edilmesi i¢in tanimlanur.

e Dogru-Negatif (True Negative- TN) : Siniflandirmadaki yanlis bir degerin yanlig
olarak tahmin etmek i¢in tanimlanur.

e Yanlis-Pozitif (False Positive - FP) : Smiflandirmadaki gergek degerin yanlis
olarak tahmin edilmesi i¢in tanimlanir.

e Yanlig-Negatif (False Negative - FN) : Smiflandirmadaki yanlis degerin dogru

olarak tahmin edilmesi i¢in tanimlanir.
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Yapilan simiflandirmanin dogrulugunu degerlendirmek icin Cizelge 3.1°de
sunulan karmasiklik matrisi kullanilmaktadir. Karmasiklik matrisi degerleri ile Kesinlik,

Hassasiyet, Dogruluk ve F1-Skor metrikleri hesaplanir.

Cizelge 3.1. Karmasiklik matrisi.

Gergek Deg
Karmasiklik Matrisi — crgex Jeget -
Pozitif Negatif
Pozitif TP FN
Tahmin Deger
Negatif FP TN

Kesinlik: pozitif olarak tahmin edilen verilerden kag tanesinin gergek pozitif oldugunu
gosterir (Es. 3.1).

Kesinlik = TP/(TP + FP) (3.1)
Hassasiyet: pozitif olarak tahmin edilmesi gereken verilerin kag tanesinin pozitif olarak
tahmin edildigini gosterir (Es. 3.2).

Hassasiyet = TP/(TP + FN) (3.2)

Dogruluk: Dogru tahmin edilen verilerin toplam verilere oranini gosterir (Es. 3.3).

Dogruluk = (TP + TN)/(TP + FP + TF + FN) (3.3)
F1-Skor: Kesinlik ve Hassasiyet metriklerinin harmonik ortalamasini gosterir.

F1 — Skor = 2 x (Kesinlik x Hassasiyet)/(Kesinlik + Hassasiyet) (3.4)

3.2. Yontem

Bu tez caligmasinda, yontem olarak radyolojik goriintiilerin veri on islemesi ve
Ozellik ¢ikarimi yapilarak COVID-19 hastaligimi tespit eden, bu gorintiilerin
siniflandirilarak COVID-19 hastaliginin tahmin edilmesini miimkiin kilan yeni bir hibrit

mimari yapi tasarlanmstir.
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3.2.1. Veri onisleme

Bu tez calismasinda, veri onisleme siireci Sekil 3.10°da gosterildigi tizere birden
fazla adimdan olusmaktadir. X-Ray veri setindeki radyolojik goriintiiler 6n isleme
asamasinda sirasiyla yeniden boyutlandirma, Karistirma ve normalizasyon islemleri
uygulanir. Sonrasinda ise On isleme tabii tutulan veri seti egitim ve test olarak

ayristirilarak bir sonraki iglem bdliimiine aktarilir.

« Yeniden

Veri Seti Buytliandirma
« Kanigtirma

« Normalizasyon

« Kesinlik
« Ozgllok
« Duyarhhk

« F1-Skor
« AUC

Sekil 3.10. Akciger X-Ray ve CT radyolojik goriintiilerin tespiti ve siniflandirilmasi
stirecinin ig-akis diyagrami.

3.2.2. Ornekleme

Bu tez ¢alismasinda, akciger X-Ray ve CT radyolojik goriintiilerden olusan veri
seti ‘KAGGLE’ (Anonim, 2022b; Anonim, 2022c¢) isimli platformdan referans alinarak
olusturulmustur. Olusturulan veri setinde, her biri toplam 4575 adet olan X-Ray ve CT
akciger radyolojik goriintiller kullanilmigtir. Hem X-Ray hem de CT radyolojik
goriintlilerinin her birisi %80°1 egitim ve %?20’si ise test verisi olarak boliinmiistiir.
Oncelikle, X-Ray radyolojik goriintii veri seti ii¢ sinifa ayrilarak etiketlenmistir ve pozitif
COVID-19, negatif COVID-19 ve akciger iltihab1 olmak {izere her sinifta 1220 adet X-
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Ray goriintiisii egitim verisi olarak kullanilmistir. Ayrica toplam 915 adet olan pozitif
COVID-19, negatif COVID-19 ile akciger iltihabi X-Ray goriintiisii test verisi olarak
kullanilmistir (Cizelge 3.2). Sonrasinda ise, toplam 4575 adet CT radyolojik goriintii veri
seti li¢ sinifa ayrilarak etiketlenmistir ve pozitif COVID-19, negatif COVID-19 ile
akciger iltihab1 olmak {izere her siifta 1220 adet CT goriintiisii egitim verisi olarak
kullanilmistir. Ayrica her biri 305 adet olan pozitif COVID-19, negatif COVID-19 ile
akciger iltihab1 CT goriintiisii test verisi olarak kullanilmistir (Cizelge 3.3). Tasarlanan
hibrit mimari yapisi kullanilarak X-Ray veri setinde egitim verisi olarak ayristirilan

goriintliler egitilmistir.

