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Grafik Ozet (Graphical Abstract)

Bu ¢alismada, X-ray gériintiilerinden Covid-19 teshisi icin yapay sinir agi tabanli model gerc¢eklestirilmis ve
dogrulannugtir. / In this study, an artificial neural network based model has been developed and validated for Covid-

19 diagnosis from X-ray images.
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Sekil. Uygulanan yapay sinir ag1 tabanli model / Figure. Applied artificial neural network based
model

Amag (Aim)

Bu ¢alismanin temel amact, uygulanan yapay sinir agi tabanl modelini kullanarak hizli Covid- 19 teshisi ile hastaligin
yayilimmin engellenmesidir. / The main purpose of this study is to prevent the spread of the Covid-19 disease by using
artificial neural network based model for fast diagnosis.

Tasarim ve Yéntem (Design & Methodology)

Bu ¢alismada uygulanan yapay sinir agi tabanli model, dort farkli yapay sinir agi ile gergeklestirilerek
dogrulanmugtir. / In this study, the applied artificial neural network based model is validated by using four diffirent
artificial neural network.

Ozgiinliik (Originality)

Bu ¢alismada kullanilan aglar, bu modele ve probleme ilk kez uygulanmuistir. / The artificial neural networks used in
this study are applied to this model and problem for the first time.

Bulgular (Findings)
Deneysel sonuglar, modelde kullanilan aglarda ResNeXt-101(32%8d) 'nin daha basarili oldugunu gostermistir. / The

experimental results have showed that the ResNeXt-101(32x8d) achieved better performance compared with other
networks in the model.

Sonug (Conclusion)

Gelistirilen model ile Covid-19 teshisi %94,79 dogruluk performans metrigi ile basarili bir sekilde
gerceklestirilmistir. / Covid-19 diagnosis is achieved with 94,79% accuracy performance metric by using developed
model.
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oz

Diinyadaki koronaviriis hasta sayisit her gegen giin artmaktadir. Hastaligin ortaya ¢ikisinin {izerinden bir seneden fazla zaman
gecmesine ragmen istatistiklere gore heniiz hasta sayisindaki zirve goriilmemistir. Hasta sayisindaki artigin zamana yayilmasi
hastane doluluk oranlarinin tehlikeli boyutlara ulagsmasini dnlemek i¢in 6nemlidir. Bu nedenle viriisii tagtyan bireylerin hizlica
teshis edilerek hastalik gegene kadar toplumdan soyutlanmalar1 gerekmektedir. Bu ¢alismada X-ray goriintiisii kullanilarak
yapilabilecek hizli hastalik teshisi i¢in kapsamli bir yapay sinir ag1 tabanli model Onerilmistir. Koronaviriisiin akcigerler
dokularinda yarattig1 tahribattan yararlanilarak teshis iglemi saniyeler igerisinde yapilabilmektedir. Caligmaya konu olan model,
X-ray goriintiilerini 6n-islemlerden gegirerek iyilestirmekte ve ¢ogullamaktadir. DenseNet201, ResNeXt-101(32x8d), VGG-19bn
ve Wide-ResNet101-2 aglar1 kullanilarak egitim yapildiktan sonra goriintiden Covid-19 pozitif veya negatif olarak teshis
konulmasimi saglamaktadir. Caligmada elde edilen en iyi sonug %94.79 genel dogruluk oraniyla ResNeXt-101(32x8d) ag1
kullanilarak gergeklestirilmisgtir.

Anahtar Kelimeler: Covid-19, hastalik teshisi, X-ray, yapay sinir aglar.

COVID-19 Diagnosis From X-ray Images With
Acrtificial Neural Network Based Model

ABSTRACT

The number of coronavirus patients around the world is increasing day by day. Although more than one year has passed since the
emergence of the disease, statistics show that the peak number of patients have not reached yet. The spread of the increase in the
number of patients over time is important to prevent hospital occupancy rates from hitting dangerous levels. For this reason, people
carrying the virus should be diagnosed quickly and isolated from society until the disease is over. In this study, a comprehensive
artificial neural network-based model has been proposed for rapid disease diagnosis using X-ray images. Using the damage created
by the coronavirus in the lung tissues, the diagnosis can be made within seconds. The model subject to study improves and augments
X-ray images by pre-processing. After training is performed using DenseNet201, ResNeXt-101(32x8d), VGG-19bn and Wide-
ResNet101-2 networks, Covid-19 positive or negative diagnosis is provided from the image. The best result obtained in the study
is achieved by using ResNeXt-101(32x8d) network with an overall accuracy rate of 94.79%.

Keywords: Covid-19, disease diagnosis, x-ray, artificial neural network

viriise sahip bireylerin hizlica tespit edilerek toplumdan
izole edilmesi, salginin kontrol altina alinmasinda ve
saglik hizmetlerinin aksamamasinda hayati 6nem
tagimaktadir.

Covid-19 teshisinde viral niikleik asit testi tutarli
sonuglar veren temel bir yontem olsa da laboratuvarlarin
uygunlugu ve kalitesi gibi faktorler bu testin yaygin
olarak yapilmasini engellemektedir [1]. Hastaligin etkisi
akcigerler iizerinde oldukga fazla oldugundan dolayi, X-
ray ve Bilgisayarli Tomografi (BT) goriintiilerinin

1. GIRIS (INTRODUCTION)

Covid-19, 2019 yilinin son aylarinda Cin’de ortaya
cikarak kisa zamanda tiim diinyaya yayilmis ve bir
pandemi halini almistir. 2021 yilmin baslangici
itibariyle, Diinya Saglik Orgiitii’niin (DSO) verilerine
gore yaklagik 83.3 milyonu asan teyit edilmis vaka ve 1.8
milyonun iizerinde viriise bagli 6lim goriilmektedir.
Halihazirda yiiksek bulasicilik oranina sahip olan viriis,
gecirdigi mutasyonlar ile bulasicilik oranini artirarak

salginin  kontrol altina alinmasmi zorlastirmaktadir.
Viriisiin hizli yayilimi hastanelerdeki doluluk oranimi
artirarak hastaligt agir seyreden bireylere saglik
hizmetlerinin verilmesini engellemekte ve istenmeyen
sonuglara neden olmaktadir. Bu nedenlerden dolay1

