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Oz

Koronaviriis (COVID-19), solunum yolu enfeksiyonuna neden olan ve insandan insana gecebilen bulasic1 bir viriistiir. Bu viriis diinyada
kisa siirede etkili olmus ve bir salgina doniismiistiir. Bu tiir bulasic1 hastaliklarin erken teshisi ve gerekli tedavinin erken siirecte
baslatilmasi gerekmektedir. COVID-19 hastalig1 tespiti i¢in akciger goriintiilerinden ve agiz yoluyla alinan tiikriik ile tespit edilmektedir.
COVID-19 hastasint RT-PCR (Reverse Transcription- Polymerase Chain Reaction) ile tespit etmek i¢in yaklagik 4-6 saat siirmektedir.
Pandeminin biiyiikligiine bakildiginda ¢ok ta hizli sayllmamaktadir. Ayni zamanda test kitinin de bir maliyeti bulunmaktadir. Ekonomik
olarak giiclii olmayan iilkeler RT-PCR Kkitlerine erismekte sorun yasamaktadir. Pandemi doneminde zorlu siireglerden bir tanesi her
raporu manuel olarak incelemek igin, birden fazla radyoloji uzmani gerekmektedir. Bu ¢aligmada makine 6grenmesi algoritmalari ile
farkli kategorilerdeki akciger tomografisi goriintiilerinden COVID-19 olan goriintii tespit edilmistir. Orange Data Mining Veri analizi
programinda makine &grenmesi algoritmasi olan K-En Yakin Komguluk, Yapay Sinir Aglari, Rastgele Orman ve Destek Vektor
algoritmalar1 ile Akciger veri setinden COVID-19 hastaligina ait goriintiiler siniflandirilmis, en iyi sonucu Destek Vektor Algoritmasi
ile elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Zeka ile hastalik teshisi, Covid-19 teshisi, Makine 6grenmesi Algoritmalari, KNN Algoritmasi, SVM
Algoritmasi, Rastgele Orman Algoritmasi

COVID-19 Detection from Lung Tomography Images with Machine
Learning Algorithms

Abstract

Coronavirus (COVID-19) is a contagious virus that causes respiratory tract infection and can be passed from person to person. This
virus became effective in the world in a short time and turned into an epidemic. Early diagnosis of such infectious diseases and the
necessary treatment should be initiated in the early period. For the detection of COVID-19 disease, it is detected by lung images and
oral saliva. It takes approximately 4-6 hours to detect a COVID-19 patient by RT-PCR (Reverse Transcription- Polymerase Chain
Reaction). Considering the size of the pandemic, it is not considered very fast. At the same time, the test kit has a cost. Countries that
are not economically strong have problems accessing RT-PCR kits. One of the challenging processes during the pandemic period is to
manually review each report, requiring multiple radiologists. In this study, the images with COVID-19 were detected from different
categories of lung tomography images with machine learning algorithms. In the Orange Data Mining data analysis program, the images
of the COVID-19 disease from the Lung data set were classified with the machine learning algorithm K-Nearest Neighborhood,
Artificial Neural Networks, Random Forest and Support Vector algorithms, and the best result was obtained with the Support Vector
Algorithm.

Keywords: Disease diagnosis with artificial intelligence, Covid-19 diagnosis, Machine learning Algorithms, KNN Algorithm, SVM
Algorithm, Random Forest Algorithm
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1. Giris

Yapay zeka, insan zekasinin belli bir parcasimi taklit
etmeye calisan sistemlerin genel adidir. Yapay zeka sayesinde
bir ¢ok karmasik islem hizli bir sekilde ¢oziilmektedir. Yapay
zekanin gelisimi ile birlikte, bilgisayarlarin insan gibi
diistinmesini saglamak i¢in yapilan c¢alismalar makine
O0grenimini ve uygulamalarimi agi§a c¢ikarmisti. Makine
o0grenmesi, diger yapay zeka uygulamalarindan farkli olarak,
bir yandan insan zekasi taklit ederken, diger yandan bizim
yorumlayip elle girecegimiz kurallara ihtiyag duymayan
algoritmalar biitiiniidiir. Makine 6grenimin gelismesiyle birgok
hastaligin teshisi ve tedavisinde énemli bir rol oynamaktadir.
Makine 6grenimi ve yapay zekanin gelisimiyle birlikte bazi
yapilacak islemleri otomatiklestirdi ve insan miidahalesini
simirlandirdi. Saglik alaninda da makine 6grenme yontemleri ile
hastaliklarin tespiti yapilmaktadir. Ogrenilecek veriler de arttig
icin makine 6grenimi zamanla ¢ok akilli ve kullanigh hale
gelmektedir. Bu veriler arttikca, hastaliklar1 tespit etmek,
smiflandirmak ve boliimlere ayirmak i¢in otomatik bir sistem
uygulama sanst da olugmaktadir. Makine 6grenimi ve yapay
zeka kullanilarak saglik alaninda bir ¢ok ¢alisma
gergeklesmektedir. COVID-19 hastaliginin tespit edilmesinde
bu yontemler kullanilabilmektedir.

