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Anahtar Kelimeler: COVID-19, 2019 yilinda Cin'in Wuhan kentinde ortaya ¢ikan ve SARS-CoV-2 viriislerinin
siniflandirma neden oldugu bir salgindir. Bu salgin, viriisiin yiiksek bulasiciliga sahip olmasindan
covid-19 dolay1 hizli bir sekilde tiim diinyaya yayilmaktadir. SARS-CoV-2 viriislerinin olusturdugu
makine 6grenmesi semptomlar, diger hastaliklarla benzerlik gdsterebilmekte ve bu viriise maruz kalanlarin
0grenme aktarimi hastaliklar1 viral pnémoni ile karistirilabilmektedir. Bundan dolay1 hastaligin teshisinde,
on-egitilmis modeller doktorlara ve arastirmacilara yardimcr olmak igin bilgisayar destekli teghis
sistemlerinden faydalanilmaktadir. Bu ¢alismada, 3 sinif iceren COVID-19 veri seti,
o6grenme aktarimi yontemi kullanilarak siniflandirilmistir. Veri setinin %80’i egitim,
%20’si test verisi olarak ayrilmistir. On-egitilmis modeller kullanilarak olusturulan
smiflandiricilar egitilmis ve elde edilen modellerin test verisi i¢in dogruluk oranlari
InceptionV3, Xception, InceptionResNetV2, VGG19, ResNet152V2, DenseNet201 tabanh
modeller icin sirasiyla %98.6, %98.7, %99.3, %97.8, %98.7 ve %98.0 olarak
hesaplanmistir. Bu sonuglar, 06n-egitilmis modeller kullanilarak olusturulan
smiflandiricilarin, COVID-19 salgininda teshis asamasinda doktorlara yardimci
olabilecegini gostermektedir.

Comparison of the classification performances of pre-trained models using the COVID-
19 data set

ABSTRACT
Keywords: COVID-19 is a pandemic that originated in Wuhan, China in 2019 and is caused by SARS-
classification CoV-2 viruses. The pandemic quickly spread all over the world due to the high

covid-19 contagiousness of the virus. Symptoms exhibited by SARS-CoV-2 viruses can be similar
machine learning to other diseases and diseases of those exposed to the virus can be confused with viral
transfer learning pneumonia. Therefore, computer-aided diagnosis (CAD) systems are used to assist
pre-trained models doctors and researchers in the diagnosis of the disease. In this study, the COVID-19 data
set, which includes 3 classes, was classified using the transfer learning method. 80% of
the data set is separated as training and 20% as test data. Classifiers constructed using
pre-trained models were trained and the accuracy rates for the test data were obtained
as %98.6, %98.7, %99.3, %97.8, %98.7 and %98.0 for InceptionV3, Xception,
InceptionResNetV2, VGG19, ResNet152V2, DenseNet201 models, respectively. These
results show that the proposed classifiers based on pre-trained models can assist doctors