*Sorumlu Yazar (Corresponding Author)
e-posta : imyderrizi@gelisim.edu.tr

kullanimi ile yapilan teshislerin hem tutarli hem de hizli
olacagr ve viral niikleik asit testlerinin yarattig
dezavantajlarin ortadan kaldirilacagi diistiniilmektedir.
Li vd. [2], hastaligin heniiz baslangi¢ agamasinda bile
virlise bagl patolojik bulgularin X-ray ve BT taramalar1
ile kolayca tespit edilebildigini gostermektedir. X-ray
taramasi hizli, ucuz ve yaygm bir yontem oldugu icin
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gorece yiiksek radyasyon veren fakat daha kolay dogru
teshis saglanmasina yardimcr olan BT taramalarina
oranla daha ¢ok tercih edilmektedir [3]. Bu nedenle bu
calismada X-ray gorlintiileri iizerine uygulamalar
gerceklestirilmigtir.  Blain  vd. [4] ise akciger
goriintiilerindeki opasitenin hastalik teshisinde kullanilip
kullanilamayacag1 ve bu bulgularin yas ve komorbidite
ile olan korelasyonunu incelemiglerdir. Alinan sonuglar
ile radyologlarn incelemeleri ve test sonuglari
kargilagtirilmis, Cohen’in kappa analizi metrik olarak
kullanilmstir. Elde edilen sonuglar dogrultusunda X-ray
goriintiilerindeki koronaviriise bagli deformasyonlarin
yas ve komorbidite ile baglantili oldugu ve Covid-19
salgininda X-ray goriintiilerini kullanmanin miimkiin
oldugu belirtilmistir. Zhang vd. [5] olas1 yeni salginlarin
erkenden teshis edilip yayiliminin engellenmesi icin
giivene-dayali anomali algilama (GDAA) yontemini
onermiglerdir. Yontemde viral pndmoni anomali olarak
kabul edilip, bakteriyel pnémoni ve normal goriintiileri
tek bir siif gibi diiglinlilmistiir. Caligma genel olarak
viral pndmoni hastaliklart tespiti i¢in tasarlansa da
Covid-19 verileri tizerinde de bagarili sonuglar vermistir.
%83.61 AUC ve %71.7 duyarlilik degerleri elde
edilmistir.

Covid-19 hastaliginin ortaya ¢ikmasmin ardindan bu
hastaligin teshisinde X-Ray goriintiileme yontemi ile
taranan  gorlntilerin  derin  6grenme  yontemleri
yardimiyla analiz edilmesi biyomedikal alaninda ilgi
¢ekici bir ¢alisma konusu haline gelmis ve Wang vd. [6]
hastaligin teshisi i¢cin COVID-Net isimli bir derin
O0grenme ag yapist Onermislerdir. Caligmada X-Ray
goriintiileri  kullanilmig, VGG-19 ve ResNet-50 ile
yapilan karsilastirmada 9%93.3 genel dogruluk oranina
sahip teshis basarist elde edilerek bu iki aga kars1 daha
tutarli sonuglara sahip olundugu belirtilmistir. Sharma
vd. [7] veri setini Covid-19 hastasi, Covid-19 olmayan
hasta, pndmoni, tiiberkiiloz ve normal olmak tizere 5’¢
ayrrarak smiflandirma yapmislardir. Siniflandirmada
CovidPred model kombinasyonlar1 kullanilmig ve
CLoDSA agik-kaynak kodlu veri artirma/zenginlestirme
aracindan [8] yararlanilmistir. Goriintiilerin histogram
esitleme, gama diizeltme, dondiirme gibi islemlerden
gegirilerek elde edilen yeni halleri de veri setine
eklenmistir. Validasyon genel dogruluk sonuglar1 %93.8
seviyesinde olmakla birlikte harici veri {izerinde yapilan
smiflandirma %50 civarinda seyrederek hastalik teshisi
i¢in yeterli performansi saglayamamigtir. Gao [9] ise
yaptig1 calisgmada modifiye edilmis bir VGG-19 agi
kullanarak normal, bakteriyel pnémoni, Covid-19’a bagl
pnomoni ve diger virlislere bagli pnoémoni seklinde
yapilan siniflandirmada ortalama 0.96 fl-skor basarisi
saglamistir. Abbas vd.’nin yaptig1 [10] ¢aligmada ise 3
asamali bir derin 6grenme yapisi sunularak etiketli
medikal goriintli azliginin dezavantaji  giderilmeye
calisilmis ve bu baglamda bir siniflandirma yapilmistir.
Bu asamalar ayrigma (decomposition), aktarma (transfer)
ve birlesme (composition) maddelerinden olugmaktadir.
Calismada %95.12°lik dogruluk, %97.91 duyarlilik ve
%91.87 ozgiillik metrik sonuglar elde edilmistir.

Pereira vd. [11] ¢oklu-sinif ve hiyerarsik siniflandirma
olmak tizere iki ¢esit siniflandirma yapmus, sirasiyla 0.65
ve 0.89 fl-skor sonuglarini almiglardir. Calismada veri
setindeki ornekler gercek duruma uygun olacak
yaklasiklikta oranlanarak gerekli siniflarda veri artirim
yontemleri kullanilmistir. Bu ¢alismada 6zellikle X-ray
goriintiilerindeki doku bilgilerinden yararlanilarak egitim
saglanmustir. Jain vd. [12] 6432 X-ray goriintiisiine sahip
genis bir veri kiimesi kullanarak Inception V3, Xception
ve ResNeXt modellerini egitmis ve en iyi sonucu veren
modelin %97.97°lik dogruluk metrigine sahip Xception
oldugunu belirtilmislerdir. Ustelik egitim sirasinda 14
epoch kullanilarak oldukca kisa bir egitim siirecinin
ardindan bu sonuglara ulagilmistir. Minaee vd. [13]
birden fazla agik-kaynakli veri setlerini kullanarak 5000
X-ray goriintiisinden olusan kendi veri setlerini
hazirlamiglardir. Bu veri seti kullanilarak yapilan
egitimlerde ResNetl8, ResNet50, SqueezeNet ve
DenseNet-121 aglart  kullanilmistir.  Yapilan  test
sonuglarina gore ACK (alict galigma karakteristigi) egrisi
¢ikarilmig ve egrinin altinda kalan alanlara gore sirasiyla
0.989, 0.990, 0.992 ve 0.976 degerlerini elde etmiglerdir.
Ayrica her dort model ig¢in de duyarlilik metriginin
yaklasik %98 ve oOzgiillik metriginin %90 civarinda
oldugu belirtilmistir. Bu veriler 1s181inda her dort agin da
yaklasik ayni bagarima sahip oldugu fakat SqueezeNet’in
¢ok az Dbir farkla daha 1iyi sonu¢ verdigi
sOylenebilmektedir.

