YAPAY ZEKA TABANLI GORUNTU iSLEME
YONTEMLERI iLE COVID-19 TAHMINI

Burak YAGIN
BiYOISTATISTIK ve TIP BiLiSiMi ANABILIiM DALI

Tez Damsryam
Dog. Dr. Emek GULDOGAN

Yiiksek Lisans Tezi — 2022



T.C.
INONU UNIVERSITESI
SAGLIK BIiLIMLERI ENSTITUSU

YAPAY ZEKA TABANLI GORUNTU iSLEME YONTEMLERI iLE COVID-19
TAHMINI

Burak YAGIN

Biyoistatistik ve Tip Bilisimi Anabilim Dal
Yiiksek Lisans Tezi

Tez Danismani
Doc. Dr. Emek GULDOGAN

Bu Arastirma Inonii Universitesi Bilimsel Arastirma Projeleri Birimi Tarafindan
TYL-2021-2539 Proje numarasi ile desteklenmistir.

MALATYA
2022



ICINDEKILER

OZET oottt vii
ABSTRACT e viii
SIMGELER ve KISALTMALAR .......coccoouitiiiiiisisiietesesie et IX
SEKILLER DIZINT ....cocviiiiiecceeeeee ettt X
TABLOLAR DIZINI....cooiiiiiiiiiiiiiicisiiceees s Xi
L GIRIS oottt 1
2. GENEL BILGILER .....coviviiiisiitcieiicisiss et 3
2.1. Yapay Zeka Teknolojileri ve Tipta Glincel Uygulamalart ...........ccocevveiiiiinennn, 3
2.2. MaKing OFIENmMESi......c.cviverieiieiiieeiisecee ettt ettt ss s 5
2.2.1. Denetimli OFIeNIME. ......c.cvvriviiirerisieeiiesesisse e sssesss bbb 5
2.2.2. Denetimsiz OFIENIME .....coovvivvriveiiiiieiiesesessse st 6
2.2.3. Takviyeli OFIENIME .....cvovucvvieiieiieeiiecie ettt 6
2.2.4. Cevrimdist OBIENME .........cvovverreeereeeecteteie s e et ses s eete et esessses e s enesseestesesensneesees 6
2.2.5. Cevrimigi OFIENME.....c.cevivieieireieieiieeceee ettt es ettt es ettt es ettt es s sesns 6
2.3. DEIN OBIENIME ......voveiviveiiiicececie ettt ettt sa et sttt s s s e tens 7
2.3.1. Derin OFrenme Mimarileri..........ccoceriuerirereeiieeieseeciesesae e sss e, 8
2.3.2. Evrisimsel Sinir AZlart (CNN) ..ocoooiiiiiieeee e 8
2.3.3. Tekrarlayan Sinir Aglart (RNN) ....ccooiiiiiiiiiii s 9
2.3.4. Uzun Kisa Vadeli Hafiza Aglart (LSTM).....cccooiiiiiieiiiiieec e 10
2.3.5. Smirhi Boltzmann Makineleri (RBM)........ccoooiiiiiiiiicceee e 11
2.3.6. Derin Inang AZlart (DBN) .........cccccoviiiiiivereiiieeeeeiesiee e 11
2.4, GOTUN ISIEIME v.vvvvveecvcectctetetete ettt ettt ettt sttt ettt ettt et esesnas 12
2.5. Goriintili islemenin temel adimlart .........cccvvviiiiiiiieii 13
2.6. V@O ISIEMIE .....eovvecececececectceetetetetetete ettt ettt ettt ettt esesees 14
3. MATERYAL VE METOT ..ottt 16
UL MALEIYAL ... e 16
3.1.1. Calismada Kullanilan Veri SEtl .......ccccocviiiiiiiiiic i 16
B2 MEOL ... 16
3.2.1. VLT ISIEME .....vveveeeeeieee ettt ettt aeaees 17
3.2.2. Derin Ogrenme Modelinin OIUStUrUIMAST .........c.ovvvrvevereiieeecreieresieeeie e 17
3.2.3. Modelin EZIMI ....coiiiiiiiiiiciiiece e 18

3.2.4. Web Tabanli Sistemin GeliStrilmesi........ccceivveeiieiiieeiiie e e esieesre e e 19



4. BULGULAR ...t 20

4.1. Olusturulan CNN Modelinin Bulgulart .........cccccovviiiiiiiiiiicicee 20
4.2. Gelistirilen Web Tabanli Sistemin Bulgulari..........ccccccoviiiiiiiiiii e, 23
S.TARTISMA ..ottt b bbb et e sn e be b 25
6. SONUC VE ONERILER ........coooiiuiiiiieieieeieseeeceie st es st en et nenens 28
KAYNAKLAR .ottt ettt sttt st be e beeneeaneenreeneennes 29
ELER ... ettt bttt r e 35
EK1. OZZECIMIS cvvreeeierereeieeeeeeesssee s s e es s s s s ss s s s s sssese e s s sssnsnaees 35

B2, BHIK KUIUL . ..o 36



TESEKKUR

Gergeklestirmis oldugum tez c¢alismasinin hayata gegirilmesi siirecinde bilgi ve
tecriibelerinden faydalandigim, goriisleriyle beni destekleyen, samimiyetini her zaman
hissettiren ve beni dogru yonde yonlendiren danisman hocam Sayin Dog¢ Dr. Emek
GULDOGAN’a, akademik egitimim siiresince desteklerini esirgemeyen ve birikimleriyle
bana yol gosteren degerli hocalarim Prof. Dr. Saim YOLOGLU, Prof. Dr. Cemil COLAK
ve Dog. Dr. Harika Gozde GOZUKARA BAG’a, onerileriyle yardimlarim esirgemeyen
Anabilim Dalinda gorev yapan ¢ok degerli asistan hocalarim ile ¢ok degerli arkadasim
Ali KAPLAN’a sonsuz sayg1 ve tesekkiirlerimi sunarim. Bu zorlu siirecte destekleriyle
beni hicbir zaman yalniz birakmayan sevgili esim Fatma Hilal YAGIN’a ve hayatimin
her doneminde desteklerini daima kalbimde hissettiren aileme sonsuz tesekkiirlerimi

sunarim.



OZET

Yapay Zeka Tabanh Goriintii Isleme Yontemleri ile COVID-19 Tahmini

Amag: Bu c¢alismanin amaci, uygun video isleme teknikleri ve yapay zeka
yontemlerini kullanarak Akciger Ultrason videolar1 ile COVID-19’u, Bakteriyel
Pnémoni, Viral Pnomoni ve saglikli kontrollerden basarili bir sekilde ayirt ederek
siniflandirmak i¢in yiiksek performansa sahip bir modelin ve web tabanli klinik karar

destek sisteminin gelistirilmesidir.

Materyal ve Metot: Bu ¢alismada https://github.com/jannisborn/covid19

ultrasound adresindeki agik kaynakli Akciger ultrason video veri seti kullanilmigtir. Veri
setinde bulunan videolarn 32’si saglikli kontrol, 24’ii COVID-19, 24’#i Bakteriyel Pnomoni
ve 12’si Viral Pnomoni sinifindandir. Video isleme asamasinda her bir siiftaki
videolardan 300’er goriintii karesi alinmistir. Bu sayede toplam 1200 goriintii elde
edilmistir. Gorlintiilerin %80°1 (960) egitim ve %?20°si (240) test veri seti olarak
boliinmiistiir. Modelleme asamasinda keras kiitiiphanesinde bulunan derin sinir aglari
mimarilerinden evrisimli sinir aglari (CNN) yontemi kullanilmistir. Olusturulan modelin
performansini degerlendirmek i¢in dogruluk, duyarlilik, segicilik, kesinlik, Matthews’in
korelasyon katsayist (MCC), F1 skoru ve G-ortalama olgiitleri verilmistir. Bunlara ek
olarak olusturulan yapay zeka tabanli model, Python Flask Kiitiiphanesi ve JavaScript
yardimiyla, HTMLS5 alt yapist kullanilarak COVID-19’u basarili bir sekilde tespit

edebilen web tabanli bir sistem gelistirilmistir.

Bulgular: Bu ¢alismada agik erisimli Akciger ultrason video veri seti {izerinde
olusturulan model ile test veri setinde dogruluk saglikli kontrol, COVID-19 ve viral

pndmoni i¢in %93.39 ve bakteriyel pndmoni i¢in ise %95.07 olarak hesaplanmustir.

Sonug: Olusturulan video isleme tabanli CNN modeli ile elde edilen performans
Olciitleri degerlerine gore, gelistirilen sistemin COVID-19, Bakteriyel Pnémoni ve Viral

Pnémoni tanisinda oldukga basarili tahminler verdigi sdylenebilir.

Anahtar Kelimeler: COVID-19, yapay zeka, derin 6grenme, video isleme,

gorlintii isleme, evrisimli sinir aglari.
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ABSTRACT

COVID-19 Prediction with Artificial Intelligence Based Image Processing Methods

Aim: The aim of this study is to develop a high-performance model and web-based
clinical decision making method to successfully distinguish and classify COVID-19 from
Bacterial Pneumonia, Viral Pneumonia and healthy controls with Lung Ultrasound videos
using appropriate video processing techniques and artificial intelligence methods

development of the support system.

Material and Method: In this study, the open source Lung ultrasound video
dataset at https://github.com/jannisborn/covid19 ultrasound was used. The dataset
includes 32 healthy controls, 24 COVID-19, 24 Bacterial Pneumonia and 12 Viral

Pneumonia class videos. In the video processing stage, 300 image frames were taken from

the videos in each class. In this way, a total of 1200 images were obtained. 80% (960) of
the images are divided into training datasets and 20% (240) as test datasets. In the
modeling phase, the convolutional neural network (CNN) method, one of the deep neural
network architectures in the keras library, was used. Accuracy, sensitivity, specificity,
precision, Matthews' correlation coefficient (MCC), F1 score and G-ortalama criteria are
given to evaluate the performance of the model. In addition to these, a web-based system
has been developed that can successfully detect COVID-19 using the HTML5
infrastructure, with the help of the artificial intelligence-based model, Python Flask
Library and JavaScript.

Results: In this study, with the model created on the open access Lung ultrasound
video dataset, the accuracy in the test dataset was calculated as 93.39% for healthy

control, COVID-19 and viral pneumonia, and 95.07% for bacterial pneumonia.