in the diagnosis of the COVID-19 outbreak.
1. GIRiS oldugu biyolojik afetler de dogal afetler arasinda yer
almaktadir. Son zamanlarda yasanan en biiyiik
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biyolojik afetlerden birisi, 2019 yilinda Cin’in Wuhan
kentinde ortaya cikan ve Diinya Saghk Orgiitii
tarafindan pandemi olarak kabul edilen COVID-19
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salgimidir. Viral bir salgin olan COVID-19, heniiz as1
¢alismalar1 tam olarak sonlanmamis ve tedavisi
olmayan bir hastalik olup, hizli yayilma ve viral
pnoémoni (viral zatiirre) ile karistirilma gibi zorlayici
ozelliklere sahiptir. Son yillarda teknolojinin
gelismesiyle birlikte bilgisayar destekli teshis (BDT)
yontemlerinin yaygin kullanim alanina erismesi,
COVID-19 hastaliginin tespitinde de bilgisayar
destekli sistemlerin kullanilabilirligini
gostermektedir. BDT sistemlerinin hizli ve giivenilir
sonu¢ vermesi, hizla yaylan COVID-19 viral
salgininin  tespitinde  kullanilarak  doktorlara
yardimci sistemlerin gelistirilmesine motivasyon
olusturmaktadir. BDT sistemlerinin gelismesinde,
son zamanlarda popiiler bir noktaya ulasan derin
O0grenme yontemi ve evrisimli sinirsel aglar1 (ESA)
biiytlik rol oynamaktadir. Derin 6grenme modelleri,
goriintiilerin ve videolarin siniflandirilmasi1 basta
olmak iizere bir¢ok alanda yaygin bir sekilde
kullanilmakta ve yeni fikirlerin gelistirilmesine
kolayliklar saglayan bir kap1 aralamaktadir.
Literatiirde, COVID-19 salgininin tespiti icin makine
O0grenmesi yontemlerini kullanan cesitli yontemler
bulunmaktadir (Rochmawati vd., 2020; Mishra vd.,
2020; Tabik vd., 2020; Wang vd., 2020; Chowdhury
vd., 2020). Rochmawati ve arkadaslar1 tarafindan
yapilan calismada (Rochmawati vd., 2020) bir klinik
semptom veri seti kullanilarak COVID-19
semptomlar;, karar agac1 algoritmasi ile
siniflandirilmaktadir. Mishra ve arkadaslar1 (Mishra
vd., 2020) ise COVID-19 hastaliginin tespitinde, x-ray
rontgen verilerinin siniflandirmasi icin CovAl-Net
olarak adlandirdiklari iki asamali bir evrisimsel sinir
agt (ESA) modeli Onermislerdir. Veri seti
siniflandirmasi konusunda yapilan bir diger ¢alisma,
Tabik ve arkadaslar1 tarafindan (Tabik vd. 2020)
yapilmistir. Onerilen calismada, homojen ve dengeli
sekilde olusturduklar: veri seti, 6grenme aktarimi
yontemi kullanilarak smiflandirilmis ve %97.72
oraninda dogruluga ulasilmistir (Tabik vd., 2020).
Wang ve arkadaslar1 (Wang vd., 2020), bilgisayarl
tomografi ile elde edilen gorintiileri kullanarak,
COVID-19 smiflandirmasi yapan ve DeCoVNet olarak
adlandirdiklar1 bir ESA modeli 6nermislerdir.
Onerdikleri model (Wang vd., 2020), %90.1’lik bir
dogrulukla tahminlerini gergeklestirmektedir. Bu
konuda yapilan bir diger ¢calismada (Chowdhury vd.,
2020) gesitli kaynaklardan elde edilen 3487 adet x-
ray rontgen gorintiileri, 6n-egitimli derin 6grenme
modelleri kullanilarak simiflandirilmistir. Yapilan
¢alismada (Chowdhury vd., 2020), %98.3lik
dogruluga erisilmigtir.

Bu ¢alismada, COVID-19 salgini i¢in olusturulan
3 smifli x-ray rontgen gorintilerinin 6grenme

aktarimi  tabanli  smiflandirict  kullanilarak
siniflandirilmasi amaglanmistir. 6 farkli 6n-egitilmis
model kullanilarak olusturulan smiflandiricinin
karsilastirmasi yapilarak modellerin performanslari
yorumlanmistir.

2. OGRENME AKTARIMI YONTEMI

Ogrenme aktarimi (transfer 6grenmesi), o6zel
amaglar i¢in gelistirilen derin 6grenme modelleri ile
elde edilen o6zelliklerin, diger makine 6grenmesi
yontemlerinde giris olarak kullanilmas1 ile
olusturulan O0grenme yapisl olarak
tanimlanmaktadir.

Ogrenme aktarimi, bir probleme ¢6ziim arama
veya bir durumdan elde edilen sonuglari bilgi olarak
saklayip, farkli ama iliskili problemlere ya da
durumlara bilginin aktarilmasidir. Aktarilan bilginin,
farkli durumda da ¢6zliime olumlu yonde etkili
olmasi icin genel bilgiler icermesi gerekmektedir.
Probleme o0zgii 6zelliklerin kullanilmasi, negatif
yonde bilgi aktarimina sebep olabilmektedir. Bu
sebeple, hem kaynak hem de uygulanacak
problemlere uygun olan bilgiler aktarilmahdir.

Insanlar, giinlik hayatta karsilastiklari
sorunlarda elde ettikleri bilgileri bagka durumlarda
kullanmaktadir. Elde edilen bilgi, yeni bilgiler elde
edilmesi i¢cin ilk adim ya da baslangic olarak
diistinilmektedir. Baslangigta mevcut olan bilgi
sayesinde yeni bilgi 6grenimi, hizli ve kolay bir
sekilde gerceklesmektedir.

