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Oz

COVID-19 tiim diinyada yiiksek 6liim oranina neden olan viriis kaynakl bir hastaliktir. Viriisle enfekte olan hastalar kuru
oOkstiriik, nefes darligi, ates ve diger semptomlarin yani sira belirgin radyografik gorsel ézelliklere sahiptir. Bununla
birlikte benzer semptomlart igeren bir bagka hastalik ise zatiirredir. COVID-19 ve zatiirrenin dogru teshisi, hekimlerin
hastalara uygun tedavilerle miidahale etmesine yardimci olmak igin bilyiik 6nem tagimaktadir. Ters Transkripsiyon -
Polimeraz Zincir Reaksiyonu (RT-PCR) testi, COVID-19 teshisi i¢in rutin olarak kullanilmasina ragmen maliyetli, zaman
alic1 ve yanlis sonuglara egilimlidir. Bu nedenle teshis i¢in diisiik maliyetli, hizli ve basarili sonug veren tibbi goriintiileme
tabanli bilgisayar destekli caligmalar 6nemli bir alternatiftir. Bu ¢alismada, COVID-19 hastalari, bakteri kaynakli zatiirre
hastalar ve saglikli bireylerin akciger rontgen goriintiileri lizerinden otomatik olarak teshis edilmesini amaglayan derin
6grenme tabanli ii¢ farkh yaklasim onerilmistir. {1k yaklasimda 6grenme aktarimu, ikinci yaklasimda dznitelik ¢ikarimm
ve tigiincii yaklasimda ise 6znitelik secimi yontemi uygulanmistir. Onceden egitilmis evrisimli derin sinir aglan Vgg19,
ResNet50 ve DenseNet201 6grenme aktarimi ve 6znitelik ¢ikarimi amactyla kullanilmistir. Oznitelik ¢ikarimi ve 6znitelik
secimi yaklasiminda siniflandirici olarak Destek Vektér Makinesi tercih edilmistir. Calismada Kaggle tarafindan erisime
sunulan ve herkese acik ii¢ farkli akciger rontgen goriintiisii veri tabanindan elde edilen her bir sinifa ait 1500 adet olmak
iizere toplamda 4500 adet rontgen goriintiisii kullamilmistir. Ogrenme aktarrmi yaklagiminda ResNet50 ile %99.2,
oznitelik ¢ikarimi yaklagiminda DenseNet201 ile %98.7, 6znitelik secimi yaklasiminda ise ResNet50 ile %98.3 dogruluk
elde edilmistir. Bunun yani sira 6nerilen 6znitelik se¢imi yaklagimi sayesinde siniflandirma dogrulugunda belirgin bir
diisiis yasanmadan siniflandirma hizi yaklagik bes kat artmustir.

Anahtar kelimeler: Derin 6grenme, COVID-19, Zatiirre

Abstract

COVID-19 s a virus-induced disease that causes a high mortality rate around the world. Patients infected with the virus
have distinct radiographic visual features as well as dry cough, shortness of breath, fever, and other symptoms. However,
another disease with similar symptoms is pneumonia. Accurate diagnosis of COVID-19 and pneumonia is of great
importance to help physicians treat patients with appropriate treatments. Although Reverse Transcription - Polymerase
Chain Reaction (RT-PCR) testing is routinely used for COVID-19 diagnosis, it is costly, time-consuming, and prone to
false results. For this reason, medical imaging-based computer-aided studies that provide low-cost, fast and successful
results for diagnosis are an important alternative. In this study, three different deep learning-based approaches are
proposed, aiming to automatically diagnosis COVID-19 patients, bacterial pneumonia patients and healthy individuals
through lung X-ray images. In the first approach, the learning transfer method was applied, in the second approach,
feature extraction, and in the third approach, the feature selection method was applied. Pre-trained convolutional deep
neural networks Vggl9, ResNet50 and DenseNet201 were used for learning transfer and feature extraction. Support
Vector Machine was preferred as the classifier in the feature extraction and feature selection approach. A total of 4500
x-ray images, 1500 of each class obtained from three different publicly available lung x-ray image databases made
available by Kaggle, were used in the study. In the learning transfer approach, 99.2% accuracy was achieved with
ResNet50, in the feature extraction approach, 98.7% accuracy was achieved with DenseNet201, and in the feature
selection approach, 98.3% accuracy was achieved with ResNet50. In addition, thanks to the proposed feature selection
approach, the classification speed increased approximately five times without a significant decrease in classification
accuracy.
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1. Giris
1. Introduction

COVID-19 2019 yil1 Aralik ayinda Cin’in Wuhan eyaletinde ortaya ¢ikt1 ve kisa siirede pandemi halini alarak
diinya capinda bir saglik sorunu haline geldi. Diinya Saglik Orgiitii (WHO) istatistiklerine gore, 2024 yilmin
Ocak ayinda 770 milyondan fazla onaylanmis COVID-19 vakasi bulunurken bu vakalarin 7 milyondan fazlasi
olimle sonuglanmigtir (WHO, 2024). COVID-19’a, B-koronaviriis ailesine ait olan SARS-Cov-2 adli bir
koronavirilis neden olur. Bu viriis, Orta Dogu solunum sendromuna (MERS-Cov) ve siddetli akut solunum
sendromuna (SARS-Cov) neden olan viriislere kiyasla olduk¢a bulasicidir (Nanshan vd., 2020; Narin vd.,
2021). Viriisiin en yaygin bulasma yolu, solunum damlaciklart ve yakin temastir. Semptomatik bir hasta
oksiirdiigiinde veya hapsirdiginda solunum damlaciklan iiretilir. Koronaviriis, ya bu solunum damlaciklarinin
solunmasiyla ya da enfekte olan yiizeye dokunulup ardindan agiz, burun veya gozlere dokunulmasiyla bulasir.

