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OZET

Pnomoni, akcigerlerde ortaya ¢ikan bir enfeksiyondur. Bu enfeksiyon diinya ¢apinda ciddi saglik
sorunlarma sebep olmaktadir. Ozellikle hastanin hasta hizmetlerini kullanmasinda oldukca
mesakkatli bir tedavi siireci gerektirmektedir. Yapay zeka teknolojilerinin saglik alanina uygulamasi
ile bu problem ¢oziilebilir. Radyoloji alanindaki uzmanlara destek olacak bir yapay zeka modeli ile
hastaligin erken teshisinde gézden kacabilecek 6nemli bilgiler uzmanlara bildirildiginde yorgunluk
gibi etmenler minimize edilebilecektir. Bu sistemler, teshiste uzmanlik gerektirmeyen ve hizli
sonugclar liretebilen otomatik bir yaklasim sunmaktadir. Bu ¢alismada akciger X-ray goriintiilerinin
smiflandirilmasinda farkli iki yaklasim onerilmektedir. Veri seti, Hindistan Bilim Enstitiisii, PES
Universitesi, MS Ramaiah Teknoloji Enstitiisii, Concordia Universitesi tarafindan saglanan X-ray
gorilintiileri kullanilmistir (doi: 10.17632/9xkhgts2s6.3). Bu veri seti, her biri degisken boyutlarda
3270 normal ve 4657 pndmoni olmak iizere toplam 7927 gériintiiden olusmaktadir. {lk yaklasimda,
gorlintiilerden MobileNetV2 kullanilarak 6znitelik ¢ikarilmis ve Destek Vektdr Makinesi (DVM) ve
Uzun-Kisa Siireli Bellek (UKSB) ile ayr1 ayri smiflandirilmistit. DVM, %97,22 dogruluk ve 8,2
milisaniye tahmin siiresiyle, UKSB ise %90,35 dogruluk ve 9,78 saniye tahmin siiresiyle
sonuclanmustir. Ikinci yaklasimda, dznitelikler t-SNE ile boyutu azaltilarak DVM ve UKSB ile
siiflandirilmigtir. DVM, %94,64 dogruluk ve 3,2 milisaniye tahmin siiresiyle, UKSB ise %94,83
dogruluk ve 8,62 saniye tahmin siiresiyle siniflandirma yapmistir. t-SNE, DVM’nin dogrulugunu
azaltirken, UKSB’nin dogrulugunu artirmis ve her iki siniflandiricinin da tahmin siiresini kisaltmistir.
Bu ¢alismada, pndmoni tanisinda akciger X-ray goriintiilerinin siniflandirilmasinda derin 6grenme ve
makine 6grenme modellerinin ve t-SNE gibi veri boyutu azaltma algoritmalarmin performansi
degerlendirilmistir. Bu bulgular, pndmoni tanisinda bilgisayar destekli yontemlerin, 6zellikle derin
O0grenme ve veri boyutu azaltma algoritmalarinin etkili bir sekilde kullanilmasinin, tani siirecini

www.euroasiajournal.org 17 Volume (11), Issue (36), Year (2024)


http://www.euroasiajournal.org/

International Indexed and Refereed
ISSN 2667-6702

~ . . . - . . r . . >
Euroasia Journal of Mathematics, Engineering, Natural & Medical Sciences % ?

hizlandirabilecegini ve dogrulugunu artirabilecegini gostermektedir. Bu sonuglar, gelecekteki
pnomoni tan1 yontemlerinin gelistirilmesinde 6nemli bir yol gosterici olabilir.

Anahtar Kelimeler: Pnémoni, Goriintii Isleme, Transfer Ogrenme ile Ozellik Cikarma, Stokastik
Komsu Gomiilme ile Ozellik Optimizasyonu, Destek Vektor Makinesi ile Siniflandirma, Uzun-Kisa
Stireli Bellek ile Siniflandirma.

ABSTRACT

Pneumonia is an infection that occurs in the lungs, posing significant global health challenges. It
requires a particularly demanding treatment process for patients utilizing healthcare services. The
application of artificial intelligence (AI) technologies in healthcare could address this issue. Al
models supporting radiology experts can minimize factors like fatigue by reporting crucial details
that might be overlooked in early diagnosis. These systems provide an automatic approach that does
not require specialized expertise and produces rapid results.In this study, two different approaches
are proposed for classifying lung X-ray images. The dataset used consists of X-ray images provided
by the Indian Institute of Science, PES University, MS Ramaiah Institute of Technology, and
Concordia University (DOI: 10.17632/9xkhgts2s6.3). This dataset comprises a total of 7927 images,
with 3270 normal and 4657 pneumonia images, each of varying dimensions. In the first approach,
features were extracted from the images using MobileNetV2, a pre-trained deep learning model.
These features were then classified separately using Support Vector Machine (SVM) and Long Short-
Term Memory (LSTM). SVM achieved an accuracy of 97.22% with an average prediction time of
8.2 milliseconds, while LSTM achieved an accuracy of 90.35% with an average prediction time of
9.78 seconds. In the second approach, features were extracted using MobileNetV2, and their
dimensionality was reduced using t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE) before
being classified separately by SVM and LSTM. SVM achieved an accuracy of 94.64% with an
average prediction time of 3.2 milliseconds, while LSTM achieved an accuracy of 94.83% with an
average prediction time of 8.62 seconds. The t-SNE reduced the classification accuracy of SVM but
increased the accuracy of LSTM, and it also shortened the prediction times for both classifiers. This
study evaluates the performance of deep learning and machine learning models, as well as
dimensionality reduction algorithms like t-SNE, in classifying lung X-ray images for pneumonia
diagnosis. The findings suggest that computer-aided methods, particularly deep learning and
dimensionality reduction algorithms, can effectively speed up and improve the accuracy of the
diagnostic process for pneumonia. These results can serve as a significant guide for developing future
pneumonia diagnosis methods.

Keywords: Pneumonia, Image Processing, Feature Extraction with Transfer Learning, Feature
Optimization with t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding, Classification with Support Vector
Machine, Classification with Long Short-Term Memory.