Geleneksel makine oOgrenmesi, farkli veri
setlerinin ~ 6grenimi  i¢in  farkli  modellerin
kullanilmasina dayanmaktadir. Her veri setinin
ozelligi birbirinden farkli oldugundan, bu farkliliga
uygun sekilde modeller gelistirilmesi 6nemlidir.
Ayrica gelistirilen modellerin egitilmesinde, veri
setine ait 6zellik cikariminin daha 6nceden yapilmasi
da modelin yiiksek dogruluga hizhi bir sekilde
erismesi icin gereklidir. Ogrenme aktarimi
yonteminde ise bu o6zellik ¢ikarimi, geleneksel
makine o6grenmesi yontemlerinin aksine model
icerisinde yapilmaktadir. Boylece modelin egitilmesi
ve test edilmesi asamasinda ayrica 6zellik ¢ikarimi
yapmaya gerek olmamakta, islenmemis veri
dogrudan modele uygulanabilmektedir. Ayrica,
O6grenme aktariminda  kullanilan  dn-egitimli
modeller, daha onceden c¢esitli veri setleri ile
egitildiklerinden dolay: egitilmis agirliklara sahiptir.
Boylece oOn-egitimli aglar kullanilarak yiiksek
dogruluklara hizli bir sekilde ulasilabilmektedir.
Sekil 1(a)’da geleneksel makine 6grenimine ve Sekil
1(b)’'de o6grenme aktarimina iliskin gorsel yer
almaktadur.
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Sekil 1. Makine 6grenmesi ve dgrenme aktarimi yontemlerinin karsilastirilmasi

Sekil 1'de goriildigi gibi, geleneksel makine
O6grenmesinde olusturulan modeller, her bir veri seti
icin ayr1 ayr olacak sekilde sifirdan egitilmektedir.
Ogrenme aktarimi siirecinde aktarilacak bilgi ile bu
bilginin aktarilma zamam ve aktarim yontemi
onemlidir. Aktarilacak bilginin belirlenmesi, ilk ve en
onemli asama olup, kullanilacak veriye gore
degismektedir. Kaynak veriden aktarilacak olan
bilgi, ortak 6zellikler icermelidir. Aktarilacak bilginin
sadece kaynaga 6zgl olmasi, kullanilacak veri seti
icin bir yarar saglamamakta, hatta negatif bilgi
aktarimina sebep olabilmektedir. Bundan dolay,
aktarilan bilgi genel olmalidir. Bilginin aktarilma
zamany, iki veri setinin birbirinden ¢ok farkli olmasi
veya ortak ozelliklerinin olmasi durumlarinda
farkliliklar gostermektedir. Bu zaman, ¢ok farkl veri
setlerinde egitimin basarisin1 disiirebildigi gibi,
ortak ozelliklerin kullanilmasinda performansi
ylikseltmektedir. Aktarim yontemi olarak var olan
modeller direkt kullanilabilecegi gibi, modeller
lizerinde katmanlar ya da parametreler degistirilip
yeni modeller elde edilerek bilgi aktarimi
gergeklestlrlleblllr

Ogrenme aktarimi, bahsedildigi gibi egitilmis
modellerin  edindigi  bilginin  kullanilmasiyla
gerceklestirilmektedir. Literatiirde bir¢cok derin
6grenme modeli bulunmasina ragmen bu ¢alismada
InceptionV3, Xception, ResNet152V2, DenseNet201,
InceptionResNetV2, ve VGG19 modelleri tercih
edilmistir.

Derin  6grenme  modellerinde, aglarin
derinlikleri arttikca hesaplama karmasikhigi da
meydana gelmektedir. Hesaplamada esnekligi
saglamak ve karmasikligl azaltmak icin kullanilan
yollardan biri, matrislerin boyutlarini havuzlama
katmanlari ile azaltmaktir. Ancak bu durumda ilgili
katmanin  derinligi azalmamaktadir. Katman
derinligini azaltmak icin Szegedy vd. tarafindan
onerilen c¢alismada (Szegedy vd., 2016), 1x1
boyutunda evrisim katmani kullanilmasi
onerilmistir. Onerilen katmammn kullaniimasiyla,
matris derinligi smirlandirilabilmekte ve islem
karmasiklign  azaltilabilmektedir. = Modiillerden
olusan InceptionV3 modelinde modiiller, Inception
olarak adlandirilan farkli boyutlarda evrisim ve

maksimum havuzlama katmanlarindan
olusmaktadir.