COVID-19, 2019 yili Aralik ayinda Cin'in Wuhan kentinde
ilk olarak goriilmiis, kisa bir slirede tiim diinyaya yayilmustir.
Bu viriis salgini hizl1 bir sekilde ilerlemis, bir¢ok iilkenin saglik
sisteminde ciddi sikintilar olusturmustur. Olusturdugu kiiresel
salgindan dolay1 pandemi olarak tanimlanmaktadir [1,2].
COVID-19, Yiiksek ates ve nefes darligr ile tanimlanan yeni
viral solunum yolu hastaligidir. Hastaligin damlacik ve temas
yoluyla bulastigi bilinmektedir. Bulastigi canlilarda 6nemli
diizeyde solunum yetmezligine sebep olmaktadir. koronaviriis
enfeksiyonu belirtileri arasinda ates, oksiiriik, nefes darligi ve
solunum giigliigi bulunmaktadir. Daha agir vakalarda
enfeksiyon zatiirreye, akut solunum yetmezligine, bobrek
yetmezligine ve hatta 6liime neden olabilmektedir. Ozellikle bu
hastalik, direnci veya bagisiklik sistemi zayif olanlar, kronik
rahatsizliklar1 olanlar ve yashlar i¢in ¢ok daha tehlikeli
olmaktadir [3]. Sekil 1’de Koronaviriisiin seklini temsil eden ti¢
boyutlu tibbi goriintii gosterilmektedir [4].

Sekil 1. Koronaviriisiin seklini temsil eden ti¢ boyutlu tibbi
gortintii [4]

COVID-19, genellikle viriis hasta bireylerden Oksiirme,
hapsirma yoluyla ortaya sagilan damlaciklarla ve hastalarin
solunum salgilarinin temas ettigi yiizeylere dokunulmasindan
sonra ellerin gbz, agiz, burun mukozasi temasi ile
bulagmaktadir [5]. Gilinlimiizde COVID-19'u tespit etmek i¢in,
ters transkripsiyon-polimeraz zincir reaksiyonu (RT-PCR) en
yaygin kullanilan yontemdir. Yalniz bu testin siiresi uzundur
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[6]. Erken donemlerde COVID-19u teshis etmek igin X-1gin1
(Rontgen) ve Bilgisayarli Tomografi (BT) gibi radyolojik
gorlintiileme  yontemleri tercih  edilmektedir. Pandemi
doneminde zorlu siireglerden bir tanesi her raporu manuel
olarak incelemek i¢in, birden fazla radyoloji uzmani
gerekmektedir [7]. Koranaviriisiin hizli bir sekilde yayilmasi
bir¢ok iilkede 6liim oranlarimi da artirmstir. Bu sebeplerden
dolayr etkili bir tedavi yonteminin geligtirilmesi, teshis,
karantina ve erken tedavinin baglatilmasi olmak {izere
hastaligin  kontrol edilmesi gerekmektedir [8]. Saghk
sistemindeki etki de uzun siire yogun bakim iinitesine ve
mekanik ventilatére ihtiyagc duyan insan sayist nedeniyle
yiiksektir [9]. Bu senaryoda, saglik sistemindeki stresi olasi1 bir
sekilde azaltmak i¢in dogru tedavi icin erken teshis ¢ok
onemlidir. Bu baglamda, yapay zekd destekli otomatik bir
sistem bu siirece katkida bulunabilmektedir [10,11,12].

2. Materyal ve Metot

2.1. Literatiir Taramasi

Yapay zeka teknikleri kullanilarak COVID-19 viriisii
bulasmis hastalar1 teshis etmek i¢in Dbir¢ok ¢alisma
gerceklestirilmistir.