Sonuglar1 Covid-19 negatif ve pozitif olmak tizere iki
smifa ayiran Hemdan vd. [14] COVIDX-Net yapisini
onermislerdir. Bu yapida VGG-19, DenseNetl121,
InceptionV3, ResNetV2, Inception-ResNet-V2,
Xception ve MobileNetV2 aglari incelenmis ve en iyi
sonucun 0.91°lik fl-skor ile DenseNetl21’e ait oldugu
belirtilmistir. Egitim ve test islemleri 25 adet Covid-19
pozitif ve 25 adet normal X-ray goérintiisii kullanilarak
toplam 50 goriintii iceren kii¢iik bir veri seti kullanilarak
gerceklestirilmistir. Bu ¢alismanin aksine Luz vd. [15]
ise 13800 X-ray goriintiisiinden olusan genis bir veri seti
kullanarak Covid-19, normal ve pnémoni siiflandirmasi
yapmiglardir. EfficientNetBO, EfficientNetBl1,
EfficientNetB2, EfficientNetB3, EfficientNetB4,
EfficientNetB5, MobileNet, MobileNetV2, ResNet-50,
VGG-16 ve VGG-19 modelleri  kullanilarak
gercgeklestirilen ¢alismada en iyi sonucu veren model
%93.9’Iuk genel basarim1 ve %96.8lik duyarlilik degeri
ile EfficientNetB3 modeli olmustur. Ayrica bu model 48
MB’lik boyutu ile 11 ag arasinda 6. Sirada yer
almaktadir. Bu nedenle ¢alismada rakiplerine gore tercih
edilebilirliginin yiiksek oldugu belirtilmektedir. Ayrica
Kaya vd. [16] de BT goriintiisii kullanarak yaptiklar
Covid-19 ve normal wveri siniflandirmasinda
EfficientNetB3 aginin 0.98’lik fl1-skor degeriyle VGG-
16, ResNet-50 ve MobileNetV2 aglarina gore daha iyi
sonug verdigini belirtmislerdir.

Caligmalarda genellikle referans olarak tercih edilen
VGG16 agindan yararlanarak, Civit-Masot vd. [17]
yaptiklar1 ¢alismada toplam 396 X-ray goriintiisiine sahip
ve Covid-19, normal ve pnémoni olmak tizere 3 smiftan
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olusan veri seti iizerinde incelemeler
gerceklestirmiglerdir. Veri setine histogram On-islemi
uygulanarak on-islemli ve On-islemsiz  sonuclar
karsilagtirilmis ve sonuglarin f-1 skor bazinda yaklasik
esit ve 0.86 civarinda oldugu goriilmiistiir. Calismada
Covid-19 sinifi bagarimlarinin normal ve pnémoni sinif
basarimlarina oranla daha iyi oldugu da goriilmektedir.
Histogram  esitleme  yapilarak  gergeklestirilen
siiflandirmada Covid-19 duyarlilik metrigi 1.0 degerine
ulagmistir. Bu da Covid-19 pozitif olan bir hastaya
yanliglikla baska bir tani konulmadigini ve yapinin
ozellikle biyomedikal uygulamalar i¢in giizel sonuglar
verdigini gostermektedir.

Derin 6grenmeyi sadece smiflandirma igin degil ayni
zamanda SVM smiflandirmada temel almak tizere 6zellik
¢ikarimi i¢in de kullanan Ismael ve Sengiir [18], derin
ozellik ¢ikarimi, On-egitimli evrisimsel sinir aglarinin
(ESA) ince ayar1 ve gelistirilen ESA’in ugtan uca egitimi
metodlarini kullanarak X-ray goriintiilerinden Covid-19
teshisi yapmuglardir. Ayrica goriintiilerin yerel doku
ozellikleri ve destek vektor makineleri (DVM)
kullanilarak yapilan simiflandirma sonuglarini da derin
O0grenme yoOntemleri ile Kkarsilastirarak bir referans
noktas1 olusturmuslardir. Calismalar neticesinde derin
Ogrenme tabanli sistemlerin genel olarak klasik 6zellik
tanimlayici ve DVM kullanilarak ~ yapilan
smiflandirmalardan daha iyi oldugu ve en iyi sonucun da
ResNet50 agindan ¢ikarilan 6zelliklerin  dogrusal
¢ekirdek fonksiyonlu DVM smiflandirici kullanilarak
yapilan ve %94.7°1ik bir genel dogruluk basarimi veren
yapt oldugu belirtilmigtir. Afshar vd. [19] kapsiil ag
yontemlerini  kullanarak COVID-CAPS  yontemini
onermislerdir. Yontemin normal ESA tabanli aglara gore
daha az egitim parametresi gerektirdigi belirtilmektedir.
On-egitim olmadan gerceklestirilen calismada COVID-
CAPS yontemi %95.7 genel basarim, %90 duyarlilik ve
%95.8 6zgiillik sonucunu vermistir. X-ray goriintiileri
kullanilarak ~ yapilan  6n-egitim  parametrelerinin
“ogrenme  aktarirm1”  yontemiyle = COVID-CAPS
yonteminde kullanilmasinda ise genel bagsarim %98.3’¢
ve Ozgillik %98.6’ya ¢ikmus, duyarliik %80’e
gerilemistir.

Bu ¢alismada standart aglarin daha farkli varyasyonlari
olan ResNeXt-101(32x8d), DenseNet201, Wide-
ResNet101-2 ve VGG-19bn aglart  kullanilarak
gergeklenen bir yapr Ornegi sunulmustur. Aglarin
girisinde veri artrma ve On-islem yontemleri ile
smiflandirmayi kolaylastiracak adimlar
gerceklestirilerek basarim artirilmaya calisilmis ve eldeki
test verileri Covid-19 pozitif ve Covid-19 negatif olarak
iki sinifa gore teshis edilmistir.

Makalenin 2. kisminda kullanilan aglardan bahsedilmis,
uygulanan yontem ve model agiklanmistir. 3. kisimda
yapilan deneysel ¢aligmalar anlatilmis ve bu deneylerden
elde edilen sonuglar sunulmustur. Son kisimda ise elde
edilen sonuclarla ilgili degerlendirme ve sonraki
caligmalar i¢in yorumlar eklenmistir.