Xception mimarisi (Chollet, 2017), Inception
mimarisindeki standart Inception modiillerinin
derinlemesine ayrilabilir evrisim katmanlar: ile
degistirilmesiyle olusturulmus bir uzantisidir.
Xception  modelinde  ¢apraz-6zellik  haritasi
korelasyonlar1 1x1 boyutundaki evrisim katmamn
sayesinde elde edilmektedir. Ardindan, her kanal
icin uzamsal korelasyonlar ise klasik 3x3 veya 5x5
boyutlarindaki evrisim katmanlariyla
hesaplanmaktadir. Burada uygulanan yontem,
derinlemesine  ayrilabilir  evrisimleri  temsil
etmektedir.

ESA’da katman sayisinin artirilmasinin, modelin
dogrulugunu siirekli olarak artirmadigi ve doyuma
ulastirdiginin ~ goriilmesi, ResNet mimarisinin
onerilmesinde o6nemli rol oynamistir. ResNet
mimarisi (He vd., 2016), mevcut katmana daha
onceki katmanlardan artik degerlerin (residual
value) eklenmesine dayanmaktadir. Artik degerler,
ResNet mimarisinde dogrusal ve ReLU (rectified
linear unit) katmanlar1 arasinda iki katmanda bir
eklenecek sekilde olusturulmaktadir. Boylece daha
derin aglar olusturulurken egitim daha hizl
yapilmakta ve ag basarisi artirilmaktadir.

Literatiirde yer alan derin 06grenme
modellerinden bir digeri, DenseNet olarak
adlandirilan, Huang ve arkadaslarnn tarafindan
onerilen yogun baglantili evrisimsel aglardir (Huang
vd., 2017). DenseNet mimarisinde, ResNet
mimarisinden  farkli  olarak daha  o6nceki
katmanlardan gelen bilgiler, daha sonraki
katmanlarla toplanmak yerine birlestirilmektedir.
Bu yontem, o6zelliklerin yeniden kullanilmasi ve
gradyan kaybolma sorununu azaltma gibi avantajlar
sunmaktadir (Wang ve Zhang, 2020).

Inception-ResNet modeli, Inception
mimarisinde yer alan Inception modiilleri ile ResNet
mimarisinin performansindan esinlenilerek

olusturulan hibrid bir modeldir (Szegedy vd., 2017).
Bu hibrid modelde inception modiilleri, artik
inception modiillerine dontstiirilmektedir.

VGG mimarisi, baslangicindan sonuna dogru
yukseklik ve genislik boyutlarinin azaldigi ancak
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derinligin arttig1 basit bir ag mimarisidir (Huang vd.,
2018). Bu modelin diger modellere gore ayirt edici
ozelligi, evrisim katmanlarinin ikili veya li¢lii gruplar
olarak kullanilmasidir. VGG19 modeli, 16 evrisim
katmani, 5 havuzlama katmanmi ve 3 tam bagh
katmandan olusmaktadir.

3. MATERYAL VE METHOD

Ogrenme aktariminda amag, yeni veri setine ait
ozelliklerin, On-egitilmis modeller araciligr ile
¢ikariminin saglanmasi ve bu o6zelliklerin, farkl
makine oOgrenmesi yodntemlerinde kullanilarak
amaca uygun yeni modellerin egitilmesidir. Bunun

(a)

Sekil 2. (a) Covid, (b) normal ve (c) viral pnémoni siniflarina ait rontgen gorsellerinden 6rnekler

Bu calisma kapsaminda COVID-19 Radiography
Database veri setinin 6grenme aktarimi yodntemi
kullanilarak siniflandirilmasinda, 6 farkli o6n
egitilmis model kullanilmistir. Segilen veri setine ait
bilgiler Tablo 1’'de verilmistir.