Conclusion: According to the performance criteria values obtained with the video
processing-based CNN model, it can be said that the developed system gives very
successful predictions in the diagnosis of COVID-19, Bacterial Pneumonia and Viral

Pneumonia.

Keywords: COVID-19, artificial intelligence, deep learning, video processing,

image processing, convolutional neural networks.
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1. GIRIS

COVID-19 ilk olarak 31 Aralik 2019'da Cin'in Hubei Eyaleti, Wuhan sehrinde
tespit edildi. Hizla bulasan hastalik ilk olarak SARS-CoV-2 olarak tanimlandi ve daha
sonra bu hastalik Diinya Saglik Orgiitii (DSO) tarafindan COVID-19 olarak adlandirilda.
Viriis hayvanlarda oldukga yaygin olup, viriisiin zoonotik varligi nedeniyle hayvanlardan
insanlara bulasmis ve daha sonra temas yoluyla tiim diinyaya hizla yayilmistir. Bu yeni
ve hizla yayilan virlisiin Wuhan kentinden Cin'in diger bolgelerine yayilmasi 30 giin
siirdii. COVID-19, 30 Ocak 2020'de Uluslararas: Onemli Halk Saglig1 Acil Durumu ilan
edildi ve daha sonra 11 Mart 2020'de DSO tarafindan pandemi olarak ilan edildi. Ocak
2021 sonu itibariyle diinya capinda 100 milyondan fazla onaylanmis yeni koronaviriis
(SARS-Cov-2) vakasi ile 200 milyondan fazla kiimiilatif 6liimle diinya ¢apinda ¢ok
sayida 6liime neden oldu ve insanlarin yasamlarini olduk¢a olumsuz etkiledi. Hastaligin
ates, kuru Oksiiriik, yorgunluk, nefes almada zorluk gibi grip benzeri semptomlari
bulunmaktadir. Daha ciddi vakalarda, COVID-19 siklikla oliimciil pndmoniye neden
olmaktadir (1, 2).

Gergek zamanli ters transkripsiyon-polimeraz zincir reaksiyonu (RT-PCR),
COVID-19 hastaligini tespit etmek igin diinya ¢apinda en yaygin kullanilan yontemdir,
ancak birc¢ok iilkede bu hastalig1 teshis etmek i¢in immiinolojik testler de bulunmaktadir.
Hizli sonug veren testlerin kolayca bulagabilen COVID-19 hastaliginin yayilmasini
sinirlamak i¢in en etkili yontem oldugu kanitlanmistir ve bu durum arastirmacilar hizl
bir teshis yontemi aramaya yonlendirmektedir (3, 4). Bundan dolay:r literatiirde
caligmalarin ¢ogunda COVID-19 tespiti i¢in bilgisayarli tomografi (BT), X-151m1 ve
akciger ultrasonu (LUS) olmak {izere temel olarak ti¢ tip radyolojik goriintiileme yontemi
kullanilmaktadir. Bu ii¢ yontemin disinda, fizyolojik sinyallerin ¢ikarilmasi icin
giyilebilir tibbi sensdrlerin bir kombinasyonunun kullanildig1 baska ¢aligmalar da vardir
(5). Radyolojik goriintiileme yontemleri arasinda, BT taramasi akcigerlerin {i¢ boyutlu
bir goriiniimiinii saglar ve hastaligin ilerlemesinin ¢esitli agamalarinda COVID-19'u tespit
edebilir (6, 7). Ancak, BT taramas1 maliyetlidir ve hastalar1 gelecekte bir dereceye kadar
zararli olabilecek radyasyona maruz birakir (8). X-ismn1 taramalart esnekligi, diisiik
maliyeti ve nispeten daha hizli yaklagimi nedeniyle hastaligin teshisinde kullanilan diger

bir yontemdir (9, 10). Ancak, hastaligin 6zellikleri ve gesitli evrelerdeki pulmoner



konsolidasyonlari, dogast geregi diisiik ¢oziiniirliiklii olmasi ve Ortiisen projeksiyonlar
icermesi nedeniyle X-isin1 taramalarinda net olarak goriilmemektedir (10). Akciger
Ultrasonu (LUS) ise akcigerlerin net ve ger¢cek zamanli goriiniimlerini saglar ve yatak
basinda tedavi ve giinliik kontrollerdeki etkili islevselligi nedeniyle daha yararhidir. LUS
uzun siiredir solunum sendromlarini saptamak icin kullanilmaktadir ve pndmoni teshisi
icin ilgili alanlardaki uzmanlarin gorsel incelemesine gore X-isinlarina gére daha 1yi

sonug vermektedir (11).

Derin Ogrenme ydntemlerinden biri olan Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN'ler) hem
smiflandirma hem de segmentasyon problemleri igin yapay zeka (Al) tabanli ¢alismalarda
siklikla kullanilmaktadir. CNN; X-1sin1, BT, LUS gibi tibbi goriintii veya videolari
kullanarak Klinik kararlara destek olmak igin etkin bir yontemdir. COVID-19 diinya
capinda bir pandemi oldugundan beri, CNN modellerini kullanmak COVID-19 tahmini
icin olaganiistii bir aragtirma teknigi olmustur. Farkli LUS veri kiimelerini kullanarak
COVID-19'u simiflandirmak ve tanimlamak i¢in CNN tabanli oldukga iyi arastirmalar
mevcuttur (12, 13). COVID-19’u tahmin etmek i¢in olusturulan CNN modelleri ile umut
verici sonuglar elde edilmistir. Ancak bu ¢alismalarda hastalig1 hizli teshis edebilmek i¢in

web tabanli klinik karar destek sistemlerinin gelistirilmesi yetersiz kalmustir.

Bilgisayar destekli bir sistem, doktorlara ve radyologlara hastalik hakkinda klinik
kararlar vermede ve hastalik teshisini, takibini ve prognozunu desteklemede yardimci
olabilmektedir. Bu ¢alismada, COVID-19'u saglikli kontrol, bakteriyel pndmoni ve viral
pnémoni’den dogru bir sekilde ayirt ederek tespit edebilmek i¢in LUS videolarina dayali
oldukca basarili bir derin 6grenme modeli olusturulmus ve bilgisayar destekli, hizli,
licretsiz ve web tabanli bilgisayar destekli bir tan1 aract gelistirilmistir. Gelistirilen web

tabanli klinik karar destek sistemine http://biostatapps.inonu.edu.tr/CVSY/ adresinden

ticretsiz olarak erigilebilmektedir.


http://biostatapps.inonu.edu.tr/CVSY/

2. GENEL BILGILER

2.1. Yapay Zeka Teknolojileri ve Tipta Giincel Uygulamalari

Yapay zeka (Al), bilgisayar ve makinelerin insan zihninin algilama, 6grenme,
problem ¢6zme ve karar verme yeteneklerini taklit etmesini saglar. Popiiler kullanimda
Al, bir bilgisayarin veya makinenin orneklerden ve dencyimlerden 6grenme, nesneleri
tanima, dili anlama ve yanit verme, karar verme, problem ¢6zme gibi insan zihninin
yeteneklerini taklit etme olarak ifade edilebilir. Uzun yillardir yalnizca bilim kurguyla
birlikte ad1 anilan Al, giinlik yasamin bir pargas1 haline gelmektedir. Verilerin artan
hacmi ve buna bagl olarak bu verileri insanlardan daha hizli ve daha dogru isleyebilen
bilgisayar sistemlerinin gelistirilmesi Al alaninda 6nemli ilerlemelere olanak
saglamaktadir (14, 15).

Yapay zeka makine 6grenmesi ile dogrudan iligkilidir. Makine 6grenmesi (ML),
bir bilgisayarin belirli talimatlar olmadan belirli gorevleri (tipik olarak siniflandirma veya
regresyon) gerceklestirmesini saglayan, bunun yerine verilerden kaliplar ¢ikaran
algoritmalarin ¢aligmasina odaklanan bir Al alt kiimesidir. Hem Al hem de ML, yiiksek
boyutlu verilerden tahmin ve siniflandirmaya odaklandiklari i¢in geleneksel istatistiksel
yontemlerden farklidir. Basarili ML modelleri, 6grenebilecegi saglam veriler gerektirir.
Bu veriler, modelin tahmin performans: igin ve bilinmeyen verilere genellenebilir
olmasimi saglamak i¢in olduk¢a 6nemlidir. Derin 6grenme modelleri ise Al ve ML’de
yeni bir 6grenme bigimini temsil etmektedir. Goriintii isleme ve konusma tanima
caligmalarinda ¢igir agan sonuglar, bu alanda biiyiik bir ilgi yaratti, ¢linkii biiyiik veri
saglayan diger birgok alandaki farkli uygulamalar da bu sayede miimkiin goriinmeye
basladi (16, 17).



YAPAY ZEKA

Sekil 2.1. AI, ML ve Derin Ogrenme Arasindaki liski

Al; epidemiyoloji, klinik karar verme, molekiiler arastirmalar, ilag gelistirme,
tibbi teshis ve tedavi de dahil olmak tizere saglik sisteminin cesitli seviyelerinde yaygin
olarak kullanilmaktadir (12, 13). Ozellikle Al algoritmalari, mevcut pandemi sirasinda
COVID-19 hastalarinin hizli tespitinde 6nemli bir rol oynamaktadir. COVID-19'u teshis
etmek igin Al tekniklerini kullanan galismalarin sayis1 2020 yilinda hizla artmistir. Al,
teshis dogrulugunu iyilestirebilir, saglayict is akisinda ve klinik operasyonlarda
verimliligi artirabilir, terapotik izlemeyi kolaylastirabilir, prosediir dogrulugunu ve erken

teshis ile hastalik siirecini iyilestirebilir (18).