2. UYGULANAN YONTEM VE YAPAY SiNiR
AGI TABANLI MODEL (APPLIED
METHODOLOGY AND ANN BASED MODEL)

Bu boliimde uygulanan yontemde kullanilan yapay sinir
ag1 tabanli modelin egitimi i¢in veri kiimesinden, agin iyi
egitilebilmesi i¢in gerekli olan oOn-islem ve veri
cogullama basamaklarindan, egitilen modelin yapisin-
dan, model yapisinda kullanilan ve karsilastiriimasi
yapilan aglarin 6zelliklerinden bahsedilmistir.

2.1 Veri Kiimesi (Data Set)

Covid-19 hastalig1 Diinya genelinde hizla yayginlagsmaya
basladiginda Cohen vd. [20] web tabanli olarak c¢esitli
kuruluglarca paylagima agilan  gdgiis radyoloji
gorlintiilerini  bir araya getirerek bir veri kiimesi
olusturmuslardir. Bu veri kiimesi 6n-diizlem (frontal) ve
yan-diizlem (lateral) goriintiilerden olusmaktadir. Bu
goriintiilerle birlikte toplayabildikleri 6l¢iide hastalarin
kanindaki oksijen oranlari, hastaligin kaginct giiniinde
olduklari, solunum zorlugu ¢ekip ¢ekmedikleri vb. gibi
verileri de veri kiimesine eklemislerdir. Ayrica hastaligin
bakteri kaynakli, virlis kaynakli oldugunun bilgisini ve
hastaliga neden olan etkeni (SarsCov2, Mers, Covid-19,
Zatiirre vb.) de veri kiimesine eklemislerdir. Yaptiklar
calismada, yayinladiklar1 veri kiimesiyle ilgili genis bir
istatistiki bilgi paylagiminda bulunmuslardir.

Bizim ¢alismamizda, bu veri kiimesinden 6n-diizlemde
sirttan 6ne dogru (posterior-anterior) ¢ekilen goriintiiler
kullamilmistir. Bu  goriintiiler igerisinde Covid-19
bulgusu olanlar ‘Covid’ sinifini, herhangi bir hastalik
bulgusu olmayanlar ‘Normal’ smifin1 olusturmustur.
Goriintiilerin ¢ogunlugu 3 bantli olan Kirmizi-Yesil-
Mavi (KYM) formatinda olmasina karsin bazi goriintiiler

4  Dbanth  Camgobegi-Eflatun-Sari-Siyah  (CESS)
formatindadir. Bu formattaki goriintiller on-iglem
agsamasindayken =~ KYM  goriintiilere  gevrilerek

kullanilmistir. Test edilen her bir evrigimsel sinir ag1 %20

si dogrulama %80’i egitim icin ayrilan 326 goriinti

kullanilarak egitilmis ve gorilintiilerin tamamriyla test

edilmistir.

2.2 On isleme ve Veri Cogullama (Pre-processing and
Data Augmentation)

Modelin egitilmesi i¢in hazirlanan goriintiiler, modele
girig olarak uygulanmadan once On-islem asamasinda

baz1 islemlerden gegirilmektedir. Bunlar sirasiyla
yeniden  boyutlandirma, karsithk  ve  parlaklik
dengelemesi, histogram esitleme ve yumusatma

islemleridir. Sekil 1.’de On-isleme asamasi ve veri
¢ogullamasi asamalarinin semast verilmistir. Goriintiiler
modele  16°sarhik  gorlinti  paketleri  halinde
gonderilmeden 6nce yeniden boyutlandirilarak 224x224
boyutuna getirilir ve bu goriintilerin karsitlik ve
parlaklik parametreleri ortalama bir degere getirilir.
Sonrasinda histogram esitleme her bir goriintiiye
uygulanir. Ardindan yumusatma iglemiyle goriintiideki
keskin gegisler yuamusatilmis olur. Son adimda ise her bir
gorlintiiniin 0-1 degerleri arasinda normalize edilme
islemi vardir. Bu islem Gauss dagilimi kullanilarak,
goriintiilerin her bir band: i¢in ayr1 ayr1 yapilir. Bu islem
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Sekil 1. On isleme ve veri cogullama (Pre-processing and
data augmentation)

yapilirken, on egitimli aglarin egitimi sirasinda
kullanilan ortalama ve standart sapma degerleri olan ve
sirastyla KYM bantlart igin ayri ayrt kullanilan [0.485
0.456 0.406] ortalama degerleri ile [0.229 0.224 0.225]
standart sapma degerleri kullanilir.

Derin 6grenme yapilarinda en 6nemli parametrelerden
biri de veridir. Derin 6grenme modelinin basarisi,
egitildigi verinin icerigiyle oldukga iliskilidir. Iyi bir veri
kiimesinin, gercek hayatta karsilagilabilecek birbirinden
farkli  tim  olasiliklar1  olabildigince  icermesi
gerekmektedir. Ancak gergek hayatta ¢ogu problem igin
tim olasiliklart bir araya getirmek olduk¢a zordur. Bu
nedenle elde bulunan verilerin, birbirinden farkli
olasiliklar1 igermesi icin g¢esitli benzetimler yapilir.
Goriinti isleme metotlar1 sayesinde, agin iyi egitilmesini
saglayamayacak kadar az veri bulunmasia ragmen, bu
veriler c¢ogullanabilir. Gorilintillerde yaygin olarak
kullanilan veri c¢ogullama yontemlerinden bazilar
sunlardir; geometrik doniistiirme, kaydirma, kirpma,
dondiirme, renk uzay1 doniisiimleri, goriintii karistirma,
rastgele silme [21].

Bu calismada goriintiiler aglarin girisine uygulanmadan
once, On-isleme kisminda g¢esitli islemlere maruz
kalmaktadir. Uygulanan goriintiller veri ¢ogullama
asamasindayken +30 dereceye kadar rastgele dondiirme,
yatay eksene gore rastgele aynalama ve goriintiiniin
herhangi bir kesitinin biiyiitiilerek orijinal goriintiiye

eklenmesiyle olusturulan rastgele giiriiltiiller eklenerek,
veri ¢esitliliginin artmasi saglanmistir.

