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Birbirine Benzeyen U¢ Farkli Hastahigin Tespitinde Derin Ogrenme
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Ozet

Bir hastaligin dogru teshis edilmesi ve dogru tedavi yontemlerinin kullanmasi hastalikli bireye
kisa siirede sifay1r saglamada oOnemli iki kriterdir. Kisacast sorun bilinirse ¢6ziimii de
kolaylasacaktir. Gelisen tip teknolojisini destekleyici mahiyette olan g¢aligmada, bir birine
benzeyen ii¢ hastalik tipi olan viral, bakteriyel ve COVID-19 pnémosine sahip hasta radyolojik
goriintiilerinin konvansiyonel sinir ag(CNN) mimarileriyle hastaliklarin tespit performanslari
kargilastirildi. Bu karsilagtirmada basart oranin artmasi, dogru hastalik tanist konulmasini da
arttirmis olacaktir. Bu sekilde basarili yontemlerin ortaya ¢ikmasi hem teshisi koyan hekimin
isini kolaylagtirmasinin yani sira tiim insanlik i¢in en degerli kavram olan vakitten de tasarruf
edilmis olacaktir. 1281 COVID-19, 3270 Normal, 1656 viral-pndmoni ve 3001 bakteriyel-
pnémonili toplamda 9208 gogiis rontgen goriintiisiinii kullanilip, en basarili performansi %88,05
ile Resnet50 mimarisi elde etmistir.

Anahtar Kelimeler: CNN, Derin Ogrenme, COVID-19, Pnémoni, Hastalik Tespiti, Viral, Bakteriyel

Performance of Deep Learning Models in Detection of Three Similar
Diseases

Yunus Emre KARACA, Serpil ASLAN ?

Abstract

The correct diagnosis of a disease and the use of the right treatment methods are two important
criteria in providing the diseased individual with healing in a short time. In short, if the problem
is known, the solution will be easier. In the study, which supports the developing medical
technology, the detection performances of the diseases with the conventional neural network
(CNN) architectures of the patient radiological images with three similar disease types, viral,
bacterial and COVID-19 pneumonia, were compared. The increase in the success rate in this
comparison will also increase the correct diagnosis of the disease. In this way, the emergence of
successful methods will not only facilitate the work of the physician who makes the diagnosis,
but also save time, which is the most valuable concept for all humanity. A total of 9208 chest X-
ray images with 1281 COVID-19, 3270 Normal, 1656 viral-pneumonia and 3001 bacterial-
pneumonia were used, and the Resnet50 architecture achieved the most successful performance
with 88.05%.
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1. Giris

Halk arasinda zatiirre adiyla bilinen pnémoni, akcigerlerin alveollerini ve distal brons agacini
etkileyen yaygm bir akut solunum yolu enfeksiyonudur [1]. Pnomoni, gelismekte olan
iilkelerdeki kiiciik ¢ocuklarin ve gelismis lilkelerdeki yaslhilarin baglica katili olmaya devam
eden yaygin bir hastaliktir [2]. Vos ve ark. [3] 2019 yilinda yaptigi ¢alismada elde edilen veriler,
pnomoni ve bronsiyolit dahil olmak iizere alt solunum yolu enfeksiyonlarinin diinya ¢apinda
489 milyon insani etkiledigini ve 5 yasindan kii¢iik cocuklar ile 70 yasindan biiyiik yetiskinler
pndmoniden en ¢ok etkilenen popiilasyonlardi. Pndmoni genel olarak toplum kdkenli pndmoni
veya hastane kokenli pnodmoni olarak ikiye ayrilir. Bakteriler, solunum viriisleri ve mantarlar
dahil olmak iizere ¢ok c¢esitli mikroorganizmalar pndmoniye neden olabilir. Pnémoni, 5
yasindan kii¢iik ¢ocuklar, kronik rahatsizliklar1 olan ve yasca biiylik yetiskinler dahil olmak
iizere duyarli bireylerde daha sik goriiliir. Hastaligin gelisimi biiylik Ol¢lide konak¢inin
bagisiklik tepkisine baglidir ve patojen 6zellikleri daha az belirgin bir role sahiptir. Pnémonili
bireyler siklikla solunum ve sistemik semptomlarla bagvururlar ve tan1 hem klinik sunuma hem
de radyolojik bulgulara dayanmaktadir [1].