Omegin; Tipta Al lezyonlar tespit etmek, ayiric1 tanilar olusturmak ve otomatik
tibbi raporlar olusturmak ic¢in uygulanmaktadir. 2017'de Gargeya ve Leng, diyabetik
retinopatiyi taramak i¢in Al kullanmustir ve 5 kat ¢apraz dogrulama ile %94 duyarlilik ve
%98 ozgiillik elde edilmistir. Benzer sekilde, Esteva ve arkadaslari, uzmanlarla
karsilastirilabilir sonuglarla saglikli kontrol ve melanom cilt kanserlerini tanimlamak igin
bir CNN modeli egitilmistir. Weng ve arkadaslari, bir kohort popiilasyonunda
kardiyovaskiiler riski tahmin etmek ic¢in bir CNN'nin nasil kullanilabilecegini
gosterilmistir. AI’nin, Amerikan Kardiyoloji Koleji yonergeleri tarafindan tanimlanan
yerlesik algoritma ile karsilastirildiginda kardiyovaskiiler risk tahmininde dogrulugu
artirdig1 gosterilmistir. Al ayrica, amiloid goriintiileme verilerini analiz ederek ve bu
hastalikta ilag tedavisi yanitin1 dogru bir sekilde tahmin ederek Alzheimer hastaliginin

ilerlemesini giivenilir bir sekilde tahmin etmek i¢in de uygulanmistir (19-22).



2.2. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi; agiklayici, tahmine dayali ve anlasilir modeller ile verilerdeki
gizli kaliplarin kesfedilmesine yardimci olan bir dizi yontem olarak tanimlanabilir.
Makine 6grenmesi yontemleri, veritabanlarindaki kaliplar1 ve iliskileri tanimlayabilir ve
makine 0grenmesinden gelistirilen modeller, saglik alaninda teshis ve tedavi planlamasi
icin karar verme siireclerini destekleyebilir. Kesfedilen modeller, hastane bilgi
sistemlerinin karar verme siliresini azaltmak i¢in entegre edilebilen tahmine dayali

modeller olarak adlandirilabilir (23, 24).

Makine Ogreniminin gorevlerinden biri, farkli alanlarin uygulamalarinda
siniflandirma yapmaktir. Siniflandirma, her gozlemi bir dizi kuralla 6nceden belirlenmis
bir sinifa atayan bir tahmin siirecidir. Ozellikle saglik ve tip alaninda, hastaliklarin makine
O0grenmesi yontemleriyle risk faktorlerine gére siniflandirilmast ve bu risk faktorlerinin
hastalik tizerindeki etki biiyiikliiklerinin belirlenmesi artmigtir. Siniflandirma siireci, girdi
verilerinden modeller olusturmak igin sistematik bir yaklasim kullanir. Bu siirecte
kullanilan veri seti temel olarak egitim ve test verisi olarak ikiye ayrilmaktadir. Egitim
verileri siiflandirma algoritmasi ile analiz edilir ve bu asama egitim asamasi olarak
adlandirilir. Ote yandan, simiflandirmanin dogrulugunu tahmin etmek icin test verileri

kullanilir. Bu sekilde elde edilen yeni bir kaydin sinifi tahmin edilir (24, 25).

Makine Ogrenmesi
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Girdi Ozellik Cikarimi Siniflandirma Cikti

Sekil 2.2. Makine Ogrenmesi Siireci

2.2.1. Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenme, makine Ogrenmesinde bir¢ok arastirmanin odagi olan
yontemleri kapsamaktadir. Bu 0Ogrenme tiirlinde bir egitim seti ve bir test seti
kullanilmaktadir. Test setindeki etiketlenmemis Ornekleri miimkiin olan en yliksek
dogrulukla tanimlayabilmek icin egitim setindeki bir dizi etiketli 6rnekten 6grenilmesi
olarak tanimlanabilir. Denetimli 6grenmede amag, siif etiketine sahip olan drnekleri
analiz ederek yeni Ornekleri (test setinde) siniflandiran bir kural, program veya prosediir

gelistirmektir (26).



2.2.2. Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenme, sistemlerin belirli girdi kaliplarin1 genel girdi kaliplari
koleksiyonunun istatistiksel yapisin1 yansitacak sekilde temsil etmeyi nasil
ogrenebilecegini inceler. Denetimli 6grenme veya takviyeli 6grenme'nin aksine, her
girdiyle iliskili agik hedef ¢iktilar yoktur. Yani denetimsiz 6grenme sinif etiketi olmayan
(¢1ktis1z) 6grenmedir. Bu 6grenmede, kiimeler olusturularak ve bu kiimelere veri atanarak
veri noktalar1 birbirine daha ¢ok veya daha az benzeyen Ozelliklerine gére ayirmak

amaglanmaktadir (27).

2.2.3. Takviyeli Ogrenme

Takviyeli 6grenme, uzun vadeli bir hedefi ifade eden sayisal bir performans
Olciisiinii en tist diizeye ¢ikarmak i¢in bir sistemi kontrol etmeyi 6grenmekle ilgili bir
O0grenme tiiriidiir. Takviyeli 6grenmeyi denetimli 6grenmeden ayiran sey, Ogrencinin
tahminleri hakkinda &grenciye yalnizca kismi geri bildirim verilmesidir. Ayrica,
tahminlerin kontrollii sistemin gelecekteki durumunu etkilemesinden dolay1 uzun vadeli
etkileri olabilir. Bu nedenle, zaman 6nemli bir rol oynar. Takviyeli 6grenmede amac,
verimli 6grenme algoritmalar1 gelistirmenin yani sira algoritmalarin yararlarini ve
siirlamalarin1 anlamaktir. Takviyeli 6grenme, yapay zekadaki problemlerden yoneylem
arastirmasi veya kontrol miihendisligine kadar ¢ok sayida pratik uygulama nedeniyle

biiytik ilgi gormektedir (28).

2.2.4. Cevrimdis1 Ogrenme

Bu 6grenme sistemi ¢evrimdisi bir ortamda egitilip ve test edilen 6grenme tiiriidiir.
Daha sonra egitilen modeller gercek bir ortamda uygulanmadan O6nce
degistirilmemektedir. Bu egitimden sonra herhangi bir egitim, ¢evrimdist bir ortamda
gergeklestirilir, test edilir ve sonrasinda yazilim degisiklik tekniklerini kullanarak
dagitilir. Sistem bir kullaniciyla etkilesime gegmeden Once sistemin insan tarafindan
dogrulanmas igin bir firsat verir, bu nedenle yaklasim giiniimiizde kullanilan makine

ogrenmesi uygulamalarinda daha yaygindir (29).

2.2.5. Cevrimi¢i Ogrenme

Bilgisayar bilimlerinde, ¢evrimig¢i 6grenme bir kerede tlim egitim veri setinde
degilde her adimda gelecek veriler i¢in en iyi tahmin edicinin giincellenmek igin

kullanildig1 makine 6grenme tiiriidiir. Cevrimi¢i 6grenme, tiim veri kiimesi tizerinde
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egitim yapmanin hesaplama agisindan miimkiin olmadig1 ve ¢ekirdek dis1 algoritmalara
ihtiya¢ duyuldugu makine 6grenmesi alanlarinda kullanilan yaygin bir yontemdir. Ayrica,
algoritmanin verilerdeki yeni kaliplara dinamik olarak uyum saglamasinin gerekli oldugu
durumlarda veya verinin kendisinin zamanin bir fonksiyonu olarak olusturuldugu

durumlarda siklikla kullanilir (29, 30).

2.3. Derin Ogrenme

Makine ogrenmesi teknolojisi,: web aramalarindan sosyal aglarda igerik
filtrelemeye, e-ticaret web sitelerindeki Onerilere, kameralar ve akilli telefonlar gibi
tilketici tirinlerine kadar giderek daha fazla yer alarak modern toplumun birgok yoniine
giic vermektedir. Makine 6grenmesi sistemleri, goriintiilerdeki nesneleri tanimlamak,
konusmay1 metne doniistiirmek, haber 6gelerini, gonderileri veya iiriinleri kullanicilarin
ilgi alanlaria gore eslestirmek ve ilgili arama sonuglarini segmek icin kullanilmaktadir.
Ancak son yillarda, bu uygulamalar derin 6grenme adi verilen yontemler biitiiniinden
yararlanmaktadir. Geleneksel makine o6grenme yontemleri, dogal verileri ham
formlarinda isleme yetenekleriyle sinirliydi ve onlarca yildir, bir oriintlii tanima veya
makine 6grenme sistemi olusturmak, ham verileri (bir goriintliniin piksel degerleri gibi)

uygun bir dahili temsile veya 6zellik vektoriine doniistiiren bir 6zellik ¢ikarici tasarlamak

icin dikkatli mithendislik ve 6nemli alan uzmanlig: gerektiriyordu (31, 32).

Temsil 6grenimi, bir makinenin ham verilerle beslenmesine ve algilama veya
siiflandirma i¢in gereken temsilleri otomatik olarak kesfetmesine olanak taniyan bir dizi
yontemdir. Derin 6grenme yontemleri, her biri bir diizeydeki temsili (ham girdiden
baslayarak) daha yiiksek, biraz daha soyut bir diizeyde temsile doniistiiren basit ancak
dogrusal olmayan modiiller olusturarak elde edilen, birden ¢ok temsil diizeyine sahip
temsil-6grenme yontemleridir. Siniflandirma gorevleri i¢in, daha yiiksek temsil
katmanlari, girdinin ayrim i¢in Onemli olan yonlerini giiclendirir ve alakasiz
varyasyonlar1 bastirir. Ornegin bir goriintii, bir dizi piksel degeri bigiminde gelir ve birinci
temsil katmanindaki 6grenilen Ozellikler tipik olarak goriintiideki belirli yonlerde ve
konumlarda kenarlarin varligimi veya yoklugunu temsil eder. Ikinci katman tipik olarak,
kenar konumlarindaki kiiciikk degisikliklerden bagimsiz olarak belirli kenar
diizenlemelerini tespit ederek motifleri algilar. Uciincii katman; motifleri, bilinen
nesnelerin parcgalarina karsilik gelen daha biiylik kombinasyonlar halinde birlestirebilir
ve sonraki katmanlar, nesneleri bu parcalarin birlesimleri olarak algilar. Derin
ogrenmenin  kilit yonii; bu Ozellik katmanlarinin  miihendisler tarafindan
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tasarlanmamasidir (33-35).

