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Ozet— En 6liimciil akciger hastaliklarindan iicii olan COVID-19, tiiberkiiloz ve zatiirre, rutin olarak gogiis rontgeni (GR)
taramalar1 kullanilarak tespit edilmektedir. Son teknolojik gelismeler, otomatik teshis i¢in bilgisayar destekli sistemlerde
yeni bir ¢ag baslatmakta ve onemli faydalar sunmaktadir. Bu ¢aligma, bu hastaliklar1 GR'lerden ayirt etmek igin
tasarlanmis {i¢ asamali yeni bir derin 6grenme modeli dnermektedir. Modelin ilk asamasinda, derinlemesine ayrilabilir
evrisim, geleneksel evrisim ve tam bagl katmanlar dahil olmak iizere derin 6zellikleri ¢ikarmak i¢in bir Evrigsimsel Sinir
Ag1 (ESA) kullanilmaktadir. Ikinci asamada, daha yiiksek simiflandirma basarisi elde etmek icin Destek Vektor
Makineleri (DVM) siniflandiricist kullanilarak tekrar bir egitim siirecinden gegirilmektedir. Bu sayede farkli
katmanlardan alinan derin 6zelliklerden daha fazla yararlaniimaktadir. Ugiincii asamada ise model test edilmektedir.
Deneysel ¢alismalarda dort siniftan olusan GR veri kiimesi tizerinde testler gerceklestirilmistir. Bu veri kiimesi COVID-
19, Pnémoni, Normal ve Tiiberkiiloz siniflarini icermektedir. Kapsamli deneysel ¢aligmalar sonucunda 6nerilen model
999,30 ortalama dogruluk sonucuna ulagmigtir. Diger yandan sinif bazli sonuglarda COVID-19 ve Tiiberkiiloz i¢in %100,
Normal ve Pnémoni vakalari igin ise %98,60 dogruluk oranina ulagsmistir. Bu sonuglar COVID-19 ve Tiiberkiiloz
smiflandirmasi i¢in 6nerilen modelin ¢ok etkili oldugu goériilmektedir. Ayrica deneysel ¢alismalarin ikinci boliimiinde,
onerilen model sonuglari, mevcut modeller ile kargilagtirilmis ve {istiin basarilar elde ettigi goriilmistiir.

Anahtar Kelimeler— COVID-19, pnémoni, tiiberkiiloz, derin 6grenme, destek vektor makinesi

Support Vector Machine Fed with Different Deep Features
for Classification of Lung Diseases from Chest X-Ray
Images

Abstract— COVID-19, tuberculosis, and pneumonia, three of the most deadly lung diseases, are routinely detected using
chest X-ray (CXR) scans. Recent technological advancements are ushering in a new era of computer-assisted systems for
automated diagnosis, offering significant benefits. This study proposes a three-stage deep learning model designed to
differentiate these diseases from CXRs. In the initial phase of the model, a Convolutional Neural Network (CNN) is used
to extract deep features, including depthwise separable convolution, conventional convolution, and fully connected layers.
In the second phase, a Support Vector Machine (SVM) classifier is employed for retraining to achieve higher classification
accuracy, maximizing the utilization of deep features from different layers. The third stage involves testing the model.
Experimental tests were conducted on a CXR dataset comprising four classes: COVID-19, Pneumonia, Normal, and
Tuberculosis. Following comprehensive experimental studies, the proposed model achieved an average accuracy of
99.30%. Moreover, in class-specific results, it reached 100% accuracy for COVID-19 and Tuberculosis, and 98.60%
accuracy for Normal and Pneumonia cases, indicating the high effectiveness of the proposed model in classifying COVID-
19 and Tuberculosis. Furthermore, in the second part of the experimental studies, the outcomes of the proposed model
were compared with existing models, demonstrating superior achievements.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Her yil milyonlarca insan COVID-19, Pndmoni ve
Tiiberkiiloz ~ (TUB)  gibi  akciger  hastaliklarina
yakalanmakta ve bu hastaliklar 6liimle sonuglanmaktadir.
Bu oranin her yil artmasi beklenmektedir [1]. Siddetli akut
solunum sendromu koronaviriis 2 (SARS-CoV-2)
viriisiiniin neden oldugu bir hastalik olan Coronavirus 2019
(COVID-19) ciddi bir salgin haline gelmistir [2] ve
COVID-19 vakalarimin katlanarak artmasi diinya genelinde
saglik sistemi tiizerinde olduk¢a fazla bir Dbaski
olusturmustur. Benzer sekilde, Pnémoni ve TUB de yasam1
tehdit eden hastaliklardir [3][4]. Sonug olarak, bu tiir
hastaliklarin dogru ve zamaninda tespiti, uygun tedavi ve
hayat kurtarmak igin kritik 6neme sahiptir [5].

Pnémoni, TUB ve COVID-19 dahil olmak iizere bircok
bulasic1 akciger hastaligi, solunum giigligii, oksiiriik ve
ates gibi benzer semptomlart paylagmaktadir. Cesitli
etkenlerin neden oldugu nefes darligi, ates, balgam ve
oksiiriik gibi semptomlara yol agmakta ve hastalik
ilerledik¢e akciger opaklagmasi goriilmektedir. Mevcut
tedavilere ragmen, pndémoni Ozellikle ¢ocuklarda 6nde
gelen bir 6liim nedeni olmaya devam etmektedir. TUB
ayrica Oksiiriik ve nefes darligi ile kendini gostermekte ve
genellikle pnémoni ve COVID-19 ile drtiismektedir. {laca
direncli TUB giderck artan bir endise kaynagidir. Bu
nedenle, Ortiisen semptomlara sahip bu hastaliklart tespit
edip siniflandirarak dogru tedavi yaklasimini saglayacak
saglam bir yapay zeka sistemine ihtiyag¢ vardir [6].

Akciger hastaligr teshisi igin standart goriintiileme
yontemleri arasinda bilgisayarli tomografi (BT), gogiis
rontgeni (GR) ve manyetik rezonans goriintiilleme (MRG)
taramast yer almaktadir. MRG ve BT taramasi akciger
hastaliklarinin ~ degerlendirilmesinde  altin  standart
olmasma ragmen, daha pahalidir, radyasyona maruz
kalmay1 gerektirir ve tiim diinyada kolayca bulunamaz [7].
Buna karsilik, GR daha ucuzdur, kolayca temin edilebilir
ve kardiyotorasik ve pulmoner bozukluklar i¢in en yaygin
tanisal goriintiileme tekniklerinden biridir.