Amerikan Toraks Dernegi, pndmoni tanisinin gégiis radyografisi temelinde yapilmasi gerektigi
yoniindedir [4]. GOgiis radyografilerindeki doku arasinda bulunan sizintilarin genellikle
pndmoninin viral bir nedenini ve alveolar sizintilarin bakteriyel bir nedeni gosterdigi diistiniiliir.
Bununla birlikte, bakteri ve viriisler tek baslarina veya birlikte ¢ok cesitli gogiis radyografik
degisiklikleri indiikleyebilir ve degisiklikler sadece belirli vakalarda pndmoninin mikrobiyal
bir nedenini dogrulamak i¢in yardimct olur [5]. Yetiskinlerde, viriisler, 6zellikle influenza
viriisleri, rinoviriisler ve koronaviriisler olmak tizere toplum kékenli pndmoni vakalarinin tigte
birinde varsayilan nedensel ajanlardir. Bakteriler, pnomonili eriskinlerde baskin bir role sahip
olmaya devam etmektedir. Toplumda viral salginlarin varligi, hastanin yasi, hastaligin
baslangi¢ hizi, semptomlar, biyobelirtegler, radyografik degisiklikler ve tedaviye yanit, viral
pnoémoniyi bakteriyel pndmoniden ayirmaya yardimeci olabilir [2].

Viral pndmoniyi bakteriyel pndmoniden ayirt etme yeteneginin dnemli yonetim etkileri olabilir.
Gelismelere ragmen, teshis testleri, etkilenen bir¢ok kiside neden olan ajanlar1 belirlemede hala
basarisiz oluyor [6]. Bu durumda gecikmis ve yetersiz antimikrobiyal tedaviyle kotii sonuglara
yol agabileceginden, neden olan patojenleri belirlemek ¢ok 6nemlidir. Patojenleri ve antibiyotik
direncini tespit edebilen hizli ve dogru tani testlerine ek olarak yeni antibiyotik ve antibiyotik
dis1 tedaviler, pndmoni yonetimini iyilestirecektir [1].

Gelisen teknolojiyle birlikte yapay zeka arastirmacilari, insanlhiga faydali olmak adina ¢ogu
hastaligin teshisi i¢in farkli yontemler sunmanin yani sira gectigimiz yillarin korkulu riiyasi
COVID-19 salgintyla miicadele etmek i¢in de ¢esitli son teknolojileri tanitip gelistiriyorlar. Bu
alanda yapilan c¢aligmalar, gogiis rontgeni ve bilgisayarli tomografi(BT) goriintiilerini
kullanarak COVID-19 ve pnomoni hastalarini teshis etmek i¢in ¢esitli teknikler onermektedir.
Bu teknolojilerin tibbi sisteme entegre edilebilir ve COVID-19 ve pndomoni hastalarinin
teshisinde olaganiistii performans gosterir. Bu alanda umut vadeden c¢esitli ¢aligmalardan
bahsetmek gerekir ise:

Oh ve ark. [7], yaptig1 ¢alismada FC-DenceNet103 kullanilarak gégiis rontgeni goriintiilerinde
segmentasyon gergeklestirilir ve siniflandirma aginda ResNet-18 kullanilir. Siiflandirict dort
siifa ayrilir: Normal, tiiberkiiloz, bakteriyel pndmoni ve COVID-19 vakalarini igerir. Veri
kiimesi sirasiyla; 191, 57, 54 ve 200 gogiis rontgeni goriintiisiinii igerir. Siniflandirma i¢in hem
global hem de yerel yaklagim uygulanmis, %70.7 ve %59 dogruluk gosterdi. Zargari Khuzani
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ve ark. [8], 140"t COVID-19 pozitif hastalara, 140"t pnémoni hastalarina ve 1401 Normal
insanlara ait olmak iizere 420 adet (512 x 512) gogiis rontgeni goriintiisiinii i¢eren bir veri ile
kullanarak; optimal 6zellikler ve genel 6zellikler ¢ikarmak i¢in boyut kiigiiltme yontemiyle,
goriintiileri analiz ederek COVID-19 pozitif hastalari bulabilen iki gizli katmana sahip etkili bir
makine 6grenimi siniflandiricisi olusturulmasi tizerine ¢alisirlar. Model nispeten kiigiik bir veri
kiimesi kullanilarak gelistirildiginden, COVID-19 simifi i¢in %96 kesinlik, %100 hassasiyet ve
0.98 F-skoru ile ¢ok iyi performans gosterdi. Asif ve ark [9]. Derin CNN(DCNN) tabanli
Inception V3 mimarisini kullanarak transfer 6grenme yaklasimini uyguladilar. Etiketli, 864
COVID-19, 1345 viral pnomoni ve 1341 normal goglis rontgeni goriintiisli igeren bir veri
kiimesi kullandilar. Onerilen model, %96 dogruluk gdstermistir. Rahman ve ark. [10], 576's1
COVID-19'dan etkilenen hastalardan, 4273'i pndmoniden etkilenen hastalardan ve 1583"
normal hastalardan olmak iizere toplam 6432 gogiis rontgeni goriintlisiinde goriintiilerindeki
spesifik anormalligi bulabilen siniflar halinde etkin bir sekilde siniflandirabilen, yonlendirilmis
gradyanlar ve DCNN model histogrami onerdi. Sistemin genel dogrulugu %96,74 olarak
bulunmustur. Onerilen sistem, gdgiis rontgeni goriintiilerinden COVID-19 ile ilgili pndmoniyi
tespit etmede ¢ok iyi bir performansa sahip olsa da, baz1 durumlarda bazi goriintiiler hala yanlis
siniflandirilmaktadir. Bu yanlis durumlardan da calismada ayrintili bahsedilmistir. Rehman ve
ark. [11], transfer 6grenmeyi kullandiklar1 ve CNN mimarileri arasinda saglikli vakalar,
bakteriyel pndmoni, viral pndmoni arasinda COVID-19'u tespit etmeye yonelik bir sistem
gelistirdi. Bu c¢alismada veri kiimesi olarak, COVID-19'dan etkilenen kisilerin 200
goriintilisiinii, viral pndmoninin 200 goriintiisiinii, bakteriyel pndmoninin 200 goriintiisiinii ve
normal kisilerin 200 akciger grafisi ve BT goriintiisiinii icerir. Onerilen modelin performansini
degerlendirmek i¢in on kat ¢apraz dogrulama kullanilan calismada; MobileNet mimarisi,
%80,95 dogruluk gostererek en basarili mimari oldu.