Derin 6grenme, uzun yillardir yapay zeka toplulugunun en iyi girisimlerine
direnen sorunlarin1 ¢6zme konusunda biiyiik ilerlemeler kaydetmektedir. Yiiksek boyutlu
verilerdeki karmasik yapilar1 kesfetmede oldukga iyidir ve bu nedenle birgok bilim,
isletme ve hiikiimet alanina uygulanabilmektedir. Gorilintii/Video isleme, konusma
tanima, potansiyel ilag molekiillerinin aktivitesini tahmin etme, pargacik hizlandirict
verilerini analiz etme, beyin devrelerini yeniden yapilandirma ve kodlamayan DNA'daki
mutasyonlarin gen ekspresyonu ve hastalik tizerindeki etkilerini tahmin etme, duygu
analizi, soru yanitlama ve dil ¢evirisi gibi konularda diger makine Ogrenmesi

yontemlerine gore son derece umut verici sonuglar elde edilmistir (36-38).

2.3.1. Derin Ogrenme Mimarileri

Derin 6grenme mimarileri; yiiksek boyutlu verilerden 6zellik doniistiirme ve
Ozellik ¢ikarma amaciyla bir¢ok dogrusal olmayan islem katmanini kullanir. Bu
mimarilerde her katman, kendinden onceki katmandaki c¢iktiyr girdi olarak alir ve
kullanir. Yapay sinir aglarindaki farkli katman sayisi ve yapisi nedeniyle gesitli tiirlerde
derin 6grenme mimarisi olusturulmustur. Bu derin 6grenme mimarileri asagidaki

basliklar altinda gruplandirilmistir.

2.3.2. Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN)

CNN mimarisi, yiiksek boyutlu verileri analiz etmek i¢in denetimli bir makine
Ogrenme algoritmasi olan ve algilayicilari kullanan bir yapay sinir ag: tiriidir. Birgok
gizli katmanin sirayla iist iiste gelmesiyle olusturulan ¢ok katmanli bir ileri beslemeli sinir
agidir. Evrisimli sinir aglarmin hiyerarsik o6zellikleri 6grenmesini saglayan bu siral

tasarima sahip olmasidir (39).

CNN’ler evrisim, havuzlama ve tam baglantili katmanlar gibi ¢oklu yap1 taglarim
kullanarak geri yayilim yoluyla Ozelliklerin uzamsal hiyerarsilerini otomatik ve
uyarlanabilir bir sekilde Ogrenmek i¢in tasarlanmaktadir. Evrisim ve havuzlama
katmanlari, 6zellik ¢ikarma islemini gergeklestirirken, tam baglantili bir katman olan
iclincii katman, ¢ikarilan 6zellikleri siniflandirmak icin ¢iktiy1 saglar. Evrisim katmani,
CNN'de 6nemli bir rol oynar. Bir evrisim katmani, dogrusal ve dogrusal olmayan
islemlerin bir kombinasyonundan yani evrisim islemi ve etkinlestirme islevinden olusan

Ozellik ¢ikarimini gergeklestiren CNN mimarisinin temel bir bilesenidir. Havuzlama



katmani, kii¢iik bozulmalara bir 6teleme degismezligi eklemek ve sonraki 6grenilebilir
parametrelerin sayisin1 azaltmak igin Ozellik haritalarinin diizlem i¢i boyutlulugunu
azaltan bir altérnekleme islemi saglar. Son evrisim veya havuzlama katmaninin ¢ikti
Ozellik haritalar tipik olarak diizlestirilir ve yogun katmanlar olarak da bilinen bir veya
daha fazla tam baglantili katmana baglanir. Evrisim katmanlari tarafindan ¢ikarilan ve
havuzlama katmanlar1 tarafindan altorneklenen ozellikler olusturulduktan sonra bu
Ozellikler tamamen bagli katmanlarin bir alt kiimesi tarafindan agin nihai ¢iktilarina
eslenir. Son tam bagli katman, sinif sayisiyla ayni sayida ¢ikt1 diigiimiine sahip olmalidir
(40).

CNN'ler goriintii isleme, dogal dil isleme ve diger bilissel gorevler i¢in siklikla
kullanilir. Ornegin; dijital goriintiilerde, piksel degerleri iki boyutlu bir 1zgarada, yani bir
dizi say1 i¢inde depolanir ve ¢ekirdek adi verilen kiigiik bir parametre 1zgarasi optimize
edilebilir bir 6zellik ¢ikarict her goriintii pozisyonuna uygulanir ve bu da CNN'leri
goriintli isleme icin olduk¢a verimli kilar, ¢iinkli bir 6zellik goriintiiniin herhangi bir
yerinde ortaya ¢ikabilir. Literatiirde AlexNet, VGGNet, ResNet, Googl.eNet, MobileNet

ve DenseNet en iyi bilinen CNN mimarileridir (27).

Girdi Katmam (S1) 4 Ozellikli Harna

(C1) 4 Ozellikli Hanta (S2) 6 Ozellikh Hanta  (C2) 6 Ozellikly Harsta

Konvolusyon Katman Alt-ornekieme Katman) Konvolesyon Katmam Alt-dmekleme Katmami | Tam Bagh MLP

Sekil 2.3. CNN Mimarisinin Genel Yapist

2.3.3. Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN)

Tekrarlayan Sinir Aglari (RNN), bilgilerin ag i¢inde depolanmasina izin veren
dongiiler iceren bir tlir yapay sinir agidir. Yontem yaklasan olaylar1 bilgilendirmek igin
onceki deneyimlerinden akil yiiriitmeyi kullanir. Bu aglar, birbirine bagh bir dizi ag
olarak disiiniilebilir. Genellikle zincir benzeri bir mimariye sahiptirler, bu da onlar
konusma tanima, dil gevirisi vb. gorevlere uygulanabilir kilmaktadir. RNN, giris, ¢ikis
veya her ikisindeki vektor dizileri arasinda ¢alisacak sekilde tasarlanabilir. Birden gok

zaman dizisi verisi ile basa cikabilir. Bu nedenle zaman dizisi verileriyle ilgili zaman



iligkisini yakalamak i¢in oldukg¢a basarili bir yontem oldugu sdylenebilir. Diger yapay
sinir aglarinda, tiim girdiler birbirinden bagimsiz olmasina ragmen, RNN'de, tiim girdiler

birbiriyle baglantilidir (41, 42).

Sekil 2.4. RNN Mimarisinin Genel Yapisi

2.3.4. Uzun Kisa Vadeli Hafiza Aglar1 (LSTM)

Uzun Kisa Vadeli Hafiza Aglar1t (LSTM), dizi tahmin problemlerinde sira
bagimliligin1 6grenebilen bir tekrarlayan sinir ag tiiriidiir ve karmasik bir derin 6grenme
alanidir. Yiiksek diizeyde bir LSTM, bir Tekrarlayan sinir agi (RNN) gibi ¢aligir. LSTM
agmin isleyisi ti¢ bolimden olusur ve her boliim ayr1 bir islevi yerine getirir. Bir giris
katmani, bir gizli katman ve bir ¢ikis katmani kullanilir. Standart ileri beslemeli sinir
aglarinin aksine, LSTM'nin geri bildirim baglantilar1 vardir. Yalnizca tek veri noktalarini
(goriintliler gibi) degil, ayn1 zamanda tiim veri dizilerini (konusma veya video gibi)
isleyebilir. LSTM el yazis1 tanima, konusma tanima ve ve saldir1 tespit sistemlerinin

tahmini gibi gorevler i¢in siklikla kullanilmaktadir (43, 44).
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Sekil 2.5. LSTM Mimarisinin Genel Yapist
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2.3.5. Smirh Boltzmann Makineleri (RBM)

Boltzmann makineleri, dahili temsilleri 6grenebilen ve zor problemleri temsil
edebilen ve ¢6zebilen stokastik ve iiretken sinir aglaridir. Boltzmann makineleri, egitim
verilerinde karmasik diizenlilikleri temsil eden ilging Ozellikleri kesfetmeyi saglayan

basit bir 6grenme algoritmasina sahiptir.

Bircok gizli katman, bir sonraki katman igin egitim verisi olarak oOzellik
aktivasyonlarini kullanarak Sinirli Boltzmann Makineleri (RBM) ile verimli bir sekilde
Ogrenilebilir. Boyut indirgeme ve smiflandirma gorevlerinde 6nemli bir rol oynar.
Boltzmann, Derin Inang Aglarmin temel blogudur. iki katmanli bir sinir agidir. RBM'nin
ilk katmanina goriinlir veya giris katmani, ikinci katmanina ise gizli katman
denilmektedir. RBM'de goriiniir birimler ve gizli birimler arasindaki ara baglantilar

simetrik agirliklar kullanilarak kurulur (45).

RBM, birbirinden oldukca farkli iki hesaplama problemini ¢c6zmek i¢in kullanilir.
Bir arama problemi i¢in, baglantilarin agirliklar: sabittir ve bir maliyet fonksiyonunu
temsil etmek i¢in kullanilir. Bir RBM‘nin stokastik dinamikleri daha sonra maliyet
fonksiyonunun diisiik degerlerine sahip ikili durum vektorlerini 6rneklemesine izin Verir.
Bir 6grenme problemi i¢in, RBM‘ye bir dizi ikili veri vektorii gosterilir ve bu vektorleri
yiiksek olasilikla iiretmeyir 6grenmesi gerekir. Bunu yapmak igin, diger olasi ikili
vektorlere gore veri vektorlerinin maliyet fonksiyonunun diisiik degerlerine sahip olmasi
i¢in baglantilar iizerinde agirliklar bulmasi gerekir. Bir 6grenme problemini ¢dzmek igin
RBM agirliklarinda bir¢ok kiigiik gilincelleme yapar ve her giincelleme onlarin bir¢ok

farkli arama problemini ¢6zmesini gerektirir (46, 47).

2.3.6. Derin Inang¢ Aglar1 (DBN)

Genel olarak derin inang aglar1 (DBN), ¢esitli denetimsiz sinir aglarindan
olusur. Derin inan¢ aginin ortak 6zelliklerinden biri, katmanlarin aralarinda baglantilar
olmasina ragmen, agin tek bir katmandaki birimler arasindaki baglantilar1 igermemesidir.
Yontemin Onciilerinden biri olan Geoff Hinton, derin inan¢ aglarini "egitim verilerinin

derin bir hiyerarsik temsilini ¢ikaran" modeller olarak tanimlamaktadir (48).

