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Koronaviriis salgininin (Covid-19) tiim diinyayi etkisi altina almasi ile Covid-19 gibi viral hastaliklar i¢in acil
ancak dogru ve hizli teshis yontemlerine ihtiya¢ duyulmustur. Covid-19’un ortaya ¢ikmasi ile birlikte Covid-
19°un tespit edilmesi icin tip doktorlari tarafindan akciger tomografi ve X-Ray goriintiileri kullanilmaya
baglanmistir. Geleneksel ve modern makine &grenimi yaklagimlarinin X-Ray ve tomografi goriintiileri
kullanilarak hastalik teshisi i¢in kullanildigi bilinmektedir. Bu yonii ile yapay zekaya dayali uygulamalar alan
uzmanlarina benzer ve hatta neredeyse daha iyi performanslar ortaya koyarak sektore katki saglamaktadir. Bu
calismada X-Ray akciger goriintiileri kullanilarak hastalik teshisi i¢in derin ve geleneksel doku analizi
Ozniteliklerinin kombinasyonuna dayali hibrit bir destek vektdr makineleri (SVM) smiflandirma modeli
onerilmektedir. Calismada kullanilan veri seti, saglikli, Covid-19, viral pnémoni ve akciger opasitesi hastalarinin
X-Ray akciger goriintiilerinden olusmaktadir. X-Ray goriintiilerinden elde edilen hibrit 6znitelikler Gri Seviye
Es-Olusum Matrisi (GLCM) ve DenseNet-201 derin sinir ag1 kullanilarak elde edilmistir. Hibrit 6zniteliklerin
performansi, geleneksel bir yaklasim olarak GLCM 6znitelikleri ile karsilastirilmigtir. Her iki 6znitelik SVM ile
egitilmistir. Siniflandirma basarisinda ortalama %99.2 dogruluk degerine ulagilmistir. Elde edilen diger
performans Olgiitleri de hibrit 6zniteliklerin geleneksel yonteme gore daha basarili oldugunu gostermektedir.
Covid-19 teshisi igin Onerilen yapay zeka tabanl yontemin umut verici oldugu goriilmiistiir.

Anahtar kelimeler: Covid-19, Derin 6grenme, Hibrit model, Yapay zeka.

ABSTRACT

With the coronavirus epidemic (Covid-19) affecting the whole world, urgent but accurate and fast diagnostic
methods have been needed for viral diseases such as Covid-19. With the emergence of Covid-19, lung
tomography and X-Ray images have been begun to be used by medical doctors to detect Covid-19. It is known
that traditional and modern machine learning approaches using X-Ray and tomography images are used for
disease diagnosis. In this respect, applications based on artificial intelligence contribute to the sector by showing
similar or even better performances to field experts. In this study, for disease diagnosis by using X-Ray lung
images, a hybrid support vector machines (SVM) classification model based on the combination of deep and
traditional tissue analysis features is proposed. The dataset has been used consists of lung images of healthy,
Covid-19, viral pneumonia and lung opacity patients. Hybrid features obtained from X-Ray images have been
obtained by using Gray Level Co-occurrence Matrix (GLCM) and DenseNet-201 deep neural network. The
performance of hybrid features has been compared to GLCM features as a traditional approach. Both attributes
have been trained with SVM. An average of 99.2% accuracy has been achieved in classification success. Other
performance measures which have been obtained show that hybrid features are more successful than the
traditional method. The proposed artificial intelligence-based method for the diagnosis of Covid-19 has been
shown to be promising.

Keywords: Artificial intelligence, Covid-19, Deep learning, Hybrid model.
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GIRIS