Spesifik olarak sadece COVID-19 iizerine yapilan bazi ¢aligmalara da 6rnek verilirse; Sing ve
ark. [12], gogiis BT tarama goriintiilerinde COVID-19 siniflandirmasi i¢in bir topluluk derin
ogrenme modeli dnerilmistir. Onerilen topluluk modeli, DCCN'ler, ResNet152V2 ve VGG16
olmak iizere iyi bilinen ii¢ modeli kullanmistir. Onerilen model, gégiis BT veri kiimesinde test
edildi ve on bes rakip modelle karsilagtirildi. Shah ve ark. [13], BT tarama goriintiilerini analiz
ederek COVID-19 teshisi igin dort konvoliisyonel blok i¢eren CTnet-10 adli derin bir CNN
tabanli model olusturdu. Bu c¢alismada kullanilan veri kiimesi, COVID-19'dan etkilenen
insanlarin 349 goriintiisiinii ve normal insanlarin 738 goriintiisiiniin; %80, %10 ve %10'u
sirastyla eg@itim, dogrulama ve test olarak boliinmiistiir. Onerilen ydntem, DenceNer-169,
VGG-19, InceptiopnV3, VGG16 ve ResNet50 gibi bazi CNN mimarileriyle karsilastirilmigtir.
Onerilen model %82,1 dogruluk elde etmis ve VGG19 %94.52 ile en yiiksek dogrulugu
gostermistir.

Bu bilgiler 15181nda ¢alismamizda da koranaviriis, viral ve bakteriyel pndmonili hastalar ve
normal bireylerin radyolojik goriintiiler igeren veri kiimemiz 4 derin 6grenme mimari ile
egitime tabi tutulup basar1 performanslar1 karsilastirilmistir. Calismamizin ikinci bdliimiinde
materyal ve yontem kisminda veri kiimesi ve metodolojiden bahsedilip iigiincii bolimde ise
bulgular ile deneysel sonuglar paylasilmis, besinci boliim olan tartigma kisminda ise dnceki
caligmalar 1ile karsilagtirmalar yapilmistir, son bolimde ise sonug¢ ile c¢alismamiz
tamamlanmustir.

2. Materyal Ve Yontem

Bu bdliimde, ¢alismamizda kullanilan veri kiimesi ve metodoloji iki farkli baglik olarak ayrintili
bahsedilmistir.
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2.1. Veri Kiimesi