Akciger hastaliginin GR goriintiileri farklilasma zorluklari
sunmakta ve genellikle radyologlar arasinda yiiksek
okuyucu degiskenligine neden olmaktadir [8]. Pandeminin
gelecekteki potansiyel dalgalariyla birlikte radyologlarin is
yikii artacak ve radyologlarin nitel degerlendirmesini
gelistirebilecek yeni otomatik goriintii analiz araclarmna
acil ihtiya¢ duyulacaktir. Bu araclar, tanisal is akisini
desteklemek i¢in GR'nin bdliimlerini siniflandiracak veya
boliimlere ayiracaktir. Karar destek sistemleri, klinik karar
verme slrecine yardimci olmak igin tasarlanmistir ve
saglik hizmetlerinde yiikselen bir arastirma trendi olarak
kendini kanitlamigtir [9]. Pandeminin son aylarinda,
pnoémoni veya diger akciger hastaliklarinin otomatik
tespiti, Ozellikle erken tespiti ve siniflandirilmasi, hem
klinik hem de yapay zeka aragtirmacilarinin biiyiik ilgisini
¢ekmisgtir.

Yapay zeka tabanli tibbi sistemlerin gelistirilmesi ve
bunlarin tibbi uygulamaya aktarilmasi, hastalarin
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tedavisinde giderek daha 6nemli bir rol oynamaktadir [10].
Teshis i¢in kan testi sonuglarma veya biyobelirteglere
dayanan otomatik yontemlerin [11] yani sira, COVID-19
ve diger akciger hastaliklariyla miicadele etmek igin dogru,
saglam ve hizli tespit teknikleri gelistirmek amaciyla
giderek artan sayida derin Ogrenme tabanli yontem,
ozellikle de evrigimsel sinir ag1 (ESA) tabanli modeller
uygulanmakta ve kullanilmaktadir [12]. GR goriintiileri
kullanilarak COVID-19, Pnémoni ve TUB teshisi iizerine
literatiirdeki calismalardan bazilar1 asagida verilmistir.

Mamalakis vd. [6] GR goriintiilerine dayali olarak
COVID-19, pnémoni, TUB veya saglikli hastalar1 teshis
etmek i¢in DenResCov-19 adli yeni bir derin transfer
o6grenme modeli gelistirdiler. Model, mevcut DenseNet-
121 ve ResNet-50 aglarindan olugsmaktadir. Deneysel
caligmalar sonucunda dort siniftan olusan veri seti ile
%75,75 Fl-skor degeri elde edilmistir. Qagos vd. [13]
verimli bir ESA mimarisi kullanmistir. Mimari, 6587 GR
gorlintiisii  kullanilarak egitilmistir. 128x128 goriintii
boyutu ve 100 epok ile ilerleyen mimari, GR goriintiilerini
dort smifa (Normal, COVID-19, Pnomoni ve TUB)
simiflandirirken  %94,53  dogruluk elde edebilmistir.
Bhandari vd. [14] GR gériintiisiinii COVID-19, pnémoni
ve TUB olarak siniflandirmak igin bir agiklama olusturma
gergevesi ile tamamlanan yeni bir hafif tek ESA modeli
onerdiler. Onerilen model, 7132 GR goriintiisiinden olusan
kamuya acik veri seti lizerinde test edildi. %94,31 test
dogruluk degeri elde edilmistir. Situla vd. [15], GR
gorlintiilerini smiflandirmak i¢in VGG16 ile bir dikkat
mekanizmasi kullanmiglardir. Yontemler iic GR goriintii
veri kiimesi i¢in degerlendirilmis ve GR goriintiilerini dort
sinifa (COVID-19, Normal, Pnémoni bakteri ve Pnomoni
viral) siniflandirirken en yiiksek dogruluk %85,43 olarak
bildirilmistir. Bashar vd. [16] GR goriintiilerini kullanarak
COVID-19 ve pnomoni teshisi i¢in bir derin 6grenme
yaklagimi 6nermistir. Bu baglamda, Kaggle'dan 21165 GR
gOriintiisii igeren halka agik bir veri seti elde edilmistir. Bu
caligmada goriintii iyilestirmeleri ve veri arttirma
yontemlerinin yani sira VGG16, VGG19, GoogleNet gibi
coklu transfer Ogrenme algoritmalari kullanilmistir.
Arttinlmig ve gelistirilmis veri seti iizerinde VGG16
algoritmasi kullanilarak en yiiksek dogruluk %95,63 olarak
elde edilmistir. Szepesi vd. [17] normal ve pnomoni
enfeksiyonlu g¢ocuklarin GR goriintiilerini igeren bir veri
seti kullanarak InceptionV3 ve ResNet50 gibi transfer
o6grenme modelleri gelistirmistir. ResNet50 %89,06'lik bir
dogruluk elde ederken, InceptionV3 %90,94'lik daha
yiiksek bir dogruluk elde etmigtir. Hwa vd. [18], GR
goriintiileri ve canny kenar algilama goriintiileri kullanarak
TUB'yi tespit etmek igin topluluk derin &grenmesini
kullanan bir yaklasim sunmustur. Iki 6zellik kiimesi
cikarilmig, birincisi GR goriintiilerinden, ikinci kiime ise
canny kenar algilama goriintiilerinden c¢ikarilmistir.
Topluluk modeli tarafindan dogruluk agisindan elde edilen
en iyi sonuglar %89,77 ve duyarlilik %90,91 olmustur.
Ibrokhimov ve Kang [19], GR goriintiilerini kullanarak
pnémoniyi tespit etmek i¢in bir derin 6grenme teshis
sistemi gelistirmistir. VGG19 ve ResNet50 gibi dnceden
egitilmis modeller kullanilarak transfer &grenimi
kullanilmistir. Veri seti 11956 COVID-19 6rnegi, 11263
viral veya bakteriyel pnomoni ve 10701 normal 6rnekten
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olusmustur. VGG19 modeli, tiim smiflarda ortalama
%96,6 dogruluk elde ederken, ResNet50 modeli %95,85
dogruluk degeri elde etmistir.