Cizelge 3.2. Akciger X-Ray veri setindeki egitim ve test goriintii verisi sayisi.

(+)COVID-19  (-)COVID-19  Akciger iltihabi  Toplam
Egitim 1220 1220 1220 3660
Test 305 305 305 915

Cizelge 3.3. Akciger CT veri setindeki egitim ve test goriintii verisi sayist.

(+)COVID-19  (-)COVID-19  Akciger iltihab: Toplam

Egitim 1220 1220 1220 3660
Test 305 305 305 915

3.2.3. Model gelistirme

Veri setindeki radyolojik goriintiilerin siiflandirilmasinda uygulama ortami
olarak google colab tizerinden python ve tensorFlow? ile keras paketi kullanilarak hibrit
mimari yapt (Bkz. Sekil 3.9) tasarlanmistir. Hibrit olarak isimlendirilen mimari yap1
esasen CNN mimarisi ile RNN mimarisinin LSTM modeli birlestirilerek (CNN+LSTM)
tasarlanmistir. Uygulamalar 16 GB grafik islemci birimi (GPU)’ne sahip google colab’ta
calistirllmistir. Bu uygulamalarda kullanilan parametreler, 6grenme orani1 efor sayisi
aktivasyon parametreleridir. Ogrenme oranini, bir modelin ne kadar hizl1 8grendigi olarak
hesaplanan bir parametredir. Ogrenme orani ne kadar yiiksek olursa, modelin 6grenme

kapasitesi o kadar hizli olur. Parametreler Cizelge 3.4’de sunulmustur.

Cizelge 3.4. Uygulamalardaki 6zel parametreler ve degerleri.
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Parametreler Deger
Efor Sayisi 50
Capraz Dogrulama Sayisi 5
Goriintii Karigtirma (Shuffle) True
Ogrenme Orani(Learning_rate) 0.0001
Aktivasyon Parametresi Relu,sigmoid

Cizelge 3.4’te ifade edilen 6zel parametrelerde olan ¢apraz dogrulama igin 5 kat
capraz dogrulama sayis1 kullanilmistir. Sekil 3.11°de gosterilen hibrit mimari yapisina
gore tasarlanan ag 20 katmandan olugmustur. Bu katmanlar sirasiyla; 12 adet evrisim
katmani, 5 adet havuzlama katmani, 1 adet FC katmani, 1 adet LSTM katmani ile Softmax
islevine sahip olan 1 adet ¢ikt1 katmanidir. Her evrisim blogu, iki veya iic CNN ve bir
havuzlama katmani ile birlestirilir, ardindan %25 birakma orani ile karakterize edilen bir
birakma katmani kullanilir. ReLU aktivasyon fonksiyonu ile etkinlestirilen 6zellik
¢ikarimi i¢in 3 x 3 ¢ekirdek boyutuna sahip evrisim katmani kullanilir. 2 x 2 ¢ekirdek
boyutuna sahip maksimum havuzlama katmani, bir girdi goriintlisiiniin boyutlarini
azaltmak i¢in kullanilir. Mimarinin son boliimiinde, fonksiyon haritasi zaman bilgisini
¢ikarmak i¢cin LSTM katmanina aktarilir.

Yeniden sekillendirme yontemi kullanilarak LSTM katmaninin giris boyutu (49,
512) olarak ayarlanmigtir. Hibrit mimarisi, zaman 6zelliklerini analizi sonrasinda test
verisi gortintiilerinin ti¢ kategoriden (pozitif COVID-19, negatif COVID-19 ve akciger
iltihabi-zatlirree) herhangi birine ait olup olmadiklarini tahmin etmek icin X-Ray
radyolojik goriintiilerini FC katman araciligiyla siralar. Cizelge 3.5'de tasarlanan hibrit

mimari yapisini olusturan agin 6zeti sunulmustur.
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Sekil 3.11. CNN+LSTM hibrit mimari yapist.