DBN, birden ¢ok stokastik, gizli degisken katmanindan olusan olasiliksal iiretken
modellerdir. Gizli degiskenler tipik olarak ikili degerlere sahiptir ve genellikle gizli
birimler veya 6zellik algilayicilart olarak adlandirilir. En istteki iki katman, yonsiiz ve

simetrik baglantilara sahiptir ve bir cagrisimsal bellek olusturur. Alt katmanlar,
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yukaridaki katmandan yukaridan asagiya, yonlendirilmis baglantilar alir. En alt
katmandaki birimlerin durumlar1 bir veri vektoriinii temsil eder. Bir katmandaki
degiskenlerin yukaridaki katmandaki degiskenlere nasil bagli oldugunu belirleyen,
yukaridan asagiya, liretken agirliklar1 6grenmek icin etkili, katman katman bir prosediir
vardir. DBM’de her katmandaki gizli degiskenlerin degerleri, alt katmanda gdzlenen bir
veri vektorll ile baslayan ve iiretici agirliklar1 ters yonde kullanan tek bir asagidan
yukartya gecisle cikarilabilir. Cok sayida gizli katmana sahip aglar, goriintiiler gibi
yiiksek diizeyde yapilandirilmis girdi verilerine uygulandiginda, gizli katmanlardaki
0zellik dedektorleri, girdi verilerindeki yapiyr modelleyen derin bir inang ag1 6grenilerek

baslatilirsa, geri yayilim ¢ok daha iyi ¢aligir (49, 50).

Pre-training Fine-tuning

Reconstruction Decoder

RBM3 |

RBM2 |

RBM 1

Sekil 2.6. DBN Mimarisinin Genel Yapisi

2.4, Goriintii Isleme

Dijital goriintii isleme, dijital bilgisayarlar kullanilarak goriintiilerin islenmesinden
olusur. Son yillarda kullanimi katlanarak artmaktadir. Uygulamalarin kullanildig:
alanlara saglik, eglence diinyasi, egitim ve jeolojik arastirmalar gibi alanlar 6rnek
gosterilebilir. Modern bilgi toplumunun temel direklerinden biri olan multimedya
sistemleri, biiylik dl¢tlide dijital goriintii islemeye dayanmaktadir. Sayisal goriintii isleme
disiplini, sayisal sinyal isleme tekniklerinin yani sira goriintiilere 6zgi teknikleri de
kapsayan cok genis bir disiplindir. Bir goriintii, iki stirekli degisken x ve y'nin f ( X, y )
fonksiyonu olarak kabul edilebilir. Dijital olarak islenebilmesi i¢in 6rneklenmesi ve bir

say1 matrisine doniistiiriilmesi gerekir. Bir bilgisayar sayilar1 sonlu kesinlik kullanarak
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Gorlinti Elde Etmek

temsil ettiginden, bu sayilarin dijital olarak temsil edilmesi i¢in nicelenmesi gerekir.

Dijital goriintii isleme, bu sonlu hassas sayilarin islenmesinden olusur (51-53).

" Gortintd »|  Morfolojik Isleme
estorasyonu

Gorlntd . Bolutieme
Zenginlegtirme s (Segmentation)

l

Nesne Tanima

l

Temsil etmek ve
Aciklamak

Problem Ortami

Isleme

Sekil 2.7. Goriintii islemedeki temel adimlar

2.5. Goriintii islemenin temel adimlar:

Goriintii elde etmek: Goriintii islemede genellikle donanimli bir kaynaktan goriintii elde
ederek isleme bagslanilir. Is akis1 dizisindeki ilk adimdir ve dlgekleme gibi &n isleme

yontemleri kullanilarak yapilir.

Goriintii Zenginlestirme: Sonuclarin goriintiileme veya daha fazla goriintii analizi i¢in
daha uygun olmasi i¢in dijital goriintiilerin ayarlanmasi islemidir. Genellikle goriintiilerin

keskinlestirilmesi parlaklik ve kontrast ayari, giirtiltiiniin giderilmesi vb. igerir.

Goriintii Restorasyonu: Bozulmus H fonksiyonu ve ek giiriiltii terimi ile ilgili bazi
bilgiler tarafindan bozulmus bir goriintiiniin kurtarilmas1 islemidir. Goriintii 1yilstirmenin

aksine, goriintii restorasyonu dogasi geregi tamamen nesneldir.

Morforlojik Isleme: Goriintiiniin temsili ve tanimlanmasinda yararli olan goriintii

bilesenlerinin ¢ikarilmasiyla ilgilenir. Erozyon ve genisleme gibi temel morfolojik
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islemleri icerir. Sekil 2.7°deki diyagramdan da goriildiigii gibi morfolojik isleme ¢iktilar

genellikle goriintii 6znitelikleridir.

Boliitleme (Segmentasyon): Dijital bir goriintiiyii birden ¢ok segmente ayirma islemidir.

Genellikle nesneleri ve nesnelerdeki sinirlart bulmak i¢in kullanilir.

Nesne Tanima: Nesne tespiti, bilgisayarla gorme ve goriintli islemeden farkli olarak
algilanan nesnenin goriintii iizerinde koordinatlarinin bulunmasini igerir. Bulunan

koordinatlar ile nesnenin bir gerceve ile i¢ine alinacagi alan da tespit edilmis olur.

Temsil Etmek ve Aciklamak: Temsil, verilerin bilgisayar islemesi i¢in uygun bir forma
doniistiiriilmesiyle ilgilenir. Smir gosterimi; odak, Ornegin koseler gibi dis sekil
ozellikleri iizerinde oldugunda kullanilir. Bolgesel temsil ise i¢ Ozelliklere (6rnegin
dokuya) odaklanildiginda kullanilir. Ag¢iklama, 6zniteliklerin ¢ikarilmasiyla ilgilidir ve

bir nesne smifini digerinden ayirmak igin kullanilir (53, 54).

2.6. Video Isleme

Gilinlimiizde tip alaninda goriintiileme teknolojisi dogru teshis i¢in bilgi saglamak
amactyla son derece 6nemlidir. Teshis i¢in yliksek ¢oziiniirliikli 3D tarayicilardan gelen
artan miktarda grafik bilgi kullamlmaktadir. Iyilestirilmis tibbi veri Kkalitesi,
arastirmacilarin ana amaglarindan biri haline gelmektedir. Bu durum, cerrahi amaglar i¢in
insan viicudunun dahili videolar1 ve dogru teshis icin daha fazla bilgi saglayabilen
kameralar tarafindan desteklenen cesitli tibbi modalitelerin gelistirilmesine yol
acmaktadir. Video isleme ve siniflandirma giivenlik duvari, canli akis tahmini, eylem
tanima, siddet tespiti, karakter tanima, trafik kontrolii, sosyal medya analizi, duygu
analizi, film inceleme, olay tahmini ve hastalik tahmini gibi bir¢ok ugulamada siklikla

kullanilmaktadir (55, 56).

Goriintiilerle karsilastirildiginda, karmasik dogas1 nedeniyle videolar: islemek ve
siiflandirmak daha zordur. Video isleme, her bir kare i¢in yapilan bir dizi islem olarak
gortlebilir. Her ¢erceve kod ¢6zme, hesaplama ve kodlama islemlerini igerir. Kod ¢6zme,
video karesinin sikistirilmig bicimden ham bi¢ime doniistiiriilmesidir. Hesaplama,
cergeve ile yapmamiz gereken bir islemdir. Kodlama, islenmis ¢ercevenin sikistirilmis

duruma geri dontistiiriilmesidir (57, 58).

Video siniflandirma ise, videolardan goriintii ¢ikarimina dayali olarak videoyu

siniflandirma teknigini ifade eder. Video dizilerinde hareket eden nesneleri algilamak ve
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saymak i¢in kullanilabilir. Iyi bir video simiflandiricisi, yalmzca dogru kare etiketleri
saglamakla kalmayip, videodaki ¢esitli karelerin 6zellikleri ve agiklamalar1 g6z Oniine
alindiginda tiim videoyu en iyi sekilde tanimlayan bir siniflandiricidir. Ornegin, bir video
bir karede bir agag icerebilir, ancak videonun merkezindeki etiket bagka bir sey olabilir
(6rnegin, "yiirliylis"). Kareleri ve videoyu tanimlamak icin gereken etiketlerin ayrinti
diizeyi, goreve baghdir. Tipik gorevler, videoya bir veya daha fazla global etiket atamay1

ve video igindeki her kare i¢in bir veya daha fazla etiket atamayi igerir (59).

Video smiflandirmanin bazi temel adimlar1 vardir ve bu adimlar sirayla
yapilmalidir.  Ilk adim veri toplama adimidir. Bu adim olduk¢a 6nemlidir ¢iinkii
olusturulacak siniflandirma modelinin basarisi veri setinin kalitesine gore degismektedir.
Ikinci adim olan veri 6n isleme adiminda veri icin 6zellik cikarma, ardindan 6zellik
eslestirme ve siiflandirma i¢in yontem yiiriitme gibi asamalar bulunmaktadir. On isleme
boliimii, bir video siniflandirma siirecinde 6zellik veya bilgi ¢ikarmanin yani sira video
doniistiirme, segmentasyon vb. gibi onemli gorevler igerir. Derin 6grenme algoritmalari
ile Ozellik cikarma, Ozellik eslestirme ve Ozellik simiflandirma video siniflandirma

slirecinin ana pargalarindan biridir (59, 60).
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3. MATERYAL VE METOT

3.1. Materyal

3.1.1. Cahismada Kullamilan Veri Seti

Bu c¢alismada COVID-19, viral pnomoni, bakteriyel pnémoni ve saglikli

kontrolleri igceren ve https://github.com/jannisborn/covid19 ultrasound adresinden elde

edilen agik kaynakli LUS video veri seti kullanilmistir (61, 62). Kullanilan veri seti ABD
uzmanlari tarafindan kontrol edilmistir. Veri setinde normalde disbiikey ve dogrusal
olmak {izere 200’den fazla LUS videosu bulunmaktadir. Ancak ¢alismada 92 disbiikey
ultrason video kullanilmistir. Bu videolarin 24’ COVID-19, 12’si viral pnomoni, 24’
bakteriyel pnomoni ve 32’si saglikli kontrol sinifindaydi. Veri setinin genel 6zellikleri

Tablo 3.1°de verilmistir.