Calismamizda veri bilimcilerin ¢ok yonlii kullandigi, veri kiimelerinin paylasim yapilip
indirilebildigi acik erisim sitesi Kaggle’dan indirilen veri kiimesi kullanilmistir [14]. Indirilen
veri kiimesi halka acik 15 veri kiimesinin harmanlanmasiyla ve kaynakgalari belirtilerek elde
edilen edilmistir. Mevcut veri kiimesi 1281 COVID-19, 3270 Normal, 1656 viral-pnomoni ve
3001 bakteriyel-pnomonili gégiis rontgen goriintiisiinii icerir. Toplanan veri kiimeleri entegre
bir havuz olusturmak i¢in birlestirilir. Bu entegre depo ilk agamada 4558 COVID-19, 5403
Normal, 4497 Viral pndmoni ve 5768 bakteriyel pnomonili gégiis rontgen goriintiisii igerirken;
bunlardan 1379'u COVID-19, 1476's1 normal, 2690 viral pndmoni ve 2588 bakteriyel pndmoni
gogiis rontgen goriintiisii goriintli benzerliklerine dayali olarak kopya olarak bulundugundan
kaldirilir. Goriintli yerlestirmelerini elde etmek i¢in Inception V3 mimarisi kullanilir, bunu
kosiniis benzerlik mesafelerine dayali denetimsiz 6grenme algoritmalarinin kullanimi takip
eder. Bu mesafeler kiimelenir ve daha sonra; giiriiltii, piksellestirilmis, sikistirilmis, medikal
implantlar, yikanmig goriintii, yan goriiniim, dilimlenmis goriintii, en-boy oran1 bozulmasi /
kirpilmis / yakinlastirilmig, dondiiriilmiis goriintiiler, agiklamali goriintiiler gibi farkli goriintii
kusurlar1 kategorilerini bulmak i¢in gorsellestirilir. Bu kusurlu goriintii kiimeleri, iyilestirme
islemi sirasinda kaldirilir ve indirilebilecek rafine bir veri kiimesi elde edilir. Tablo 1°de bu
durum ayrintili bir sekilde verilirken, sekil 1°de ise veri kiimesine ait 0rnek goriintiiler
icermektedir.

Tablo 1. Veri Kiimesinin Belli Asamalarla Rafine Hale Gelmesi

Viral
Pnomoni

Bakteriyel
Pnomoni

KALAN RAFINE
VERi KUMESI
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Sekil 1. “3 kinds of Pneumonia” Veri Kiimesinden Ornekler (A.COVID-19- B.Normal- C.Bakteriyel Pnomoni-
D.Viral Pnomoni)

2.2.  Metodoloji

Deneyler, CNN mimarilerinde egitim i¢in ¢ok modelli sayisal hesaplama ara¢ ve yazilimi olan
MATLAB platformunda gergeklestirilmistir. Tiim deneyler Intel Core 17 Windows 10 isletim
sistemli 8 GB RAM bilgisayarda test edilmistir. Kaggle’da yer alan “3 kinds of Pneumonia”
yaklasik 4 GB alana sahip icinde COVID-19, Normal, bakteriyel pndmoni ve viral pndmonili
4 farkli sinifin oldugu 9208 adet goriintii igeren veri seti kullanilmistir. Veri kiimesinin %801
egitim i¢in kullanilirken, test i¢in kalan %20 goriintii kullanilmistir. Alexnet, MobilenetV2,
Resnet50 ve Googlenet olmak iizere 4 farkli CNN mimarisinin ¢alistirildigi calismamizda tim
mimariler 5 donem calistirilmistir. Is akis diyagramimin Sekil 2°de gosterildigi ¢alismamizda
en basarili metodoloji tespit edilmeye caligilmistir.

ALEXNET

MOBILENETV2

Veri Kimesi
3 kinds of Pneumonia

<
GOOGLENET
EGITIM '—

Sekil 2. is Akis Diyagrami

RESNET50

Calismanin sonunda elde edilen karmagiklik parametleri ise belli formiilasyonlar kullanilarak
performans degerlendirilmesi yapilir. Karmagsiklik matrisinin ¢6ziimiinde kullanilan modelin
dogru tahmin ettigi olasiliklar (True Positive(TP), True Negative (TN)) ve yanlis tahminde
bulundugu olasiliklar False Positive (FP), False Negative (FN) en basarili mimaride her
siniflandirma i¢in ayr1 ayr1 hesaplandi. Performans metrikleri olarak; hassaslik (sensitivity),
ozgilliik (specificity), pozitif ve negatif prediktif degerler (PPV ve NPV), yanlis pozitif oran,
yanlis kesif oran, yanlis negatif oran, dogruluk (Accuracy), F1 Score ve Matthews Korelasyon
Katsayisi ile hesaplanir. Tablo 2’de metriklerin hesaplama yontemleri formiilleri ile verilmistir.