3.2.4. Model degerlendirme

Bu asamada, X-Ray ve CT radyolojik test verisi goriintiileri RNN-LSTM modeli
ile siniflandirilarak yiiksek bir bagar1 orani tespit edilmeye ¢alisilmistir. CNN mimarisi
esas alinarak egitilen hibrit modelde, hem dogrulama hem test islemleri uygulanarak

modelin performans metriklerine (Bkz. Es.3.1 — Es.3.4) gore bagarimi degerlendirilir.
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Cizelge 3.5. Hibrit mimari yapisinin ag ozeti.

Katman Tip Cekirdek Boyutu Adim Cekirdek  Giris Boyutu
1 Evrisim2D 3x%x3 1 64 224 X 224 x 3
2 Evrisim2D 3x3 1 64 224 x 224 x 64
3 Havuz 2x2 2 - 224 x 224 x 64
4 Evrisim2D 3x%x3 1 128 224 x 224 x 64
5 Evrisim2D 3x3 1 128 112 x 112 x 128
6 Havuz 2x2 2 - 112 x 112 x 128
7 Evrisim2D 3x3 1 256 56 x 56 x 128
8 Evrisim2D 3x%x3 1 256 56 x 56 x 256
9 Havuz 2x2 2 - 56 x 56 x 256
10 Evrisim2D 3x3 1 512 28 x 28 x 256
11 Evrisim2D 3x3 1 512 28 x 28 x 512
12 Evrisim2D 3x3 1 512 28 x 28 x 512
13 Havuz 2x2 2 - 28 x 28 x 512
14 Evrigim2D 3x3 1 512 14 X 14 x 512
15 Evrisim2D 3x3 1 512 14 X 14 x 512
16 Evrisim2D 3x3 1 512 14 X 14 X 512
17 Havuz 2x2 2 - 14 X 14 x 512
18 LSTM - - - 49 x 512
19 FC - - 64 25.088
20 Cikt1 - - 3 64




4. BULGULAR ve TARTISMA

Tezin bu boliimiinde, hem akciger X-Ray hem de CT radyolojik goriintiilerden
olusan veri seti esas alinarak tasarlanan hibrit CNN+LSTM derin mimari yapisinin

basarim Olciitleri performans grafikleri kullanilarak sunulmustur.

4.1. X-Ray goriintiiler i¢in hibrit modelin performans degerlendirmesi

Tasarlanan hibrit CNN+LSTM modeli kullanilarak X-Ray radyolojik
goriintlilerin egitim - test siirecinde basarim Ol¢iitlerinden olan dogruluk (accuracy) ve
capraz-entropi kaybi (cross-entropy loss)’nin performans degerlendirmesi grafiksel
olarak Sekil 4.1 — Sekil 4.3’de gosterilmistir. Bu grafiklerde, pozitif COVID-19 (Sekil
4.1), negatif COVID-19 (Sekil 4.2) ve akciger iltihab1 (Sekil 4.3) radyolojik
goriintiilerinin hibrit mimarisi ile siniflandirildiginda tasarlanan modelin dogrulugu ve
capraz-entropi kaybi metrikleri 6l¢iilmiistiir. Grafiklerden goriildiigii iizere; X-Ray egitim
goriintlilerinin dogruluk degerinin yiiksek olmasi bu goriintiilerin siniflandirilmasindaki
basarim oranmin yiiksek oldugunun, ¢apraz-entropi kaybi’nin diisiik olmasi tasarlanan

modelin basarisinin yiiksek oldugunun bir kanitidir.
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Sekil 4.1. Pozitif COVID-19 X-Ray goriintiileri i¢in hibrit modelin dogruluk - kayip
performans grafigi.
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Sekil 4.2. Negatif COVID-19 X-Ray goriintiileri igin hibrit modelin dogruluk — kayip
performans grafigi.
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Sekil 4.3. Akciger iltihab1 X-Ray goriintiileri i¢in hibrit modelin dogruluk — kayip
performans grafigi.

Tez ¢alismasinda, tasarlanan hibrit ~modelin X-Ray  goriintiilerini
siiflandirmadaki performansi degerlendirirken dikkate alinan metriklerden bir digeri de
AUC (Area Under the Curve) - ROC egrisidir. ROC egrisi altindaki alan (AUC)’nin
kapsami tasarlanan hibrit modelin pozitif COVID-19, negatif COVID-19 ve akciger
iltihabi siniflarmi yiiksek bir basar1 dogrulugu ile ayirt etmede kullanilmistir. Sekil 4.4°de
sunulan hibrit modelin ROC grafigine gore; X-Ray goriintiilerdeki her {i¢ sinif icin
%97’nin {lizerinde AUC kapsami hesaplanmistir. Dolaysiyla X-Ray radyolojik
goriintiileri siniflara ayirmada tasarlanan modelin yiiksek bir basar1 dogruluguna ulastig

ispatlanmugtir.
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Sekil 4.4. X-Ray goriintiileri i¢in hibrit modelin ROC grafigi.