Tablo 3.1. Veri seti ozellikleri

Dosya Formati .avi
Kullanilan Yontem Basit Gegerlilik (Hold-out)
Veri Seti Tiiri Acik Kaynakl
Toplam Video Sayist 92
Her bir sinif i¢in videolardan elde edilen goriintii sayis1 300
Egitim Goriintii Sayist 960
Test Goriintii Sayist 240
Toplam Goriintii Sayist 1200
Genislik 64 piksel
Yiikseklik 64 piksel

3.2. Metot

Calismadaki tiim analizler Python 3.9 programinda yapilmistir. Python programi
https://www.python.org/ adresinden iicretsiz olarak yiiklenebilmektedir. Python
programinin tercih edilmesindeki sebep ise A¢ik Kaynak (Open Source) bir dil olmasi ve
bircok gelistirici tarafindan kullanilmasidir. Calismada kullanilan yontemler 4 asamada

incelenebilir.
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Bunlar;

1. Veri isleme,

2. CNN derin 6grenme modelinin olusturulmas,

3. Olusturulan modelin egitimi,

4. Web tabanl video isleme yaziliminin gelistirilmesi,

asamalarini icermektedir.

3.2.1. Veri Isleme

Tiim analizler, akcigeri kapsamli sekilde gormeyi saglayan standart bir prob olan
disbiikey ultrason problar ile kaydedilen veriler (videolar) lizerinde gerceklestirildi. 92
digbiikey ultrason videosu manuel olarak islendi ve bunlar her smif igin 300 kare ile
goriintlilere boliindii ve 300 COVID-19, 300 bakteriyel pndmoni, 300 viral pndmoni ve
300 saglikli kontrol olmak tizere 1200 goriintiiden olusan bir veritabani olusturuldu.
Goriintiilere nomalizasyon islemi yapildi. Farkli ¢6ziintirliiklere sahip olan goriintiilerin
timi, 64 x 64 piksele yeniden boyutlandirildi. Bu yeniden boyutlandirma iglemi ile
standartlastirilmis goriintiiler elde edildi. Derin 6grenme igin verideki goriintiilerin
tiimiiniin ayn1 boyutlarda olmas1 6nemlidir. Ciinkii CNN’in giris katmani, verideki her
gorilintii i¢in bir piramit meydana getirir. Bu piramit, herhangi bir boyuttaki bir nesnenin
algilanmasina olanak saglar ve boylece modeli goriintii veri setinde bulunan daha biiytik
ve/veya daha kiiciik nesneleri/objeleri algilamay1 6grenir. Tiim sonuglar Basit Gegerlilik
(Hold-out) yontemi ile goriintiilerin %80’ egitim ve %20’si test seti seklinde bolinerek
elde edildi. Tek bir videonun karelerinin sadece tek bir kivrimda olmasi ve sinif basina

ornek sayisinin tiim kivrimlarda benzer olmasi saglandi.

3.2.2. Derin Ogrenme Modelinin Olusturulmasi

Bu c¢alismada Tensorflow Kiitliphanesinde bulunan derin sinir aglari
mimarilerinden olan Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN) kullanilmaktadir. CNN az miktarda
egitim veri seti ile yiiksek performansli modeller iiretmektedir. Boylece binlerce goriintii
olmadan ¢ok az veri kullanilarak dogru tahminler elde edilebilmektedir. Derin ve ileri
beslemeli yapay sinir aglarindan olan CNN genellikle gorsel nesnelerin analiz
edilmesinde kullanilmaktadir. Calismada kullanilan CNN modelinin yapis1 Sekil 3.1°deki
gibidir.

17



inpur: [(None, b4, b4, 3)]
output: | [[(None, 64, 64, 3}]

conv2d_input: InputLayer

r
inpant: (MNoene, 64, 64, 3)

output: | (None, 62, 62, 64)

conv2d: Conv2D

input: (None, 62, 62, 64)
output: | (None, 60, &0, 64)

conv2d_1: ConvZD

I

inpur: (None, &0, &0, 64)
output: | (Mone, &0, 60, 64)

batch normmalization: BatchNormalization

'

max pooling2d: MaxPooling2D

inpui: | (None, 60, 60, 64)
output: | (None, 30, 30, 64)

r

input (None, 30, 30, 64)
outpue: (None, 64)

global_average_paoling2d: GlobalAveragePoaling21)

r
inpur: (Mone, 64)

dense: Dense
output: | (None, 256)

I

inpue: (None, 256)

batch_normalization_ 1: BatchMNormalization

output: | (None, 256)

input: | (Mone, 256)

dense_1: Dense

output: (None, 4)

Sekil 3.1. Olusturulan CNN Mimarisi

3.2.3. Modelin Egitimi

Egitim goriintii veri seti olusturulan CNN modeli ile egitilirken erken durdurma
geri aramasi kullanilmaktadir. Geri aramalar, kodu yiiriitmek ve egitim modeli siireciyle
otomatik olarak etkilesim kurmak i¢in 6nemlidir. Keras, erken durdurma adli bir geri
arama yoluyla egitimin erken durdurulmasini destekler. Bu geri arama, izlenecek
performans Ol¢iisiini, tetikleyiciyi belirlemenize olanak tanir ve bir kez tetiklendiginde
egitim siirecini durdurur. Olusturulan modelde egitim tur (epoch) sayisi 15 olarak
ayarlanmistir. Derin 6grenme uygulamalarinda o6grenme isleminin temelde bir
optimizasyon problemidir. Dogrusal olmayan problemlerin ¢dziimiinde optimum degeri
bulmak i¢in optimizasyon yontemleri kullanilmaktadir. Derin 6grenme uygulamalarinda

yaygin olarak stochastic gradient descent, adagrad, adadelta, adam, adamax gibi
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optimizasyon algoritmalar1 kullanilmaktadir. Bu algoritmalar arasinda basarim ve hiz

bakimindan farkliliklar bulunmaktadir.

Calismada modelin hiperparametreleri sezgisel olarak secildi ve analiz sirasinda
Adam'in optimizasyon yontemi ayarlandi. Model performanst Dogruluk, Kesinlik,
Duyarlilik, Segicilik, F1 Skoru, Matthews’in Korelasyon Katsayis1 (MCC), G-Ortalama
ve Karisiklik (Smiflandirma) Matrisine gére degerlendirildi.

3.2.4. Web Tabanh Sistemin Gelistirilmesi

Calismanin ikinci asamasinda, COVID-19’u viral pnémoni, bakteriyel pnémoni
ve saglikli kontrollerden ayirt edebilmek icin internete bagli herhangi bir cihazdan (cep
telefonu, masaiistii bilgisayar, dizilistii bilgisayar vb.) {icretsiz olarak erisilebilen
bilgisayar destekli bir tan1 sistemi gelistirildi. Bu web tabanli sistem Python Flask
Kiitiiphanesi ve JavaScript yardimiyla, HTMLS alt yapist ile gelistirilmistir. Sistem
Ingilizce ve Tiirkge olmak iizere iki dil segenegine sahiptir. COVID-19 siiphesi olan
kisilerin akciger ultrason videolar1 yiiklendiginde, gelistirilen sistem birka¢ dakika veya
daha kisa siire icinde COVID-19 hastaligin1 tespit edebilmektedir. COVID-19 igin
ultrason videolarma dayali bilgisayar destekli tan1 sisteminin ana meniisii Sekil 3.2°de
gosterilmektedir. Sistem {i¢ boliimden olusmaktadir. ilk boliim sistemin kisa bir
agiklamasini igerir. Ikinci boliimde, kullanici akciger ultrason videosunu sisteme
yikleyip “analiz et” diigmesine tikladiginda, tiglincii bolimde COVID-19 teshisinin
tahmini goriintiillenir. Sistem, .mov, .mp4, veya .avi uzantili video dosyalarini
desteklemektedir. Gelistirilen bilgisayar destekli tani aracina
http://biostatapps.inonu.edu.tr/CVSY/ adresinden ulasilabilmektedir.

Inénii Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik ve Tip Biligimi Not: Busistem .nov , .mpd ,veya .avi uzantilivideo dosyalanmi desteklemektedir.
y isimli yapay
tanisinda
tirilmesi

Anabilim Dali tarafindar
zeka tabanli y

Video dosyasini ylkleyiniz

5 B

model COVID-19
kayitl s

gelistirile wel
yapilabilmektedir.

Sekil 3.2. Gelistirilen Web Tabanli Sistemin Ana Meniisii
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4. BULGULAR

4.1. Olusturulan CNN Modelinin Bulgulari

Olusturulan modelin COVID-19, Viral pndmoni ve Bakteriyel pnomoni Ultrason
tarama test veri seti i¢in karigiklik matrisi Tablo 4.1°de verilmistir. Saglikli Kontrol,
COVID-19, Viral pnomoni ve Bakteriyel pnomoni tespiti i¢in olusturulan CNN
modelinden elde edilen performans metrikleri Tablo 4.2, Tablo 4.3, Tablo 4.4 ve Tablo
4.5deki gibidir.

Tablo 4.1. CNN Modeline iligkin Karigiklik Matrisi

Saglikli Viral Bakteriyel
COVID-19
Kontrol pnomoni pnémoni
Saglikli Kontrol 52 3 2 2
COVID-19 3 53 2 3
Viral pnémoni 4 3 55 3
Bakteriyel pnémoni 1 1 1 52

Olusturulan CNN modeli videolar egitildikten sonra test seti i¢in saglikli kontrol
sinifinda 60 6rnegin 52’sini dogru tahmin ederken, 8 6rnegin sinifin1 ise yanlis tahmin
etmistir. COVID-19 smifinda 60 6rnegin 53’sini dogru tahmin ederken, 7 6rnegin siifini
ise yanlig tahmin etmistir, Viral Pnémoni grubunu igeren 60 drnegin 55’ini dogru tahmin
ederken, 5 drnegin sinifini ise yanlis tahmin etmistir, Bakteriyel Pnémoni grubunu igeren

60 6rnegin 52°sini dogru tahmin ederken, 8 6rnegin sinifin1 ise yanlis tahmin etmistir.
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Tablo 4.2. Kontrol Sinifina liskin Performans Olgiitleri
%095 Giiven Aralig1 %095 Giiven Aralig1

Metrik Tahmin Degeri )
Alt Sinirt Ust Sinirt
Dogruluk 0.9339 0.9025 0.9653
Kesinlik 0.8667 0.8237 0.9097
Duyarlilik 0.8814 0.8404 0.9223
Secicilik 0.9524 0.9254 0.9793
F1-Skoru 0.8739 0.832 0.9159
MCC 0.8292 0.7816 0.8768
G-ortalama 0.9162 0.8811 0.9512

MCC: Matthews’in Korelasyon Katsayist

Saglikli Kontrol Sinifina iliskin Performans Olgiitleri dikkate alindiginda,
dogruluk %93.39 (%90.25-%96.53), kesinlik %86.67 (%82.37-%90.97), duyarlilik
%88.14 (%84.04-%92.23), secicilik %95.24 (%92.54-%97.93), F1-Score %87.39
(%83.2-%91.59), MCC %82.92 (%78.16-%87.68) ve G-ortalama %91.62 (%88.11-
%95.12) olarak bulunmustur.