Koronaviriis hastaligi 2019 (Covid-19), siddetli solunum yolu enfeksiyonuna neden
olan SARS-CoV-2 viriisiinden kaynakli bulasic1 bir hastaliktir (T.C. Saglik Bakanligi, 2020).
Kayitlara gore 2019 yil1 Aralik ayinda Cin’in Vuhan sehrinde ortaya ¢ikmistir ve o zamandan
bu yana tiim diinyaya yayilmis ve ciddi bir salgina neden olmustur. Ilk asamalarda Covid-
19’un hafif semptomlara neden oldugu bildirilmistir; ancak sonraki asamalarda organ
yetmezligi gibi ciddi semptomlara neden olabilmektedir (Wu ve McGoogan, 2020; Goyal vd.,
2020). Ulkelere ve bolgelere gore Covid-19 giincel verileri incelendiginde hastaligin diinya
capinda 4.5 milyondan fazla 6liime neden oldugu goriilmektedir (COVID-19 Dashboard by
the Center for Systems Science and Engineering (CSSE) at Johns Hopkins University (JHU).
Bununla birlikte yeni hastalik vakalar1 hizla artmaya devam etmektedir. Giincel Covid-19 tam
testi gergek zamanl reverse-transkripsiyon polimeraz zincir reaksiyonu (real-time reverse-
transcription polymerase chain reaction: rRT-PCR) testidir (Durmaz, 2020). rRT-PCR testleri
icin 0zel malzeme, ekipman ve personel gereksiniminin yani sira testin pozitif sonuglarinin
negatif sonuglara gore daha gilivenilir oldugu bildirilmistir (Durmaz, 2020). Ayrica taniy1 daha
giivenilir hale getirmek i¢in ikinci bir test gerekebilmektedir. Bu nedenle, yeterli personel ve
ekipman bulunmayan durumlarda ya da siipheli vakalarda taninin dogrulugunu desteklemek
amaciyla X-Ray gibi radyolojik goriintiileme teknikleri kullanilabilmektedir (A1 vd., 2020).

Son dénemde, saglik sektdriinde hastalik teshisi icin Makine Ogrenmesi (ML: Machine
Learning) yaygin olarak kullanilmaktadir (Kareem, Al-Sulaifanie, Hasan, ve Ahmed, 2021).
Denetimli ML’de, Destek Vektor Makineleri (SVM: Support Machine Learning), Lojistik
Regresyon (LR), Yapay Sinir Aglari (ANN: Artificial Neural Networks) ve Rastgele
Ormanlar (RF: Random Forests) gibi iyi bilinen algoritmalar hastalarin akciger X-Ray
goriintiilerinde Covid-19 tespiti i¢in kullanilmistir (Tang vd., 2020; Barstugan, Ozkaya, ve
Ozturk, 2020; Sethy ve Behera, 2020). Evrisimsel Sinir Aglari (CNN: Convolutional Neural
Networks), ozellikle goriintiilerden nesne tanimlama gorevlerinde yaygin olarak kullanilan
lider bir Derin Ogrenme (DL: Deep Learning) algoritmasidir. CNN’nin, bir dizi evrisim,
havuzlama ve baglantili katmanlardan olusan bir mimarisi bulunmaktadir. Saglik sektoriinde
yer alan son ¢alismalar (Apostolopoulos ve Mpesiana, 2020; El Asnaoui, Chawki ve Idri,
2021; Ozturk vd., 2020; Mahmud, Rahman ve Fattah, 2020; Hall, Paul, Goldgof ve Goldgof,
2020), Covid-19’un goriintiilerden teshis edilmesi i¢in CNN’nin kullanilabilecegini

kanitlamaktadir.
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DL’ye dayali ¢calismalarda CNN modelinin egitim ve siiflama i¢in kullanilmasi iyi bir
donanim gerektirmesinin yani sira ciddi zaman kaybina da neden olabilmektedir. Bu hususlar
dogrultusunda 6zellik ¢ikariminda CNN kullanilarak, smiflamada SVM gibi geleneksel
siiflandiricilarin tercih edilmesi belirli gorevler dogrultusunda arastirmacilara avantajlar
sunabilmektedir. Son yillarda farkli siniflandirma gorevleri i¢in doku ve derin 6zniteliklerin
birlesimine dayali hibrit 6zniteliklerin standart yontemlere gore daha basarili oldugunu ortaya
koyan arastirmalar bulunmaktadir (Jia ve Meng, 2017; Zhang, Xia, Xie, Fulham ve Feng,
2017; Wei, Su, Wang, Li, Zou ve Gao, 2019; Ali, Hardie, De Silva ve Kebede, 2019; Hasan,
Jalab, Meziane, Kahtan ve Al-Ahmad, 2019; Nanni, De Luca, Facin ve Maguolo, 2020; Luz,
Oliveira, Araujo ve Magalhaes, 2021; Naz vd., 2021). Bu calismalar geleneksel doku ve derin
Oznitelikleri bir araya getiren basarili smiflandirma calismalarindan olugmaktadir.
Calismalarda gergeklestirilen performans testleri, birlestirilmis ydntemlerin dogrulama
basarisini artirdigini kanitlamaktadir.