Tez ¢alismasinda, X-Ray goriintiilerindeki her bir sinif igin tasarlanan hibrit
model kullanilarak hesaplanan performans metrikleri Cizelge 4.1°de sunulmustur.
Kesinlik, Hassasiyet ve Dogruluk metrikleri i¢in bir denge skoru tireten F1-Skor dikkate
alindiginda, tasarlanan hibrit model kullanilarak X-Ray goriintiilerindeki her ii¢ sinif i¢in

%092 ile %96 arasinda degisen basar1 oranlarinda dogru tahmin yapildig: tespit edilmistir.

Cizelge 4.1. Hibrit modelin X-Ray goriintiilerindeki performans degerlendirme 6lgiitleri.

Sinif Kesinlik ~ Hassasiyet  Dogruluk F1-Skor
Pozitif COVID-19 0.88 0.96 0.93 0.92
Negatif COVID-19 0.95 0.96 0.93 0.96

Akciger Itihabt 0.99 0.88 0.93 0.93

Tez ¢alismasinda, Sekil 4.5’te hibrit modelin Karmasiklik (confusion) matrisi
sunularak X-Ray test veri setindeki goriintiilere kiyasla tasarlanan modeldeki dogru ve
yanlig tahminlerinin sayis1 gosterilmistir. Bu tahminler yorumlandiginda;

e Negatif COVID-19 (normal) olan 305 adet gergek goriintiilerden; 294 tanesi
normal, 9 tanesi pozitif COVID-19 ve 2 tanesi de akciger iltihabi (pneumonia) olarak
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smiflandirildi. Boylece negatif COVID-19 olan goriintiilerin %96.3°i pormal olarak
tahmin edildi.

e Pozitif COVID-19 (COVID-19) olan 305 adet gergek goriintiilerden; 11
tanesi normal ve 294 tanesi de COVID-19 olarak siiflandirildi. Béylece pozitif COVID-
19 olan goriintiilerin %96.3°i COVID-19 olarak tahmin edildi.

e Akciger iltihab1 (pneumonia) olan 305 adet gercek goriintiilerden; 5 tanesi
Normal, 33 tanesi COVID-19 ve 267 tanesi de pneumonia olarak siniflandirildi ve
boylece akciger iltihabi olan gériintiilerin %87.5°1 pneumonia olarak tahmin edildi.

Dolaysiyla tasarlanan hibrit mimari yap1 kullanilarak test veri setindeki 915 adet
X-Ray goriintiisiiniin 855 tanesi tahmin edilerek ortalama %93.4 dogruluk ile bir basariya
ulagilmistir. Ayrica X-Ray goriintiilerinin performans degerlendirme 6l¢iitlerinde (Bkz.

Cizelge 4.1) her ti¢ sinif i¢in hesaplanan %93’ liik Dogruluk metrik degerinin ispatlandigi

belirlenmistir.

Confusion Matrix

Mormal

COVID-19 1

True label

Pneumonia 3

Pradicted label

Sekil 4.5. X-Ray goriintiileri i¢in hibrit modelin karmagiklik matrisi.

4.1. Hibrit model ile tespit edilen simiflarin X-Ray goriintiileri
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Tasarlanan hibrit model ile test veri setinden tespit edilen Pozitif COVID-19,
negatif COVID-19 ve akciger iltihabi X-Ray goriintileri Sekil 4.6 — Sekil 4.8°de

gosterilmistir.

Sekil 4.6. Pozitif COVID-19 X-Ray goriintiileri.