Bu c¢alismanin amaci, GR taramalarina dayali olarak
COVID19, pnémoni, TUB ve saglikli hastalar arasinda
erken otomatik tespit ve ayrimin fizibilitesini test etmektir.
Literatiirdeki ¢aligmalara bakildiginda genellikle 6nceden
egitilmis modeller kullanilmistir. Bu modellerin ortak
ozelikleri gliglii  derin  Oznitelikler ile softmax
siniflandiricisini birlestirmektir. Bu ¢aligmanin ana hedefi,
GR goriintii siniflandirma igin giiclii derin 6znitelikler elde
edilmesi ve bu Oznitelikler ile beslenen giiglii bir
smiflandirict  gelistirmektir. Bu dogrultuda derin
ozniteliklere dayali yeni bir model énerilmistir. Onerilen
modelin birinci agamasinda derin 6znitelikleri elde etmek
icin gelistirilen bir ESA ile egitim yapilmaktadir. Bu ag
mimarisi derinlemesine ayarlanabilir evrisim, geleneksel
evrisim ve tam bagli katmanlardan olusmaktadir. Onerilen
modelin ikinci asamasinda bu derin 6znitelikler Destek
vektor makineleri (DVM) smiflandiricisinin = girisine
verilmektedir. Ayrica bu asamada DVM siniflandirici
derin &znitelikler kullanilarak egitilmektedir. Onerilen
modelin son asamasinda ise test veri seti ile dnerilen sistem
test edilmektedir. Kaggle platformundan alinan dért sinifl
GR veri kiimesi tizerinde yapilan kapsamli deneysel
¢aligmalarda onerilen model ortalama %99,30 dogruluk ve
298,90 F1-skoru ile iistiin basar1 saglamigtir. Simiflandirict
olarak softmax kullanildiginda elde edilen dogruluk degeri
%97,59 iken, Onerilen modeldeki gibi DVM
kullanildiginda ortalama dogruluk degeri %99,30 olarak
elde edilmistir. Literatiirde siklikla softmax
kullanilmaktadir. Bu g¢alismada DVM kullanilarak
%1,71’lik bir iyilestirme yapilmistir.

Bu calismanin geri kalani ii¢ ayr1 béliimden olusmaktadir.
Kullanilan veri seti ve 6nerilen yontem Boliim 2°de detayli
bir sekilde ele almmistir. Bolim 3’de gergeklestirilen
deneysel ¢alismalar ve bu deneysel ¢aligmalarin sonuglari
verilmistir. Son boliim olan B6liim 4 ise ¢alismanin genel
bir 6zetinin yer aldig1 Sonuglar bolimiidiir.

2. MATERYAL VE METOT (MATERIAL AND METHOD)
2.1. Gégiis Rontgeni Veri Kiimesi (Chest X-ray Dataset)

Bu calismada, Kaggle platformunda halka acik GR
goriinttileri kullanilmistir [20]. Bu veri kiimesi dort sinif
icermektedir. Bu siiflar: COVID-19, Normal (Saglikl),
Pnémoni ve Tiiberkiiloz (TUB). Veri kiimesinde, COVID-
19, Normal, Pnémoni ve TUB igin sirasiyla 576, 1583,
4273 ve 700 goriintii bulunmaktadir. Veri setinde dort
smifa ait toplam 7132 GR goriintiisiic bulunmaktadir.
Calismada veri kiimesi %80 egitim, %10 test, %10
dogrulama olarak alinmistir. Bu durumda, 5706 goriintii
egitim icin, 713 goriintii test i¢in ve 713 goriintli dogrulama
(validation) i¢in kullanilmistir. Veri kiimesinde egitim i¢in
461 COVID-19, 1266 Normal, 3419 Pnémoni ve 560 TUB
goriintlisii, test igin 58 COVID-19, 158 Normal, 427
Pnomoni ve 70 TUB gériintiisii bulunmaktadir. Bunun yani
sira validation i¢in 57 COVID-19, 159 Normal, 427
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Pnémoni ve 70 TUB goriintiisii yer almaktadir. Goriintii
boyutlar1 tek tip olmadigindan dolay1 goriintiiller 224 X
224 x 3 olarak yeniden boyutlandirilmistir. Goriintiileri
224 x 224 x 3 gibi standart bir boyuta yeniden
boyutlandirmak, goriintii islemede, 6zellikle de tek tip giris
boyutlarinin gerekli oldugu derin 6grenme gibi gorevler
icin yaygin bir uygulamadir. Literatiirde derin 6grenme
modelleri igin goriintillerin 224 X 224 x 3 olarak
yeniden boyutlandirilmast baglaminda ¢ift dogrusal
(Bilinear), Bikiibik ve En yakin komsu enterpolasyon
yontemleri bulunmaktadir. Bunlarda ¢ift dogrusal ve
bikiibik  enterpolasyon yontemleri siklikla tercih
edilmektedir. Cift dogrusal yontemi, orijinal goriintiideki
en yakin dort pikselin agirlikli ortalamasimi dikkate alarak
yeni piksel degerlerini hesaplamaktadir. Cift dogrusal
enterpolasyon hizlidir ancak goriintii kalitesinden bir
miktar 6diin  verebilmektedir. En yakin komsu
enterpolasyonuna kiyasla daha diizgiin sonuglar iiretme
egilimindedir. Bikiibik enterpolasyon, c¢ift dogrusal
enterpolasyondan daha karmagiktir, yeni piksel degerlerini
hesaplamak icin daha genis bir piksel komsulugunu
dikkate almaktadir. Daha yavas bir igslem hizina sahiptir.
Bu calisma kapsaminda, girdi GR goriintiilerini 224 X
224 x 3 boyutuna yeniden boyutlandirmak icin g¢ift
dogrusal (Bilinear) enterpolasyon 6n isleme yonteminin
kullanimi tercih edilmistir. Sekil 1, veri kiimesindeki bazi
ornek GR goriintiilerini gostermektedir.

2.2. Onerilen Model (Proposed Model)

Bu ¢alismada GR goriintii siniflandirmast igin 3 asamali bir
model gelistirilmistir. Derin 6zniteliklere dayali gelistirilen
bu model Sekil 2’de verilmistir.

Onerilen model temel olarak giiclii derin dznitelikler ile
beslenen Destek Vektor Makinesi (DVM)
siniflandiricisidir. Onerilen model 3 asamadan
olusmaktadir. Birinci asamada GR  gorintilerinin
simiflandirilma  igin  gii¢lii derin  Gzniteliklerin elde
edilmesini amaglanmaktadir. Bunun i¢in Derinlemesine
Ayrilabilir Evrisim (DAE) [21][22] ve geleneksel evrisim
katmanlardan olusan iki ESA mimarisi paralel olarak giris
gorlintiisiine uygulanmaktadir. Daha sonra bu iki
Mimarinin son katmanlarindan ve ara katmanlarindan
alman 4 Oznitelik haritas1 birlestirilmektedir. Bu ESA
mimarilerinin ayrintilar1 Sekil 2°de verilmistir. Bu yapinin
temel amaci UNet [23] ve FPNet [24] modellerinde oldugu
gibi zengin igerikli Oznitelik haritalar1 elde etmektir.
Geleneksel bir ESA mimarisinde ilk katmanlarda kenar,
renk ve doku gibi mekansal oznitelikler igerirken son
katmanlarda anlamsal oznitelikler icermektedir [25][26].
Sekil 2°de 6nerilen bu yapi1 sayesinde GR goriintiilerindeki
hastaliklar1 siniflandirmak i¢in daha kapsamli derin
Oznitelikler elde edilmesi saglanmistir. Ayrica sekil 2°de
goriilecegi ilizere Oznitelik gikartma katmanlart DAE ve
geleneksel  evrisim  katmanlari  paralel  olarak
uygulanmustir. Sekil 3’te geleneksel evrisim katmani ve
DAE katman yapilar1 verilmistir.
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COVID19 PNOMONI