ML ve DL alanlarinda yapilan calismalarin elde ettigi basarili sonuglar ¢alisma i¢in
motivasyon kaynagidir. Bununla birlikte dogru ve kaliteli bir CNN modeli i¢in 6ncelikle
nitelikli bir veri setine ihtiya¢ bulunmaktadir. Bu dogrultuda sinirli veri miktar1 ve yetersiz
acik erisimli veri setleri CNN’nin egitimi i¢in sinirlayict etmenlerden bazilaridir.

Bu calismada X-Ray goriintiilerinden Covid-19 teshisi gorevi i¢in geleneksel doku
Oznitelikleriyle derin Ozniteliklerin birlesimine dayali hibrit bir model 6nerilmistir. Modelin
egitimi i¢in saglikli, Covid-19, viral pndmoni ve akciger opasitesi vakalar1 goriintiilerinden
olusan X-Ray goriintiileri iceren acik erisimli veri setinden faydalanilmistir. Onerilen hibrit
metot icin geleneksel 6znitelik ¢ikariminda Gri Seviye Es-olusum Matrisi (GLCM: Gray
Level Co-occurrence Matrix), derin 6znitelik ¢ikariminda DenseNet-201 onceden egitilmis
CNN mimarisi kullanilmistir. Cikarilan 6znitelikler birlestirilerek SVM ile simiflandirilmistir.
Calismanin ayrica ilgili alani, Covid-19 tespiti i¢in derin Ozniteliklerin geleneksel doku
ozniteliklere gore geleneksel siniflandirici performansinda bir fark yaratip yaratmayacaginin
belirlenmesidir. Makalenin organizasyonu su sekildedir: ikinci boliimde kullanilan 6zellik
cikarim teknikleri ve metodoloji, iclincii bolimde elde edilen bulgularla karsilastirmali

performans sonuglar1 ve son boliimde de ¢alismanin nihai sonuglar1 sunulmaktadir.
MATERYAL VE METOT

Veri Seti
Katar ve Dakka Universitesi’nden bir grup arastirmaci ekibi tarafindan Pakistan ve

Malezya’dan Tip doktorlar ile is birligi igerisinde pozitif Covid-19 vakalari iizerinden bir veri
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seti olusturulmustur. Olusturulan veri seti daha sonra saglikli (normal), Covid-19, viral
pndmoni ve akciger opasitesi vakalar1 X-Ray goriintiilerinden olusan doért sinifli bir veri seti
olarak giincellenmistir. Veri setinde bulunan viral pndmoni ve akciger opasitesi grubu
goriintlileri Covid-19 dis1 vakalara ait goriintiileri igermektedir. Nihai veri seti agik erigimli
olarak yayinlanmaktadir (Chowdhury, Rahman ve Khandakar, 2021). Bu c¢alismada 6nerilen
modelin egitimi i¢in bu veri seti kullanilmistir. Veri seti sinif sayilar1 Tablo 1 iizerinde; her bir

smif i¢in 6rnek X-Ray goriintiisii Sekil 1 iizerinde gosterilmistir.

Sekil 1. Her Simif i¢in Ornek X-Ray Goriintiileri, (a): Normal, (b): Covid-19, (c): Viral Pnémoni, (d): Akciger
Opasitesi

Tablo 1. Acik Erisimli Veri Seti Istatistikleri

Normal Covid-19 Viral Pnémoni Akciger Opasitesi TOPLAM
10.192 3.616 1.345 6.012 21.165