Li ve arkadaslar1 yaptiklari makale ¢aligmasinda, COVID-
19 hastaligin tespit etmek i¢in, gégiis BT goriintiilerinden ti¢
boyutlu bir derin 6grenme modeli tasarlamiglar. Bu Derin
o6grenme modeli, COVID-19'u dogru bir sekilde tespit
edebildigini, COVID-19’u =zatiirre ve diger akciger
hastaliklarindan ayirabildigini belirtmislerdir [12].

Ugar ve arkadasi, Yapay Zeka tabanli COVIDiagnosis-Net
olarak adlandirdiklar1 bir yapi Onermislerdir. SqueezeNet,
Bayesian optimizasyon algoritmalar1 kullanarak, COVID-19
teshis c¢alismast yapmislar ve sonucunda 0,983 test
dogruluguna ulasmislardir.  Onerilen model Bayes -
SqueezeNet, gdgiis rontgeni goriintiilerini kullanarak COVID-
19 tanisinda, diger modellere goére ¢ok daha iyi performans
gosterdigini ve daha yiiksek COVID-19 tam1 dogrulugu elde
ettiklerini belirtmislerdir [13].

Zheng ve arkadaglart tarafindan yapilan makale
calismasinda, COVID-19'u tespit etmek i¢in 3 boyutlu BT
kullanilarak derin 6grenme tabanli evrisimli sinir ag1
(DeCoVNet) oOnermiglerdir. Derin  6grenme algoritmasi
kullanilarak yapilan ¢alismada 0,90 dogruluk orant ve 0,91
hassasiyet oranina ulagmiglardir [14].

Rahimzadeh ve arkadaglari yaptiklari caligmada, 48260 BT
tarama gorintiisiini  COVID-19’u  tespit etmek igin
kullanilmiglardir.  Goriintiileri  ImageNet veri  kiimesini
kullanarak egitmislerdir. ResNet50V2 ile CT goriintiilerini
siiflandirmislar  ve  98,49% dogruluk elde ettiklerini
belirtmislerdir [15].

Alom ve arkadaglar1 tarafindan yapilan calismada,
COVID-19 hastalarim1  derin  0grenme  yontemleriyle
tanimlamanin hizli ve verimli bir yolunu o6nermisler. Hem
rontgen hem de CT tarama goriintiilerini kullanarak bir calisma
yapmiglar. X-1g11 goriintiilerinden 84,67% test dogrulugu ve
CT gorintiilerinden 98,78% dogruluk oranina ulasmislar.
Yapilan ¢alismada, X-151n1 ve CT goriintiilerinde enfekte olmus
bolgelerin yiizdesini belirlemek i¢in yeni bir analiz stratejisi de
onerilmistir. Niteliksel ve niceliksel sonuglar, COVID-19
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tespiti ve enfekte bdolge lokalizasyonu icin umut verici
sonuglarin oldugunu belirtmislerdir [16].

Salman ve arkadagslar1 tarafindan yapilan c¢aligmada,
COVID-19 hastaligint teshis etmek icin 260 adet X-Ray
goriintiisti  iizerinde Evrigimli Sinir Agt (CNN) modelini
uygulamiglar ve 100%’liik bir dogruluk oranmi ile COVID-19
virlisiiniin olup olmadigini tespit etmislerdir[17].

Jaiswal ve arkadaglari, COVID-19 bulasmis hastalarin
siiflandirilmast igin yaptiklart ¢alismada DenseNet201 tabanlt
derin transfer Ogrenmeyi kullanmiglardir. Smiflandirma
neticesinde 97% dogruluk orani elde etmis ve hastalar1 pozitif
ve negatif olarak ayrigtirmigtir [18].

Butt ve arkadaslari tarafindan yapilan calismada, BT gogiis
taramalarindan elde edilen veri setler ile cok hizli ve giivenilir
sekilde COVID-19’u tespit etmislerdir. Derin 6grenme metodu
kullanilarak yapilan bu ¢aligma, RT-PCR testinden daha yiiksek
bir tespit oranina ulagsmiglar. CNN ile yapilan ¢alismada 98,2%
duyarlilik ve 92,2% ozgiillik elde ettiklerini belirtmislerdir
[19].