1. GIRIS

Pnomoni, diinya genelinde ciddi hastalik ve 6liim oranlarina yol agan yaygin bir solunum yolu
enfeksiyonudur. Ozellikle gocuklar, yaslilar ve bagisiklik sistemi zayif olan bireyler igin biiyiik bir
saglik tehdidi olusturmaktadir. Bu enfeksiyon, akciger dokusunda iltihaplanmaya neden olarak
solunum fonksiyonlarini olumsuz etkiler. Erken ve dogru teshis, tedavi siirecinde kritik bir 6neme
sahiptir. Tedavi edilmediginde veya ge¢ kalindiginda, pnémoni ciddi komplikasyonlara ve hatta

oliime yol acabilir (Cyriac vd., 2022; Souid vd., 2021). Pndémoni viriis, bakteri ve mantar kaynakli
olabilmektedir (Chouhan vd., 2020).

Tibbi goriintiileme, modern saglik sisteminde 6nemli bir rol oynamaktadir. Bilgisayarli tomografi
(BT), manyetik rezonans goriintiileme (MRG) ve X-1s1n1 goriintiileme gibi teknolojilerin ilerlemeleri,
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hastalik tanisinda kritik 6neme sahip olmustur. Bu cihazlarin gelisimi, dogru ve hizli tani
konulabilmesi i¢in vazgegilmez hale gelmistir (Chakraborty vd., 2022).

Bilgisayar destekli tan1 (BDT) sistemleri, tibbi goriintiilerde c¢esitli anormallikleri tespit etmek
amaciyla kullanilan araglardir (Lujan-Garcia vd., 2020). Bu sistemler, dogru teshis performansini
artirmak ve tibbi uygulamalarda olasi hatalar1 onlemek i¢in gelistirilmistir. BDT, pndmoni
vakalarmin erken tespiti ve miidahalesiyle halk sagligini olumsuz etkileyebilecek durumlarin
onlenmesinde dnemli bir rol oynamaktadir (Parveen & Khan, 2020).

Yapay zekanin (YZ) kullanim1 BDT sistemlerinin etkinligini daha da artirmaktadir (Giintiirkiin &
Tosun, 2020). YZ, biiytik veri setlerini analiz edebilme ve goriintiilerdeki Oriintiileri tanima 6zelligi
sayesinde, tibbi goriintiilemede daha yiiksek dogruluk ve duyarlilik saglamaktadir. Ozellikle derin
ogrenme (DL) algoritmalari, farkli hastaliklarin erken teshisi ve siniflandirilmasinda énemli bir rol
oynamaktadir. YZ tabanli BDT sistemleri, siirekli 6grenme kapasitesi ile yeni verilerle kendini
giincelleyebilir ve bu sayede teshis siire¢lerinde siirekli bir iyilesme saglayabilir. Bu 6zellikler, YZ'yi
modern tibbi uygulamalarda 6nemli bir ara¢ haline getirmektedir (Jawahar vd., 2021; El Gannour vd.,
2020). Bu ¢aligmada BDT mimarisini iceren pndmoni hastaligini rontgen goriintiilerinden derin
O0grenme mimarisi ile teshis etmek amaglanmistir. Bu amag¢ dogrultusunda derin 6grenme modeli
iceren yapay zeka yazilimi gelistirme, 6zellik optimizasyonu ile daha hizli ve dayanikli sistem
tasarimimin yapilmas: ve gecerliligi kanitlanan bir veri seti ile sonuglarin dogrulanmasi
hedeflenmistir.

Transfer 6grenimi (TL), makine 6grenimi (ML) ve DL alanlarinda 6nemli bir arastirma konusu haline
gelmigtir. TL, Pnomoni ve COVID-19 gibi akciger hastaliklarinin teshisinde oldukga etkili bir
yontemdir. Akciger rontgen goriintiilerinin siniflandirilmasinda yiiksek performans elde etmek icin
TL yaygmn olarak kullanilmaktadir (Rahman vd., 2020). EfficientNetBO (Shaikh vd., 2020),
EfficientNetB2 (Hariri & Avsar, 2023), InceptionV3 (Mujahid vd., 2022), InceptionResNetV2
(Sharma vd., 2022), MobileNetV2 (Kolonne vd., 2021), NASNet-Mobile (Mishra, 2021), VGG16
(Sunyoto vd., 2022) ve VGG19 (Jain vd., 2022) gibi modeller, ImageNet (Hashmi vd., 2020) {izerinde
onceden egitilmis modellerden bazilaridir. Bu modellerden olan MobileNetV2 mimarisi mobil ve
gomiilii cihazlarda derin 6grenme modellerinin verimli bir sekilde calismasini saglamak amaciyla
tasarlanmig bir konvoliisyonel sinir agidir (Kolonne vd., 2021). Bu mimari, dzellikle kaynak kisith
ortamlar i¢in optimize edildiginden bu ¢alismada transfer 6grenmesini kullanmaya bizi motive etti.

Bu calismada, akciger X-ray goriintiilerinin siiflandirilmasi i¢in iki farkl yaklagim onerilmektedir.
Kullanilan veri seti, Hindistan Bilim Enstitiisii, PES Universitesi, MS Ramaiah Teknoloji Enstitiisii
ve Concordia Universitesi tarafindan saglanan X-ray goriintiilerini icermektedir (doi:
10.17632/9xkhgts2s6.3). Bu veri seti, degisken boyutlarda toplam 7927 goriintiiden olugmakta olup,
4657 pndmoni ve 3270 normal goriintii icermektedir. {1k énerilen yaklasimda, goriintiilerden énceden
egitilmis derin 6grenme modeli MobileNetV2 kullanilarak 6znitelikler ¢ikarilmistir. Bu 6znitelikler,
makine 6grenmesi algoritmasi Destek Vektor Makinesi (DVM) ve derin 6grenme algoritmasi Uzun-
Kisa Siireli Bellek (UKSB) kullanilarak ayri ayri smiflandirilmistir. Ikinci nerilen yaklasimda ise,
goriintlilerden MobileNetV?2 ile 6znitelik ¢ikarilmig ve bu 6zniteliklerin boyutu, Stokastik Komsuluk
GoOmiilmesi (t-SNE) algoritmasi kullanilarak azaltilmistir. Ardindan, boyutu azaltilmig 6znitelikler
SVM ve UKSB kullanilarak ayr1 ayr1 siniflandirilmistir. Bu ¢calismada, pndmoni tanisinda akciger X-
ray gorlntiilerinin siniflandirilmasinda derin 6grenme ve makine 6grenme modellerinin yani sira t-
SNE gibi veri boyutu azaltma algoritmalarinin performansi incelenmistir. Elde edilen bulgular,
pnomoni tanisinda bilgisayar destekli yontemlerin, 6zellikle derin 6grenme ve veri boyutu azaltma
algoritmalarinin etkin kullaniminin, tani siirecini hizlandirabilecegini ve dogrulugunu artirabilecegini
ortaya koymaktadir. Bu sonuglar, gelecekteki pndmoni tan1 yontemlerinin gelistirilmesi agisindan
onemli bir rehber niteligi tasimaktadir.
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Literatiir Calismalari