Vaka ve 6liim sayilarinin artmasi, saglik hizmetlerine binen agir yiike ek olarak, sokaga ¢ikma kisitlamalari,
maske ve fiziksel mesafe gibi tedbirler nedeniyle hem sosyal hayati hem de ekonomik hayati olumsuz
etkilemektedir. Bu nedenle salginin 6niine gegilmesi adina hastaligin erken donemde ve dogru teshisi bilyiik
onem arz etmektedir. Ger¢ek Zamanli Ters Transkripsiyon Polimeraz Zincir Reaksiyonu (RT-PCR) testi,
COVID-19'u teshis etmek i¢in yaygin olarak kullanilir. Belirti gdsteren kisiden bogaz siirlintiisii 6rnegi
alinarak yapilmaktadir. RT-PCR testinde sonuglarin elde edilmesi birkag saatten 48 saate kadar
stirebilmektedir. Bu test yonteminin zaman alici, maliyetli ve hasta i¢in huzursuz edici olmasinin yan1 sira
diisiik duyarliligi nedeniyle COVID-19'un hizli ve dogru teshisi igin alternatif araglara ihtiya¢ duyulmaktadir
(Kanne vd., 2020).

COVID-19 hastaliginda enfekte bir kisinin solunum sisteminde meydana gelen hasar radyolojik goriintiileme
yontemleri ile teshis edilebilmektedir. Akciger rontgeni (CXR) ve bilgisayarli tomografi (BT) bu yontemlerin
baslicalaridir. Rontgen, tomografi taramalarindan daha hizli, daha az maliyetli ve daha az radyasyona maruz
birakmasi sebebiyle, COVID-19 teshisi i¢in ideal gorintiilleme yontemidir (AbdElhamid vd., 2022). Bunun
yani sira rontgen cihazlarinin ¢ogu saglik kurulusunda bulunmasi ve ulasilabilir olmasi da bir bagka tercih
sebebidir (Singh vd., 2022; Wong vd., 2020). Bununla birlikte rontgen goriintiilerinin analizi ile teshis edilen
bir bagka solunum yolu rahatsizligi da zatiirredir. Bu iki hastaligi birbirinden ayirt edebilmek igin uzman
radyologlarin rontgende bulunan radyolojik &zellikleri analiz etmesi gerekir. Ancak artan hasta sayisi ile
birlikte is yiiklerinin son derece artmis olmasi uzmanlarin teshis siirelerini uzatabilmekte, bu da hastalar icin
6liimciil sonuglara yol agabilmektedir. Bu durum radyolojik goriintiileri analiz etmek i¢in bilgisayar destekli
otomatik teshis sistemlerinin gerekliligini ortaya koymaktadir.

Goriintii isleme, derin evrisimli sinir aglar1 ve karmagik hesaplama algoritmalari sayesinde son yillarda hizl
bir gelisim gdstermistir. Derin grenme, yapay zeka alaninda en popiiler yontemlerinden biridir. Ozellikle
evrisimli derin sinir aglar1 mimarisi, nesne tespiti, Oriintii tanima, segmentasyon ve siniflandirma gibi
problemlerin ¢6ziimiinde uygulanmaktadir (Ptawiak & Tadeusiewicz, 2014). Bu yontemlerin klasik makine
ogrenmesi tekniklerinden farki, hesaplama agisindan ¢ok zaman alan bir agama olan goriintii 6zelliklerinin iyi
bir sekilde, otomatik olarak ¢ikarilmasi ve 6grenilmesidir. Paralel islem yetenegine sahip grafik islemcilerin
(GPU) gelistirilmesi egitim siirelerini olduk¢a kisaltmaktadir. Biiyiik veri setlerine erisim iyi performans
gosteren derin sinir aglarin gelistirilmesine olanak saglamaktadir (Korot vd., 2021; Kaissis vd., 2020).

Literatiirde rontgen goriintiileri {izerinden COVID-19 ve zatiirre teshisi yapilan ¢esitli ¢aligmalar mevcuttur.
Rahaman vd. (2020) 6nceden egitilmig 15 farkli derin sinir ag modelini transfer 6grenme yaklagimi ile test
ederek en uygun modeli bulmay1 amaclamislardir. Kullandiklar veri seti 860 bireye ait (260 COVID-19, 300
zatiirre, 300 normal) akciger rontgen goriintiisiinden olusmaktadir. Oztiirk vd. (2020) DarkNet agmin 17
katmanin her katmanina filtre ekleyerek bir model 6nermistir. Bu model, 125 COVID-19, 500 zatiirre ve 500
normal sinifa ait rontgen goriintiisii veri seti ile test edilmistir. Toraman vd. (2020) CapsNet adli 11 katmanh
yapay sinir agi ile 231’1 COVID-19, 1050’si zatiirre ve 1050°si normal sinifa ait olan toplam 2331 rontgen
goriintiisti kullanmiglardir. Wang vd. (2020) 358 COVID-19, 5538 zatiirre ve 8066 normal kategorideki
rontgen goriintiilerini simflandiran COVID-Net adli bir sinir ag1 sunmuglardir. Loey vd. (2020) dort sinifa ait
(COVID-19, bakteriyel zatiirre, viral zatiirre ve normal) toplam 306 rontgen goriintiisii ile ¢alismiglardir.
Calismada Alexnet, GoogleNet ve RestNetl8 derin sinir aglan transfer 6grenme yontemi ile kullanilmustir.
Calismanin ilk senaryosunda tiim siiflar igleme alinarak, ikinci senaryoda ili¢ simif (COVID-19, bakteriyel
zatlirre, normal) isleme alinarak, {igiincii senaryoda iki sinif (COVID-19, normal) igleme alinarak simiflandirma
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yapilmigtir. Sethy vd. (2020) ¢aligmalarinda 127 COVID-19, 127 zatiirre, 127 normal kategoriye ait toplam
381 adet rontgen goriintiisii kullanmiglardir. ResNet50 agint 6znitelik ¢ikarici, destek vektdr makinesini
(DVM) smiflandirci olarak kullandiklart model ile siniflandirma yapmiglardir. Apostolopoulos ve Mpesiana
(2020) MobileNetV2 agini transfer 6grenme yaklasimi ile kullanarak ii¢ kategoriye ait rontgen goriintiisiinii
simiflandirmiglardir. Marques vd. (2020) ti¢ sinifa ait 500’er adet réntgen gorilintiisii ile ¢alismis, EfficientNet
adin1 verdikleri derin sinir ag1 ile siniflandirma yapmislardir. Ugar ve Korkmaz (2020) g¢aligmalarinda
onerdikleri Bayes-SqueezeNet yontemi ile 1536 COVID-19, 1536 zatiirre ve 1536 normal rontgen
goriintlisiini kullanmiglardir. Chowdhury vd. (2020) gesitli derin sinir aglarini transfer 6grenme yaklagimi
kullanarak 423 COVID-19, 1485 viral zatiirre, 1579 normal sinifa ait rontgen goriintiileri ile ¢alismiglardir.
Abiyev ve Ismail (2021) 186 COVID-19, 1084 zatiirre ve 1082 normal olmak iizere ti¢ farkli sinifa ait toplam
2352 akciger rontgen goriintiisii kullanmistir. Calismada veri seti evrigimli sinir ag1 ve 0grenme aktarimi
yontemi ile test etmistir. Aggarwal vd. (2022) 709 adet rontgen goriintiisii igeren veri seti ile DenseNet121
agin1 6grenme aktarimi yontemi ile kullanarak isleme almiglardir. Gopatoti ve Vijayalakshmi (2022) genetik
algoritmali optimizasyon (EGWO-GA) olarak adlandirilan optimal 6zellik se¢im teknigi ile derin 6grenme
evrisimli sinir aglarii1 (DLCNN) kullanan {i¢ asamali bir rontgen goriintii tabanli COVID-19 smiflandirma
modeli 6nermislerdir. Bakteri tabanli zatiirre, COVID-19 ve normal sinif i¢in siniflandirma yapmislardir. Kaya
ve Eris (2023) D3SENet adim verdikleri dznitelik ¢ikarma yaklasimi iceren ag modeli dnermislerdir. Onerilen
ag modeli 1409 saglikli, 1210 COVID-19 ve 1345 zatiirre sinifina ait rontgen goriintiileri kullanilarak test
edilmigtir.