Wang ve arkadaglari, COVID-19 hastaligimin seyri,
hastanin tedaviye nasil cevap verecegini tahmin etmek igin, BT
goriintiisiinii kullanarak tam otomatik Derin 6grenme sistemi
(DL) oOnermigler. DL sisteminin, COVID-19'un salgin
kontrolinde c¢ok fazla maliyet ecklemeden yardimci
olabilecegini, COVID-19'u tanimlamada iyi performans elde
ettiklerini belirtmiglerdir [20].

Pathak ve arkadaglar1 tarafindan yapilan ¢alismada, CT
goriintiilerinden derin transfer 6grenmeye dayali COVID-19
tespiti yapilmistir. Bu model ile 96,22% egitim dogrulugu ve
93.01%'a test dogrulugu sonucunu aldiklarint belirtmislerdir
[21].

Song ve arkadaslar1 yaptiklart g¢alismada, COVID-19
hastalarin1 belirlemek i¢in derin 6grenmeye dayali bir BT tanm
sistemi gelistirmislerdir. DRE-Net adin1 verdikleri modelde
COVID-19 hastalarin1 bakteri pndmonisi hastalarindan dogru
bir sekilde ayirt edebilecegini belirtmislerdir. Yapilan
calismada COVID-19 hastalarint digerlerinden ayirarak 0.86
dogruluk oran1 ve 0.79 hassasiyet oranina ulagmislardir [22].

Ozyurt ve arkadaslari, Bilgisayarla gorme yontemleri
yaygin olarak kullanildigini belirtmigler. Bu g¢alismada, CT
goriintiilerini kullanarak bir model 6nermislerdir. Onerilen
modelde Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve Derin Sinir Ag1 (DNN)
kullanilmistir. YSA ve DNN modelleri sirasiyla 94,10% ve
95,84% siniflandirma dogruluguna ulasmislardir. Yapilan
calisma ile evrisimli sinir aglarindan (CNN) daha yiiksek bir
simiflandirma dogrulugu elde ettiklerini belirtmislerdir [23].

Apostolopoulos ve arkadaslari, Yedi sinifa ait 3905 adet X-
Ray goriintiisiinii kullanarak derin 6grenme yontemlerinden
CNN ile COVID-19 hastaligini tespit etmiglerdir. Calisma
sonucunda, derin Ogrenme modelinin iyi bir performans
gosterdigini, hastaligin teshisinde 99,18% dogruluk, 97,36%
hassasiyet ve 99,42% ozgillik oram elde ettiklerini
belirtmislerdir [24].

Serte ve arkadast COVID-19 ve normal CT hacimlerini
smiflandirmak icin bir yapay zeka modeli Onermektedir.
Onerilen Yapay Zeka modelinde ResNet-50'yi kullannuglardar.
CT tarama goriintiilerinden COVID-19'u tahmin etmek igin
derin 6grenme modeli ile birlikte birlestirme teknikleriyle
kargilagtirmiglardir.  Resnet-50  modelinin =~ diger  tim
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modellerden ve birlestirme tekniklerinden daha iyi performans
gosterdigini belirtmislerdir [25].

2.2. Veri Seti ve Verilerin Hazirlanmasi

COVID19 hastaliginin tespiti igin agik kaynakli bir
platform olan “https://www.kaggle.com/” web adresinden
giincel ve gergek verisetleri i¢inden normal ve COVID-19 X-
Ray goriintiileri alinacaktir. Sekil 2°de Normal ve COVID-19
ornek akciger tomografisi goriintiileri verilmistir.

| N
: ; o) |
Normal COVID-19

Sekil 2. Akciger tomografisi goriintiileri

COVID-19'un tespiti i¢in 1500 adet Posteroanterior Chest
X-ray (PA-CXR) goriintiisii kullamilmistir. Bu veri seti
icersinde, 750 adet COVID-19 (enfekte olmus) ve 750 adet
normal veri kullanilmigtir. Tablo 1.’de kullanilacak veri setiyle
ilgili sayilar gosterilmektedir.

Tablo 1. Kategoriler ve veri sayilari

Sira Kategori | Egitim Test Toplam
No Ad1 80%) | (20%)
1 Normal 600 150 750
2 COVID19 600 150 750
Toplam 1200 300 1500

2.3. K-En Yakin Komsu (KNN) Algoritmasi

KNN algoritmast ya da diger adiyla K-En yakin komsu
algoritmasit makine 0grenim algoritmalart igerisinde en ¢ok
kullanilan algoritmalardan biridir. Sinifi bilinmeyen veri,
egitim setindeki diger veriler ile karsilastirilir ve bir uzaklik
6l¢iimii yapilir. KNN, komsular arasindaki uzakliklar1 hesaplar,
en yakin komgulart bularak verileri siniflara gore siniflandirir
[26]. Sekil 3.’de Knn algoritmas1 tasarimi goriinmektedir.