Tablo 1. Veri setinin 6zellikleri

Parametre Deger

Sinif Adedi 3

Siniflar covid, normal, viral pndmoni
Goriintii Adedi 2905

Tablo 2’de ise veri setine ait her bir sinifin igerdigi
goriintii adedi verilmektedir.

Tablo 2. Siniflardaki goriintii sayisi

Siif Goriintii Adedi
covid 219
normal 1341
viral pnémoni 1345

Farkli on egitilmis modeller kullanilarak
olusturulan yeni yapay sinir ag1 (YSA) tabanl
siiflandirict  modelin  yapisi, Sekil 3’te
gorsellestirilmistir. Ele alinan modellerin ¢ikislarina,
Sekil 3’te goriildigi gibi 4 yeni sinirsel katman
eklenmistir. Eklenen bu katmanlarin agirliklan ile
ele alinan modellerin bazi katmanlarina ait agirliklar,
COVID-19 veri setine gore yeniden egitilmistir. Bu
calismada ele alinan modeller, modellerin katman

(b)

icin veri setinin ve bu sete uygun olabilecek 6n
egitilmis modellerin se¢imi dnemlidir. Bu ¢alismada,
COVID-19 Radiography Database (URL-1) adh veri
seti kullanilmistir. Katar Universitesi, Dhaka
Universitesi ile Pakistan ve Malezya'dan
katiimcilarin olusturdugu bir arastirmaci grubu,
medikal doktorlarla is birligi kurarak COVID-19 ve
viral pndmoni hastaligina sahip insanlardan elde
edilen goglis rontgeni iceren veri seti
olusturmuslardir. Olusturulan veri setine saglikli
hastalarin rontgenlerini de ekleyen arastirmacilar, 3
sinifli bir veri seti elde etmislerdir. Bu siniflara ait
ornek rontgen gorselleri Sekil 2’de verilmektedir.

(c)

sayllar1 ve giris gorlintii boyutlar1 Tablo 3’te
verilmistir.

Tablo 3. Kullanilan 6n-egitilmis modellere iliskin

bilgiler
On-egitilmis Toplam Katman Giris Goriintii
Model Sayis1 Boyutu
InceptionV3 316 299x299
ResNet152V2 52 224x224
Xception 171 299x299
InceptionResNetV2 825 299x299
DenseNet201 709 224x224
VGG19 47 224x224

Olusturulan siniflandiricinin egitimi icin veri
setinin %80’ine karsilik gelen 2325 adet gorinti,
testi icin ise %Z20’sine karsilik gelen 580 adet
gorintii kullanilmistir. Egitim sirasinda, tiim egitim
verilerinin aga gosterilme sayis1 (epok) 100 ve alt
orneklerin sayisi ise 32 olarak secilmektedir. Derin
6grenme uygulamalarinda 6grenme islemi, aslinda
bir optimizasyon problemidir. Ogrenme asamasinda
kullanilan algoritmalar arasinda global ¢oziime
yaklasim anlaminda basar1 ve performans
farkliliklar1  bulunmaktadir. Bu  siniflandirma
calismasinda, smiflandirici modelin agirliklarinin
egitiminde optimizasyon algoritmasi olarak Adam
algoritmasi secilmistir.

Egitim asamasinda kullanilan optimizasyon
algoritmalarinin en 1iyi ¢6ziime yaklasmasini

Bilgisayar Bilimleri ve Teknolojileri Dergisi



Bilgisayar Bilimleri ve Teknolojileri Dergisi- 2021; 2(2); 43-50

saglayan parametrelerden biri, O6grenme
katsayisidir.  Ogrenme  katsayisimin  degeri,
optimizasyon isleminin hizini ters orantili olarak
etkilerken, yerel minimum noktalara takilma

Gortintii Girisi

durumunda da rol oynamaktadir. Bu c¢alismada,
Adam optimizasyon algoritmas1 i¢in 6grenme
katsayis1 0.00146 olarak belirlenmektedir.

I | l > simflandirma Cikist

LI‘ ;I

On-egitilmis Model

Ll ”|

Simflandirma B6 limii

Sekil 3. On-egitilmis model kullanilarak olusturulan simiflandirici modeli

Hata fonksiyonu, tahmin edilen degerin asil
degere yakinligina iliskin bir deger dondiirmektedir.
Tahmin edilen deger, gercek degere ne kadar
yakinsa, hata fonksiyonunun sonucu da o kadar
kiigciik olmaktadir. Bu calismada hata fonksiyonu
olarak, ¢ok sinif iceren siniflandirma problemlerine
uygun oldugu icin kategorik c¢apraz entropi
secilmektedir. ~ Onerilen  6grenme  aktarimi
modellerinin egitiminde kullanilan parametreler ve
bu parametrelerin aldig1 degerler Tablo 4'te
verilmistir.