Acik erisimli veri seti istatistiklerine gore toplam veri sayis1 6zellikle CNN egitimi i¢in
yeterlidir. Bununla birlikte siniflar arasi tutarsizlifa dikkat ¢ekmek onemlidir. Siniflar arasi
dengesizlik ve veri yetersizligi egitimde asir1 uyum ya da yetersiz uyum gibi sorunlara neden
olmaktadir. Bu problemin iistesinden gelebilmek i¢in veri seti dondiirme, yatay ve dikey
cevirme, parlaklik ve kontrast ayari gibi iyi bilinen veri artirnm teknikleri kullanilarak
artirilmistir.  Veri artinm  teknigi, arastirmacilara orijinal veri setini etkilemeden veri

cesitliliginin ve miktarinin 6nemli 6l¢iide artirilmasini saglayan bir avantaj sunmaktadir (Ho,
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Liang, Chen, Stoica ve Abbeel, 2019). Veri artirimi, biiylik sinir aglarini egitmek i¢in kirpma,
dondiirme, yakinlagtirma/uzaklagtirma vb. teknikler kullanilarak gerceklestirilmektedir.
Yapilan arastirmalar, veri gelistirme ydnteminin modelin egitilmesinde olumlu sonuglar
ortaya koydugunu gostermektedir (Moreno-Barea, Jerez ve Franco, 2020; Tian, Ding, Chen,
Luo ve Wang, 2021; Oyelade ve Ezugwu, 2021). Caligmada veri artirnmi ile verilerde
cesitlilik saglamakla birlikte siniflarda bulunan goriintii sayilar1 esitlenerek siniflar arasi
tutarsiz veri sorunu da engellenmistir. Veri artirnmi sonrast olusan veri seti egitim (%72),
dogrulama (%18) ve test (%10) olmak tiizere ii¢ gruba ayrilmistir. Test veri kiimesi, egitimin
saglikli gerceklestirildiginin dogrulanmasi agisindan test amacl kullanilmis ve dogrulama
basaristyla karsilastirilmistir. Veri artinmiyla birlikte olusturulan veri kiimelerine iliskin

istatistikler Tablo 2 lizerinde gosterilmistir.

Tablo 2. Nihai Veri Seti Istatistikleri

Normal  Covid-19 Viral Pnémoni Akciger Opasitesi TOPLAM
Egitim 7.200 7.200 7.200 7.200 28.800
Dogrulama 1.800 1.800 1.800 1.800 7.200
Test 1.000 1.000 1.000 1.000 4000

Gri Seviye Es-olusum Matrisi (GLCM) Oznitelik Cikarim

Haralick 1979 yilinda GLCM yontemini Onermistir (Haralick, 1979). GLCM,
istatistiksel doku analizi i¢in giiglii bir yontemdir (Manjunath ve Ma, 1996; Soh ve Tsatsoulis,
1999; Nikoo, Talebi ve Mirzaei, 2011) ve ikinci dereceden 6zelliklerin istatistiksel dl¢timleri
kullanilarak goriintii  siniflandirmast i¢in kullanilmigtir (Pantic, Dimitrijevic, Nesic ve
Petrovic, 2016). GLCM o6znitelikleri, bir goriintiide belirli bir mesafe ile ayrilmis iki piksel
arasindaki 6zel iliski kullanilarak hesaplanir (Yogeshwari ve Thailambal, 2021).

Gri Seviye Es-Olusum Matrisi yonteminin etkili bir doku tanimlayici oldugu belirtilmis
ve diger doku analiz yontemlerine gére daha iyi dogruluk degerine ve hesaplama siiresine
sahip oldugu belirtilmistir (De Siqueira, Schwartz, ve Pedrini, 2013).

Calismanin geleneksel Oznitelik ¢ikarimi tarafinda GLCM yontemi esas alinmustir.
Ozellik ¢ikarirmimda GLCM igin 22 6zellik denklemi kullanilmistir (Soh ve Tsatsoulis, 1999;
Nikoo vd., 2011; Pantic vd., 2016; Yogeshwari vd., 2021; De Siqueira vd., 2013; Haralick,
1973).