KNN ALGORITMASI

’ Normal
@ Covid1y

0 20 40 60 80 100

Sekil 3. KNN Algoritmasi: Uygulamasi
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2.4. Neural Network Algoritmasi

Sinir aglari, kiimelenmemize ve smiflandirmamiza
yardimci olur. Bunlari, sakladiginiz ve yonettiginiz verilerin
iizerinde bir kiimeleme ve siniflandirma katmani olarak
diislinebilirsiniz.  Etiketlenmemis verileri ornek girdiler
arasindaki benzerliklere gore gruplamaya yardimci olurlar ve
iizerinde egitim alabilecekleri etiketli bir veri kiimesine sahip
olduklarinda verileri simiflandirirlar [27]. Sekil 4.’de Neural
Network algoritmasi tasarimi goriinmektedir.

Neural Network Algoritmasi

Egnim verisi

PE Y

Normal Sad Yeni veri Tahmin

LALASNS
®

Veri Girisi  Giris Katmani Gizli Katmaniar

Sekil 4. Neural Network Algoritmast Tasarimi

2.5. Destek Vektor Makineleri (SVM) Algoritmasi

Siniflandirma  veya  regresyon  problemleri  i¢in
kullanilabilen denetimli bir makine 6grenmesi algoritmasidir.
Bununla birlikte, ¢ogunlukla smiflandirma problemlerinde
kullanilmaktadir [28]. Bu algoritmada, her bir veri maddesini
belirli bir koordinatin degeri olan her 6zelligin degeri ile
birlikte n-boyutlu bosluga bir nokta olarak ¢izilir. Ardindan, iki
smiftan olduk¢a iyi ayrim yapan hiper-diizlemi bularak
smiflandirma gergeklestirilir. Sekil 5.’de SVM algoritmasi
tasarimi goriinmektedir.

SVM ALGORITMASI

@ covidio

Normal

Sekil 5. SVM Algoritmas: Tasarimi

2.6. Random Forest Algoritmasi

Smiflandirma islemi sirasinda birden fazla karar agaci
ireterek siniflandirma oranini yiikselten algoritmadir. Karar
agaclarinin birlesiminden olusan bir algoritma olup, kullanilan
karar agaclar1 arasinda dogrulugu ve bagimsizligi en yiiksek
agaclar tercih edilmektedir. Agaglarin her birisi veri setindeki
ozelliklere gore dallanmaktadir. Tek bir diigiim ile baslar ve
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yeni sonuglara dallanarak bir aga¢ yapist olusturulur. Algoritma
calistiginda girilen deger diigiimlere bakilarak belli bir yolda
ilerler ve bir sonug verir [29]. Sekil 6.’da Random Forest
Algoritmast tasarimi gosterilmektedir.

Random Forest Algoritmasi

Veri Seti

Karar Agaci -1 Karar Agac -2

! !

Covid19 Mormal

Karar Agaclannin
Ortalamasi

Sonug: Covid

Sekil 6. Random Forest Algoritmasi Tasarimi

2.7. Calismanin Veri Analiz Programinda
Tasarim

COVID-19 ve normal akciger goriintiiler ile modelin
egitilmesi saglanmistir. Bundan dolay1r modele ait girdilerin
degerleri tanimlanmasi yapilmistir. Sekil 7.’de Calismanin
COVID-19 teshisi i¢in Orange veri analiz ekrani verilmektedir.
Train ve test olmak {izere iki boliimden goriintiiler islenmek
iizere Embedding kismina gelmektedir. Visual Geometry
Group (VGG-16) ag modeli ile islendikten sonra segilen 4 adet
algoritma ile modeller olusturulmaktadir. Bu modeller ile test
ve score kisminda bagar1 degerleri tablolar ile verilmektedir.
Test ve Score’dan sonraki kisimda ise test verilerinin
algoritmalara gore gorsellestirilmesi yapilmigtir. Bunlar her
algoritmaya ait ylizdelik dogruluk degerleri, ¢ikis katmanina
gore dogruluk, hassasiyet, duyarlilik vb. degerleri verilmistir.