COVID19 ~ NORMAL PNOMONI

Sekil 1. Dort farkl sinifa ait 6rnek GR goriintiileri
(Sample CXR images of four different classes)

DOV: Derin
Oznitelik Vektorii

Conv
s:2,6:3,f:
32

Omurga

Aginin
Yapisi ve Egitilmesi

Ag
Tahmin
Cikigi

Conv Conv
s:1 s:1
¢:3 I ¢:3

f:32  f:32

224x224

Asamal

Conv Conv Conv Conv/.
s:1 s:1 s:1 s:1
- -
.3 ¢:3 I ¢:3 ¢:3
f.64 | f:64 f:128 f:128
[

Derin Oznitelik Cikartma Cikisi

DOV
Onceden Egitilmis Ag Ag
Mimarisi ile —f— DVM — Tahmin
224x224

Asama 2: Derin
Oznitelikler ile
DVM egitilmesi

DOV

Onceden Egitilmis Ag Ag
Mimarisi ile — DVM Tahmin
Derin Oznitelik Cikartma Cikisi

224x224

Test

Edilmesi

Asama 3
emin

Sist

Sekil 2. GR simiflandirmasi i¢in dnerilen model. Burada verilen s, ¢ ve f sirasi ile stride (atlama) degeri, ¢ekirdek boyutu
ve filtre sayisini temsil etmektedir. Diger yandan GOH ve TB sirasi ile global ortalama havuzlama ve tam bagh
katmanlar1 gostermektedir
(Proposed model for CXR classification. Here s, ¢ and f represent the stride value, kernel size and number of filters, respectively. On the other hand,
GAP and FC represent global average pooling and fully connected layers, respectively)
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Sekil 3. (a) Derinlemesine ayrilabilir evrisim ve (b)
geleneksel evrisim islemi
((a) Depthwise separable convolution and (b) traditional convolution
operation)

DAE katman1 ConvMixer [27] ve MobileNet [28]
mimarilerinde kullanilan ve her kanala bagimsiz filtre
uygulamasini saglayan etkili bir evrisim blogudur. Sekil
3(a)’da verilen DAE blogunda temel olarak girdiye
derinlemesine evrisim ve sonrasinda noktasal evrisim
katman1 uygulanmaktadir. Sekil 3(b)’de goriilecegi lizere
geleneksel evrisim isleminde girdi bir biitiin olarak ele
almmakta ve tiim kanallar iligkilendirilerek bir evirigim
islemi ¢iktis1 elde edilmektedir. Sekil 3(a)’da verilen
derinlemesine evrigim isleminde, girisin her kanali igin
bagimsiz olarak evrisimler gergeklestiren ve her kanali ayr1
ayr1 iglerken uzamsal bilgileri korunmaktadir. Bu evrigim
ile uzamsal 6zelliklere uyum saglanarak daha iyi 6zellik
cikarimi gerceklestirilmektedir. Diger yandan
derinlemesine evrigim iglemi sonunda kanallar arasindaki
iliskiyi degerlendirmek iginde bir noktasal evrisim islemi
uygulanmaktadir. Noktasal evrisim, derinlemesine evrigim
¢ikisindan tiiretilen dogrusal bir kombinasyon araciligiyla
gesitli kanallardaki ayrintilart birlestirmek igin  1x1
¢ekirdeklerin kullanilmasini igermektedir. Birincil islevi,
uzamsal boyutlart korurken veya potansiyel olarak
azaltirken Ozellik haritasinin derinligini genisletmektir.
Siklikla 'darbogaz' katmani olarak adlandirilan noktasal
evrigim, kanal sayisint  azaltarak  hesaplama
karmagikliginin azaltilmasina yardimer olmaktadir [29].
Sekil 2°de verilen birinci asamadaki omurga aginda her
DAE katman sonrasina ReLU aktivasyon fonksiyonu
uygulanmaktadir.

Onerilen modelde tasarlanan omurga agindan geleneksel
evrisim ve DAE katman sonunda ¢esitli boyutlarda derin
oznitelikler elde edilmektedir. Elde edilen bu 6znitelikler
nihai Oznitelik vektorii elde etmek i¢in birlestirilmistir.
Birlestirme isleminde oncelikle her Oznitelik haritasina
Global  Ortalama  Havuzlama (GOH)  katmani
uygulanmaktadir. Daha sonra 8 ndronlu bir Tam Baglh
(TB) katman uygulanmaktadir. Bu sayede her Oznitelik
haritasi i¢in 8 adet 6znitelik elde edilmektedir. Son olarak,
bu o6znitelikler birlestirilerek 32 adet derin 6znitelik elde
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edilmektedir.  Birlestirme isleminin  formiilasyonu
Denklem (1)’de verilmistir..
K; = TB™"=8(GOH (F)))
Kpag1
K 1
Finai = concat I?AEZ @
GE1
Kk

Burada verilen F; omurga agindan elde edilen 6znitelik
haritalaridir. Sekil 2’de gosterildigi gibi F; dznitelikleri igin
2 adet geleneksel evrisim ¢iktist ve 2 adet DAE katman
ciktist kullanilmistir. Bu 6znitelikler oncelikle GOH
katman ile vektorlestirilmistir. Daha sonra 8 néronlu TB
katman: uygulanmistir. Sonu¢ olarak her bir 6znitelik
haritas1 i¢in 8 degerden olusan K; 6znitelik vektori elde
edilmistir. Birlestirme isleminin son agamasinda tiim
vektorler keras kiitliphanesinde bulunan  birlestirme
(concat) katmani ile birlestirilerek 32 adet degere sahip
nihai 6znitelik vektorii (Fj,;pq;) elde edilmistir.

Bu Oznitelikleri en iyi degere optimize etmek icin ag
mimarisinin sonunda softmax siniflandiricit uygulanarak ag
mimarisinin parametreleri egitilmektedir. Sonug¢ olarak
birinci asamada GR gorintii siniflandirmasi i¢in gliglii bir
birlestirilmis Derin Oznitelik Vektoérii (DOV) elde
edilmektedir.

Birgok smiflandirma probleminde derin &zniteliklere
softmax smiflandiricist uygulanmaktadir [29][30]. Bunun
yaninda bazi asir1 6grenme problemi ile basa ¢ikmak igin
DVM ve karar agact gibi geleneksel makine 6grenme gibi
yontemler uygulanmigtir. Bu sayede daha yiiksek basarilar
saglanmigtir [31]. Bu ¢alismalara benzer olarak Onerilen
yaklagimin ikinci asamasinda birlestirilmis 6zniteliklere
DVM siniflandirict uygulanmustir.