Tablo 2. Olgiim Metrikleri Ve Formiilasyon

OLCUM METRIKLERi VE FORMULASYON

Olgiim ‘ Formiil
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Sensitivity TPR=TP /(TP + FN)

Specificity SPC=TN/(FP + TN)

Precision PPV =TP /(TP + FP)

Negative Predictive Value NPV =TN/ (TN +FN)

False Positive Rate FPR=FP/(FP+TN)

False Discovery Rate FDR=FP/(FP +TP)

False Negative Rate FNR=FN/(FN +TP)

Accuracy ACC=(TP+TN)/ (P +N)

F1 Score F1=2TP/(2TP + FP + FN)

Matthews Correlation Coefficient TP*TN - FP*FN / sqrt((TP+FP)*(TP+FN)*(TN+FP)*(TN+FN))

2.3. Kullamilan CNN Mimarileri

ALEXNET

Alexnet ilk olarak Alex Krizhevesky ve arkadaslar1 [15] tarafindan, LeNet'e kiyasla daha derin
ve daha genis bir CNN modeli olarak &nerdikleri mimari 2012'de ImageNet Biiyiik Olgekli
Gorsel Tanimma Yarigmast (ILSVRC) olarak adlandirilan gorsel nesne tanima yarigmasi
ImageNet’i kazandilar. AlexNet, tiim geleneksel makine 6grenimi ve bilgisayarla gérme
yaklasimlarina kars1 son teknoloji tanima dogrulugu elde etti. Gorsel tanima ve siiflandirma
gorevleri i¢in makine 6grenimi ve bilgisayar goriisii alaninda 6nemli bir atilimd1 ve tarihte derin
ogrenmeye ilginin hizla arttig1 noktadir.

MOBILENETV2

MobileNet V2 Mimarisini Sandler ve arkadaglari [16], mobil modellerin performansini birden
fazla gorev ve kiyaslamada ve ayrica farkli model boyutlarindan olusan bir yelpazede
tyilestirdigini agiklamaktadir. MobileNet V2'de her blok, 1 x 1 genisleme katmanina ek olarak,
derinlemesine ve noktasal evrigsim katmanlarini igerir. MobileNet V1'den farkli olarak, V2'nin
projeksiyon katmani olarak bilinen noktasal evrisimli katmani, ¢ok sayida kanala sahip verileri
cok daha az sayida kanala sahip bir tensore yansitir. MobileNet V2'nin yapi1 tasindaki ikinci
yeni sey artik baglantidir. Artik baglanti, ag lizerinden gradyanlarin akisina yardimei olmak igin
mevcuttur. MobileNet V2'nin her katmani, toplu normallestirmeye ve aktivasyon islevi olarak
ReLU6'ya sahiptir. Ancak, projeksiyon katmaninin ¢iktisinin bir aktivasyon fonksiyonu yoktur.
MobileNet V2 mimarisi, diizenli bir 1x1 konvoliisyon, bir global ortalama havuzlama katmani
ve bir siniflandirma katmaninin takip ettigi siral1 17 darbogaz artik blogundan olusur.

RESNET50

ILSVRC 2015'in kazanan artik ag mimarisi olarak bilinen ResNet, 6nceki mimarilerin sahip
oldugu yok olan gradyan problemini yasamayan ultra derin aglar tasarlamak amaciyla Kaiming
He tarafindan gelistirilmistir [17]. ResNet, bircok farkli sayida katmanla gelistirilmistir; 34,
50,101, 152 ve hatta 1202. En Popiileri olan ResNet50, agin sonunda 49 evrisim katmani ve 1
tam bagl katman igeriyordu.

GOOGLENET
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ILSVRC 2014'iin galibi GoogLeNet, geleneksel CNN'e kiyasla hesaplama karmagikligini
azaltmak amaciyla Google'dan Christian Szegedy tarafindan énerilendi [18]. Onerilen yontem,
farkli ¢ekirdek boyutlar1 tarafindan olusturulan degisken alic1 alanlara sahip "Baslangic
Katmanlarini" dahil etmekti. Bu alic1 alanlar, yeni 6zellik haritas1 yiginindaki seyrek korelasyon
modellerini yakalayan operasyonlar yaratti. Baslangi¢c katmanlari yigimini kullanarak en
geligmis tanima dogrulugunu gelistirdi.

3. Bulgular ve Tartisma

3.1.  Bulgular

Calismamizda ¢ok paradigmali sayisal hesaplama araci diye bilenen MATLAB kullanilmistir.
Kullandigimiz veri kiimesi ise biinyesinde veri kiimelerini de barindiran agik erigim sitesi
Kaggle’dan alinan 4 farkli simifa sahip COVID-19, Normal, bakteriyel pndmoni ve viral
pnoémonili gégiis rontgeni verilerinden olusturmaktadr.

Tablo 3.Veri Kiimesinin Calistirildigi 4 Mimari Ve Dogruluk Oranlari

DERIN OGRENME SiNiR AGI | DOGRULUK
ALEXNET 85,77%
MOBILENETV2 86,53%
RESNETS50 88,05%
GOOGLENET 85,82%

Alexnet, MobilenetV2, Resnet50 ve Googlenet mimarileri veri setimiz lizerinde galistirilmistir.
Ilgili mimarilerin deneysel sonuglar1 Tablo 3°te gosterildigi gibidir.