Gogiis rontgeni gorilintlilerini kullanarak pnémoni ve Covid-19 gibi solunum yolu hastaliklarinin
tespiti ve siniflandirilmasi tizerine ¢ok sayida calisma yapilmistir. Cesitli kaynaklardan alinan veri
setlerindeki goriintiiler kullanilarak, onceden egitilmis derin 6grenme modelleri goriintiilerin
siiflandirilmasi i¢in kullanilmistir. Caligmalar, dogruluk, hassasiyet, geri ¢agirma ve F1 skoru gibi
metriklerle degerlendirilmis ve yiliksek performans elde edilmistir. Derin 6grenme ydntemlerinin
pnomoni teshisinde etkili oldugu ve klinik uygulamalarda kullanilabilirligi vurgulanmistir. Bu
caligmalardan bazilar1 asagida verilmistir.

Jha vd. (2022) caligmalarinda, Kaggle ve Mendeley Data'dan aldiklar1 veri setleri kullanilarak 3616
COVID-19, 4657 pnomoni ve 10192 normal gogiis rontgen goriintiilerini siniflandirmiglardir. Veri
setindeki sinif dengesizligini gidermek i¢in veri artirma teknikleri kullanmiglardir. Inception-ResNet-
v2 modeli kullanarak, iki etiketli siniflandirmada %97.46, ii¢ etiketli siniflandirmada %97.44, dort
etiketli siniflandirmada %94.56 ve bes etiketli siniflandirmada %90.85 dogruluk elde etmislerdir.
Tasarladiklar1 modellerin kiiclik veri setlerinde bile etkili oldugunu savunmuglardir. Gelecekteki
calismalarda, COVID-19 ve pndmoninin siddet seviyelerini siniflandirmay1 hedeflemislerdir.

Kassem ve Albaker (2022) calismalarinda, ii¢ veri seti kullanilarak pnémoni tespiti yapmislardir.
224x224 piksel boyutlara getirdikleri 4618 pnomoni ve 4618 normal gogiis rontgen goriintiilerini
%70 egitim, %15 dogrulama ve %15 test i¢in kullanmislardir. EfficientNetV2 modeli ile yaptiklari
normal ve pndmoni goriintiilerini %99.2 dogruluk ile siniflandirmiglardir. Modellerinin dogruluk,
hassasiyet ve Ozgiillik acisindan iistiin performans sergiledigini ve klinik uygulamalarda
kullanilabilirligini gostermislerdir.

Srivastava vd. (2022), 15 veri setini birlestirerek olusturduklar1 1281 COVID-19, 3270 normal ve
1656 viral pndmoni gogiis rontgen gorlintiilerini InceptionV3, InceptionResNetV2, ResNet5S0V2,
DenseNetl121 ve DenseNet201 aglarini kullanarak &znitelik ¢ikarimi yapmuslardir. Oznitelik
vektorlerini 1024 noronlu tam baglantili bir katmanla siniflandirmislardir. Asir1 uydurmayi 6nlemek
icin dropout katmani eklenmislerdir. Alan Genisletilmis Transfer Ogrenimi (DETL) ve Condorcet’in
Jiiri Teoremi (CJT) iki adet yontem gelistirmislerdir. DETL tabanli model ile %97.26 dogruluk ve
%98.37 hassasiyet, CJT tabanli model ile %98.22 dogruluk ve %98.37 hassasiyet elde etmislerdir.
Calismalarmin, derin 6grenme modelleriyle COVID-19 ve pndmoni taramasi i¢in etkili bir yontem
sundugunu ve klinik uygulamalarda erken teshis ve kontrol i¢in 6nemli katkilar saglayabilecegini
belirtmislerdir.

Sunyoto vd. (2022), 28 veri setinden aldiklar1 toplamda 38,181 gogiis rontgen goriintiisiinii normal,
pndmoni, viral pndmoni ve COVID-19 siniflarina ayirmislardir. VGG16 modelini kullanarak, veri
setlerinin boyutu ve siif sayisina bagl olarak %80.10 ile %97.99 arasinda dogruluk oranlar1 elde
etmislerdir. Dort smif igeren veri setlerinde daha diisiik dogruluk degerleri almislardir. Gelecek
caligmalarinda, veri artirma teknikleri kullanilarak modellerinin performansini artirmay1
hedeflemislerdir.

Cyriac vd. (2022), Kaggle RSNA CXR veri setinden 1281 COVID-19, 3270 Normal ve 1656
pndmoni olmak tizere toplam 6207 akciger rontgen goriintiilerini siniflandirma i¢in kullanmislardir.
Gortlintiileri 299x299x3 boyutuna yeniden boyutlandirmis ve veri artirma teknikleri ile goriintii
sayilarint artirmiglardir. VGG16, InceptionV3 ve MobileNetV2 modellerini siniflandirma igin
kullanmislardir. Performans degerlendirmesi i¢in dogruluk, geri ¢agirma, F1 skoru, AUC ve kesinlik
metriklerine bakmuslardir. InceptionV3 %96.32 test dogrulugu, VGG16 %98.92 AUC puani elde
etmiglerdir. Tiim modelleri birlestirerek yaptiklari siniflandirmada %98.63 dogruluk, %99.78 geri
cagirma, %97.61 F1 skoru, %98.22 AUC ve %95.54 kesinlik almiglardir. Tasarladiklart modellerin,
doktorlarin pnémoni teshisinde yardimci olabilecegini belirtmislerdir.