DVM, siniflandirma ve regresyon gorevleri i¢in kullanilan
giicli. bir denetimli makine &grenme algoritmasidir.
Birincil hedefi, smiflar arasindaki mesafeyi maksimuma
cikarirken veri noktalarini farkli siniflara en iyi sekilde
aytran bir hiper diizlem bulmaktir. DVM algoritmasinda
hiper diizlem, daha yiiksek boyutlarda bir alt uzaydir.
DVM, verileri siif etiketlerine gore en iyi sekilde ayiran
hiper diizlemi bulmayi amaglamaktadir. Diger yandan
destek vektorleri, hiper diizleme en yakin olan ve hiper
diizlemin konumunu ve yonelimini dogrudan etkileyen
veri noktalaridir. Onerilen modelin ikinci asamasinda
DVM smiflandiricist egitim veri kiimesi ile egitilmistir.
Onerilen modelin {iciincii asamasinda gelistirilen sistem
test edilmistir. Yapilan deneysel c¢alismalarda DVM
smiflandiricist softmax siniflandiricisina gore %1,71 daha
yiiksek dogruluk degeri sagladig1 goriilmiistiir. Bu sonuglar
GR goriintii siniflandirmasi i¢in DVM modelinin etkili
oldugunu kanitlamistir.
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3. DENEYSEL CALISMALAR VE SONUCLARI
(EXPERIMENTAL STUDIES AND RESULTS)

Bu Dbolimde deneysel c¢alismalarda  kullanilan
hiperparametreler, kullanilan degerlendirme dlgiitleri,
deneysel calismalardan elde edilen siniflandirma sonuglari
ve bu sonuglarin tartigilmasit sunulmaktadir.

3.1. Parametre Ayarlari (Parameter Settings)

Deneysel ¢alismalar 11 GB RTX 3080 ti GPU, 64 GB
RAM ve i9-9900KF islemci ve Ubuntu 20.04 isletim
sistemine sahip bir bilgisayarda gergeklestirilmistir. Derin
ogrenme  modeli  Keras-TensorFlow  kiitiiphanesi
kullanilarak  tasarlanmustir.  Deneysel — ¢aligmalarda
kullanilan hiperparametrelerden, adim sayisi (epochs) 100,
yigin  boyutu (batch size) 16 ve Ogrenme orant
(learning_rate) 0,0001 olarak ayarlanmistir. Bu degerler
yapilan birkag deneme sonucunda en iyi egitim senaryosu
olarak kabul edilmistir. Calismada veri kiimesi %80 egitim
%10 test, %10 dogrulama olarak alinmigtir. Yani; 7132 GR
goriintiisiinden 5706 goriintii egitim icin, 713 goriintii test
icin ve 713 goriinti validation (dogrulama) i¢in
kullanilmistir. Buna ek olarak dnerilen modelin egitiminde
optimizasyon i¢in Adam modeli kullanilmstir.

3.2. Degerlendirme olgiitleri (Evaluation Criteria)

Degerlendirme  Olgiitleri, bir modelin tahminlerinin
etkinliginin nicel ve nesnel bir dlgiisiinii saglamaktadir.
Ayrica siniflandirma performansini degerlendirmek icin de
gereklidirler. Bu 6lgiitler, her biri kendi gii¢lii yonleri ve
simirlamalar1 olan modelin performans:t hakkinda farkl
perspektifler saglamaktadir. Onerilen modelin etkinligi F1-
skoru (F1-score), duyarlilik (recall), kesinlik (precision) ve
smiflandirma dogrulugu (accuracy) gibi degerlendirme
olgiitleri  kullanilarak  dlgiilmektedir.  Onemli  bir
performans degerlendirme Ol¢iitii olan dogruluk, tibbi
teshislerde, Ozellikle dengesiz veri kiimelerinde (bir
hastaligin  digerlerinden daha yaygin olabilecegi
durumlarda) genel dogrulugu olgerken, dogruluk tek
basina dogru bir tablo sunmayabilir. Ornegin, Tiiberkiiloz
vakalarinin COVID-19 veya =zatiirreden daha yaygin
oldugu bir veri setinde, modelin Tiiberkiiloz vakalarini
dogru sekilde tanimlarken, potansiyel olarak COVID-19
veya zatiirre vakalarini eksik veya yanlis siniflandirarak
yiiksek dogruluk elde edilebilmektedir. Bu tibbi baglamda
kesinlik, belirli bir hastaligin, o hastalik olarak tahmin
edilen tim  durumlar arasinda dogru  sekilde
tanimlanmasmin  dnemini vurgulamaktadir. Ornegin,
COVID-19 igin yiiksek hassasiyet, modelin tahmin edilen
COVID-19 vakalari arasinda ger¢gek COVID-19 vakalarini
dogru bir sekilde tanimlama ve hatali pozitifleri en aza
indirme yetenegini gostermektedir. Duyarlilik, modelin
veri kiimesi i¢indeki belirli bir hastaligin tiim 6rneklerini
yakalama yetenegine odaklanmaktadir. T1bbi teshisler i¢in
yliksek duyarlilik, modelin belirli bir hastalik i¢in yiiksek
oranda gergek pozitif vakayr basarili bir sekilde tespit
etmesi ve yanlis negatifleri azaltmast anlamina
gelmektedir. F1 skoru, kesinlik ve duyarliligi
dengelemekte ve her iki 6l¢limii de esit sekilde dikkate alan
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tek bir dl¢lim sunmaktadir. Esit olmayan bir sinif dagilimi
oldugunda veya hem yanlis pozitiflerin hem de yanlis
negatiflerin en aza indirilmesi gerektiginde ozellikle
degerlidir.

Dogruluk,yontem tarafindan iiretilen dogru tahminlerin

ylzdesini Olgmektedir. Dogru tahminlerin sayisinin
yapilan  toplam  tahmin  sayisina  bdliinmesiyle
belirlenmektedir. Dogruluk degerinin  hesaplanmasi

Denklem (2)'de detaylandirildig1 sekilde yapilmaktadir.
Onerilen ydntemle yapilan tiim pozitif tahminlerdeki dogru
pozitiflerin oraninin bir 6l¢iisii olan kesinlik, dogru
pozitiflerin sayisinin dogru pozitifler ve yanlis pozitiflerin
toplamma  boliinmesiyle belirlenmektedir.  Kesinlik
degerinin  hesaplanmast  Denklem (3)'teki gibidir.
Duyarlilik, dogru pozitiflerin sayisinin dogru pozitifler ve
yanlig negatiflerin toplamina boliinmesiyle
belirlenmektedir. Duyarlilik Denklem (4)'teki gibi formiile
edilmektedir. Duyarlilik ve kesinligin harmonik ortalamas1
olan F1 skoru, ozellikle smiflar dengesiz oldugunda
duyarlilik ve kesinligi dengelemek i¢in vazgegilmez bir
olgiittiir. Hem kesinligi hem de duyarliligi yakalayan tek
bir puan saglayarak genel model performansi
degerlendirmesi i¢in giiglii bir 6l¢iit haline getirmektedir.