Tablo 4. Modeller tarafindan  kullanilan
parametreler ve degerleri

Parametre Deger

Egitim Verisi Orani %80 (2325 adet)

Dogrulama Verisi Orani %20 (580 adet)

Epok Sayisi 100

Alt Ornek Sayisi (Batch Size) 32

Optimizasyon Algoritmasi Adam

Ogrenme Katsayisi 0.00146

Hata Fonksiyonu Kategorik ¢apraz entropi

Tablo 3 ve Tablo 4’te verilen bilgiler
kullanilarak  olusturulan  6grenme  aktarimi
modellerinin egitimi, veri boyutunun
biiytikligliinden ve egitilecek parametre sayisinin
fazlahigindan dolay1 CPU iizerinde uzun zaman
almaktadir. Bu sorunu asmak icin bu ¢alismada
olusturulan modeller, Tesla T4 GPU donanimi
kullanilarak egitilmistir. Bu sayede egitim siireleri,
GPU kullanmadan ulasilabilecek siirelere Kkiyasla
yaklasik olarak 15 ile 30 kat arasinda kisaltilmistir.

4. BULGULAR VE TARTISMA

GPU iizerinde yapilan egitim siirecinden elde edilen
hata ve dogruluk grafikleri her model i¢in ayr1 ayr
olusturulmustur.  Egitim  siireci InceptionV3,
Xception, InceptionResNetV2, VGG19, ResNet152V2
ve DenseNet201 6grenme aktarimi modelleri i¢in
yaklasik olarak, sirasiyla, 9000, 10200, 10500, 5300,
9600, 8800 saniye siirelerinde tamamlanmistir.

Sekil 4’te, InceptionV3, ResNet152V2, Xception,
InceptionResNetV2, DenseNet201 ve VGG19
kullanilan smiflandirict modellerin egitimi icin,
sirasiyla, epoka karsilik hata ve dogruluk grafikleri
verilmistir.

.....

oss0

(a) (b)
(c) (d)
(e) (0
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(8) (h)

(D 0

k)

(k) )
Sekil 4. InceptionV3, ResNet152V2, Xception,

InceptionResNetV2, DenseNet201 ve VGG19
kullanilarak olusturulan modeller i¢in, sirasiyla,
epoka karsilik (a, c, e, g, i, k) hatave (b, d, f, h,j, 1)
dogruluk grafikleri

Sekil 4'te goriildigiu gibi, ilk epok i¢in elde
edilen en yiiksek hata degeri VGG19’a dayali model
ile elde edilmisken, en diisiik hata degeri ise
DenseNet201’e dayali model ile elde edilmistir.
ResNet152V2 kullanilan modelin hatayr minimize
etme hizinin, diger modellere kiyasla daha diisiik
oldugu goriilmektedir. Xception ve VGG19 kullanilan
modeller ise yiiksek dogruluk degerlerine en hizh
ulasan modeller olmuslardir. Sekil 4’te veriler
grafikler kullanilarak, bu g¢alismada kullanilan
modellerin performanslar;, hata ve dogruluk
acisindan birbirleriyle ayrica kiyaslanabilir. Sekil 5
(a) - (f)’de ise sirasiyla, InceptionV3, ResNet152V2,
Xception, InceptionResNetV2, DenseNet201 ve
VGG19 kullanilarak egitilen 6grenme aktarimi
modellerinin test verisi icin elde edilen karisiklik
matrisleri verilmistir. Sekil 5 (a) - (f)’'de goriildigi
gibi InceptionV3, ResNet152V2, Xception,
InceptionResNetV2, DenseNet201 ve VGG19
modelleri  kullanilarak  egitilen  siniflandiric
modelleri, sirasiyla, 11, 10, 10, 5, 15 ve 17 adet veriyi
yanlis smiflandirmistir. Bu dogrultuda en iyi
siniflandirma, InceptionResNetV2  kullanilarak
olusturulan model ile elde edilmistir. Covid sinifinin
dogru tahmini, diger simiflara gére daha 6nemlidir.
Buna gore, InceptionResNetV2 ile olusturulan
siniflandirict modeli, covid sinifinin tamamini dogru
tahmin etmistir. Yine covid sinifinin dogru
siniflandirilmasi acisindan karsilastirma
yapildiginda, InceptionV3, Xception ve ResNet152V2
ile olusturulan modellerin DenseNet201 modelinden
daha iyi siniflandirdig goriilmektedir.