Her bir goriintii i¢in uygulanan GLCM ile doku ozellik ¢ikariminin asamalar1 su

sekildedir:
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e Calismanin derin 6znitelik ¢ikarimi tarafinda 224x224 boyutuna sahip giris goriintlisii
kullanildigindan dolay1 standartlik olusturma adina her bir goriintiiniin boyutu 224x224
olacak sekilde yeniden boyutlandirilmistir.

e Her bir goriintii icin GLCM’ler hesaplanmistir. Bu agsamada daha 6nce bahsedilen 22
Ozelligi saglayan MATLAB fonksiyonu kullanilmistir (Uppuluri, 2021). Boylece her bir
goriintii i¢in toplamda 22 6znitelik elde edilmistir.

e Son olarak siniflandirma siiresini azaltmak i¢in her bir veri min-maks normalizasyon
yontemi kullanilarak normallestirilmistir.

Tiim bu islemler sonucunda tiim X-Ray goriintiileri i¢in 40.000 satir ve 22 siitundan

olusan bir matris elde edilmistir.

Transfer Ogrenimi ve CNN Oznitelik Cikarimi

Bir DL teknigi olarak transfer 6grenimi, belirli bir alandaki bir gdrev icin biiyiik dl¢ekli
bir veri kiimesi tizerinde 6nceden egitilmis mevcut bir modelin, nispeten daha az etiketlenmis
veri setine sahip benzer bir alandaki baska bir gorev i¢in baslangic asamasi olarak
kullanilmast durumudur. Sifirdan egitilen modellerle karsilastirildiginda, transfer 6grenme
tabanli modeller daha az egitim siiresine ve daha az veriye ihtiya¢ duyar ayrica daha az
maliyet gerektirir (Mohanty, Hughes, ve Salathé, 2016).

Calismanin bu asamasinda derin Oznitelik ¢ikarimi i¢in Onceden egitilmis bir CNN
metodu olan DenseNet (Dense Convolutional Network) kullanilmigtir (Huang, Liu, Van Der
Maaten, ve Weinberger, 2017). DenseNet gorsel nesne tanima problemleri i¢in yeni DL
teknolojilerinden biridir. DenseNet’in DenseNet-121, DenseNet-160 ve DenseNet-201 olmak
tizere li¢ farkli versiyonu bulunmaktadir. Versiyonlarda belirtilen sayilar modellerin aginda
bulunan katman sayisini ifade etmektedir.

Wang ve Zhang (2020) tarafindan, onceden egitilmis popililer CNN modellerin
karsilastirma sonuglarina dayanarak DenseNet’in diger modellere gére daha basarili oldugu
bildirilmigtir. Bununla birlikte ayni calismada, siniflandirma gorevi igin DenseNet-201
modelinin diger DenseNet modellerinden daha basarili oldugunu kanitlamislardir. Bu nedenle
bu calismada derin 6znitelik ¢ikarimi i¢in DenseNet-201 tercih edilmistir.

DenseNet-201, 224x224x3 goriintii giris boyutuna sahiptir. ilk 224 degeri genisligi,
sonraki 224 degeri yiksekligi ve 3 degeri derinligi (renk kanallar1 sayisini) ifade eder.
Calismada veri setinden derin Oznitelikleri elde etmek i¢in agin sonunda bulunan tam

baglantili katmandan Once gelen kiiresel ortalama havuzlama katmani “Global Average
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Pooling” (GAP) iizerindeki aktivasyonlar kullanilmistir. GAP, toplamda 1920 6zellik

saglamistir. DenseNet-201’in genel mimarisi Sekil 2 lizerinde gosterilmistir.

224
64+32%6
56256 128+32%12 056432448 1000 1000
56, 128 g 256 1709 896+3232
2 14 14 7 896 V1920
v 1920
[ cp E’ T1 D2 T2 D3 T3 D41 —
GAP
FCL Softmax

Sekil 2. DenseNet-201 Mimarisi (Wang ve Zhang, 2020) (GAP Katmani Ozellikleri Saglamaktadir.)

Calismada elde edilen CNN ve GLCM oznitelikleri ile birlikte 40.000 goriintli icin
toplamda 1942 (1920+22) 6znitelik elde edilmistir.

Smiflandirici

Calismada, elde edilen birlestirilmis Ozniteliklerin performans testi ve karsilagtirmasi
icin; Metre ve Ghorpade (2013)’ye gore popiiler doku siniflandirma yontemleri arasinda yer
alan Destek Vektor Makineleri (SVM) ML yontemi tercih edilmistir. SVM kullanilarak ¢ok
siifli bir denetimli ML metodu 6nerilmektedir.