Egitim kism1 her donemi 430 iterasyondan olusan 5 dénemden toplamda 2300 iterasyondan
meydana gelmektedir. Egitimin iterasyonlar seklinde 5 donem ilerlemesi Sekil 3’te verilmistir.
Sekilde de goriilecegi lizere en hizli siirede egitimi tamamlayan Alexnet olmasina karsin 4
mimari arasinda en diigiik dogrulugu yakalayan mimari olmustur. Zaman olarak bakildiginda
en hizli ikinci mimari olan Googlenet dogrulukta sondan bir 6nceki mimari olmustur. Egitimini
yaklasik 230 dakika gibi bir siirede bitiren MobilenetV2 ¢alismanin en iyi dogruluk veren 2.
mimarisi olmustur. EZitimini en uzun siirede egitimini tamamlayan Resnet50 ise %88,05’lik
dogruluk orani ile COVID-19, normal, bakteriyel pnomoni ve viral pnémonili gogiis rontgen
gorintiileri tespitinde en basarili mimari olmustur.

A. Alexnet Training Progress

Results

: ‘*i " HMﬂW . Validation accuracy: 85.77%
. M‘h} Training finished: Reached final iteration

Training Time

Elapsed time: 88 min 48 sec
Training Cycle

Epoch: 5 of 5

Iteration: 2300 of 2300
iterations per epoch: 460
Maximum iterations: 2300

Ay

3
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B. MobilenetV2 Training Progress

Results

: *lelwﬁ%”"mjW'I#ﬁgi{ﬂwmﬂw#ﬂdﬁfﬂ . \alidation accuracy: 86.53%
il
-

Training finished: Reached final iteration
Training Time

i Elapsed time: 230 min 39 sec

] Training Cycle

Epoch: 5 of 5
Iteration: 2300 of 2300
iterations per epoch: 460
o} Maximum iterations: 2300
\

A
R ) Lij
f‘-"*f.'-'r.-"‘:.‘"‘-'n‘-‘»“-*’."..r”‘::».-.-a‘\‘.-.'.waw.m b e a8 L, B =

C. Resnet50 Training Progress

Results
] W?F#Wfﬁh‘lﬂ?h%w##m - Validation accuracy: 88.05%
H‘! [ d1d I Training finished: Reached final iteration
Training Time
: <} Elapsed time: 410 min 10 sec
1 Training Cycle
Epoch: 5 of 5
Iteration: 2300 of 2300
iterations per epoch: 460

(e

Maximum iterations: 2300

R B L e |
[y TSN LTL RPN o ol s e Pt ] TR R———

D. Googlenet Training Progress

Results

. ] mﬂwﬁ* . Validation accuracy: 85.82%

. WWWWW ! Training finished: Reached final iteration
‘ i* Training Time

: | Elapsed time: 191 min 8 sec
Training Cycle

Epoch: 5 of 5

Iteration: 2300 of 2300

iterations per epoch: 460

ey

Maximum iterations: 2300

4 P——

| “MW%‘WM«M 4 o e -

Sekil 3. Egitim Ilerlemesi (A. Alexnet - B. MobilenetV2- C. Resnet50 - D. Googlenet)

Elde ettigimiz karmasiklik matrisleri Sekil 4’te tiim mimariler i¢in ayr1 ayri verilmistir.
Tablo2’de verdigimiz formulasyonlar kullanilarak karmasiklik matrisleri {izerinde performans
degerlendirilmesi yapilir. Calismamizda ise en basarili mimari olan Resnet50’ye bu
formulasyonlar uygulanmis ve Tablo 4’te ayrintili bir sekilde sonuglari tim siniflar igin
paylasilmistir. Calismamizda Sensitivity ve specificity, PPV ve NPV degerleri datasetin 4
egitim sinift i¢in bakildiginda COVID-19 ve normal goriintiileri i¢in ¢ikan yiiksek sonug,
istatistigin dogrulugunu gosterirken; FPR, PNR, FDR degerleri ise yine bu siiflar i¢in sifira
yakin degerler ¢ikarmakta buda ¢alismanin performansin bu iki sinif i¢in basarili oldugunu
gostermektedir. Siniflandirma modelimiz dogruluk, kesinlik ve F1 Score parametrelerine
COVID-19 ve normal goriintii siniflarinda bakildiginda 1°e yakin sonuglar ile basarili bir
tahmin yiiriittiiglinii sOyleyebiliriz. Matthews Korelasyon Katsayist bu iki siif i¢in minimum
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0,96 degerini gdrmiistiir. Bu degerler 1’e yakin, bu da modelin tahmin etme konusunda 1yi bir
is ¢cikardigini gdsteriyor.