Kalgutkar vd. (2021), Mendeley veri setinden aldiklar1 5,863 etiketli normal ve pndémoni gogiis
rontgeni gorlintiilerini siniflandirma i¢in kullanmiglardir. 300x300x3 boyutundaki goriintiileri veri
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artirma yontemleriyle ¢ogaltmiglardir. VGG16, ResNet-50 ve InceptionV3 modellerini
kullandiklarinda sirastyla %94, %93.9 ve %93.5 test dogruluklarina ulagsmiglardir. VGG16 modelinin
en yiiksek test dogrulugu ve en diisiik test kaybina, ResNet-50 modelinin ise en yiiksek geri ¢agirma
oranina sahip oldugunu elde etmislerdir. Veri artirmanin ve dzellestirdikleri model katmanlarinin
performansi artirdigini géstermislerdir. Calismalarinin, pndmoninin hizli ve dogru teshisi i¢in derin
ogrenmenin etkinligini gosterdigini belirtmislerdir.

Sakib vd. (2021), Radiological Society of North America (RSNA) veri setindeki normal ve pndmoni
akciger rontgen goriintiilerini siiflandirma i¢in kullanmislardir. Veri seti, 1274 erkek, 876 kadin ve
2152 karma goriintii iceren cinsiyet gruplarina ayrilmistir. DenseNet121, MobileNet, ResNet101,
VGG16, Xception, InceptionV3 modellerini bu gruplar iizerinde test etmislerdir. Veri setini, %70
egitim, %15 dogrulama ve %15 test olarak boélmiislerdir. Goriintiileri 1024x1024 boyutundan
224x224 boyutuna yeniden boyutlandirmiglar ve ¢esitli veri artirma teknikleri uygulanmislardir.
InceptionV3 modelinin, kadin veri setinde %96 dogruluk ile en iyi performansi gosterdigini elde
etmislerdir. DenseNet121 modelinin, kadin ve karma gruplarda %95 dogruluk ile yiliksek performans
sergiledigini bulmuslardir. ResNetl0l modelinin ise tiim gruplarda en diisikk performansi
gosterdigini  belirtmislerdir. Calismalarinda, cinsiyete 0zgii modellerin 6nemli farkliliklar
gosterdigini ve dogru model se¢iminin teshis dogrulugunu artirabilecegini vurgulamislardir.
Gelecekte, bakteriyel ve viral pnomoni smiflandirmasi ve klinik kullanim igin etkilesimli
uygulamalarin gelistirilmesini hedeflemislerdir.

Alharbi ve Hosni Mahmoud (2022), dort veri setinden (PND, BelPnem, NIAPn Pneumonia ve RPNA)
elde ettikleri 4300 saglikli ve 6767 pnomoni x-ray goriintiilerini siniflandirma i¢in kullanmislardir.
Ik olarak BoxENet modeli ile goriintiilere segmentasyon uygulamiglardir. Daha sonra BoxENet,
Gelistirilmis BoxENet, InceptV5, DSNet3 ve DSNet5 modellerini kullanarak siniflandirma
yapmiglardir. Segmentli ve segmentsiz goriintiileri bes modelle ayri ayr1 smiflandirmiglardir.
Gelistirilmis BoxENet modeliyle, segmentli goriintiilerde %98.60 dogruluk, %98.66 duyarlilik ve
%98.46 ozgiilliik elde etmislerdir. Segmentasyon siirecinin, siniflandirma dogrulugunu artirdigini
bulmuslardir. BoxENet ve DSNet3 modellerinin en yiiksek dogruluk oranlarini gosterdigini
belirtmislerdir. Sonuglarin, x-ray goriintiilerine smiflandirilmadan  6nce  segmentasyon
uygulanmasinin siniflandirma dogrulugunu artirabilecegini savunmuslardir.

Khaled vd. (2022), saglikli ve pndmoni gogiis rontgen goriintiilerinden olusan iki farkli veri setini
siiflandirma i¢in kullanmiglardir. Kermany veri setinde toplam 5840 saglikli ve pndmoni olmak
tizere iki etiketli ve Curated X-ray veri setinde saglikli, viral pndmoni, bakteriyel pndmoni ve Covid-
19 olmak tizere dort etiketli toplam 18417 goriintii icermektedir. Goriintiileri %90 egitim ve %10 test
icin ayirmiglardir. AlexNet, VGG-16, ResNet-50, DenseNet-121 ve InceptionV3 modellerini iki veri
setindeki goriintiileri siniflandirmak i¢in kullanmiglardir. Veri setlerinin kii¢iik olmasindan dolay1
veri artirma teknikleri uygulamiglardir. Daha sonra bu bes modeli birlestirerek AVRDIS isimli yeni
bir model gelistirmislerdir. Modellerinin performansin1 dogruluk, hassasiyet, geri ¢agirma ve F1
skoru gibi metrikler kullanilarak degerlendirmiglerdir. Veri artirma tekniklerinin ve dogru transfer
ogrenme yaklagimlarinin model performansini énemli 6l¢iide artirdigini belirtmislerdir. AVRDIS
modelinin %96.15 dogruluk ve %97.44 F1 skoru ile en yiiksek performansi verdigini gostermislerdir.
Derin Ogrenme ve transfer Ogrenme yOntemlerinin pnomoni teshisinde etkili oldugunu
vurgulamiglardir.