SVM, bircok doku smiflandirma problemi ic¢in yaygin olarak kullanilan bir ML
metodudur (Kim, Jung, Park ve Kim, 2002; Vapnik, 2013; Wang vd., 2019; Chakraborty,
Paul ve Rahat-uz-Zaman, 2021). Cok sinifli siniflandirma problemleri i¢in yararlidir (Metre
ve Ghorpade, 2013; Kim vd., 2002; Vapnik, 2013; Wang vd., 2019; Chakraborty vd., 2021).
SVM, yiiksek verilerle karsilasildiginda genelleme yapabilmekte ve doku 6zellik uzayinda
optimal bir hiper diizlem olusturabilmektedir. Calismada kullanilan SVM parametreleri Tablo

3 lizerinde gosterilmistir.

Tablo 3. SVM Siniflandirici Parametreleri

Parametre Adi Degeri

Kernel Cubic polynomial
Max. Iteration 30

Optimizer Bayesian
Multiclass Method One vs One

Degerlendirme olgiitleri

Calismada performans analizinin yapilabilmesi i¢in literatiirde de belirtilen belirli
Olciitlere ihtiya¢c duyulmaktadir. Temelde c¢ok smifli bir siniflandirma problemi ele
alindigindan dolay1 baslica degerlendirme olgiitlerinin kullanilmasi yeterlidir. Literatiirde

bahsedilen X-Ray siniflandirma c¢aligmalarinin biiyiikk bir ¢ogunlugu sadece dogruluk
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Olciitiinii  kullanmaktadir. Ancak son calismalarda ozellikle siiflandirma problemlerinin
performansinin belirlenmesinde dogruluk kriterinin tek basina yeterli olmadigi, farkli
Olclitlerle basarinin desteklenmesinin geregi belirtilmistir. Bu nedenle c¢alisma kapsaminda
daha ayrintili ve saglikli bir degerlendirmenin yapilabilmesi i¢in dogruluk &l¢iitiiniin yan1 sira

kesinlik, hassasiyet ve F1 Skor gibi farkli dl¢iitlerden de yararlanilmistir.
BULGULAR VE TARTISMA

Calismada birlesik GLCM ve derin Oznitelikler SVM  simiflandiricis1 kullanilarak
siiflandirilmigtir. Calismanin amaci noktasinda derin 6zniteliklerin performansa katkisinin
belirlenebilmesi i¢in sadece GLCM 0Oznitelikler ayrica siniflandirilmis ve hibrit modelin
performansi ile karsilastirilmistir.

Her bir yontemden elde edilen 6zniteliklerin siniflandirilmasina ait ortalama dogruluk
oranlar1 Tablo 4 {izerinde gosterilmistir. Burada, hibrit ve geleneksel modeller arasindaki
farklar dikkate alindiginda derin Ozniteliklerin deney sonuglarina katkisini belirtmek

onemlidir.

Tablo 4. Ortalama Dogruluk Oranlar1 (%)

Metot Dogruluk
Geleneksel Model 76.7
Hibrit Model 99.2

Kullanilan SVM smiflandiricisinin parametreleri tim o6znitelikler i¢in ayni sekilde
uygulanmigtir.

Diger yandan, smiflandiricinin her sinifta nasil performans gosterdigini anlamak igin
karigiklik matrisi kullanilmistir (Sekil 3). Karigiklik matrisleri, siniflandiricinin giiclii ve zayif
performans gosterdigi smiflar1 belirlemistir. Satirlar gergek siniflari, siitunlar ise tahmin
edilen smiflar1 gostermektedir. Capraz hiicreler ise her smmifin ne kadar dogru
simiflandirildigint gostermektedir. Mavi renkle gosterilen ¢apraz hiicreler, siniflarin ne kadar
dogrulukla siniflandirildigini belirtmektedir. Satir ve siitun adlarinda yer alan rakamlardan 0
“Normal” smifi, 1 “Covid-19” sinifini, 2 “Viral Pnomoni” sinifin1 ve 3 “Akciger Opasitesi”

siifini temsil etmektedir.
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Model 1 (Optimizable SVM) Model 1 (Optimizable SVM)

0.4%

1.1%

True Class
True Class

100.0% 100.0%

1.6%

o 1 2 3
Predicted Class Predicted Class
(a) (a)

Sekil 3. Karigiklik Matrisleri: Geleneksel Model (a), Hibrit Model (b)

Karigiklik  matrislerinde geleneksel modelin  performanst hibrit modele karsi
gosterilmistir. Buna gére, CNN 06zniteliklerinin sisteme dahil edilmesi her sinif igin fark edilir
bir performans saglamistir.