ALEXNET CONFUSION MATRIX MOBILENETY2 CONFUSION MATRIX
COVID-19| 250 2 3 1 coviD-19| 251 2 3
BAKTERIYEL PNOMONI 2 3 469 126 BAKTERIYEL PNOMONI 3 15 469 57
VIRAL PNOMONI 10 91 230 VIRAL PNOMONI 16 137 178
COVID-19  NORMAL BAKTERIYEL  VIRAL COVID-19  NORMAL BAKTERIYEL  VIRAL
PNOMONI  PNOMONI PNOMONI  PNOMONI
A || B

RESNETS0 CONFUSION MATRIX GOOGLENET CONFUSION MATRIX

COVID-13 e L 2 1 covip-19| 249 3 4
BAKTERIYEL PNOMONI 2 8 549 41 BAKTERIYEL PNOMONI 3 7 539 51
VIRAL PNOMONI 15 143 173 VIRAL PNOMONI 1 12 160 158
COVID-19  NORMAL BAKTERIYEL ~ VIRAL COVID-19  NORMAL BAKTERIYEL  VIRAL
PNOMONI  PNOMONI PNOMONI  PNOMONI
| c | D

Sekil 4. Karisiklik Matrisi (A. Alexnet - B. MobilenetV2- C. Resnet50 - D. Googlenet)

Karigiklik matrisi analizinde goriiliiyor ki bakteriyel pnémoli ve viral pndmonoli goriintiiler
tiim metotlar i¢in bakildiginda diisiik performans sergilenmis diger iki sinifa nazaran daha az
basariya sahip olmustur.

Tablo 4. Goriintiilerinin Analiz Sonuglar1 (A.COVID-19- B.Normal- C.Bakteriyel Pnomoni- D.Viral Pnomoni)

A. COVID19

Olgiim Deger
Sensitivity 0.9844
Specificity 0.9981
Precision 0.9883
Negative Predictive Value 0.9975
False Positive Rate 0.0019
False Discovery Rate 0.0117
False Negative Rate 0.0156
Accuracy 0.9962
F1 Score 0.9864
Matthews Correlation Coefficient 0.9841
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3.2.

Tartisma

B. NORMAL

Olgiim Deger
Sensitivity 0.9878
Specificity 0.9798
Precision 0.9642
Negative Predictive Value 0.9932
False Positive Rate 0.0202
False Discovery Rate 0.0358
False Negative Rate 0.0122
Accuracy 0.9826
F1 Score 0.9758
Matthews Correlation Coefficient 0.9624
C. BAKTERIYEL PNOMONI
Olgiim Deger
Sensitivity 0.9150
Specificity 0.8808
Precision 0.7877
Negative Predictive Value 0.9555
False Positive Rate 0.1192
False Discovery Rate 0.2123
False Negative Rate 0.0850
Accuracy 0.8920
F1 Score 0.8466
Matthews Correlation Coefficient 0.7690
D. VIRAL PNOMONI
Olgiim Deger
Sensitivity 0.5227
Specificity 0.9696
Precision 0.7900
Negative Predictive Value 0.9026
False Positive Rate 0.0304
False Discovery Rate 0.2100
False Negative Rate 0.4773
Accuracy 0.8893
F1 Score 0.6291
0.5839

Matthews Correlation Coefficient
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Veri kiimemizde 1281 COVID-19, 3270 Normal, 1656 viral-pnomoni ve 3001 bakteriyel-
pnomonili toplamda 9208 go6gilis rontgen goriintiisii bulunmakta ve CNN mimarileri bu
gorlntiiler iizerinde egitim ve test agsamalarin1 tamamladiktan sonra en basarili performansi
%88,05 ile Resnet50 mimarisi elde etmistir.

Tablo 4. ilgili calismalarin karsilastiriimasi

- Veri Kiimesi/
Cahiyma Metot Dogruluk Toplam Goériintii Sayisi(Adet)
Oh ve ark. [7] ResNet-18 70,70% 502
Asif ve ark. [9] Inception V3 96% 3550
Rahman ve ark. [10] HOG + CNN Net | 96,74% 6432
Rehman ve ark. [11] MobileNet 80,95% 600
Shah ve ark. [13] CTnet-10 82,10% 1088