Bu calismada COVID-19 ve bakteri kaynakli zatiirre hastaliginin réntgen goriintiileri kullanilarak otomatik
teshisini amaglayan derin 6grenme tabanli modeller &nerilmistir. Onerilen modellerde 6nceden egitilmis
evrisimli derin sinir aglarmdan Vggl9, ResNet50 ve DenseNet201 kullanilmustir. {lk modelde goriintiiler
ogrenme aktarimi yaklasimi ile egitilmis ve smiflandirilmistir. Ikinci modelde derin sinir aglar1 6znitelik
cikarici olarak kullanilmis ve dznitelikler farkli bir siniflandiricr ile siniflandirilmistir. Ugiineii modelde ise
Oznitelikler 6znitelik se¢im algoritmast ile segilidikten sonra siniflandirilmistir. Calismada kullanilan veri seti
Kaggle’de bulunan ve herkese acik {i¢ fakli rontgen goriintiisii veri setindeki goriintiilerin birlestirilmesi ile
elde edilmistir (Kaggle, 2023). Olusturulan veri setinde COVID-19 hastasi, bakteri kaynakli zatiirre hastas1 ve
saglikl1 bireylere ait 1500’er adet, toplamda 4500 adet rontgen goriintiisii bulunmaktadir. Onerilen modeller
ile elde edilen performans degerleri literatiirdeki benzer ¢alismalarla karsilastirilmistir.

Literatiirdeki benzer calismalara kiyasla calismada kullanilan veri setindeki toplam goriintiiniin sayica fazla ve
her bir sinif igin dengeli dagitilmis olmasi sayesinde basarili ve tutarli sonuglar elde edilmistir. Ayrica 6nceden
egitilmis derin sinir aglar1 kullanilarak elde edilen biiyiik boyutlu 6znitelik vektoriinden farkli seg¢im
algoritmalari ile en iyi/degerli olanlari segilerek sonuca etkisi olmayanlar g¢ikarilmig, boyutu kiigiiltiilen
Oznitelik vektori sayesinde modelin hesaplama karmasikligi onemli olgiide azaltilarak siniflandirma hizi
artirtlmistir. Bu sayede insan giicli ve klinik uzmanlik gerektirmeden rontgen goriintiilerini ¢cok kisa siirede,
yiiksek basar1 oranlariyla siniflandirma yetenegi ile klinikte 6n tani ve tani siireclerini hizlandirmaya yardimet
olacak modeller gelistirilmistir.

2. Materyal ve yontem
2. Material and method

2.1. Veri seti ve on isleme
2.1. Data set and preprocessing

Bu calismada Kaggle tarafindan erisime sunulan ve herkese acik ii¢ farkli akciger rontgen goriintiisii veri seti
kullanilmistir. Bunlardan ilki olan Pneumonia & COVID-19 Image Dataset (2023) veri seti COVID-19,
bakteriyel zatiirre, normal, viral zatiirre olmak tizere dort farkli sinifa ait goriintii igermektedir. Veri setinde
bulunan gériintiiler yine Kaggle’de bulunan farkli veri setlerinin birlestirilmesiyle elde edilmistir (Chest X-
Ray Images (Pneumonia), 2023; CoronaHack-Chest X-Ray-Dataset, 2023; COVID-19 Radiography Database,
2023; COVID-19 Detection X-Ray Dataset, 2023; Covid-19 Image Dataset, 2023). Calismada kullanilan ikinci
veri seti olan Classification of COVID viral bacterial pneumonia (2023) veri setinde de ilk veri setinde oldugu
gibi dort smifa ait rontgen goriintiileri bulunmaktadir. Kullanilan bir diger veri seti olan Chest X-ray Covid-
19 & Pneumonia (2023) ise COVID-19, zatiirre (bakteriyel-viral karisik) ve normal olmak lizere ti¢ simif
bulunan rontgen gorintiileri icermektedir. Yine bu veri seti de g¢esitli kaynaklardan elde edilen veri setlerinin
birlestirilmesi ile elde edilmistir (Agchung, 2023; Chest X-Ray Images (Pneumonia), 2023; Covid-chestxray-
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dataset, 2023). Calismada bu ii¢ veri setinde bulunan COVID-19, bakteriyel zatiirre ve normal sinifa ait
goriintiiler birlestirilmistir. Veri setinde her bir siniflara ait 6rnek sayisinin dengeli olmas1 olusturulan modelin
tutarlilig1 ve performansi agisindan 6nemlidir. Bu sebeple her bir sinifa ait 1500 adet rontgen goriintiisii rasgele
secilerek toplamda 4500 adet goriintiiden olusan bir veri seti elde edilmistir. Tablo 1°de ¢alismada kullanilan
veri setlerine ait siniflar ve toplam goriintii sayilari ile olusturulan veri setine dahil edilen goriintii sayilar ifade
edilmisgtir.