F1 skoru Denklem (5)te belirtildigi sekilde
hesaplanmaktadir [32][33].
. TP+ TN
Dogruluk = o P Y TN T FN @
o TP
Kesinlik = m (3)
TP
Duyarllllk = TP+—FN (4)
Kesinlik x Duyarlilik
F1—skoru =2x (5)

Kesinlik + Duyarlilik

Tim bu degerlendirme oOlgiitleri karigiklik matrisinden
cikarilmaktadir. Bir karigiklik matrisinin agiklayict bir
gosterimi Sekil 4’te goriilebilmektedir. Standart bir
karigiklik matrisinde dort ana unsur bulunmaktadir: Gergek
Pozitifler (TP): Bunlar, ger¢ek kategorinin olumlu oldugu
ve modelin bunu dogru bir sekilde olumlu olarak tahmin
ettigi durumlari ifade etmektedir. Gergek Negatifler (TN):
Bunlar, gercek kategorinin negatif oldugu ve modelin bunu
negatif olarak dogru bir sekilde tahmin ettigi durumlari
temsil etmektedir. Yanls Pozitifler (FP): Bu &rnekler,
gercek kategori negatif oldugunda ortaya ¢ikar, ancak
model bunu yanlis bir sekilde olumlu olarak tahmin

etmektedir. Yanlis Negatifler (FN): Bunlar, gercek
kategorinin olumlu oldugu, ancak modelin hatali bir
sekilde olumsuz olarak tahmin ettigi durumlardan
kaynaklanmaktadir [34].
Gergek
Pozitif (P) Negatif (N)
~ Pozitif (P) TP FP
Tahmin o gatif (N) FN ™

Sekil 4. Karigiklik Matrisi (Confusion Matrix)
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3.3. Deneysel Sonuglar (Experimental Results)

Onerilen modelin simiflandirma  performansini  analiz
etmek i¢in dort smifli (COVID19, Normal, Pndmoni ve
TUB) GR goriintiileri veri kiimesi iizerinde kapsamli
deneysel  ¢alismalar  gerceklestirilmistir.  Deneysel
caligmalarda onerilen modelin basarisini test etmek icin
test veri kiimesi kullanilmistir. Onerilen modelin karisiklik
matrisi Sekil 5'te verilmistir. Test veri kiimesinde 58
COVID19 GR goriintiisiinden tamaminin, 158 Normal GR
goriintiisiinden 151’inin, 427 pndmoni GR goriintiisiinden
424’iiniin ve son olarak 70 TUB gériintiisiinden tamaminin
dogru tahmin edildigi goriilmektedir. 158 Normal GR
gorlintiisinden  7’si pndomoni ve 427 Pndmoni GR
gorlintiisinden 3’4 Normal gorlintii olarak yanlis
smiflandirilmistir.  Toplamda 713 GR  goriintiisiinden
703 tiniin dogru bir sekilde tahmin edildigi goriilmektedir.
Karigiklik matrisinden her bir sinif i¢in TP, TN, FP ve FN
degerleri incelendiginde, COVID-19 igin TP:58, TN:645,
FP:0 ve TN:0’dir. Bu sonuglara gére COVID-19 ig¢in
dogruluk degeri %100’diir. Normal GR goriintiilerinin yer
aldigt smuf icin TP:151, TN:552, FP:3 ve FN:7’dir. Bu
durumda, Normal sinifi i¢in elde edilen dogruluk degeri
%98,60 olmaktadir. Pndmoni sinifi i¢cin TP:424, TN:279,
FP:7 ve FN:3’tiir. Pndmoni smifinin dogruluk degeri
%98,60’tir. Son olarak TUB sinifi i¢in TP: 70, TN:633, FP
ve FN ise 0°dir. Bu sonuglara gore TUB sinifinin dogruluk
degeri %100 olmaktadir. Bu dort sinifin bazli dogruluk
degerlerinin ortalamas1 %99,30 olarak elde edilmektedir.

58 0 0 0

0 151 7 0

0 0 0 70

Sekil 5. Onerilen modelin karisiklik matrisi
(Confusion matrix of the proposed model)