2.3 Model

Karsilastirma i¢in olusturulan Sekil 2’de gosterilen
modelde, yapay sinir aglarinin  egitilmesi ve
karsilagtirilmasi igin kullanilan ve 1000 farkli goriintii
smifindan olusan, ImageNet [22] veri kiimesi {izerinde
on-egitilmis olan aglar smnanacagi i¢in, modelin giris
noronu sayilari bu aglar ile tam &rtiismelidir. On egitimli
olan bu aglarin mimari yapilari, genelde (224,224,3)
boyutunda giris néronu sayisi igerirler. Egitildikleri bu
veri kiimesi 1000 farkli sinifa ait goriintiilerden olustugu
icin de ¢ikis noronu sayilar: 1000 olmaktadir. Pytorch’un
torchvision.models kiitliphanesindeki bu aglar, cikis
katmaniyla birlikte veya ¢ikis katmani igermeden
cagrilabilirler. Bu c¢aligmada kullanilan aglar, c¢ikis
noronlartyla birlikte cagirilmislardir. Olmasi gerektigi
gibi, aglarin kullanmis oldugu (224,224,3) giris boyutu
kullanilmistir. ImageNet veri kiimesinin igeriginde 1000
adet sinif i¢in etiketlenmis goriintiiler oldugundan dolay1
bu veri kiimesiyle egitilmis olan aglarin mimari
yapisinda ¢ikis ndronu sayist  1000'dir. Bizim
problemimiz ikili siniflandirma problemi oldugu igin,
¢ikis noronu sayisinin 2 olarak gilincellenmesi
gerekmektedir. Bu nedenle modelimizde kullandigimiz
her bir agin sonuna ek katmanlar eklemek yerine, mimari
yapilarinda  halihazirda ~ bulunan smiflandirici
yapilarindaki ¢ikis néronu sayisinin 2'ye diisiiriilmesi
yeterli goriilmiistiir. Modelde, veri kiimesinden egitim
icin hazirlanan goriintiiler On-islem asamasindan
gecirilerek agin girisine uygulanirlar ve her bir goriinti
i¢in hazirlanmig simif etiketlerine gére agin egitimine
baglanir.

-

. — N
On-igleme ‘TTorchvision )
Siniflandiric i }_ -
Cikis B
Glincellemesi Evrisimli Sinir On-Egitim
\ J - -
Agi Agirliklari
—lv—l*’
Covid-19  Normal

Sekil 2. Uygulanan modelin yapis1 (Structure of applied
model)

2.4 Kullamilan Aglar (Applied Networks)

Modelin yapisinda uygulanan ilk evrisimli sinir agi
VGG-19bn'dir [23]. VGG, AlexNet'in gelistirilmis bir
siriimiidiir. Tki ag arasindaki temel fark, evrisimli islem
boyutlaridir. AlexNet'de 11x11, 5x5, 3x3 filtre boyutlar
varken, VGG yapisinda sadece 3x3 filtre boyutu
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kullanilmistir.  VGG-19bn  yapisinda toplamda 16
evrisimli katman vardir. Bu katmanlar bir digerine
maksimum havuzlama, toplu normallestirme, 'ReLU’
aktivasyon fonksiyonu gibi yapilarla baglanirlar. Bu
yapilar toplamda 19 adet agurlik matrisi olugmasin
sagladigt i¢in agin ismi VGGI19 olarak verilmistir. Bu
isme ek olarak getirilen 'bn' ise toplu normallestirmeyi
temsil etmektedir. Yap1 6 kisimda incelenebilir. Yapinin
ilk iki boliimii, 2 adet 3x3 evrisimli katman ve hemen
arkasina maksimum havuzlama katmani eklenerek insa
edilmistir. Ancak birinci bolim 64 kanalli 224x224
goriintii boyutu igerirken, ikinci boliim 128 kanal ve
112x112 goriintii boyutuna sahiptir. Sonraki ii¢ boliim
benzer yapida olup farkli olarak, 2 yerine 4 evrisimli
katman igerirler. Son boliim genelde siniflandiric olarak
adlandirilir. Bu boliimde, iki boyutlu olan matris bilgi
4096 elemanli vektor olugturularak tek boyuta indirgenir.
Bu vektor sirastyla 4096, 4096 ve 1000 ebatlarindaki 3
adet tam bagli katman igerisine beslenir. Bu katmanlar
arasinda ‘ReL U’ aktivasyon fonksiyonu ve %50 oraninda
noron ¢ikarma islemleri uygulanmaktadir. Son
katmandan sonra softmax aktivasyon fonksiyonu yardimi
ile smiflandirma sonucu alinmaktadir. VGG-19bn
evrisimsel sinir aginin mimari yapist Sekil 3.'te
gosterilmektedir.

Derin 6grenme yontemleriyle ilgili giin gegtikge yeni
calismalar yapilmakta, yeni smama mekanizmalari
gelistirilmekte ve ortaya atilan yeni yoOntemler
smanmaktadir. Bu smama mekanizmalar1 arasinda
revagta olan ImageNet veri kiimesi yarigmasinda iyi
sonuclar gosteren diger iki evrisimsel sinir ag1 mimarisi
de Wide-ResNet101-2 mimarisi [24] ve ResNeXt-
101(32x8d) mimarisidir [25]. Wide-ResNet101-2
mimarisi ResNet mimarilerinin gelistirilmis
versiyonlarindan biridir. ResNet’e adin1 kazandiran artik
baglantilarin ¢esitlendirilmesiyle olusturulmustur. Sekil
4.’te bu artik baglantilardan bazilar1 gosterilmistir.

Wide-ResNet101-2 mimarisi, Resnet mimarilerinde
oldugu gibi dncelikle bir giris katmanindan ve arkasindan
gelen 4 katmandan olugmaktadir. Bu katmanlardan sonra
ise ¢ikis katmani bulunmaktadir. Giris katmaninda 7x7
¢ekirdek boyutuna sahip evrisim katmani bulunmaktadir.
Bu katmandan sonra toplu normallestirme katmani ve
‘ReLU’”  aktivasyon  fonksiyonu  bulunmaktadir.
Sonrasinda ise 3x3 boyutlarinda ¢ekirdege sahip olan
maksimum havuzlama kismi gelmektedir. Bu giris
kismiin ardindan, gesitli artik baglantilara sahip olan 4
adet katman bulunmaktadir. Bu katmanlardan her birinde
darbogaz denilen yapilar bulunmaktadir. Bahsi gecen bu
4 katmanin her birinin ilk basamaginda bilgi iki kola
ayrilirken ‘artik baglanti’da bir evrisim katmanindan ve
toplu normallestirme katmanindan gecer ancak sonraki
basamaklardaki yapida dogrudan baglanti saglanmistir.
Bu yap1 Sekil 5.°te ayrintili olarak goriilmektedir. Agin
birinci katmaninda 3 darbogaz yapist bulunurken, ikinci
liclincli ve dordiincii katmanlarda sirastyla 4, 23 ve 3
darbogaz yapis1 bulunmaktadir. Bu katmanlarin ardinda,
bir ortalama havuzlama islemi ve tam bagli katmandan
olusmak tizere, ¢ikis katmani bulunmaktadir.
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Sekil 3. VGG-19bn aginin temsili yapist (Represented
structure of VGG-19hbn)