Tablo 1. Calismada kullanilan veri setlerindeki goriintii sayilart
Table 1. The number of images in the datasets used in the study

Sumif Pneumonia & COVID- Classification of COVID Chest X-ray (Covid- Calismada

19 Image Dataset viral bacterial pneumonia 19 & Pneumonia) Kullanilan
COVID-19 980 576 576 1500
Bakteriyel Zatiirre 2727 2780 - 1500
Normal 1443 1583 1583 1500
Viral Zatiirre 1512 1503 - -
Zatiirre - - 4273 -

Olusturulan veri setindeki rontgen goriintiileri farkli kaynaklardan elde edildigi i¢in teknik 6zellikleri farklilik
gosterebilmektedir. On isleme asamasinda gesitli goriintii isleme teknikleri kullanilarak goriintiilerin tiimiiniin
ayni1 standarda sahip olmasi saglanmistir. Bu sayede veri setindeki goriintiiler calismada kullanilan derin sinir
aglari ile kullanima uygun hale getirilmistir. Islenmemis haldeki veri seti i¢in uygulanan 6n isleme adimlar
Sekil 1°de ifade edilmistir.

ISLENMEMIS VERI SETI

dosya tipi doniistirme  .png .jpeg .jpg -——= -.jpg

bit derinligi ayarlama 8 bit 24 bit 32 bif ---> 24 bit

dpi degeri ayarlama 72 - 600 dpi ---> 96 dpi

yeniden boyutlandirma ---> 224 x 224 piksel

D% R SN

Bakteriyel Zatiirre COVID-19 Normal

Sekil 1. Calismada kullanilan veri seti 6n isleme adimlari
Figure 1. Data set pre-processing steps used in the study

2.2. Derin 6grenme ve evrisimli sinir aglar
2.2. Deep learning and convolutional neural networks

Derin 6grenme biyolojik sinir ag yapisinin veri isleme yontemlerinden esinlenen, yapay sinir aglar1 olarak
bilinen yapilari kullanir. Derin 6grenmede makine 6grenmesinden farkli olarak ¢ok katmanli yapay sinir aglar
kullanilmaktadir. Derin 6grenmeyi daha basarili kilan da bu ¢ok katmanli yapay sinir aglarindan olusmasidir
(Nasip & Zengin, 2018). Agdaki katman sayisinin fazla olmasi, modelin yiiksek basari oranlariyla sonug
vermesine olanak tanir. Ancak katman sayis1 arttik¢a egitim igin gerekli islem sayis1 da logaritmik olarak
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artmaktadir. Gelisen donanim teknolojisi paralel islem yetenegine sahip grafik islemcilerin derin 6grenme
alaninda kullanimin1 yayginlastirmistir. Bu sayede egitim siireci i¢in gereken siire makul seviyelere
indirilmistir.

Evrisimli Sinir Aglar1 (ESA), derin 6grenmenin en sik kullanilan mimarisidir. Goriintii ve videolar tizerinde
islem yapilan ESA iki bolime ayrilmaktadir. Birinci boliimde girdilere ait 6zniteliklerin ¢ikarildigr katmanlar,
diger boliimde ise smiflandirmanin yapildigr katmanlar bulunmaktadir. ESA hiyerarsik 6znitelik ¢ikarma
konusunda oldukga iyi sonuglar liretmektedir. Diger sinir aglar gibi, ESA’da bir giris katmanina, bir ¢ikis
katmanina ve bunlarin arasinda bir ¢ok gizli katmana sahiptir (Haryanto vd., 2017). Sekil 2’de ESA’nin temel
mimarisi ifade edilmektedir.

— OTOMOBIL
— KAMYON
— KAMYONET

\:‘ \:‘ — BISIKLET

GIRIS KONVOLUSYON + RELU HAVUZLAMA KONVOLUSYON + RELU HAVUZLAMA TAM BAGLANTILI SOFTMAX
KATMAN
N\ VAN J
OZNITELIK CIKARIMI SINIFLANDIRMA

Sekil 2. Temel ESA Mimarisi
Figure 2. Basic CNN Architecture

2.3. Ogrenme aktarim, 6znitelik ¢ikarim ve éznitelik secimi
2.3. Transfer learning, feature extraction and feature selection

Veri setine ait 6znitelikler, siniflandirma agisindan biiyiik 6nem teskil etmektedir. Eger 6znitelikler basarili
olarak ifade edilirse siniflandirma islemi de aym sekilde basarili olur. Onceden egitilmis derin sinir aglari,
ImageNet gibi binlerce farkli kategorideki milyonlarca goriintii igeren veri setleri ile egitilmis ve belirli basari
oranlarinin {izerinde sonuglar veren derin sinir aglardir (Marmanis vd., 2016). Aglarda bulunan katman yapisi
ve icerdikleri parametreler 6znitelik ¢ikarma anlaminda oldukga iyi sonuglar vermektedir (Zhao vd., 2017).
Bu calismada 6nceden egitilmis derin sinir aglarindan Vggl9, ResNet50 ve DenseNet201 kullanilmistir
(Simonyan & Zisserman, 2014; He vd., 2015; Huang vd., 2017). Tablo 2’de kullanilan 6nceden egitilmis derin
sinir aglarina ait 6zellikler verilmistir.