Sekil 4.8. Akciger iltihab1 X-Ray goriintiileri.
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4.2. CT goriintiiler i¢cin hibrit modelin performans degerlendirmesi

Hibrit CNN+LSTM derin mimari yap1 kullanilarak CT radyolojik goriintiilerin
egitim - test siirecinde bagarim o6lg¢iitlerinden olan dogruluk ve ¢apraz-entropi kaybinin
performans degerlendirmesi grafiksel olarak Sekil 4.9 — Sekil 4.11°de gosterilmistir. Bu
grafiklerde, pozitif COVID-19 (Sekil 4.9), negatif COVID-19 (Sekil 4.10) ve akciger
iltihab1 (Sekil 4.11) radyolojik goriintiilerinin hibrit mimarisi ile siniflandirildiginda
tasarlanan modelin dogrulugu ve c¢apraz-entropi kaybi1 metrikleri Ol¢lilmiistiir.
Grafiklerden goriildiigii iizere; CT egitim goriintiilerinin dogruluk degerinin yliksek
olmasi bu goriintiilerin siniflandirilmasindaki basarim oranmin yiiksek oldugunun,

capraz-entropi kaybi’nin diisiik olmasi tasarlanan modelin basarisinin yiiksek oldugunu

kanitlar.
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Sekil 4.9. Pozitif COVID-19 CT goériintiileri i¢in hibrit modelin dogruluk — kayip
performans grafigi.



Sekil 4.10. Negatif COVID-19 CT goriintiileri i¢in hibrit modelin dogruluk - kayip
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performans grafigi.
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Sekil 4.11. Akciger iltihabi CT goriintiileri i¢in hibrit modelin dogruluk - kayip
performans grafigi.

Tasarlanan hibrit model ile CT goriintiilerinin performans degerlendirmesinde,
veri setindeki goriintiilerden pozitif COVID-19, negatif COVID-19 ve akciger iltihab1
olan smiflarin yiiksek bir dogruluk ile ayirt edildigini gostermek amaciyla AUC-ROC
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egrisi kullanilmistir. Sekil 4.12°de sunulan hibrit modelin ROC grafigine gore; CT
goriintlilerdeki her ii¢ smif icin %97’nin iizerinde AUC kapsami hesaplanmistir.
Boylelikle CT radyolojik goriintiileri siniflara ayirmada hibrit derin mimarinin yiiksek bir
basar1 dogruluguna ulastig1 ispatlanmistir.

Tez caligmasinda, CT goriintiilerindeki her bir sinif i¢in hibrit derin mimari yap1
kullanilarak hesaplanan performans metrikleri Cizelge 4.2°de gosterilmistir. Kesinlik ve
Hassasiyet metriklerinin Harmonik ortalamasina gore hesaplanan F1-Skor dikkate
alindiginda, tasarlanan hibrit model kullanilarak CT goriintiilerindeki her ii¢ sinif i¢in

%092 ile %96 arasinda degisen basar1 oranlarinda tahmin yapildig: tespit edilmistir.

Cizelge 4.2. Hibrit modelin CT goriintiilerindeki performans degerlendirme 6l¢iitleri

Sumif Kesinlik  Hassasiyet Dogruluk  F1-Skor
Pozitif COVID-19 0.88 0.97 0.93 0.92
Negatif COVID-19 0.95 0.96 0.93 0.96
Akciger Iltihabt 0.98 0.87 0.93 0.92
Receiver operating charactenstic example
0] ———— e

ate

= ROC curve {ar=a = 1 00} for normal
ROC curve (area = O 58] for covid
= A0C curve (arse = O 37) for pneumoria

False Positwe Rate

Sekil 4.12. CT goriintiiler i¢in hibrit modelin ROC grafigi.
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Sekil 4.13’de hibrit modelin Karmasiklik Matrisi sunularak CT test veri setindeki
gorlintiilere kiyasla tasarlanan modeldeki dogru ve yanlis tahminlerinin sayisi
gosterilmistir. Bu tahminlere gore;

e Negatif COVID-19 olan 305 adet ger¢ek goriintiilerden; 294 tanesi Normal,
7 tanesi COVID-19 ve 4 tanesi de Pheumonia olarak siniflandirildi. Béylece Negatif
COVID-19 olan gergek goriintiilerin %96.3’tt COVID-19 olarak tahmin edildi.

e Pozitif COVID-19 olan 305 adet gergek goriintiilerden; 8 tanesi Normal, 295
tanesi COVID-19 ve 2 tanesi de Pheumonia olarak simiflandirildi. Boylece Pozitif
COVID-19 olan gergek goriintiilerin %96.7°si COVID-19 olarak tahmin edildi.

e Akciger iltihab1 olan 305 adet gercek goriintiilerden; 8 tanesi Normal, 32
tanesi COVID-19 ve 265 tanesi de Pheumonia olarak siniflandirildi ve boylece akciger
iltihab1 olan gercek goriintiilerin %86.8’1 Pheumonia olarak tahmin edildi.