Onerilen modelin sinif bazli degerlendirme 6lgiitleri Tablo
1’de verilmistir. Tablo 1 incelendiginde 6nerilen modelin
COVID19 ve TUB gériintiilerini %100 dogruluk, kesinlik,
duyarlilik ve Fl-skoru ile tespit ettigi goriilmektedir.
Benzer sekilde kullanilan GR veri kiimesinde normal
gortintiller %98,60 dogruluk, %98,05 Kkesinlik, %95,57
duyarlilik, %96,79 Fl-skoru elde ederken, pnomoni
%98,60 dogruluk, %98,38 kesinlik, %99,30 duyarlilik,
%98,84 Fl-skoru elde etmigtir. Smif bazli sonuglara
bakildiginda, o6nerilen modelin COVID-19 ve TUB
hastaliklarint  basarili  bir sekilde tespit edebildigi
goriilmektedir.
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Onerilen model literatiirden son yillarda yapilmis farkli
deneysel calismalar ile karsilagtirilmis ve sonuglar Tablo
2’de verilmistir. Tablo 2 incelendiginde, Qagos vd. [13],
GR goriintiilerinin  smiflandirilmast igin evrigim, max-
pooling, toplu normallestirme, birakma (dropout) ve
smiflandirma katmani olarak da softmax kullanarak yeni
bir ESA modeli o6nermistir. Onerilen model 3x3
evrigimlerden olugmaktadir. Bu ESA mimarisinin
performansini test etmek icin dort siniftan (TUB, COVID-
19, Normal ve pnomoni) olusan GR goriintii veri kiimesi
tizerinde gerceklestirilen deneysel c¢aligmalar sonucunda
%94,53 dogruluk degeri elde etmistir. Benzer sekilde GR
goriintiileri kullanilarak gergeklestirilen diger ¢alismalarin
sonuglart su sekildedir. Qagos vd. [13], aymi ESA
mimarisini kullanarak ii¢ simifli (normal, COVID-19 ve
pnémoni) GR veri kiimesi iizerinde ESA modeli ile
%95,02 elde ettiler. Bhandari vd. [14], bes 2 boyutlu
evrisim, dort max-pooling, bes dropout katmani ve softmax
siniflandiricisindan olusan bir ESA modeli kullanarak GR
goriintiilerini siniflandirmistir. Bu ESA modeli ile dort
smifli GR veri kiimesi lizerinde gelistirilen deneysel
calismalar  sonucunda  %94,31  dogruluk  sonucu
bulunmugtur. Sitaula vd. [15], GR goriintilerinin
siiflandirilmas: igin dikkat tabanli bir VGG modeli
onermistir. Onerilen model, &nceden egitilmis DL
modeline (VGG-16) ve dikkat modiiline dayanmaktadir.
Bu model son katmaninda siniflandirict olarak softmax
kullanilmaktadir. Onerilen dikkat tabanli VGG16 modeli
ile dort simfli GR veri kiimesi iizerinde gergeklestirilen
deneysel calismalar sonucunda %85,43 dogruluk degeri
elde edilmistir. Liu vd. [35], iki smifli (TUB be normal)
GR veri kiimesi lizerinde transfer 6grenme ile AlexNet ve
GoogleNet mimarileri kullanilarak %85,68 dogruluk
degeri elde etmislerdir. Her iki modelde de son
simiflandirma katmani olarak softmax siniflandiricist
kullanilarak %85,68 dogruluk degeri elde edilmistir.
Rahimzadeh vd. [36], GR goriintiilerinin siniflandirilmasi
icin bir topluluk &grenimi modeli olusturmaktadir. Bu
topluluk 6grenimi modeli Xception ve ResNet50
modellerinden olugmaktadir. Her iki model
birlestirildikten sonra son smiflandici katmani olarak
softmax kullanilmaktadir. Onerilen topluluk &grenimi
modelinin performansini test etmek i¢in ti¢ sinifli (normal,
COVID-19 ve pnomoni) GR veri kiimesi kullanilmistir. Bu
topluluk 6grenimi modeli ile %91,40 dogruluk degeri
bulunmustur. Khan vd. [37], dort smifli GR veri kiimesi
tizerinde ESA tabanli CoroNet kullanilarak siniflandirma
islemini gergeklestirdiler. Onerilen CoroNet, dort smifli
GR goriintiilerini simiflandirmak igin derin bir evrigimli
sinir ag1 modelidir. Bu modelin son siiflandirict
katmaninda softmax kullanilmaktadir. Onerilen CoroNet
modeli ile gerceklestirilen deneysel ¢aligmalar sonucunda
%89,60 dogruluk degeri bulunmustur. Shastri vd. [38],
acik olarak erisilebilen bir veri kiimesi yardimiyla GR
dijital gortntiilerini kullanarak COVID-19 hastaligini
tespit etmeye yonelik bir CheXImageNet modeli tanittilar.
Onerilen  model, evrisim, max-pooling,  toplu
normallestirme, dropout katmanlarindan olugmaktadir.
Diger ESA modellerinden farkli olarak aktivasyon
fonksiyonu olarak Leaky Relu kullanilmistir. Son
siniflandirict katmaninda ise softmax kullanilmistir. Ug
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smifli (normal, COVID-19, pnémoni) GR veri kiimesi ile
gergeklestirilen deneysel ¢alismalar sonucunda %93
dogruluk sonucu bulunmugtur. Al-Timemy vd. [39], bes
smifli GR veri kiimesi lizerinde ResNet50 ve alt uzay ayirt
edici smiflandirici  toplulugu  modelini  kullanarak
smiflandirma islemini gerceklestirmistir. Derin 6znitelik
hesaplamasi i¢in ResNet50'den ve alt uzay ayirt edici
smiflandirict toplulugundan olusan yeni bir boru hatti,
%091,6'ik bir tespit dogrulugu elde ederek bes sinifin
smiflandirilmasinda en iyi performansi gosterdi. Bunun
yan1 sira ii¢ siniftan (COVID-19, normal ve TUB) olusan
bir veri kiimesi iizerinde ayn1 model kullanilarak %98,6
dogruluk degeri elde ettiler. Asif vd. [40], i¢ stnifli GR veri
kiimesi {izerinde derin ESA ve transfer &grenmeli
InceptionV3 birlikte kullanilarak %93 dogruluk degerini
bulmustur. Onerilen modelin son siniflandirict katmani
diger calismalarda da oldugu gibi softmax’tir. Metwally
vd. [41], dort sinifli 7135 GR goriintiisii igeren veri kiimesi
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tizerinde 6nceden egitilmis EfficientNetB0, Xception ve
NasnetLarge modeli kullanilarak %91,3 dogruluk degeri
bulunmustur. Literatiirdeki yontemler incelendiginde
hepsinin son siniflandirici katmaninda softmax kullanildig:
goriilmustiir. Bundan yola ¢ikarak, énerilen modelin son
katmaninda iki farkli smiflandiric1 (softmax ve DVM)
kullanilarak deneysel calismalarin sonuglar1 verilmistir.
Son katmanda softmax siniflandici kullanilarak dort sinifli
GR veri kiimesi tizerinde %97,59 dogruluk degeri elde
edilirken, son katmanda DVM kullanilarak yine ayni veri
kiimesi tizerinde %99,30 dogruluk degeri elde edilmistir.
Bizim onerdigimiz derin Ozniteliklere dayali ESA
modelinde son siiflandirici olarak DVM kullanilmaktadir.
DVM kullaniminin smiflandirma dogrulugunu %1,71
arttirdigr  goriilmektedir. Tablo 2’deki tim modeller
incelendiginde son smiflandirict  olarak DVM’nin
kullanildig1 6nerilen modelimizin agik bir sekilde basarili
oldugu goriilmektedir.

Tablo 1. Onerilen modelin siif bazli sonuglari(Class-based results of the proposed model) (%