Tablo 2. Calismada kullanilan 6nceden egitilmis derin sinir aglarinin 6zellikleri
Table 2. The properties of the pre-trained deep neural networks used in the study

Ozellik Vggl19 ResNet50 DenseNet201
Girdi Boyutu (piksel) 224x224x3 224x224x3 224x224x3
Derinlik 19 50 201

Katman Sayisi 47 177 708

Baglant1 Sayisi 46 192 805
Parametre Sayisi (milyon) 144 25,6 20

Onceden egitilmis bir agin tiim katmanlarini veya bazi katmanlarini farkli gérevler igin kullanmaya 6grenme
aktarimi ad1 verilir. Bazi alanlar i¢in biiylik miktarlarda veri toplama hem maliyetli hem de zaman alici
olabilmektedir. Ogrenme aktarimi veri setinin yeterli bilyiikliikte olmadigi durumlarda yaygin olarak
kullanilmaktadir (Tan vd., 2018). Ogrenmede aktariminda aktarilan bilgi katmanlardaki agirlik degerleridir.
Bu yaklasim sayesinde bir ag1 glincellemek ve yeniden egitmek, genellikle ag1 sifirdan egitmekten daha hizli,
kolay ve performanshdir. Yaygin kullanim agm son katmanlarinin yeniden olusturulmasi, ondan 6nceki
katmanlarinin ise oldugu gibi aktarilmasi seklindedir (Zhuang vd., 2021).
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Makine 6grenmesi ve derin 6grenme genel yapist itibariyle iki ana kisma ayrilmaktadir. Bunlardan birincisi
veri setine ait Ozniteliklerin elde edildigi Oznitelik ¢ikarma asamasi, digeri ise ¢ikarilan Ozniteliklere
siniflandirma isleminin uygulandigi simflandirma asamasidir. Oznitelik ¢ikarma, ham veri setinin islenmek
tizere daha yonetilebilir gruplara indirgendigi bir boyut azaltma islemidir. Agin yapisina gore ¢esitli katman,
filtre ve parametreler kullanilarak uygulanan bu islemlere ESA’dan 6mek verecek olursak, giris verisine
hiyerarsik sekilde uygulanan konvoliisyon ve havuzlama katmanlar1 sonrasinda ilk asamalarda veriyi temsil
eden genel 6zellikler elde edilirken sonraki agamalarda ise verinin ayirt edici 6znitelikleri elde edilir. Matris
formunda elde edilen 6znitelik haritalari, son tam bagli katman sayesinde tek boyutlu 6znitelik vektorii halini
alir. Burada 0Oznitelik ¢ikarimi i¢in kullanilan modellerin barindirdigi katman sayisi, katmanlardaki filtre
boyutlar1 ve parametrelerinin veri setine uygunlugu da biiyiik 6nem arz etmektedir. Ayni zamanda veri setinde
bulunan verilerin say1 ve nitelik bakimindan ilgili veri setini iyi ifade etmesi yapilan islemin dogru sonuglar
verebilmesi i¢in dnemlidir.

Oznitelik secimi, kullanilan veri setini ifade eden &znitelikleri igeren 6znitelik vektdriinden temsil orani en
yiiksek alt kiimelerin se¢imi seklinde tamimlanmaktadir. Temsil orani daha diisiik olan O6zniteliklerin
cikarilmasiyla birlikte verinin boyutu ve islem karmasikligi azalir. Dolayisiyla boyutu azaltilmig veriyi
kullanan algoritmalarin performansi artar (Chen vd., 2020). Oznitelik se¢imi yontemleri veri madenciligi de
dahil olmak tizere bircok alanda uzun zamandir kullanilmaktadir. Ancak son yillarda biiyiik boyutlu veri
setlerinden elde edilen Oznitelik vektorlerinin boyutunun azaltilmasinda O6nemli rol oynamaktadir.
Ozniteliklerin segimi istatistiksel hesaplamalar yardimiyla yapilan filtreleme, o&zniteliklerin birbiri ile
baglantisinin incelendigi sarmal ve iginde siniflandirma algoritmasini da barindiran gémdilii yontemler olmak
tizere 3 gruba ayrilmaktadir (Saeys vd., 2007). Tablo 3’de ¢alismada kullanilan filtre tabanli iki 6znitelik se¢im
algoritmasi ifade edilmistir.

Tablo 3. Calismada kullanilan 6znitelik se¢im algoritmalari
Table 3. Feature selection algorithms used in the study

Algoritma Aciklama

Bilgi Kazanci Her bir 6zniteligin rastgelelik, belirsizlik ve beklenmedik durumlarinin olugsma
(Omuya ve ark., 2021) olasiligini gosteren entropi hesaplama islemi uygulanir.

Kazang Orani Her 6znitelik icin bolme bilgileri hesaplanir. Bir 6zniteligin bilgi kazang degeri,
(Priyadarsini ve ark., 2010) o Ozniteligin bilgi kazang degerinin bélme degerine boliinmesiyle elde edilir.

2.4. Destek vektor makinesi
2.4. Support vector machine

Destek Vektor Makinesi (DVM) ¢ok boyutlu bir uzayda olasi en iyi siniflandirma i¢in alani bélen bir hiper
diizlem bulur. 1k olarak ikili stmflandirma amaciyla tasarlanan bu algoritma daha sonra ¢oklu siniflandirma
icin de kullanilacak sekilde gelistirilmistir (Wang vd., 2021; Azimi-Pour vd., 2020). Barindirdig1 ¢ekirdek
fonksiyonuna bagli olarak dogrusal ve dogrusal olmayan sekilde ifade edilebilen DVM nin diizlem {izerinde
ifadesi Sekil 3’de gosterilmektedir.

L] ]
o - [ ] 7
Smnif 1 . .