ResNeXt-101(32x8d) agmnmn mimarisi ise Wide-
ResNet101-2 mimarisi ile hemen hemen ayn1 yapidadir.
Sekil 5.’te goriilen katman yapis1 ve Wide-ResNet101-
2’deki katman sayilar1 ve darbogaz yapilarimin sayisi
aynidir. ResNeXt-101(32x8d) aginin yapisinda farklilik
gosteren durum, darbogazlarin sayilar1 ve derinlikleri ve
burada kullanilan evrisim katmanlarinin boyutlaridir.
Wide-ResNet101-2 agindaki darbogaz yapisi tek daldan
olusurken ResNeXt-101(32x%8d) agmnin darbogaz yapisi
32 daldan olusur ve bu dallar birbirine paralel yapidadir.
Bu dallanma yapisina Gruplama (Aggregating) adi
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verilmektedir ve Sekil 6.’da temsili bir darbogaz yapisi
goriilmektedir. Bu fikrin motivasyon kaynagi, biiyiik
derin o6grenme aglarinda dagitik Grafik Islemci
Birimlerini (GIB) etkin bir sekilde kullanmak dizere
gelistirilmis Gruplanmis Evrisim Katmani’dir [26].

Modelde smanan bir diger ag ise DenseNet201 agidir
[27]. Bu agin yapisinda, her birinde Dense Katmani ad1
verilen yapilar barindiran Dense Blok’lar bulunur. Her
bir Dense Blok’unun barindirdig1 Dense Katmanlarinin
kendinden sonraki biitiin katmanlara baglantis1 vardir.

Xp )
\\A \>—
evrisim 3x3 evrigim 1x1
evrisim 3x3
Surgm 3 evrisim 1x1
Y v
a-) Temel b-) Darbogaz
X byl
~ \\
\ evrisim 3x3
evrigim 3x3
evtighn 343 evrisim 3x3
b4 v

\J\h]/

d-) Seyreltme-Genis

\24/—7

c-) Temel-Genis

Sekil 4. Bazi artik baglanti tiirleri [24]. (Some residual
connection types)

Sekil 7.’de bir Dense Katmani’nin yapist yer almaktadir.
Her bir Dense Blok’unun bir sonrakiyle baglantisini
Gegcis Katmani ad1 verilen yap1 saglar.

Dense Katmani, kendinden Onceki Dense
Katmanlarindan gelen bilgileri birlestirmek igin
Birlestirme bloguna sahiptir. Bu bloktan sonra Toplu
Normallestirme blogu yer almaktadir. Bilgi bu
bloklardan  gectikten sonra ‘ReLU’  aktivasyon
fonksiyonuna giris olarak uygulanir. Buradan alinan veri
sirastyla evrigim, ‘ReLU’ aktivasyon fonksiyonu ve

tekrar  evrisim  katmanlarindan  gecerek  Dense
Katmanindaki islemlerini tamamlamis olur ve mimari
yapinin izin verdigi dogrultuda sonraki Dense

Katmanlarma gonderilir.

Dense Bloklarini birbirine baglayan Gec¢is Katmaninin
yapisinda ise, yine diger katmanlardan gelen bilgileri
birlestirmek i¢in, verileri ilk karsilayan Birlestirme blogu
olur. Ardindan sirasiyla Toplu Normallestirme blogu,
‘ReLU’ aktivasyon fonksiyonu, evrisim blogu ve
ortalama havuzlama blogu bulunmaktadir. Sekil 8.’de 6
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Sekil 5. Wide-ResNet101-2 aginin giris ve ilk katmanimnin
yapist (Input and first layer of Wide-ResNet101-2)

Dense Katmanindan olusan bir Dense Blogunun yapisi
gosterilmistir.

Modelde kullanilan DenseNet201 agmin mimarisi
incelendiginde 4 adet Dense Bloguna sahip oldugu
goriilmektedir. Bu bloklardan birincisinde 6 adet Dense
Katmani yer almaktadir. ikinci, iiciincii ve dordiincii
bloklarda ise sirastyla 12, 48 ve 32 adet Dense
Katmaninin yer aldigi goriliir. Son olarak bir toplu
normallestirme katmani ve ardindan bir tam bagli katman
ile siniflandirict yapist bulunmaktadir.

2.5 Performans Metrikleri (Performance Metrics)
Yapay sinir aglarinin egitimi sirasinda, egitimin
kalitesinin ~ Olglilmesi  i¢in  birkag  parametreden
faydalanilmaktadir. Genel olarak egitim kalitesi, egitim
hatas1 (train loss), egitim dogrulugu (train accuracy),
dogrulama hatas1 (validation loss) ve dogrulama
dogrulugu  (validation  accuracy)  parametreleri
gozlemlenerek  Ol¢iilmektedir.  Egitim  kalitesinin
Olclilmesinde kullanilan bu parametrelerin hesaplanmasi,
¢Ozim aranan probleme gore cesitlilik
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Sekil 6. ResNeXt-101(32x8d) mimarisindeki darbogaz
yapist (Bottleneck structure of ResNeXt-
101(32x8d) architecture)
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Sekil 7. Dense Katmaninin yapisi (Structure of Dense
Layer)

gosterebilmektedir. Siiflandirma problemlerinde egitim
dogrulugu, agin tahmin ettigi sinif ile gercek siniflarin
ylzde kacinin Ortiistiigli hesaplanarak oOlgiilmektedir.
Benzer bir yontemle egitim hatasi i¢in, tahmin edilen
smif ile gergek siif karsilastirilarak hata yiizdesi
hesaplanmaktadir. Ancak egitim hatas1 hesaplanirken
farkli yontemler de uygulanabilmektedir. Ikiden fazla
simif igceren problemlerin ¢dziimiinde capraz entropi
(cross entropy), ikili siniflandirma problemlerinde ise
ikili capraz entropi (binary-Cross entropy) bu yontemlere
ornek gosterilebilir. Capraz entropi, belirli bir rastgele
degisken veya olay kiimesi icin iki olasilik dagilimi