Sekil 5. (a) InceptionV3, (b) ResNet152V2, (c)
Xception, (d) InceptionResNetV2, (e) DenseNet201
ve (f) VGG19 kullanilarak egitilen 6grenme aktarimi
modelinin dogrulama verisiyle elde edilen karisiklik
matrisi

VGG19 ile olusturulan model ise tiim modeller
arasinda covid sinifim1 en ¢ok yanlis simiflandiran
model olarak goriilmektedir. Tablo 5’te goriildiigi
gibi, egitilen 6grenme aktarimi modellerinin test
verisi icin dogruluk oranlar1 InceptionV3, Xception,
InceptionResNetV?2, VGG19, ResNet152V2,
DenseNet201 tabanlhi siniflandirici modeller icin
sirasiyla %98.6, %98.7, %99.3, %97.8, %98.7 ve
%98.0 olarak hesaplanmaktadir.

5. SONUCLAR

Bu calismada, COVID-19 salgini silirecinde elde
edilen go6giis rontgenlerinden olusan 3 sinifli veri
setinin, O0grenme aktarimi yontemi ile
siniflandirilmas1 yapilmistir. Bunun i¢in 6ncelikle
veri seti, kullanilacak 6grenme aktarimi modeline
gore yeniden boyutlandirilarak 6n islemden
gecirilmistir. Daha sonra, 6On-egitilmis modeller
kullanilarak yeni siniflandirici modeller
olusturulmustur. On-egitilmis modellerde baslangig
agirliklari olarak ImageNet veri seti icin elde edilmis
agirhiklar kullanilmistir. Ayrica ele alinan modellerin
bazi katmanlari, yeniden egitilebilir katman olarak
belirlenerek egitim performansi artirilmistir.
Olusturulan siniflandirici modelleri, Tesla T4 GPU
donanimi kullanilarak egitilmistir. Egitim islemi
sonunda elde edilen modeller, test verileri
kullanilarak test edilmistir.
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Tablo 5. Egitilen 6grenme aktarimi modellerinin performanslarina iliskin sayisal sonuclar

Model Dogruluk Simiflar TN TP FN FP
Covid 537 230 0 0
InceptionResNetV2 + YSA 0.993 Normal 495 267 1 4
Viral Pnémoni 497 265 4 1
Covid 536 230 0 1
Xception + YSA 0.987 Normal 490 267 1 9
Viral Pnémoni 498 260 9 0
Covid 536 230 0 1
ResNet152V2 + YSA 0.987 Normal 494 264 4 5
Viral Pnémoni 494 263 6 4
Covid 536 230 0 1
InceptionV3 + YSA 0.986 Normal 489 267 1 10
Viral Pnémoni 498 259 10 0
Covid 536 227 1 1
DenseNet201 + YSA 0.980 Normal 486 265 3 11
Viral Pnémoni 493 258 11 3
Covid 537 225 3 0
VGG19 + YSA 0.978 Normal 486 264 4 11
Viral Pnémoni 490 259 10 6

Onerilen 6 farkl modelden en yiiksek dogrulugu
veren smiflandiric, %99.3 dogruluk oraniyla
InceptionResNetV2 tabanli model olmustur.

Bu calisma, 6grenme aktarimi ydnteminin, hizh
bir sekilde yayilan COVID-19 salgininin tespitinde
rontgen goriintiileri kullanarak, doktorlara ve
arastirmacilara yardimci olabilecegini
gostermektedir. Bu sonuglarla birlikte, hiper
parametre optimizasyonu yapilarak ve daha farkh
model yapilari kullanilarak veri setinin daha basarili
bir sekilde siiflandirilmasinin miimkiin olabilecegi
degerlendirilmektedir.
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