] o -- L Y
~ “Destek Vekrdtferf ~ - . ‘

/
Hiper Diizlemy

(2) (b)

. = -
Hiper Dazlem | ¢

Sekil 3. (a) Dogrusal (b) Dogrusal olmayan destek vektor makinesi modeli
Figure 3. (a) Linear (b) Nonlinear support vector machine model
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Biiyiik boyutlu uzaylarda islem yapmak i¢in DVM c¢esitli ¢ekirdek fonksiyonlar1 yardimiyla daha basarili
sonuglar verebilmektedir. Kullanilan verinin niteligine gore belirlenen bu ¢ekirdek fonksiyonlarnin en yaygin
kullanilanlar polinomal, lineer, sigmoid, radyal tabanli olarak ifade edilebilir (Kilicarslan vd., 2020). Esitlik
1, 2, 3 ve 4’de bu ¢ekirdek fonksiyonlari verilmistir.

Fineer(x,y) = x"y (1)
Fpotinomat (6, ¥) = (rx"y +1)¢ ¥y >0 )
Fsigmoia = tanh (yx"y +1) @)
Fragyar = exp(—olx —y|?) >0 (4)

Esitlik (2)’de y egim, r sabit terim ve d polinom derecesidir. Bu ¢alismada, ¢ikarilan ve secilen 6znitelikleri
siniflandirmak i¢in polinom derecesi i olan DVM’nin polinomal ¢ekirdek fonksiyonu kullanilmistir. Bu
fonksiyona kiibik ¢ekirdek fonksiyonu adi verilmektedir.

2.5. Onerilen yontemler
2.5. Proposed methods

Calismada akciger rontgen goriintiilerini siniflandirmak amaciyla ti¢ farkli yaklasim oOnerilmistir. Tim
yontemlerde dnceden egitilen Vgg19, ResNet50 ve DenseNet201 derin sinir aglarindan yararlanilmistir. Ilk
yaklagimda 6nceden egitilmis evrisimli sinir aglar1 6grenme aktarimi yontemi ile kullanilmistir. Agin son tam
bagli katmanina kadar olan kismi oldugu gibi aktarilmis, son ti¢ katmani ise yeniden olusturularak egitim ve
test islemi gerceklestirilmistir. Veri setindeki goriintiilerin %60°1 egitim, %10°u validasyon, %30’u test igin
kullanilmustir. Sekil 4’de bu yaklagim gorsel olarak ifade edilmistir.

g }
==
COVID-19

| ——=
Bakteriyel >
Zatiirre
seecsdecccccsfecccscsce
Nessscsne
COVID-19
E.}
—
eeseseccseccccce

.o
Bakteriyel

sscsesdoce
Normal

------------- Girig = = = = = = Vgg19, ResNet50, DenseNet201 sisis.e 0 0]0:0 0 010:0
................ Aktarilan Katmanlar
................ Yeniden Olusturulan Katmanlar

Sekil 4. Ogrenme aktarimi yaklasimi
Figure 4. Transfer learning approach

Ikinci yaklasimda 6nceden egitilmis evrisimli derin sinir aglar1 6znitelik ¢ikarma amaciyla kullanilmistir. Agin
son tam bagli katmanindan elde edilen ve 1000 adet Oznitelik iceren Oznitelik vektorii, kiibik c¢ekirdek
fonksiyonlu Destek Vektor Makinesi ile sinmiflandirilmigtir. Veri setinin %70°1 egitim %30°u test icin
kullanilmistir. Sekil 5°de bu yaklagim gorsel olarak ifade edilmistir.
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Figure 5. Feature extraction approach

Ucgiincii yaklagimda ise ikinci yaklasimdaki yontemle elde edilen ve 1000 adet dznitelik igeren dznitelik
vektorii 6znitelik segim algoritmalari ile isleme alinmig ve veri setindeki temsil orani en yiiksek 200 6znitelik
secilmigtir. Sec¢ilen bu 6znitelikler ikinci yaklasimda oldugu gibi kiibik ¢ekirdek fonksiyonlu Destek Vektor
Makinesi ile siniflandirilmistir. Bu yaklasimda da veri setinin %70°1 egitim %30’u test i¢in kullanilmistir. Sekil
6’da bu yaklasim gorsel olarak ifade edilmistir.
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Sekil 6. Oznitelik se¢imi yaklagimi
Figure 6. Feature selection approach
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3. Bulgular
3. Results

Onerilen modellerin performanslarni degerlendirmek igin Esitlik 5,6,7 ve 8’de belirtilen metrikler
kullanilmistir. Esitliklerde belirtilen ifadeleri dogru-yanlis kavrami {izerinden agiklayacak olursak DP (Dogru
Pozitif) dogru olan smifa dogru, DN (Dogru Negatif) yanlis olan sinifa yanlis, YP (Yanlis Pozitif) dogru olan
sinifa yanls, YN (Yanlis Negatif) yanlis olan sinifa dogru olarak tahminde bulunma sayisidir. Veri setinde
bulunan egitim, test ve validasyon icin kullanilan goriintiiler her deneme igin rastgele olarak secilerek isleme
alinmistir. Onerilen modeller icin ifade edilen sonuglar yapilan denemelerin ortalamasi alinarak belirtilmistir.

Dogruluk = DP + DN 100 5
T = Py DN +YP+YN ®)
Kesinlik = bp 100 6
esinli _DP+DPx (6)
D Llik = bp 100 7
uyarlili _DP+YNx @)

Kesinlik x Duyarlilik

Resinlik + Duyarlilik *100 ®

F1 Skoru = 2x
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Ogrenme aktarimi yaklasimi egitim islemine ait elde edilen drnek sonuglar Sekil 7, Sekil 8 ve Sekil 9°da
gosterilmistir. Egitim igleminde parametreler optimizer ‘sgdm’, epoch sayist ‘30°, InitialLearningRate
°0.0001°, MiniBatchSize 32°, ValidationFrequency ‘50’ olarak belirlenmistir. Modelin egitimi Vggl9 icin
ortalama 50 dakika, ResNet50 i¢in ortalama 45 dakika, DenseNet201 i¢in ortalama 128 dakikada

tamamlanmigtir.
100 |~ = = = — e W e O e W S =8 Final
I
L ]
| 1 1
20 _' ] Epoch ] Iteration I Time Elapsed 1 Mini-batch 1 Validation I Mini-batch | Validation | Base Learning 1
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I 1 |
704 | 2: 3e.56% | 1. I
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Sekil 7. Ogrenme aktarimi yaklasimi ile Vgg19 agimin egitimi
Figure 7. Training of Vgg19 network with transfer learning approach
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Sekil 8. Ogrenme aktarimi yaklasimi ile ResNet50 aginin egitimi
Figure 8. Training of ResNet50 network with transfer learning approach
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Sekil 9. Ogrenme aktarimi yaklasin ile DenseNet201 agimin egitimi
Figure 9. Training of DenseNet201 network with transfer learning approach