Venu (2020), Chest X-ray veri setinde normal ve pndmoni olarak etiketlenmis toplam 5856 gdgiis
rontgen goriintlistinii - siniflandirma  icin  kullanmiglardir. Tim goriintiileri, derin §grenme
modellerinin gereksinimlerine uygun olarak 224x224 piksel boyutunda yeniden boyutlandirmis ve
veri artirma teknikleri ile egitim verilerinin boyutu artirmiglardir. Xception, MobileNetV2,
InceptionResNet, DenseNet201 ve ResNet152V2 gibi 6nceden egitilmis bes modeli, ImageNet veri
setinden transfer 6grenme yontemiyle alarak, pndmoni siiflandirmasi i¢in optimize etmislerdir.
Egitim siirecinde, her modelin ¢iktilarin1 agirhikli ortalama yontemiyle birlestirmis ve softmax
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katmani ile nihai tahminler yapmislardir. Agirlikli ortalama topluluk modeli adim1 verdikleri bu
yontemle, toplamda 162 milyon egitim parametresi ile %98.46 dogruluk, %98.38 hassasiyet, %99.53
geri ¢agirma ve 9%98.96 f1 skoru elde etmislerdir. Elde ettikleri sonuglarin, pndmoni
smiflandirmasinda énemli bir basar1 gosterdigini savunmuslardir.

Gu ve Lee (2024), Kaggle platformundaki Chest X-ray Images veri setindeki goriintiileri
siniflandirmak i¢in kullanmiglardir. Bu veri seti, cocuklarin akciger rontgenlerini icermekte olup,
1341 normal ve 3875 pndmoni olmak iizere toplam 5863 rontgen goriintiisii igermektedir.
Caligmalarinda genellikle tek renk kanalli olan goriintiileri, iic renk kanalina (RGB)
doniistiirmiislerdir. ResNet, DenseNet, ShuffleNet ve MobileNet gibi popiiler CNN mimarileri ile
goriintiileri siniflandirmiglardir. Modellerinin performansini degerlendirmek i¢in dogruluk, kesinlik,
geri cagirma ve F1 skoru gibi metrikler kullanmislardir. ResNetl8, %93.1 dogruluk ve 0.947 F1
skoru; ResNet50, %89.4 dogruluk ve 0.922 F1 skoru; DenseNetl61, %93.6 dogruluk ve 0.951 F1
skoru; ShuffleNet v2, %91.2 dogruluk ve 0.931 F1 skoru; MobileNet v2, %90.9 dogruluk ve 0.931
F1 skoru; ResNeXt50 (32x4d), %92.3 dogruluk ve 0.941 F1 skoru; Wide ResNet50-2, %89.7
dogruluk ve 0.924 F1 skoru elde etmislerdir. Onceden egitilmis modellerin tibbi goriintii analizinde
basariyla kullanilabilecegini ve derin 6grenmenin saglik uygulamalarinda onemli bir avantaj
sagladigr sonucuna varmiglardir. Gelecekte, bu yontemin farkli tibbi goriintii veri setleri ve
gorevlerinde uygulanabilirligini arastirarak, transfer 6grenme siireglerinin daha sofistike hale
getirilmesine odaklanabilecegini vurgulamisladir.

El Asnaoui (2021), iki farkli veri seti kullanarak pndmoni siniflandirmasi i¢in bir derin 6grenme
modeli tasarlamiglardir. Veri seti 1493 viral pnodmoni, 2780 bakteriyel pnomoni, 1583 normal ve 231
Covid-19 olmak tizere toplam 6087 goriintiiden olusan dort etiketli goriintiilerden olusmaktadir.
Gorlintlilere Onisleme ve veri artirma teknikleri uygulamiglardir. Tekil modellerden olan
InceptionResNet V2 ile %94.27 dogruluk ve %93.52 F1 skoru, ResNet50 ile %92.97 dogruluk ve
%93.47 F1 skoru, MobileNet V2 ile %94.53 dogruluk ve %91.62 F1 skoru elde etmislerdir. Topluluk
modellerinden olan MobileNet V2 + InceptionResNet V2 ile %92.52 F1 skoru, ResNet50 +
InceptionResNet V2 ile %92.43 F1 skoru, ResNet50 + MobileNet V2 ile %93.79 F1 skoru,
ResNet50 + MobileNet V2 + InceptionResNet V2 ile %94.84 F1 skoru elde etmislerdir. Topluluk
ogrenme modellerinin pnémoni smiflandirmasinda tekli modellerden daha yiiksek performans
sagladigim1  gostermislerdir. Ozellikle ResNet50, MobileNet V2 ve InceptionResNet V2
toplulugunun en iyi sonuglar1 verdigini belirtmislerdir. Bu bulgularin, CAD sistemlerinin pnémoni
teshisindeki dogrulugunu artirmada 6nemli bir adim olarak degerlendirilebilecegini vurgulamislardir.

Bakir vd. (2023), Kaggle platformundan temin ettikleri Chest X-Ray Images (Pneumonia) veri
setindeki 1493 bakteriyel pnémoni, 1493 viral pndmoni ve 1493 normal olmak iizere toplam 4479
goriintliyll siniflandirma i¢in kullanmislardir. Tiim goriintiileri 180x180 olarak boyutlandirmislar ve
0-1 arasinda normaliz etmislerdir. %80 egitim, %10 validasyon ve %10 test olarak ayirmislardir.
Gortintiilerden ResNet, Inception ve MobileNet 6nceden egitilmis ii¢ evrisimli sinir ag1 (CNN) ile
oznitelik ¢ikarmiglar ve yapay sinir agiryla (ANN) siniflandirmislardir. Modellerinin performansini
dogruluk, hassasiyet, hatirlama ve F1 skorlar ile degerlendirmislerdir. Veri setinin homojen
dagilimimin, modelin farkli siniflar arasindaki performansini objektif bir sekilde degerlendirmeyi
sagladigini belirtmislerdir. ANN modelinin ikili siniflandirmada %95.67 dogruluk, ii¢ etiketli
siiflandirmada ise %81.67 dogruluk elde etmiglerdir. Derin 6grenme tekniklerinin akciger X-Ray
goriintiilerinden pndémoni tespiti ve siniflandirilmasinda giivenilir bir sekilde kullanilabilecegini
vurgulamiglardir.