Tablo 4.3. COVID-19 Sinifina Iliskin Performans Olgiitleri
%95 Gliven Aralig1 %95 Gliven Aralig1

Metrik Tahmin Degeri .
Alt Sinirt Ust Sinirt
Dogruluk 0.9339 0.9025 0.9653
Kesinlik 0.8833 0.8427 0.9239
Duyarlilik 0.8689 0.8261 0.9116
Secicilik 0.9578 0.9324 0.9833
F1-Skoru 0.876 0.8343 0.9177
MCC 0.831 0.7836 0.8785
G-ortalama 0.9123 0.8765 0.9481

MCC: Matthews’in Korelasyon Katsayisi

COVID-19 Sinifina iliskin Performans Olgiitleri dikkate alindiginda, dogruluk
%93.39 (%90.25-%96.53), kesinlik %88.33 (%84.27-%92.39), duyarlilik %86.89
(%82.61-%91.16), segicilik %95.78 (%93.24-%98.33), F1-Score %87.6 (%83.43-
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%91.77), MCC %83.1 (%78.36-%87.85) ve G-ortalama %91.23 (%87.65-%94.81) olarak

bulunmustur.

Tablo 4.4. Viral Pnémoni Siifina iliskin Performans Olgiitleri
%95 Giliven Aralig1 %95 Giliven Aralig1

Metrik Tahmin Degeri .
Alt Sinirt Ust Sinirt
Dogruluk 0.9339 0.9025 0.9653
Kesinlik 0.9167 0.8817 0.9516
Duyarlilik 0.8462 0.8005 0.8918
Secicilik 0.9691 0.9473 0.991
F1-Skoru 0.88 0.8389 0.9211
MCC 0.8358 0.7889 0.8827
G-ortalama 0.9056 0.8686 0.9426

MCC: Matthews’in Korelasyon Katsayisi

Viral pndmoni sinifina iliskin performans olgiitleri dikkate alindiginda, dogruluk
%93.39 (%90.25-%96.53), kesinlik %91.67 (%88.17-%95.16), duyarlilik %384.62
(9%80.05-%89.18), segicilik %696.91 (%94.73-%99.1), F1-Score %88 (%83.89-%92.11),
MCC %83.58 (%78.89-%88.27) ve G-ortalama %90.56 (%86.86-%94.26) olarak

bulunmustur.

Tablo 4.5. Bakteriyel Pnémoni Sinifina iliskin Performans Olgiitleri
%095 Giiven Araligi %095 Giiven Aralig1

Metrik Tahmin Degeri .
Alt Smin Ust Sinirt

Dogruluk 0.9507 0.9233 0.9781
Kesinlik 0.8667 0.8237 0.9097
Duyarlilik 0.9455 0.9167 0.9742
Secicilik 0.9524 0.9254 0.9793
F1-Skoru 0.9043 0.8671 0.9416
MCC 0.8727 0.8305 0.9149
G-ortalama 0.9489 0.9211 0.9768

MCC: Matthews’in Korelasyon Katsayisi
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Bakteriyel Pnémoni Sinifina iliskin Performans Olgiitleri dikkate alindiginda,
dogruluk %95.07 (%92.33-%97.81), kesinlik %86.67 (%82.37-%90.97), duyarlilik
%94.55 (%91.67-%97.42), secicilik %95.24 (%92.54-%97.93), F1-Score %90.43
(9%86.71-%94.16), MCC %87.27 (%83.05-%91.49) ve G-ortalama %94.89 (%92.11-
%97.68) olarak bulunmustur.

4.2. Gelistirilen Web Tabanh Sistemin Bulgulari

Disaridan sisteme rastgele yiiklenen COVID-19, bakteriyel pndomoni, viral
pnomoni ve saglikli kontrellere iliskin tahmin sonuclar1 sirasiyla Sekil 4.1, Sekil 4.2,
Sekil 4.3 ve Sekil 4.4’de gosterilmektedir. Goriildigi gibi sistem, yiiklenen ultrason
videosuna gore COVID-19’u diger siniflardan basarili bir sekilde ayirabilmektedir.

Anzsayfa  Alnblama

ingnii Universitesi Tip Fakltesi Biyoistatistik ve Tip Biligimi Not: Bu sistem _sov . .7pé ,veya .avi uzantilivideo dosyalanm destekemektedi.
Anabilim Dal tarafindan tasarlanan agik kaynak erigimli yapay
zeka tabanli yazlim prototiplemesi ile COVID-19 tamisinda
hekimlere klinik destek saglayabilecek bir modelin geligtirilmesi Seginiz..

hedeflenmektedir Result: COVID-19

i

Ultrason cihazlarindan alinan videolar kullanilarak derin 6grenme
ve video igleme tabanl bir model olugturulmugtur. Geligtirilen
model COVID-1% hastalarindan alinan Akciger Ultrason (LUS)
kayitlarin;  saghkh kontrol, bakteriyel pndmoni ve viral
pnémoniden basarili bir sekilde ayirt edebilmektedir. Tasarlanan
bu egitimis model sayesinde COVID-19 siniflandinimasi
geligtirilen  web  tabanli  yazilm  prototiplemesi ile
yapilabilmektedir.

Video dosyasin yUkleyiniz.

Sekil 4.1. Sisteme Yiiklenen COVID-19 Pozitif Ultrason Videosunun Tahmin Sonucu

Anasayfa  Alintilama

Agiklama Video yiikleme

Inénii Universitesi Tip Fakilltesi Biyoistatistik ve Tip Biligimi MNot: Busistem .nov , .mpd ,veya .avi uzantli video dosyzlarin desteklemektedir.
Anabilim Dali tarafindan tasarlanan acik kaynak erigimli yapay
zekd tabanl yaziim prototiplemesi ile COVID-19 tamisinda

hekimlere klinik destek saglayabilecek bir modelin geligtirilmesi
hedeflenmektedir.

i

Ultrason cihazlarindan alinan videolar kullanilarak derin 6grenme
ve video igleme tabanli bir model olusturulmustur. Gelistirilen
model COVID-19 hastalarindan alinan Akciger Ultrason (LUS)
kayitlanin; - saghkli  kontrol, bakteriyel pnomoni ve viral
pnomoniden baganli bir sekilde ayirt edebilmektedir. Tasarlanan
bu egitilmis model sayesinde COVID-19 siniflandirimas
geligtilen  web  tabanh  yazim  prototiplemesi ile
yapilabilmektedir.

Video dosyasini yikleyiniz.

Result : Bacterial Pneumonia

Sekil 4.2. Sisteme Yiiklenen Bakteriyel Pnémoni Ultrason Videosunun Tahmin Sonucu
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Agiklama

Inénii Universitesi Tip Fakltesi Biyoistatistik ve Tip Biliimi
Anabilim Dali tarafindan tasarlanan acik kaynak erigimli yapay
zekd tabanh yazilim prototiplemesi ile COVID-19 tanisinda
hekimlere klinik destek saglayabilecek bir modelin gelistirilmesi

hedeflenmektedir.

Ultrason cihazlarindan alinan videolar kullanilarak derin 6grenme
Ve video isleme tabanhi bir model olugturulmustur. Gelistirilen
model COVID-19 hastalarindan alinan Akciger Ulirason (LUS)
kayitlarini; saglikh  kentrol, bakteriyel pndmoni ve viral
pnémoniden bagarih bir sekilde ayirt edebilmektedir. Tasarlanan
bu egitimi model sayesinde COVID-19 siniflandinimasi
geligtirilen ~ web  tabanll  yamlm  prototiplemesi  ile
yapilabilmektedir,

oo

Not: Busistem .mov , .mp4 ,veya .avi uzantilivideo dosyslanm desteidemekdedic.

Video dosyasini yilkleyiniz.

Result : Viral Pneumonia

Sekil 4.3. Sisteme Yiiklenen Viral Pnémoni Ultrason Videosunun Tahmin Sonucu

VID-19 Video Siniflandirm

Innil Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik ve Tip Biligimi
Anabilim Dali tarafindan tasarlanan acik kaynak erigimli yapay
zeka tabanh yazilim prototiplemesi ile COVID-19 tanisinda
hekimlere klinik destek saglayabilecek bir modelin gelistirilmesi

hedeflenmektedir.

Ultrason cihazlarindan alinan videolar kullanilarak derin dgrenme
ve video isleme tabanh bir model olugturulmustur. Geligtirilen
model COVID-19 hastalarindan alinan Akciger Ultrason (LUS)
kayitlarini;  saghkh  kontrol, bakteriyel pnGmoni wve viral
pnomoniden bagarih bir gekilde ayirt edebilmektedir. Tasarlanan
bu egitiimis model sayesinde COVID-19 siniflandinimasi
gelistirilen  web  tabanll  yamim  prototiplemesi ile
yapilabilmektedir.

Not: Busistem .mov , .npt ,veya .avi uzantiivig yalanni desteklemektedir.

Video dosyasim yikleyiniz.

Result : Healthy

Sekil 4.4. Sisteme Yiiklenen Saglikli Kontrol Ultrason Videosunun Tahmin Sonucu
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5. TARTISMA

Yapay zeka destekli araclar, islenmemis verilerde anlamli iliskileri belirleyebilir
ve ilag gelistirme, tedavi kararlari, hasta bakimi, mali ve operasyonel kararlar dahil olmak
tizere tibbin hemen her alaninda uygulanabilmektedir. Yapay zeka sayesinde saglik
hizmetleri uzmanlar1; kendi baglarma ele almalar1 zor, zaman alic1 ya da verimsiz
olabilecek karmasik sorunlarla kolay bir sekilde miicadele edebilirler. Uzmanliklarin
daha iyi kullanmalarina ve saglik sisteminde deger saglamalarina olanak taniyarak, yapay

zeka uzmanlar i¢in degerli bir kaynak olabilir (63, 64).