-
e { ] Al
g, ¥
S, $ ROC Analysis
Image Embedding o §
train % &
<
o - Predictions _, Duta
peddog: :
v ( @) e LY SO °
e == %, e
© - Test and Score % Predictions /‘J
e Image Embedding (1) 2
j Calbration Plot
5 & 5
55 g, S
2 ¥
7 & ¥ 4 2 Scatter Plot
g ? @

Sebsctad Data —,

Deta
G
.
.1 . o 2ot
S g. et - Confusion Matrix Image Viewer

kNN Neural Network  Random Forest e

Sekil 7. Calismanin Orange Veri analizi programinda tasarimi

VGG16 modeli Oxford Universitesi tarafindan
gelistirilmistir. VGG16, tamamen bagli ag1 egiten yaklagik 138
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milyon parametreye sahip biiylik Ol¢ekli goriintii tanima
modelidir [30]. Bu modelde goriintiideki diisiik ve yiiksek
seviyeli Ozellikleri ¢ikarmak icin resme bazi fitreler
uygulamaktadir. VGG16 igerisinde 13 konvoliisyon katman, 3
tam bagli katman ile birlikte 2x2 boyutlu 5 adet havuzlama
katmant  bulunmaktadir. Son katmanda ise softmax
bulunmakta, bu  katmanda  gelen  giris verisi
smiflandirilmaktadir [31]. Sekil 8.’de VGG16 mimarisinin
goriiniimi verilmistir [32].

Data

!

Convl-1—aConvl-2—e Fook1 —mComZ-1—mCon?-2—m Pool-? —eCom3:l—mCom3-2—alom3-3—m Fool3 —sConvd-1

Convd-2—Lonvd-3—s Pool-4 —eComG-1—wConvs-2—eCorms-3—e Po0l-5 —= FC-6 —» FC-7 — FC-B — L

> |

Sekil 8. VGG16 mimarisi [18].

3. Arastirma Sonuclari ve Tartisma

3.1. Deneysel Sonugclar

Bu boliimde, normal ve COVID-19 X-Ray goriintiilerine
ait egitim ve test iglemi yapilmistir. KNN, SVM, Random
Forest ve Neural Network makine O6grenme algoritmalari
kullanilmistir. 80% egitim ve 20% test verisi olmak iizere veri
seti iki gruba ayrilmigtir. Algoritmalara gore test basarim orani
ve dogruluk orani Tablo 2.’te goriilmektedir. En yiiksek test
basar1 oran1 99,8%’liikk bir oranla SVM algoritmasindan elde
edilmigtir.

Tablo 2. Algoritmalardan elde edilen sonuglar

=< e a2

= = E

) ] < =
= s 7] -
- > 7] o0

S 2 = — « S
= = a = = a

KNN ]993% | 953% | 953% | 954% | 95,3%
SVM | 99,8% | 96,6% | 96,6% | 96,9% | 96,7%
Random | 98,9% 95% 94,9% | 95,2% | 95,0%

Neural 99.4% | 96,3% | 96,3% | 96,5% | 96,3%
Network

3.2. Algoritmalarin Performans Grafigi

Makine 6grenmesinde performans Olgilimii, siniflandirma
probleminin performansinin degerlendirilmesinde AUC(Area
Under Curve) - ROC (Receiver Operating Characteristic
Curve) egrisinden  yararlanilmaktadir.  Herhangi  bir
simiflandirma modelinin performansini kontrol etmek igin en
onemli degerlendirme Odlgiitlerinden biridir [33]. ROC bir
olasilik egrisidir ve AUC derece veya dlciiyil temsil etmektedir.
Modelin simniflar arasinda ne kadar ayrim yapabildigini
belirtmektedir. AUC ne kadar yiiksekse, model hastalig1 olan
hastalar1 ayirt etmede o derecede basarilidir [34]. Sekil 9°da
uygulanan 4 model ile ilgili grafik verilmistir. Yapilan
caligmada, en iyi oran1 SVM algoritmasindan elde edilmistir.
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Sekil 9. ROC-AUC Egrisi

3.3. Tartisma

Bu boliimde kullanilan makine 6grenme algoritmalarindan
elde edilen sonuglarin karsilastirilmast yapilmistir. Makine
ogrenmesinde  kullanilan  siniflandirma  modellerinin
performansini  degerlendirmek i¢in karmasiklik matrisi
(Confusion Matrix)  kullanilmaktadir. Hedef nitelige ait
tahminlerin ve ger¢ek degerlerin karsilastirildign karmasiklik
matrisi siklikla kullanilmaktadir [35].