arasindaki farkin bir Olgiisiidiir. Bir smiflandirma
probleminde c¢apraz  entropi hata  fonksiyonu
kullanilmasinin, agin daha hizli egitilmesinin yani sira
¢Oziimiin  genellestirilmesine de katki  sagladig:
goriilmiistiir [28]. Dogrulama dogrulugu ve dogrulama
hatasi, egitim dogrulugu ve egitim hatasina benzer
yontemlerle hesaplanir. Buradaki fark, dogrulama igin
kullanilan verilerin genelde egitim asamasinda hig
kullanilmamis olmasidir. Boylelikle agin daha 6nce hig
gormedigi veriler karsisinda nasil davranacaginin
oOlglilmesinde 6nemli bir rol oynar. Bununla birlikte bu
metrikler, bir agm ger¢cek diinyadan gelen veriler
karsisindaki performansinin 6lgiilmesinde genellikle
yeterli degildir. Ozellikle tip alaninda, bir karar verme
sisteminin verdigi sonuglar ¢ok 6nemlidir. Covid pozitif
olmayan bir hastanin covid pozitif olarak tahmin
edilmesi, halk sagligi acisindan riskli bir durum
icermemektedir. Ancak bunun tam tersi bir durumda,
halk saglig1 biiyiik bir tehlikeyle karsi karsiya gelebilir.
Bu gibi durumlarda, ger¢ek diinya problemlerine karsi
performans dlgiilmesinde daha uygun istatistiksel veriler
saglamak amaciyla F1-Skoru ve karisiklik matrisi gibi
testler uygulanmaktadir. Ikili simiflandirma
problemlerinin istatistiksel performans analizinde F1-
Skoru, test dogrulugunun bir Sl¢iisii olarak duyarlilik
(sensitivity) ve kesinlik (precision) degerlerinden
hesaplanmaktadir. Kesinlik, dogru siniflandirilmisg
pozitif vakalarmn sayisinin, tahmin edilen pozitif
vakalarin toplam sayisina boliinmesiyle elde edilir ve
Denklem 1’de gosterilmistir. Duyarlilik ise Denklem
2’de gosterildigi gibi dogru siniflandirilmis pozitif vaka
sayisinin, toplam pozitif vaka sayisina boliinmesiyle
hesaplanmaktadir. F1-Skoru ise kesinlik ve duyarliligin

agirhkli  ortalamasidir ve Denklem 3’deki gibi
hesaplanmaktadir. Bu  esitliklerde, DP  dogru
smiflandirilmis  pozitif vaka sayisini, YP yanlis

smiflandirilmis pozitif vaka sayisimi ve YN yanlig
smiflandirilmis negatif vaka sayisini temsil etmektedir.

Karigiklik matrisi (confusion matrix) ise genellikle
makine Ogrenmesindeki smiflandirma problemlerinde
agin performansini gorsellestirmek i¢in kullanilan bir
tablodur. Matrisin her satiri, tahmin edilen bir siniftaki
ornekleri temsil ederken, her siitun gergek bir simiftaki
ornekleri temsil eder (veya tam tersi) [29].

DP
o P 1
Kesinlik DP £TP Q)
DpP
D = — 2
uyarlilik DP+VN )

Duyarluik » Kesinlik
*
Duyarlilik + Kesinlik

F1= 3)
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Sekil 8. 6 Dense Katmanindan olusan bir Dense Blogunun
yapist (DenseBlock structure consisted of 6
Dense Layer)

3. DENEYSEL SONUCLAR (EXPERIMENTAL
RESULTS)

Bu c¢alismada, Covid-19 bulgusu olan ve olmayan
goriintiilerin -~ smiflandirilmas1  igin ~ VGG-19bn,
DenseNet201,  ResNeXt-101(32x8d) ve  Wide-
ResNet101-2 aglar1 se¢ilmis ve Sekil 2’de Onerilen
modele uygulanarak  sonuglart  karsilastirilmistir.
ImageNet veri kiimesinde egitilmis ve PyTorch
torchvision.model kiitiiphanesinde kullanima sunulmus
olan bu aglar, 6n egitilmis agirliklar ile birlikte probleme
6zgii bicimde yeniden diizenlenerek kullamlmistir. On
egitilmis aglarin agirliklari, 6nerilen modeldeki aglarin
baslangic degerleri olarak kullanilmistir ve egitim
sirasinda higbir parametre sabitlenmemistir. Caligmaya
konu olan problem ikili siniflandirma problemi oldugu
i¢in, kullanilan aglarin ¢ikis néronu sayilari 1000°den
2’ye indirilmistir. Olusturulan bu yapi Google Colab
platformunda egitilerek, her bir evrigimli sinir agi
mimarisinden  alinan  sonuglar  karsilastirilmistir.
Caligmada 180 Covid-19 pozitif ve 146 Covid-19 negatif
goriinti  test verisi olarak kullanilmigtir. Aglarin
egitimlerinde elde edilen egitim ve dogrulama hata ve
dogruluk grafikleri DenseNet201, ResNeXt-101(32x8d),
VGG-19bn ve Wide-ResNet101-2 i¢in sirasiyla Sekil 9,
Sekil 10, Sekil 11 ve Sekil 12°de gosterilmistir.

Hata ve dogruluk grafikleri incelendiginde her 4 ag i¢in
de yaklagtk 20 egitim dongiisiinden (epoch) sonra
degerlerin doyuma ulastigi, dogruluk degerlerinin
baslangictan daha yiiksek degerlere ve hata degerlerinin
de baslangicindan daha diisik degerlere yakinsadig:
goriilmektedir. Sonuglar daha detayli incelendiginde ise
ResNeXt-101(32x8d) agimin ¢aligmada kullanilan diger
aglara gore her anlamda daha iyi sonu¢ verdigi
goriilmektedir.