COVID-19 saglik sistemleri ve uluslarin ekonomileri i¢in uzun siiredir devam
eden bir tehlikedir. Diinyada milyonlarca insan COVID-19 nedeniyle hayatini1 kaybetti.
Oliimlerin ¢ogu, diger organlarin kaybina neden olan solunum yetmezliginden
kaynaklanmaktadir. Bir¢ok acil durum oldugu igin hastane kapasiteleri doludur ve
klinisyenlerin zamanlari sinirlidir. Bu nedenle bilgisayar destekli tan1 sistemlerine ihtiyag
duyulmaktadir. COVID-19'un mevcut durumunun klinik teshisinde hiz, erisilebilirlik ve
uygulama kolaylig1 son derece 6nemli oldugu i¢in, tibbi goriintiileme yontemlerini yapay

zeka teknolojileri ile birlestirmek klinik agidan oldukg¢a 6nemlidir (64).

Bu caligmada, Akciger Ultrason videolarina dayali COVID-19, Viral Pnémoni,
Bakteriyel Pnomoni ve saglikli kontrolleri birbirinden ayirt edebilmek i¢in basarili bir
CNN mimarisi olusturulmustur. Olusturulan model, test setinde COVID-19’u %93.39,
Viral Pnémoni’yi %93.39, Bakteriyel Pnomoni’yi %95.07 ve saglikli kontrolleri ise
%93.39 dogruluk ile siniflamistir. Ek olarak olusturulan CNN modeli Modelin elde edilen
performans olgiitleri i¢in bir diger 6nemli sonug, modelden elde edilen duyarlilik
oOlciitiidiir. Daha yiiksek bir duyarlilik degeri, daha diisiik bir yanlis negatif (FN) deger
anlamina gelir ve diisiik bir FN degeri, vakalar i¢in cesaret verici bir sonugtur. Bu sonug
Oonemlidir ¢linkii gozden kagan COVID-19 ve Pnoémoni vakalarini (yanlis negatif) en aza

indirmek bu arastirmanin ana amaglarindan biridir.

CNN modellerinin farkli yapilart kullanilarak COVID-19 tahminine iliskin
yayinlanmis birgok c¢alisma rapor edilmistir. Literatiirde X-1s1n1 goriintii veri seti
kullanilarak yapilan bir caligmada CNN, CNN / Random Forest ve CNN-destek vektor
makinesi (SVM) yontemleri kullanilmis ve en yiiksek dogruluk orani %95.2 ile CNN
modelinden elde edilmistir (65). Baska bir ¢alismada MobileNet, ResNet50, InceptionVV3
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ve InceptionV3 ve MobileNet modelleri kombinasyonu kullanilarak sirasiyla 9%95.18,
%94.39, %95.75 ve %96.49 dogruluk oranlari elde edilmistir (66). COVID-19 X-Ray
tarama gorilintii veri setlerinde ResNetl8, ResNet50, ResNet101, VGG16 ve VGGI19
modelleri kullanilan bir c¢alismada Ozelliklerin siniflandirilmas: i¢in bazi1 ¢ekirdek
fonksiyonlart ile Destek Vektor Makineleri (SVM) siniflandiricist olusturulmustur.
ResNet50 modeli ve SVM siniflandirici, tiim sonuglar arasinda en yiiksek deger olan
%094,7'lik bir dogruluk puani elde edilmistir (67). Farkli bir COVID-19 X-1s1n1 goriintii
veri setinde DeTraC olarak adlandirilan aktarim - 6grenme igin farkli CNN modelleri
(AlexNet, VGG19, ResNet ve SqueezeNet) olusturulmustur. COVID-19'u tespit etmek
i¢in DeTraC ile %93.1'lik bir dogruluk orani elde edilmistir (68).

Yapilan bir calismada ultrason goriintiilerine dayali olarak olusturulan ResNeXt
(MCRFNet) modeli ile %94.39 dogruluk, %82.28 kesinlik, %76,27 duyarlilik degerleri
elde edilmistir (69). Akciger ultrason goriintiileme veri setinden COVID-19'un otomatik
tespiti i¢in yapilan bir diger ¢alismada; derin bir evrisimsel sinir ag1 (POCOVID-Net)
egitilmis ve %89 dogruluk elde edilmistir (70).

Literatiirde bir¢ok calismada COVID-19 tahmini i¢in olaganiistii sonuglar elde
edilmistir. Ancak bu calismalarin ¢ogu COVID pozitif ve COVID negatif 6rnekleri
siniflandirilmistir ve olusturulan modeller i¢in web tabanli klinik karar destek
sistemlerinin gelistirilmesi de sinirh kalmistir.  Literatiirdeki benzer ¢alismalara kiyasla
mevcut ¢calismanin diger ¢alismalardan 6nemli bir farki, COVID-19'u, Viral Pndmoni’yi
ve Bakteriyel Pndmoni’yi hizli bir sekilde tahmin edebilen bir modelin gelistirilmesi ve
diinya ¢apinda kullanilmak tizere gelistirilen iicretsiz ve web tabanli Klinik karar destek

sisteminin gelistirilmesidir.

Bu calismanin ikinci asamasinda gelistirilen web tabanli sistem, ultrason
videolarindan COVID-19, Viral Pnémoni, Bakteriyel Pnomoni ve saglikli kontrolleri
birbirinden ayirt edebilen ve tahmin sonuclarim1 birka¢ dakika veya saniye icinde
verebilen nadir c¢alismalardan biridir. Bu nedenle gelistirilen sistemin klinik
degerlendirmelerde klinisyenlere ve diger saglik ¢alisanlarma yardimci olacagi
diisiiniilmektedir. COVID-19, Viral Pndmoni ve Bakteriyel Pndmoni siliphesi olan
bireyleri teshis etmek icin kullanilan tibbi yontemlere yardimei olabilecek bir sistemin
gelistirilmesi ile hastaligin teshis ve tedavi siireclerinin daha etkin bir sekilde yiirtitiilmesi
ongorilmektedir. Ayrica Onerilen yapay zeka tabanli sistemin etkin kullanimi ile

hastaligin teshis siireclerini desteklemesi, olast mali yiikii ve uygun olmayan tibbi
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prosediirleri azaltmasi beklenmektedir. Onerilen model ve gelistirilen sistem, radyolojiye
odaklanan mevcut yaklagimi onemli Ol¢iide etkilemektedir ve saglik ¢alisanlart ve
radyologlarin COVID-19, Viral Pnémoni ve Bakteriyel Pnomoni vakalarmi tespit
etmelerine, teshis etmelerine ve takip etmelerine yardimci olacak yararli bir arag olabilir.
Bu bilgisayar destekli sistem ile COVID-19, Viral Pnémoni ve Bakteriyel Pnémoni i¢in
teshis sliresini  kisaltacagi ve teshis dogrulugunu oOnemli Olglide arttiracagi

Ongoriilmektedir.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu calismada, COVID-19'u saglikli kontrol, bakteriyel pnémoni ve viral
pnomoni’den dogru bir sekilde ayirt ederek tespit edebilmek icin Akciger Ultrasonu
(LUS) videolarina dayali olduk¢a basarili bir derin 6grenme modeli olusturulmus ve
bilgisayar destekli, hizli, iicretsiz ve web tabanli bilgisayar destekli bir tani araci
gelistirilmistir. Calismada gelistirilen web tabanli sistemin; COVID-19, Viral Pnémoni
ve Bakteriyel Pnomoni teshisi i¢in klinik karar verme siirecinde hekimlere destek

saglayabilecegi tahmin edilmektedir.
Calismanin birincil katkilar1 asagidaki gibidir:

1. COVID-19 simiflandirmasi i¢in CNN mimarisi ile olusturulan model, test

setinde oldukg¢a basarili performansa sahiptir.

2. CNN modeline dayali olarak gelistirilen sistem, COVID-19'u dogru ve etkin
bir sekilde tahmin edebilmektedir. Ayrica birkag dakika veya saniye iginde

tahmin islemini ger¢eklestirmektedir.

3. Gelistirilen web tabanli sistemin http://biostatapps.inonu.edu.tr/CVSY/

adresinden interneti olan herhangi bir cihaz araciligiyla kullanilabilmesi
hastaliklarin tespiti i¢in hizli bir ara¢ olabilecegi ve bu sayede hastaliklarin

prevalansini diisiirebilecegi diisiiniilmektedir.
4. Sistemin ¢itf dil segenegine sahip olmasi erisim kolaylig1 saglamaktadir.

Birlikte ele alindiginda, mevcut ¢aligmanin 6n sonuglart oldukea iyidir ve egitim
icin daha fazla veri elde edildik¢e sonuglar daha da gelistirilebilir. Gelecekteki ¢aligmalar
i¢in, sistemin daha fazla egitim veri setini kullanarak daha yiiksek performans 6l¢iitlerine

sahip bir model olusturmak planlanmaktadir.
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SAGLIK BILIMLERI ENSTITUSU MUDURLUGUNE

13 Nisan 2013 tarih ve 28617 say1 ile T.C. Resmi Gazetede yaymlanan " Klinik Arastirmalar
Hakkinda Ydnetmelik'in 1. bélimiiniin 2. maddesinin 1. fikrasi (Bu yénetmelik biyoyararlanim
ve biyoegdegerlilik ¢alismalari dahil, ruhsat veya izin alinmig olsa dahi insanlar iizerinde
yapilacak olan ilag, tibbi ve biyolojik triinler ile bitkisel tirtinlerin klinik aragtirmalari, klinik
aragtirma yerlerini ve bu aragtirmalari gergeklestirecek gercek veya tiizel kigileri kapsar.)
geregince yiiksek lisans égrencisi Burak YAGIN'mn tezinin klinik bir ¢alisma olmamasi
kullanilacak olan verinin web sitesinde yayinlanmig veri tabanindan elde edilecek olmasi

sebebiyle etik kurul karar1 alinmamustir.
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