Dolaysiyla tasarlanan hibrit mimari yap1 kullanilarak test veri setindeki 915 adet
CT gorilintlisiiniin 854 tanesi tahmin edilmis ve ortalama %93.3 dogruluk ile bir basariya
ulagilmistir. Ayrica CT goriintiilerinin performans degerlendirmesinde (Bkz. Cizelge 4.2)

her ii¢ smf icin hesaplanan %93’°lik Dogruluk metrik degerinin ispatlandigi

belirlenmistir.

Confusion Matrix

Normal

CovID-19

True label

Pneumonia

Pradicted label

Sekil 4.13. CT goriintiileri igin hibrit modelin karmasiklik matrisi.
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4.3. Hibrit model ile tespit edilen simflarin CT goriintiileri
Tasarlanan hibrit mimari yap1 kullanilarak test veri setinden tespit edilen pozitif

COVID-19, negatif COVID-19 ve akciger iltihabt CT goriintiileri Sekil 4.14 — Sekil
4.16’da gosterilmistir.

(NN

Sekil 4.14. Pozitif COVID-19 CT goriintiileri.

S99

Sekil 4.15. Negatif COVID-19 CT goriintiileri.

Sekil 4.16. Akciger iltihab1 CT goriintiileri.

X-Ray radyolojik goriintiiler esas alinarak tasarlanan hibrit model ile literatiirdeki

caligmalarin performans 6lgiitleri karsilastirilmasi Cizelge 4.3’de sunulmustur.

Cizelge 4.3. Hibrit modelin literatiirdeki ¢alismalar ile karsilastiriimasi.
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Yazar Mimari Yapi Kesinlik(%)  Dogruluk(%)
Li ve ark.(Li, 2020) Yogun Ag 88.9 79.2
Wang ve ark.(Wang, 2020) Ozel CNN 92.3 80.0
Asnaoui (Asnaoui,2020) Incpetion_ResN 92.2 90.0
Tasarlanan hibrit model CNN+LSTM 92.0 93.0
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5. SONUC

Bu tezde, derin 6grenme mimarisi olan CNN ile RNN mimarisinin LSTM modeli
hibrit bir sekilde kullanarak akciger CT ve X-Ray veri seti goriintiilerinden COVID-19
hastaliginin teshisi ve tahmin edilmesi amaglanmistir. Bu amagla oOncelikle CNN
mimarisi kullanilarak veri setindeki egitim gorintiilerinin pozitif COVID-19, negatif
COVID-19 ile Akciger Iltihab1 olarak smiflara ayrilmasi saglanmistir ve bu gériintiilerden
ozellik c¢ikarimi gerceklestirilmistir. Sonrasinda ise, hibrit mimari yapida kullanilan
LSTM modeli ile veri setindeki test goriintiilerinin siniflandirmasi gergeklestirilmistir.

Calismada, tasarlanan hibrit model 50 kez test edilerek Kesinlik, Hassasiyet,
Dogruluk ve F1-Skor metrikleri ile performanslar 6l¢iilmistiir. 50 testin ortalamasi esas
alindiginda, hem X-Ray hem de CT radyolojik goriintiilerden 6zellik ¢ikarilan her 3 sinif
i¢in %93’k bir Dogruluk metrigi hesaplanmistir. Bu radyolojik goriintiilere uygulanan
hibrit model ile %92 ile %96 arasinda degisen F1-Skor metrik degerleri hesaplanmustir.
Ayrica hibrit modelin hem X-Ray hem de CT gorintilerinin siniflandirmadaki
performansi i¢in ROC grafikleri de dikkate alindiginda, her 3 siifi¢in %97 nin tizerinde
AUC kapsami hesaplanmagtir.

Sonu¢ olarak; bu tez calismasinda tasarlanan CNN+LSTM mimari yapisi
kullanilarak hem X-Ray hem de CT akciger radyolojik goriintiilerden 6zelligi ¢ikarilan
pozitif COVID-19, negatif COVID-19 ile Akciger Iltihab1 smiflarinin basarili bir sekilde
tahmini yapilmistir. Dolaysiyla, literatiirde ¢alisilmayan ve RNN mimarili LSTM
modelini esas alan bir hibrit yap1 kullanilarak akciger radyolojik goriintiilerin tespiti ve
tahmin edilmesindeki basarist miimkiin kilinmistir. Bu ¢aligma ayrica, COVID-19
vakalarinin teshisi ve tahmin edilmesi siirecinde radyologlarin hizli ve dogru karar

verebilmelerini saglayacaktir.
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