3.3.1. KNN Algoritmast modelinden elde edilen
sonuclar

KNN modelinden test i¢in kullanilan 300 adet normal ve
covid X-Ray goriintiilerinden 99,3% test bagsarim orani, 95,3%
duyarlilik oram1 95,3% F1 oranina karsiik geldi. 95,4%
hassasiyet orani ve 95,3% dogruluk orani elde etmistir. Tablo
3.de  KNN Algoritmasinin Confusion Matrix sonuglari
gosterilmektedir. Gergek Covid X-Ray goriintiilerini 93,6% ve
gercek normal X-Ray gorintiilerini 97,2% oraninda dogru
tahmin etmistir KNN Algoritmas1 ile yapilan ¢alismada
ortalama 95,3% tahmin orani elde edilmistir. Tablo 4.”de KNN
Algoritmasiin test sayilar1 Confusion Matrix tablosunda
gosterilmistir. Buna gore 150 adet gergek Covid X-Ray
goriintiilerini 146 tanesini ve 150 adet ger¢cek normal X-Ray
goriintiilerinin 140 tanesini dogru tahmin etmistir. Tki kategori
toplaminda ortalama 143 tanesini dogru tahmin etmistir.

Tablo 3. KNN Algoritmasmin Confusion Matrix sonuglari

Tahmin Edilen Veriler
Covid Normal >
5| Covid | 93,6% 2,8% 150
E S| Normal | 64% | 972% 150
Y 156 144 300
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Tablo 4. KNN Algoritmasi Test Sayilarinin Confusion
Matrix Tablosu

Tahmin Edilen Veriler
Covid Normal >
g5 | Covid 146 4 150
&2 | Normal 10 140 150
> 156 144 300

3.3.2. SVM Algoritmast modelinden elde edilen
sonuclar

1500 adet X-Ray goriintiisii igerisinden 1200 adet egitim
verisi, 300 adet test verisi olarak belirlenmistir SVM
algoritmasi ile yapilan testte X-Ray goriintiilerinden 99,8% test
basarim orani ile 4 algoritma igeresinden en yiiksek orani elde
etmistir.  96,6% duyarlilik oram1 96,6% F1 oranina karsilik
geldi. 96,9% hassasiyet oran1 ve 96,7% dogruluk orani elde
etmistir. Tablo 5.’de SVM Algoritmasinin Confusion Matrix
sonuglar1 gosterilmektedir. Gergek Covid X-Ray goriintiilerini
93,8% ve gergek normal X-Ray goriintiilerini 100% oraninda
dogru tahmin etmigtir. SVM Algoritmasi ile yapilan ¢alismada
ortalama 96,9% tahmin orani elde edilmistir. Tablo 6.’da SVM
Algoritmasimin test sayilari Confusion Matrix tablosunda
gosterilmistir. Buna gore 150 adet gergek Covid X-Ray
goriintiilerini 150 tanesini ve 150 adet ger¢ek normal X-Ray
goriintiilerinin 140 tanesini dogru tahmin etmistir. Iki kategori
toplaminda ortalama 145 tanesini dogru tahmin etmistir.

Tablo 5. SVM Algoritmasinin Confusion Matrix sonuglart

Tahmin Edilen Veriler
Covid Normal >
35| Covid | 938% 0% 150
&S| Normal | 62% 100% 150
> 160 140 300

Tablo 6. SVM Algoritmasinin Test Sayilarinin Confusion
Matrix Tablosu

Tahmin Edilen Veriler
Covid Normal >
35 | Covid 150 0 150
& £ | Normal 10 140 150
Y 160 140 300