Gummadi vd. (2021), siniflandirma i¢in 4273'i pndmoni, 1583l ise saglikli olmak iizere toplam 5856
gogiis rontgen gorlintlisii kullanmiglardir. Veri setini, egitim i¢in 4685 ve test i¢in 1171 goriintiiye
ayrrmiglardir. Goriintiileri, derin 6grenme modelleri tarafindan islenebilmesi icin VGG-16 ve VGG-
19 i¢in 224x224x3, Inception ResNet V2 icin ise 229x229x3 boyutlarina doniistiirmiisler ve veri
artirma teknikleri ile goriintiileri artirmislardir. VGG-19 modelinin, diger iki modele gore en yiiksek
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dogruluk ve hassasiyet degerlerine ulastigini géstermislerdir. Dogruluk, hassasiyet, 6zgiilliik, kesinlik
ve F1 skorunun VGG-19 modeli icin en yiiksek degerlere ulastigini bulmuslardir. Modellerinin,
%95.82 dogruluk, %98.55 kesinlik, %95.67 duyarlilik ve %96.20 6zgiilliik ile diger ¢alismalardan
daha iyi sonuglar elde ettigini gostermislerdir. Gelecekteki ¢alismalar i¢in modelin daha biiyiik veri
setleri ile test edilmesi ve diger hastaliklarin tespiti i¢in uyarlanmasini 6nermislerdir.

Prusty vd. (2022), Kaggle'dan aldiklar1 1341 normal ve 3875 pnomoni vakasini i¢eren toplam 5216
g0 giis rontgeni goriintlisiinii ResNet50V2 modeli ile siniflandirmislardir. 234 normal ve 390 pndmoni
goriintiistinii test i¢in kullanmiglar %99.69 dogruluk elde etmislerdir. Egitim ve dogrulama
kayiplarinin %10'un altinda oldugunu belirmislerdir. ResNet50V2 modelinin pndmoni tespitinde
istliin performans gosterdigini ve diger transfer 6grenme modellerine kiyasla daha yiiksek dogruluk
ve diisiik hata oranina sahip oldugunu savunmuslardir. Bu sonuglarin, derin 6grenme tabanli
bilgisayar destekli teshis sistemlerinin tibbi goriintiilerde hastalik tespitinde etkin bir sekilde
kullanilabilecegini belirtmislerdir.

Ayan (2022), Guangzhou Kadin ve Cocuk Sagligi Merkezi'nden toplanan ve 5 yas alti cocuklarin
gbgiis rontgenlerini igeren 5856 RGB goriintiiden olusan veri seti kullanmislardir. Goriintiiler normal,
bakteriyel pndmoni ve viral pndmoni olmak iizere {i¢ etiketlidir. Veri setini egitim (5232) ve test
(624) olarak ayirmislar ve Xception CNN modeline uygun sekilde yeniden boyutlandirip normalize
etmislerdir. Egitim ve dogrulama veri setlerini, goriintii isleme yontemlerini kullanarak artirmislardir.
Xception modelinin %89.74 dogruluk elde ettigini gostermislerdir. Xception modelini 6znitelik
cikarict olarak kullandiklarinda, SVM smiflandiricisinin %89.58 dogruluk ile en basarili makine
ogrenme algoritmasi oldugunu elde etmislerdir. CNN modelinin, viral pnémoni vakalarini tespit
etmede daha basarili oldugunu belirtmislerdir. Gelecekteki calismalarda, birden fazla CNN modelinin
ozellik ¢ikaric1 olarak kullanilmasi ve bu ozelliklerin birlestirilerek bir topluluk makine dgrenme
smiflandiricist ile egitilmesini planlamiglardir.

de Lima Mendes vd. (2021), Cok Katmanli Transfer Ogrenme Genetik Algoritmasi (MLTLGA) adin1
verdikleri yeni bir genetik algoritma 6nermislerdir. MLTLGA nin, InceptionV3 CNN mimarisindeki
egitilebilir katmanlar1 segerek gogiis rontgeni (CXR) goriintiilerinden pndmoni tespiti yaptiini ve
diger genetik algoritmalara ve geleneksel transfer 6grenme yontemlerine kiyasla en az %2 daha
yliksek dogruluk sagladigini belirtmislerdir. Kullandiklar1 veri seti, Guangzhou Kadin ve Cocuk
Saglig1 Merkezi'nden toplanan bes yas alt1 gocuklarin rontgen goriintiilerinden olusmakta olup, egitim
setinde 3875 pnomoni ve 1341 normal goriintii bulunmaktadir. Egitim setinden rastgele segilen 467
goriintli (239 pndmoni ve 228 normal), dogrulama setinde 149 goriintii (75 pndmoni ve 74 normal)
ve test setinde 624 goriintli (390 pnémoni ve 234 normal) kullanmislardir. Tiim goriintiileri,
InceptionV3 modelinin giris boyutuna uygun olarak yeniden boyutlandirmis ve normalize
etmiglerdir. MLTLGA algoritmas1 ile, dogrulama setinde %97, test setinde ise ortalama %84
dogruluk elde etmislerdir, Sonu¢ olarak, MLTLGA'nin kii¢iik veri setleri i¢in transfer 6grenme
uygulamalarinda etkili oldugunu belirtmislerdir.