Ogrenme aktarimi yaklasimu ile egitilen modeller test veri setinde bulunan gériintiiler ile test edilmis ve elde
edilen ortalama performanslar1 Tablo 4’de g6sterilmistir. ResNet50 ag1 kullanilarak olusturulan model diger
iki modele gore daha basarili sonuglar vermistir.

Tablo 4. Ogrenme aktarimi yaklasimi ile egitilen modellerin test sonuglari
Table 4. Test results of models trained with the transfer learning approach

Model Simif Duyarhlik (%) Kesinlik (%0) F1-Skoru (%) Dogruluk (%)
Bakteriyel Zatiirre 98.44 99.11 98.77
VGG19 COVID-19 99.33 99.78 99.55 99.11
Normal 99.56 98.46 99.01
Bakteriyel Zatiirre 98.22 99.55 98.88
ResNet50 COVID-19 99.78 99.78 99.78 99.19
Normal 99.56 98.25 98.90
Bakteriyel Zatiirre 97.78 98.88 98.32
DenseNet201 COVID-19 99.78 99.78 99.78 98.74
Normal 98.67 97.58 98.12

Oznitelik ¢ikarimi yaklasimi ile dnceden egitilmis derin sinir aginda bulunan son tam bagli katmandan elde
edilen 1000 adet 6zniteligin kiibik ¢ekirdek fonksiyonlu Destek Vektdr Makinesi ile egitimi sonucu elde edilen
test sonuclart Tablo 5°de ifade edilmistir. Bu yaklasimda DenseNet201 ag1 kullanilarak elde edilen sonuglar
diger aglara kiyasla daha basarilidir.

Tablo 5. Oznitelik ¢ikarimi yaklagimi ile elde edilen test sonuglar
Table 5. Test results obtained with the feature extraction approach

Model Simf Duyarhlik (%) Kesinlik (%0) F1-Skoru (%) Dogruluk (%)
Bakteriyel Zatiirre ~ 97.33 97.12 97.23
VGG19 COVID-19 98.89 100.00 99.44 98.07
Normal 98.00 97.14 97.57
Bakteriyel Zatiirre ~ 98.00 97.78 97.89
ResNet50 COVID-19 99.33 100.00 99.67 98.44
Normal 98.00 97.57 97.78
Bakteriyel Zatiirre ~ 97.11 99.54 98.31
DenseNet201 COVID-19 99.56 99.56 99.56 98.67
Normal 99.33 96.96 98.13
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Onceden egitilmis derin sinir agininda bulunan son tam bagh katmandan elde edilen 1000 adet dzniteligin
Oznitelik se¢im algoritmasi ile temsil orani en yiiksek 200 adedinin belirlenerek kiibik ¢ekirdek fonksiyonlu
destek vektor makinesi ile egitimi sonucu elde edilen ortalama test degerleri Tablo 6°da ifade edilmistir. Bu
yaklasimda en basarili sonuglar ResNet50 ag1 ve Kazang Orani se¢im algoritmasi kullanilarak elde edilmistir.

Tablo 6. Oznitelik secimi yaklasim ile elde edilen test sonuglari

Table 6. Test results obtained with the feature selection approach

Algoritma  Model Simf Duyarhlik(%) Kesinlik(%) F1-Skoru(%) Dogruluk(%)
Bakteriyel Zatiirre ~ 96.89 96.89 96.89
VGG19 COVID-19 98.44 100 99.22 97.70
Normal 97.78 96.28 97.02
o Bakteriyel Zatiirre ~ 97.33 96.26 96.8
E:g;ml ResNet50 COVID-19 99.11 100 99.55 97.68
Normal 96.63 96.88 96.77
Bakteriyel Zatiirre 96 98.86 97.41
DenseNet201 COVID-19 99.78 99.34 99.56 98.07
Normal 98.44 96.1 97.26
Bakteriyel Zatlirre ~ 96.89 97.11 97
VGG19 COVID-19 98.89 100 99.44 97.93
Normal 98 96.71 97.35
Bakteriyel Zatiirre 98 97.14 97.57
gfjfg ResNets0  COVID-19 99.56 100 99.78 98.30
Normal 97.33 97.77 97.55
Bakteriyel Zatiirre ~ 95.78 97.96 96.85
DenseNet201 COVID-19 99.33 99.56 99.44 97.72
Normal 98.1 95.66 96.82

Oznitelik ¢ikarimi yaklasimi sayesinde 1000 adet dznitelikten 200 adedi segilerek 6znitelik vektdr boyutu bes
kat kiigiiltilmiistiir. Bu sayede tiim 6zniteliklerin kullanildig1 modele kiyasla islem karmasikligi azaltilmus,
hesaplama siiresi kisalmis ve smiflandirma hizi artmistir. Bu islem sonrasinda modelin siiflandirma
basarisinda ise belirgin bir diisiis yasanmamustir. Sekil 10°da bu modellerin ortalama egitim siiresi, Sekil 11°de
ortalama siniflandirma hizlarinin karsilastirildigr grafikler ifade edilmistir. Grafiklerde belirtilen siireler ve
siniflandirma hizlar1 kullanilan donanima gore degisebilmekle birlikte, yaklasimlar birbiri ile kiyaslandiginda

oransal olarak benzer sonugclar elde edilmektedir.
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Vggl9

® 1000 Oznitelik

m 200 Oznitelik (Bilgi Kazanci)
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DenseNet201

200 Oznitelik (Kazang¢ Orani)

Sekil 10.0znitelik ¢ikarimi ve dznitelik secimi yaklagimi ortalama egitim siiresi
Figure 10. Average training time for feature extraction and feature selection approach
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Figure 11. Average classification speed for feature extraction and feature selection approach

Calismada onerilen yaklasimlar ile elde edilen sonuglarin literatiirdeki benzer ¢aligmalar ile karsilagtirmasi
Tablo 7°de ifade edilmistir (C: COVID-19, Z: Zatiirre, N: Normal). Tabloda da goriildiigii gibi kullanilan
gOrilintli sayisi, gorintiilerin siiflara dengeli dagilimi itibariyle ¢alismada anlamli sonuglar elde edildigi

sOylenebilir.