Tablo 4’te baz1 benzer c¢aligmalarin karsilastirilmast yapilmistir. Calismamamiz, verilen
tablodaki ¢aligmalarla kiyaslaninca veri kiimesi olarak en kapsamli ¢alisma, bize ait oldugu
goziikmektedir. Dogruluk olarak bakildiginda 3 ¢calismadan daha basarili sonug¢ alinmig fakat 2
caligmanin gerisinde kalmistir. Daha basarili makaleler incelendiginde ise veri kiimesinin bizim
caligmamiza nazaran azlig1 ve tespit edilen siniflarin 3 sinifta kalmasi goziikmektedir. Soyle ki;
Asif ve ark. [9] ve Rahman ve ark. [10] calismalarinda COVID-19, pnémonili ve normal
goriintiiler lizerinde ¢alismalar yiiriitiirken, ¢calismamizda 4 ayr1 kategoriden goriintiiler izerine
egitim ve test yapilmistir. Ayrica ¢alismamizda tiim mimarilerin karmasiklik matrisi ve analiz
sonuclarina bakildiginda ise hata oraninin bariz artmasina sebep olan bakteriyel ve viral
pndmonili hasta goriintii kategorileri olusturmaktadir. Bu goriintiiler iizerinde hassas ¢aligma
metotlar1 ve gelistirilen hibrit modellerle bu hata orani azaltip dogruluk orani arttirilabilir.

Tiim hastaliklar i¢in bilinen bir gercek var ki erken teshis tedaviye yanit oranini arttirmaktadir.
Yine benzer bir sekilde teshis yontemlerinin dogrulugu da bu kapsamda 6nem arz etmektedir.
Calismamizda ise son iki yilda diinya giindeminin 6nemli konularindan olan COVID-19’Iu
hastalarin yani sira yine bu rahatsizlikla ayirt edilmesi zor olan bakteriyel ve viral pndmoli hasta
gorintiileri tizerine ¢alisilmistir. Birbirine benzeyen bu hastaliklarin tespiti siibjektif sonuglar
dogurabilmenin yan1 sira zaman kaybina da yol agmaktadir. Hem hekimin is giiciinii azaltmada
hem de objektif sonuglar elde etmek i¢in yapay sinir aglar1 bu alanda yeniliklere agik bir alan
olusturmaktadir.

Yapay zeka yontemleri, veri kiimesinin analizini gelistirmede, anlamli 6zellikleri ¢ikarmada,
kiimelemede ve smiflandirmada hayati bir rol oynamaktadir. Yapilan bu ¢alismada gogiis
rontgen goriintiileri Alexnet, MobilenetV2, Resnet50 ve Googlenet olmak iizere 4 farkli CNN
mimarisi ile egitilmistir. Bu mimariler arasinda Resnet50, %88,05’lik dogruluk ile en basaril
performans sergileyen yontem olmustur. Calismamizin bir sonraki asamasi olarak basarili
mimariler arasinda hibrit model gelistirilerek sonug iizerinde pozitif ilerleme kat edilebilir.
Daha 6zgiin ve genis veri kiimeleri ile daha bagarili sonuglar elde edilebilir.

4. Sonuc
Tiim hastaliklar i¢in bilinen bir gercek var ki erken teshis tedaviye yanit oranini arttirmaktadir.

Yine benzer bir sekilde teshis yontemlerinin dogrulugu da bu kapsamda 6nem arz etmektedir.
Calismamizda ise son iki yilda diinya glindeminin énemli konularindan olan COVID-19’lu
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hastalarin yani sira yine bu rahatsizlikla ayirt edilmesi zor olan bakteriyel ve viral pndmoli hasta
goriintiileri lizerine ¢alisilmistir. Birbirine benzeyen bu hastaliklarin tespiti siibjektif sonuglar
dogurabilmenin yani sira zaman kaybina da yol agmaktadir. Hem hekimin is giiciinii azaltmada
hem de objektif sonuclar elde etmek i¢in yapay sinir aglar1 bu alanda yeniliklere ag¢ik bir alan
olusturmaktadir.

Yapay zeka yontemleri, veri kiimesinin analizini gelistirmede, anlamli 6zellikleri ¢ikarmada,
kiimelemede ve siniflandirmada hayati bir rol oynamaktadir. Yapilan bu c¢alismada gogiis
rontgen gorilntiileri Alexnet, MobilenetV2, Resnet50 ve Googlenet olmak tlizere 4 farkli CNN
mimarisi ile egitilmistir. Bu mimariler arasinda Resnet50, %88,05’lik dogruluk ile en basarili
performans sergileyen yontem olmustur. Calismamizin bir sonraki asamasi olarak basarili
mimariler arasinda hibrit model gelistirilerek sonug {lizerinde pozitif ilerleme kat edilebilir.
Daha 6zgiin ve genis veri kiimeleri ile daha basarili sonuglar elde edilebilir.
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