Degerlendirme 6l¢iitii COVID19 NORMAL PNOMONI TUB Ortalama
Dogruluk 100 98,60 98,60 100 99,30
Kesinlik 100 98,05 98,38 100 99,10
Duyarlilik 100 95,57 99,30 100 98,71
F1-skor 100 96,79 98,84 100 98,90
Tablo 2. Onerilen modelin son teknoloji yontemlerle karsilastiriimasi
(Comparison of the proposed model with state-of-the-art methods)
Referans ¢aligma Smif isimleri ve drnek sayist Simif | Model Dogruluk
Sayisl (%)
Qagos vd. [13] Normal = 1583, COVID19 =576 4 Ozel ESA 94,53
Pnoémoni = 4273, TUB = 155
Qagos vd. [13] Normal = 1341, COVID19 = 864 3 Ozel ESA 95,02
Pnémoni = 1345
Bhandari vd. [14] Normal = 1583, COVID19 = 576 4 Ozel ESA 94,31
Pnémoni =4273, TUB = 700
Sitaula vd. [15] Normal = 310, Bakteriyel 4 Dikkat tabanli VGG 85,43
Pnomoni =330, Viral
Pnomoni =327 , COVID19 = 284
Liu vd. [35] TUB = 4248 , Normal = 453 2 Transfer 6grenme ile 85,68
AlexNet ve GoogLeNet
Rahimzadeh vd. [36] | Normal = 8851, COVID19 =180 3 Topluluk Ogrenimi 91,40
Pnomoni = 6054 (Xception ve ResNet50)
Khan vd. [37] Normal = 310, Bakteriyel 4 ESA tabanli CoroNet 89,60
Pnémoni = 330, Viral
Pnémoni= 327, COVIDI19 = 284
Shastri vd. [38] Normal = 1341, COVID19 = 864 3 CheXImageNet model 93,00
Pnomoni =1345
Al-Timemy vd. [39] Normal = 439, COVID19 = 435 5 ResNet50 6zellikleri ve 91,60
Bakteriyel Pnémoni = 439 , Viral altuzay ayirt edici
Pnomoni =439, TUB =434 siniflandirici toplulugu
Asif vd. [40] Normal=1341, COVID19=864 3 Derin ESA + transfer 93,00
PNEUMONIA=1345 O0grenmeli Inception V3
Metwally vd. [41] Normal = 1583, COVID19 = 576 4 Onceden egitilmis
Pndémoni = 4273, TUB = 703 EfficientNetB0, Xception 91,3
ve NasnetLarge
Onerilen Model Normal = 1583, COVID19 =576 4 Derin 6zniteliklere dayal 97,59
Pnomoni = 4273, TUB = 700 ESA modeli + Softmax
Onerilen Model Normal = 1583, COVID19 =576 4 Derin 6zniteliklere dayali 99,30
Pnomoni = 4273, TUB = 700 ESA modeli + DVM
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4. SONUC (CONCLUSION)

COVID-19, pnémoni ve TUB tedavi edilmediginde veya
yanlis yonetildiginde Oliimciil olabilmektedir. GR
goriintiileri, bu tiir akciger hastaliklarinin teshisi i¢in en sik
kullanilan goriintileme yontemidir. Bu goriintiilerin
yorumlanmasi i¢in uzmanlara ihtiya¢ duyulmaktadir.
Hasta sayisi arttikga, az sayida olan bu uzmanlar asirt
calisgmak zorunda kalmakta ve bu siirecte tanilarin
gecikmesine ve sonuglarin zamaninda rapor edilmemesine
neden olmaktadir. Ayrica, bu hastaliklarin 6znel dogasi
nedeniyle, uzmanlarm ayn1 GR goriintiisii yorumu i¢in
farkli  sonuglar  {iretmesi  muhtemeldir.  Akciger
hastaliklarinin tedavisi, 6zellikle bir durum gézden kacarsa
ve ileride ek saglik hizmeti maliyetleri gerektirirse pahali
olabilmektedir. Ayni zamanda, bu tiir sorunlarin
iistesinden gelmek icin, coklu akciger hastaliklarinin tespiti
icin otomasyon, teshis siirecini kolaylastirmaya yardimci
olabilmekte ve saglik hizmeti saglayicilarinin yalnizca
uzmanlara giivenmeden tedavi konusunda daha bilingli

kararlar almasimi saglayabilmektedir. Bu, bekleme
stirelerinin kisaltilmasina, hasta sonuglarmin
iyilestirilmesine ve uzmanlarin {izerindeki yiikiin

azaltilmasia yardimei olurken daha hizli ve daha verimli
teshisler yapilmasini saglayabilmektedir. Bu dogrultuda
son yillarda bilgisayar destekli teshis olduk¢a dnemli rol
oynamaktadir. Bu calismada, enfekte hastalarin GR
goriintiilerini kullanarak pnémoni, COVID19 ve TUB’ii
tespit etmek ve teshis etmek i¢in yeni bir derin 6grenme
modeli onerilmektedir. Bu model, derin 6zelliklere dayali
yeni bir modeldir ve ti¢ asamadan olusmaktadir. Bu
modelin ilk asamasinda, egitim amactyla derin 6zellikler
elde etmek igin 6zel olarak tasarlanmis bir ESA mimarisi
kullanilmaktadir. Bu ESA mimarisi, derinlemesine
ayarlanabilir evrigim, geleneksel evrisim ve tamamen
baglantili katmanlar1 kapsamaktadir. Onerilen modelin bir
sonraki asamasinda, bu derin Ozellikler DVM olarak
bilinen bir siiflandirict i¢in girdi olarak kullanilmaktadir.
Ayrica, bu asamada, DVM siniflandiricist derin 6zellikler
kullanilarak egitilmektedir. Son olarak, bu yenilik¢i
modelin sonu¢ asamasinda, bir test veri kiimesi
kullanilarak modelin performansinin bir degerlendirmesi
yapilmaktadir. Onerilen modelin performans analizi igin
halka agik bir platform olan Kaggle’da dort simif (COVID-
19, Pnémoni, normal ve TUB) ve 7132 GR goriintiisii
iceren bir veri kiimesi tiizerinde deneysel c¢aligmalar
gergeklestirilmistir. Onerilen model, GR’lerde belirtilen
hastaliklar1  %99,30'luk ortalama dogruluk, %99,10
kesinlik, %98,71 duyarlilik ve %98,90 F1 skor degerleri ile
tespit etmistir. Ayrica smf bazli dogruluk degerleri
incelendiginde, &nerilen model COVID19 ve TUB
hastaliklarint %100 dogrulukla tespit ederken, pnomoni
hastaligin1 %98,60 dogruluk ile tespit etmistir. Aymi
zamanda  Onerilen = modelde  kullanilan  DVM
smiflandiricisinin aksine ¢ogu derin 6grenme modellerinin
son katmaninda smiflandirict olarak kullanilan softmax
siiflandiricist ile de deneysel g¢aligmalar yapilmistir.
Onerilen modelde DVM yerine, softmax smiflandiricisi
kullanildiginda %97,59 dogruluk degeri bulunmustur.
DVM ile karsilagtirildiginda, DVM siniflandiricisinin
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%]1,71 daha basarili sonug iirettigi goriilmektedir. Son
olarak, literatiirdeki benzer son teknoloji calismalar ile
kargilagtirmali analizler, 6nerilen modelin diger alternatif
calismalardan daha iyi performans gosterdigini ortaya
koymaktadir. Bu nedenle dnerilen model, klinisyenlerin
COVID-19, TUB ve pnémoni vakalarini daha dogru tespit
etmelerine yardimer olabilmektedir. Yakin gelecekteki
aragtirma dogrultusunda, 6ncelikle dnerilen modelin farkli
veri kiimelerindeki performanslari incelenecektir. Bunun
yani sira, bu calismada bahsedilmeyen diger akciger
hastaliklarini, 6nerdigimiz modele dayanarak tespit etmeyi
ve smiflandirmay1 amaglamaktay1z.
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