Tablo 7. Calismada elde edilen sonuglarin literatiirdeki diger ¢alismalarla karsilastirilmasi
Table 7. Comparison of the results obtained in the study with other studies in the literature

Gaoriintii Sayis1

Calisma (C:Z:N) Yontem Dogruluk (%)
(Rahaman vd., 2020) 260; 300; 300 Ogrenme Aktarimi/Vgg19 89.3
(Oztiirk vd., 2020) 125; 500; 500 DarkCOVIDNet 87
(Toraman vd., 2020) 231; 1050; 1050 CapsNet 84.2
(Wang vd., 2020) 358; 5538; 8066 COVID-Net 83.5
(Loey vd., 2020) 69; 79; 79 Ogrenme Aktarimi/AlexNet 85.2
(Sethy vd., 2020) 127;127; 127 Oznitelik Cikarimi/ResNet50 + DVM 95.3
(Apostolopoulos & Mpesiana, 2020) 224; 714; 504 Ogrenme Aktarimi/MobileNetV2 94.7
(Marques vd., 2020) 500; 500; 500 EfficientNet 96.7
(Ugar & Korkmaz, 2020) 1536; 1536; 1536 Bayes-SqueezeNet 98.3
(Chowdhury vd., 2020) 423; 1485; 1579  Ogrenme Aktarimi/DenseNet201 97.9
(Narin & Isler, 2021) 219; 1345; 1341  Ogrenme Aktarimi/ResNet50 97.3
(Tiwari & Jain, 2021) 219; 1345; 1341  VGG-CapsNet 92
(Abiyev & Ismail, 2021) 186; 1084; 1082  Ogrenme Aktarimi/CNN 98.3
(Aggarwal vd., 2022) 209; 250; 250 Ogrenme Aktarimi/DenseNet121 97
(Gopatoti & Vijayalakshmi, 2022) Belirtilmemis DLCNN +EGWO-GA 97.05
(Kaya & Eris, 2023) 1210; 1345; 1409 D3SENet 98.74
Bu Calisma 1500; 1500; 1500 Ogrenme Aktarimi/ResNet50 99.2
Bu Calisma 1500; 1500; 1500 Oznitelik Cikarimi/DenseNet201+DVM  98.7
Bu Calisma 1500; 1500; 1500 Oznitelik Se¢imi/ResNet50 + DVM 98.3
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4. Tartisma ve sonuclar
4. Discussion and conclusions

COVID-19 salgim giliniimiizde hala etkinligini siirdiirmektedir. RT-PCR testi gibi teshis yontemleri 6zellikle
maliyet, zaman ve sonu¢ duyarlilifi bakimindan alternatif yontemlerin gerekliligini ortaya koymaktadir.
Bununla birlikte bakteri kaynakli zatiirre de belirtileri bakimindan bu hastalikla karistirilabilmektedir. Bu
calismada COVID-19 hastalari, bakteri kaynakli zatiirre hastalar1 ve saglikli bireyleri ait akciger rongten
goriintiileri iizerinden otomatik olarak simiflandiran derin 6grenme tabanli ii¢ farkli yaklasim dnerilmistir. i1k
yaklasimda 6grenme aktarimi yontemi ve ResNet50 agi1 kullanilarak gelistirilen model ile %99.2 siiflandirma
dogrulugu elde edilmistir. Ikinci yaklasimda onceden egitilmis derin sinir a1 Oznitelik cikarici olarak
kullanilmigtir. DenseNet201 ag1 ile elde edilen Oznitelik vektoriinin Destek Vektér Makinesi ile
siniflandirildig1 model ile %98.7 siiflandirma dogruluguna ulasilmistir. Ugiincii yaklasimda 6znitelik ¢ikaric
olarak kullanilan 6nceden egitilmis derin sinir agindan elde edilen 6znitelik vektorii 6znitelik se¢im islemine
tabi tutulmustur. ResNet50 agi1 ile elde edilen ve boyutu bes kat kiigiiltiilen 6znitelik vektori Destek Vektor
Makinesi ile siniflandirilarak %98.3 dogruluk elde edilmistir. Calisma sonunda degerli 6zniteliklerin segilerek
Oznitelik vektoriiniin boyut kiigiiltiilmesinin hem modelin egitim siiresini kisalttigit hem de modelin
siiflandirma hizina katki sagladigi goriilmistiir. Ayn1 zamanda 6nerilen 6znitelik se¢imi yaklagimi sayesinde
siiflandirma dogrulugunda belirgin bir kayip yasanmamigtir. Caligma siniflara ait toplam goriintii sayisi, bu
gorlintiilerin  esit dagilimi, Oznitelik ¢ikarimi ve se¢imi yaklasimlari bakimindan literatiirdeki nadir
calismalardandir. Calismada Onerilen modeller, akciger rontgen goriintiileri tizerinden COVID-19 ve zatiirre
hastaliginin tespitinde umut verici sonuglar sunmus olup, erken teshis ve tedavi noktasinda uzmanlara yardimci
olabilir. Yiiksek siiflandirma hizi ve dogrulugu sayesinde 6zellikle ger¢cek zamanli karar destek sistemleri
i¢in kullanilabilir.
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