ResNeXt-101(32x8d)’nin genel dogrulugu 94.79% ve
hastalik teshisi uygulamalarinda 6nemli bir parametre
olan duyarlilik metrigi 0.9452°dir. Cizelge 1°de her bir

Ag Egitiminin Hata ve Dogruluk Grafigi
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ekil 9. DenseNet201 ag egitiminin hata ve dogruluk grafigi
g g g grang
(Loss and accuracy graph of DenseNet201 network
trainina)
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Sekil 10. ResNeXt-101(32x8d) ag egitiminin hata ve
dogruluk grafigi (Loss and accuracy graph of
ResNeXt-101(32x8d) network training)
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Sekil 11. VGG-19bn ag egitiminin hata ve dogruluk
grafigi (Loss and accuracy graph of VGG-
19bn network training)
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dogruluk grafigi (Loss and accuracy graph of
Wide-ResNet101-2 network training)

Sekil 12.
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Cizelge 1. Ag performans metriklerinin karsilastirilmasi (Comparison of the network performance metrics)

Class Test Data
Specificity  Sensitivity Accuracy F1-Score Number Number
(Ozgiillik) (Duyarhhk) (Dogruluk) (F1-Skor) (Sumf (Test Veri
Sayisi) Sayisi)
ResNeXt-
101(32x8d) 0.95 0.9452 0.9479 0.945 2 326
DenseNet201 0.9444 0.8904 0.9202 0.92 2 326
Wide-ResNet101-2 0.9278 0.8699 0.9018 0.90 2 326
VGG-19bn 0.9056 0.8699 0.8896 0.89 2 326
aaT“:D%pCNN 0.9187 0.9791 0.9512 NA 3 529
COVID-Net [6] NA 0.91 0.933 NA 3 300
EfficientNetB3 [15] NA 0.968 0.939 NA 3 231
agm ve diger ¢alismalarin sonuglarmin  verilen 4. SONUCLAR VE TARTISMA (RESULTS AND

performans metriklerine gore detaylica karsilastiriimasi
goriilmektedir. Sekil 13°teki karigiklik matrisi (confusion
matrix) c¢aligmadaki sonuclart daha detayli olarak
gostermektedir. Karigtklik  matrisi  incelendiginde
ResNeXt-101(32x8d) aginin Covid-19 pozitif olan 8
hastanin negatif ve negatif olan 9 hastanin Covid-19
pozitif olarak teshis edildigi goriilmektedir. ResNeXt-
101(32x8d) aginda yanlislikla pozitif olarak teshis edilen
hastalarin sayisi yanliglikla negatif olarak teshis edilen
hastalarin sayisindan daha fazladir. Calismadaki diger
aglar i¢in bu durum tam tersi sonu¢ vermistir. Yiiksek
dogruluk ve disiik yanlis-negatif teshis oraniyla
ResNeXt-101(32x8d) gergcek uygulamalar igin tercih
edilebilir sonuglar vermistir. Calismadaki biitiin aglar
icin 100  egitim  donglisi  boyunca  egitim
gerceklestirilmis ve Ogrenme orani baslangig degeri
0.001 olarak belirlenmistir. Ogrenme oran1 bunun
ardindan her 7 egitim ddngiisiinde bir 107 ile garpilarak
binde birine diisiiriilmiistiir. Ogrenme oranminm diisiik
olmasi1 sonuglarin belirli bir degere yakinsamasinin
ardindan dogrulugun yakimsanma degerinin ¢evresinde
dolagmasini saglamaktadir. Ogrenme oranmin giderek
distiriilmesiyle de egitimin ileri asamalarinda optimal
parametre degerleri i¢in daha yerel arama yapilmasin
saglamaktadir. Yakinsamanin ardindan olusan dogruluk

ve hata degeri dalgalanmalar1 tolere edilebilir
seviyededir.
ResNext101_3| WideResNet Tahmin Edilen S
2x8d 1012
DenseNet201 | VGG_19_bn | Covid-19| Negatif W Covid-19 | Negatif
H Covid-19 138 8 127 19
i Negatif 9 171 13 167
g" Covid-19 130 16 127 19
o Negatif 10 170 17 163

Sekil 13. Aglarin karisiklik matrisleri (Confusion matrices
of the networks)

CONCLUSION)

Bu makalede X-ray goriintiilerinden Covid-19 teshisi
icin yapay sinir ag1 tabanli bir model Onerilmistir.
Modelde egitim  goriintiilerine, aglarin  girisine
uygulanmadan 6nce, 6n-iglem ile veri artirma yontemleri
uygulanmis ve elde edilen yeni goriintiiler egitim igin
kullanilmistir. Aglarin ilk parametreleri daha Once
egitilmis olan aglardan saglanarak egitim sifirdan
gerceklestirilmemistir. Model 4 farkli yapay sinir aglari
ile gergeklestirilmis ve aglar Covid-19 pozitif ve Covid-
19 negatif olmak iizere 2 farkli sinifi ayirmak igin
egitilmis ve dogrulanmustir.

Yapilan ¢aligmada 4 agdan 3’iiniin sonuglarinda %90’1n
iizerinde genel dogruluk basarimi saglanmustir.
ResNeXt-101(32x8d) ise bu baglamda 9%94.79’luk
basarimi ile karsilastirilan aglar arasinda en iyi sonucu
vermistir. Ayrica ResNeXt-101(32x8d) agi, hastalik
teshisi uygulamalarinda 6nem arz eden duyarlilik metrigi
bazinda da %94.52’lik basarimi ile diger 3 agdan
ortalama %6°’lik daha iyi bagarim saglamistir. ResNeXt-
101(32x8d) agmin yapist daha Onceki basliklarda
detaylica anlatilmistir. Bu agin 32 paralel darbogaz
yapisina sahip olmasi, daha yiiksek boyutlarda ¢ekirdek
yapisina sahip olmasi, ele alinan X-ray goriintiilerinden

diger aglara karsin daha nitelikli  6zellikler
cikarabilmesini saglamistir. Bu ozellik ¢ikarimi
sayesinde daha dogru smiflandirma performansi
gosterebilmistir.

Cizelge 1’de performans sonuglar1 gosterilen diger aglar
ile ResNeXt-101(32x8d) agi, F1 skoru degeri ve
ozgiillik  degerleri  paylasilmadigi  ig¢in  birebir
kargilagtirma yapilamamistir. Ancak onceki basliklarda
da deginildigi tizere F1 skoru performansi, Covid-19 gibi
toplum  sagligmi  ciddi derecede etkileyebilme
potansiyeline sahip bir hastaligin tespit edilmesinde,
sadece 0zgiillikk, sadece kesinlik veya sadece dogruluk
performans degerlendirmelerine gore daha gergekei bir
sonug sunabilmektedir.

Yapilan caligmada elde edilen sonuglara gore X-ray
goriintiilerinden yapilan teshisin umut vadedici oldugu
ve tek basina karar verici mekanizma olma konusunda
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heniiz yetersiz olsa da doktorlara ve radyologlara Covid-
19 hastaliginin tespiti konusunda 6nemli 6l¢iide yardimci
olabilecegi diistiniilmektedir.
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