Mohamed vd. (2024), pediatrik gogiis rontgenlerinde pnémoni tespiti i¢in Kosullu Uretici Karsit
Aglar (CGAN) ile artirilmis veri setleri ve hafif derin transfer 6grenme (DTL) modelleri
kullanmiglardir. Veri seti, Guangzhou Kadin ve Cocuk Sagligi Merkezi'nden toplanan 5858 gdgiis
rontgeni goriintiisiinii igermektedir. Bu goriintiilerin 1584'i normal, 4274'i pndmoni etiketlidir. Veri
setini 5217 egitim, 16 dogrulama ve 625 test olarak ayirmislardir. CGAN ile veri artirimi
yaptiklarindan sonra egitim seti 5982, dogrulama seti 1709 ve test seti 855 goriintiiye ulagmistir.
Onerdikleri model, CGAN ile veri artirrm1 ve MobileNet, MobileNetV2, Xception, EfficientNetB0
olmak tizere dort hafif DTL modellerinin kullanimini igermektedir. Hafif DTL modellerini, CGAN
ile artirilmig veri seti ile egittiklerinde Xception %99.26, MobileNetV2 %98.23, MobileNet %97.06
ve EfficientNetB0 %94.55 dogruluk vermistir. CGAN ile artirilan veri setinin, modellerinin
performansin1 6nemli dl¢iide artirdigini ve siniflandirma dogrulugunu iyilestirdigini gostermislerdir.
Bu yontemin, siirlt ve dengesiz veri setleri ile calisirken bile yiiksek performans sagladigini
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savunmuglardir. Calismalarinda, pediatrik gégiis rontgenlerinde pndmoni tespitini iyilestirmek i¢in
CGAN ve hafif DTL modellerinin kullanimint 6nermektedirler ve yiliksek dogruluk oranlarina
ulasarak pnomoni teshisinde 6nemli bir ilerleme sagladigini ifade etmislerdir.

Hashmi vd. (2020), Guangzhou Kadin ve Cocuk Saglik Merkezi'nden aldiklar1 toplam 5836 akciger
rontgen goriintiisii kullanarak derin transfer 6grenimi ile pndmoni tespiti i¢in bir model dnermislerdir.
Veri setindeki goriintiilerin 5136'si1 egitim, 700" test i¢in ayirmiglardir. Pndmoni vakalarini viral
ve bakteriyel olarak ayirmamis ve pnomoni olarak etiketlemislerdir. ResNetl8, DenseNetl21,
InceptionV3, Xception ve MobileNetV2 olmak iizere bes dnceden egitilmis derin 6grenme modeli
kullanmiglardir. Veri artirma teknikleri kullanilarak egitim veri setini dengeli bir sekilde
artirmiglardir. Modellerini dogruluk, hatirlama, kesinlik, F1 skoru ve AUC skoru gibi ¢esitli
performans metrikleri ile degerlendirmislerdir. Tiim modellerden optimize sekilde agirlik
kullandiklarinda siniflandiricinin, %98.43 dogruluk ve %99.76 AUC skoru elde ederek tiim bireysel
modelleri geride biraktigini gostermislerdir. Onerdikleri modelin, pnémoni teshisinde yiiksek
dogruluk ve AUC skoru gosterdigini ve modellerinin klinik karar destek sistemi olarak
kullanilabilecegini savunmuglardir.

2. MATERYAL VE YONTEM

Onerilen Yontem

Pnémoni ve normal go6gilis rontgen goriintiilerinin tespiti i¢in bu calismada iki farkli yaklagim
onerilmistir. Tk yaklasimda, gogiis réntgen goriintiileri 224x224x3 boyutunda renkli RGB formatina
donitistliriilerek MobileNetV2 modeline uygulanmistir. Bu model, her bir goriintiiden 1280
uzunlugunda 6znitelik vektorleri ¢ikarmistir. Elde edilen 6znitelik vektorleri egitim ve test setlerine
ayrilarak, ayr1 ayr1 Destek Vektor Makineleri (DVM) ve Uzun Kisa Siireli Bellek Aglari (UKSB) ile
simiflandirilmigtir. Siniflandiricilarin performans skorlari detayli olarak sunulmustur. Bu yaklagimin
akis diyagrami Sekil 1’de gosterilmistir.

a Rontgen R (" MobileNetV2ile
Goiuntulen T Gorimta 01n:(el|k Clkairlml
<4 isleme I 11 — N
= wlbillul o [B1E] [k Veri Seti Ayirma
§ e i -fh :
= H it
%‘1 L U Holdout
Normal Validasyonu
—> Normal —> —>
* Egitim
W [CF -
\ Pnémoni \ Pnémoni | Lo i
- J - J » %80
D)
%20 Test Egitim
Ciktr N Smflandincilarm (" Smflandrma )
‘ ‘ ‘ Performans Skorlarn ‘ Algoritmalan ‘
‘ * Dogruluk
. « Kesinlik .
Normal « Ozgilik * Tahmin Siresi < VM
« Pnémoni * Duyarhik « LSTM
[ l « F1- Skoru ) l

Sekil 1. Birinci yaklagim akis diyagrama.

Onerilen ikinci yaklasimda ise, yine MobileNetV2 modeli kullanilarak her bir gériintiiden 1280
uzunlugunda 6znitelik vektorleri ¢ikarilmistir. Ancak, bu agamada t-SNE (Dagilimli Stokastik Komsu
GoOmiilme) algoritmasi kullanilarak 6znitelik vektdrleri optimize edilmis ve boyutlart 1280’den 3'e
diisiiriilmistiir. Optimize edilmis 6znitelik vektorleri egitim ve test setlerine ayrilarak, DVM ve

www.euroasiajournal.org 24 Volume (11), Issue (36), Year (2024)


http://www.euroasiajournal.org/

Euroasia Journal of Mathematics, Engineering, Natural & Medical Sciences %’4\
y v

International Indexed and Refereed
ISSN 2667-6702

UKSB ile smiflandirma yapilmigtir. Bu siniflandiricilarin performans skorlar1 detayli olarak
verilmistir. Ikinci yaklagimin akis diyagrami ise Sekil 2’de sunulmustur.

( Rontgen MobileNetVZile Ozniteliklerin t-SNE ile)
Giriintiileri T Gorimta ) Ofnltfhk Clkil’Elel ¥
. isleme ' N
i i HEH : .
U U Holdout
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_____ . « Egitim
W[ SR
5 Pnémoni
_ Pnémoni y, L sl ) s
%20 Test Eémm
Cikty Simflandiricilarin 0 Simflandirma
‘ Performans Skorlar | Algoritmalan
* Dogruluk
« Normal * Kesinlik I « DVM
« Ozgiillik * Tahmin Siiresi
« Pnémoni . ?;‘Y‘S';‘;':: « LSTM
N J . J N J

Sekil 2. Ikinci yaklagim akis diyagramu.