3.3.3. Random Forest Algoritmast modelinden elde
edilen sonuclar

300 adet test i¢in kullanilan Normal ve COVID-19 X-Ray
goriintiilerinden 98,9% test bagarim orani, 95% duyarlilik orani
94,9% F1 oranina karsilik geldi. 95,2% hassasiyet oran1 ve 95%
dogruluk orani elde etmistir. Tablo 7.’de Random Forest
Algoritmasinin Confusion Matrix sonuglar1 gdsterilmektedir.
Gergek Covid X-Ray goriintiilerini 91,2% ve gercek normal X-
Ray goriintiilerini 96,5% oraninda dogru tahmin etmistir.
Random Forest Algoritmasi ile yapilan ¢alismada ortalama
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93,85% tahmin orani elde edilmistir. Tablo 8.’de Random
Forest Algoritmasmin test sayilar1 Confusion Matrix
tablosunda gdsterilmistir. Buna goére 150 adet gercek Covid X-
Ray goriintiilerini 145 tanesini ve 150 adet gercek normal X-
Ray goriintiilerinin 136 tanesini dogru tahmin etmistir. iki
kategori toplaminda ortalama 141 tanesini dogru tahmin
etmistir.

Tablo 7. Random Forest Algoritmasinmin Confusion Matrix

sonuglart
Tahmin Edilen Veriler
Covid Normal >
28 | Covid 91,2% 3,5% 150
&2 | Normal | 88% 96,5% 150
3 159 141 300

Tablo 8. Random Forest Algoritmasi Test Sayilarinin
Confusion Matrix Tablosu

Tahmin Edilen Veriler
Covid Normal >
f_; i:’ Covid 145 5 150
& 2 | Normal 14 136 150
Y 159 139 300

3.3.4. Neural Network Algoritmasi modelinden elde
edilen sonuclar

300 adet giincel ve gercek X-Ray goriintiilerinden 99,4%
test basarim orani, 96,3% duyarlilik oran1 %96,3 F1 oranina
karsilik geldi. 96,5% hassasiyet orani ve 96,3% dogruluk orani
elde etmistir. Tablo 9.’da Neural Network Algoritmasinin
Confusion Matrix sonuglar1 gosterilmektedir. Gergek Covid X-
Ray goriintiilerini 93,7% ve ger¢ek normal X-Ray goriintiilerini
99,2% oraninda dogru tahmin etmistir.  Neural Network
Algoritmasi ile yapilan ¢alismada ortalama 96,5% tahmin orani
elde edilmistir. Tablo 10.’da Neural Network Algoritmasinin
test sayilar1 Confusion Matrix tablosunda gosterilmistir. Buna
gore 150 adet gergek Covid X-Ray goriintiilerini 149 tanesini
ve 150 adet gergek normal X-Ray goriintiilerinin 140 tanesini
dogru tahmin etmistir. iki kategori toplaminda ortalama 145
tanesini dogru tahmin etmistir

Tablo 9. Neural Network Algoritmasinin Confusion Matrix

sonuglart
Tahmin Edilen Veriler
Covid Normal >
5| Covid | 93,7% 0,7% 150
&S| Normal | 63% | 993% 150
> 159 141 300
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Tablo 10. Neural Network Test Sayilarimin Confusion Matrix

Tablosu
Tahmin Edilen Veriler
Covid Normal >
@ 5 Covid 149 1 150
g 2 | Normal 10 140 150
Y 159 141 300

4. Sonuc¢

COVID-19 tliim diinyaya hizla bir sekilde yayilmis ve
bulastifi insanlar {iizerinde ciddi sikintilar olugturmustur.
COVID-19’un erken evrelerde tespit edilmesi, zamaninda hizli
ve dogru miidahalenin yapilmasi, salginin hem yayilimim
azaltacak hem de olusabilecek saglik sorunlarini en aza
indirgeyebilecektir. Son yillarda makine 6grenmesi bir¢ok
alanda kullanilmaktadir. Makine 6grenmesinin, hastaliklarin
erken teshisinde kullanilabilme potansiyeli de bulunmaktadir.
Bu calismada Makine Ogrenmesi teknikleriyle
“https://www.kaggle.com/” web adresinden alinan giincel ve
gercek veriler (X-Ray goriintiileri) kullanilarak COVID-19’u
tespiti yapilmistir. Yapilan uygulamada, 4 farkli makine
O0grenme algoritmasi kullanilmistir. Yapilan g¢alismada En
yiiksek 99,8% test basar1 orani, 96,9% hassasiyet orani, 96,9%
duyarlik orani ve 96,7% dogruluk orani ile SVM algoritmasi ile
elde edilmistir. Sonug olarak, yapilan ¢alismada, yiliksek oranda
dogru tahmin elde edilmistir. Makine 6grenme algoritmalarinin
saglhik alaninda verimli bir sekilde kullanabilecegini
gostermektedir.
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