Bunlara ek olarak geleneksel ve hibrit modelin karigiklik matrisleri araciligiyla kesinlik,
hassasiyet ve F1 skor Olgiitleri ortalama olarak hesaplanmigstir. Her yontemin performansi

Tablo 5’te verilmistir.

Tablo 5. Geleneksel Modele Karsilik Hibrit Modelin Performans Sonuglart

Kesinlik Hassasiyet F1 Skor
Geleneksel Model 0.77 0.76 0.76
Hibrit Model 0.99 0.99 0.99

Onerilen hibrit modelin smnif bazinda basarismin tiim 6lgiitler icin sonuglari Tablo 6
tizerinde gosterilmistir. Buna gore oOnerilen model her simif igin iyi bir performans

sergilemistir.

Tablo 6. Hibrit Modelin Simf Bazinda Basarisimin Tiim Olgiitler I¢in Sonuglar

Olciit Normal Covid-19 Viral Pnomoni AKkciger Opasitesi Ortalama
Kesinlik 1.0 0.99 1.0 0.98 0.99
Hassasiyet 0.99 0.99 1.0 0.99 0.99
F1 Skor 0.99 0.99 1.0 0.99 0.99

Onerilen modelin Covid-19 smifi ortalama dogruluk basarist %99.2 olarak
hesaplanmistir. Yani hibrit model oldukca iyi bir bagariyla Covid-19 vakalarini teshis
edebilmistir.

Ek olarak, hibrit model egitim sirasinda karsilasmadigi 4000 adet goriintii ile ayrica test

edilmistir. Test islemi sonucunda elde edilen dogruluk orani 0.9917 olarak 6l¢iilmiistiir. Bu
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oran dogrulama sonucu ile hemen hemen ayni degerde hesaplanmistir. Dolayisiyla 6nerilen
modelin asir1 uyum ve yetersiz uyum gibi sorunlardan da etkilenmedigini sdylemek dogru
olacaktir. Hem egitim hem de test sonuglari, Onerilen modelin 1iyi bir sekilde
genellestirildigini gostermektedir.

Genel olarak, onerilen hibrit model geleneksel modele gore daha basarili sonuglar
sergilemistir. Derin Ozniteliklerin siniflandirmada hassasiyet yaratabilecegi kanitlanmistir.

Onerilen model Covid-19 ve diger smiflar i¢in iyi bir smiflandirma basaris1 gdstermistir.
SONUC VE ONERILER

Bu calisma, radyolojik goriintiilerle Covid-19, viral pndmoni, akcier opasitesi ve
normal vakalarin siniflandirilmasinda birlestirilmis geleneksel ve derin 6znitelik yaklagiminin
kullanilabilirligini gostermistir. Onerilen hibrit modelin performansi geleneksel yaklasim
olarak GLCM tabanli bagimsiz modelle karsilagtirilmigtir. Tiim performans oOlgiitleri
dogrultusunda, hibrit model, bagimsiz geleneksel modeli geride birakmustir. Onerilen hibrit
model, DenseNet-201 derin 6znitelikleri ve geleneksel 6znitelikleri birlestirerek %99.2°lik bir
dogrulama basarisi elde etmistir. Bu ¢alismanin basaris1 dogrultusunda diger CNN aglar ige
kosularak performans degerlendirmelerinin ve karsilagtirmalarin yapilmasi onerilmektedir.
Ayrica geleneksel 6znitelik ¢ikarimi tarafinda GLCM disinda farkli hesaplamalar da dikkate
alinarak degerlendirme yapilabilir. Sonug olarak bu ¢alismada 6nerilen model Covid-19 gibi
hastaliklarin degerlendirilmesinde kullanilacak bir sistem ic¢in yazilimin baslangic asamasina

hizmet etmektedir.
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