Veri Seti

Bu calismada, Hindistan Bilim Enstitiisii, PES Universitesi, MS Ramaiah Teknoloji Enstitiisii ve
Concordia Universitesi tarafindan saglanan Curated Dataset for COVID-19 Posterior-Anterior Chest
Radiography Images (X-Rays) adli veri seti kullanilmistir. Bu veri seti, COVID-19, normal, viral
pnomoni ve bakteriyel pndmoni vakalarina ait toplam 9208 tek kanalli (gri tonlamal1) gogiis rontgen
goriintiisiinden olusmaktadir. Ozellikle, veri setinde 1281 COVID-19, 3270 normal, 1656 viral
pndmoni ve 3001 bakteriyel pnoémoni goriintiisii bulunmaktadir. Veri setinden 6rnek olarak alinan
pndmoni ve normal rontgen goriintiileri Sekil 3’te gosterilmistir. Bu veri seti, ¢esitli kaynaklardan
derlenmis ve dikkatle filtrelenmistir, bu da ¢alismanin giivenilirligini ve gecerliligini artirmaktadir
(Sait vd., 2020).

3 il BN =y 9
Normal rontgen goriintiisii

Pnémoni rontgen goriintiisii

(@ (b)

Sekil 3. Veri setinden 6rnek olarak alinan (a) pndmoni ve (b) normal rontgen goriintiisii.

Calismamizda normal, viral pndmoni ve bakteriyel pnomoni goriintiileri kullanilmistir. Viral
pndmoni ve bakteriyel pndmoni goriintiileri birlestirilerek pndmoni olarak etiketlenmistir. 3270
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Normal ve 4657 pndmoni olmak {izere iki etiketli toplam 7927 goriintii elde edilmistir. Tablo 1°de,
elde edilen veri seti ve her bir etikete karsilik gelen goriintii sayilar detayli olarak gosterilmistir.

Tablo 1: Calismada kullanilan veri seti.

Simf Goriintii  Goriintii  Goriintii kanal  Goriintii boyutu
sayis1 formati sayis1

Normal 3270 JPEG tek kanalli (gri)  degisken

Pnomoni (viral + bakteriyel 4657 JPEG tek kanalli (gri)  degisken

pndémoni goriintiileri)

Goriintii Onisleme

Bu caligmada, pnomoni teshisi i¢in kullanilan veri setindeki gogiis rontgen goriintiileri tek kanalli ve
degisken boyutlardadir. MobilenetV2 modeline uygun hale getirmek i¢in, bu goriintiiler 224x224x3
piksel boyutlarina yeniden boyutlandirilmistir. Bu, derin 6grenme modelinin giris katmanina uyum
saglamak ve tutarli bir veri yapist olusturmak icin gerekli olmaktadir. JPEG formatinda olan
goriintiiler PNG formatina dontistiiriilmiistiir. Yeniden boyutlandirma islemi sirasinda goriintiilerin
kalitesinin ve 6nemli 6zelliklerinin korumasina 6zen gdsterilmistir. Veri setinde herhangi bir veri
artirma teknigi uygulanmamistir. Bu nedenle modelin performansini artirmak i¢in yalnizca mevcut
goriintiiler kullanilmistir.

MobileNetV2 Mimarisiyle Ozellik Cikarimi

MobileNetV2, mobil ve gomiilii cihazlar i¢in optimize edilmis, diisiik hesaplama maliyeti ve yiiksek
performans sunan bir derin 6grenme modelidir. Siniflandirma ve 6znitelik ¢ikarma gorevlerinde iistiin
basar1 gosteren bu model, 6zellikle tibbi goriintii analizi gibi alanlarda giiglii bir yontem olarak 6ne
cikmaktadir. MobileNetV2'nin temel yenilikleri arasinda "ters artiklik" (inverted residual) ve
"dogrusal dar bogaz" (linear bottleneck) katmanlar1 bulunmaktadir. Ters artiklik bloklari, bilgiyi
diisiik boyutlu bir uzaydan yiiksek boyutlu bir uzaya genisletip ardindan tekrar diisiik boyutlu bir
uzaya projekte ederek bilgi kaybini minimize etmekte ve verimliligi artirmaktadir. Genisletme
(expansion) katmani, 1x1 evrisim (convolution) ve ReLUG6 aktivasyon fonksiyonu kullanarak dar
bogazdan yiiksek boyutlu bir uzaya gecis yaparken, Derinlik Ayirma Evrisimi (depthwise
convolution) katmani, her giris kanalina ayr1 3x3 evrisim uygulamakta ve hesaplama maliyetini
azaltmaktadir. Projeksiyon (projection) katmani ise yiiksek boyutlu uzaydan diisiik boyutlu uzaya
gecis yaparak, 1x1 evrisim ve lineer aktivasyon fonksiyonunu kullanmaktadir. Bu yapilar, modelin
verimli ve etkili bir sekilde 6znitelik ¢ikarimini saglamaktadir (Sandler vd., 2018).

MoblleNetVi katmanlan

Oznitelik
Vektori

Boyut
1x1280

Gorintd

InputLayer
224x224x3
3x3x3x32 Stride: 2
224x224x32
ReLULayer
224x224x32
7x7x1280
ReLULayer
7x7x1280
1x1x1280

P"
Boyut
224x224x3

Convolution2DLayer
BatchNormalizationLayer
Convolution2DLayer
1x1x1024x1280 Stride: 1
BatchNormalizationLayer

GlobalAveragePooling2DLayer

Sekil 4. MobileNetV2 modeliyle bir goriintiiden 6znitelik vektorii ¢ikarima.

www.euroasiajournal.org 26 Volume (11), Issue (36), Year (2024)


http://www.euroasiajournal.org/

International Indexed and Refereed
ISSN 2667-6702

~ . . . - . . r . . G
Euroasia Journal of Mathematics, Engineering, Natural & Medical Sciences % ‘?

Oznitelik ¢ikarimi i¢in MobileNetV2 katmanlar1 Sekil 4’te gdsterilmistir. Girdi olarak kullanilan
gbgils rontgeni goriintiisii, 224x224x3 boyutlarinda olup, modelin giris katmanina verilmistir. Ilk
katmanda, 3x3 filtre boyutunda ve adim (stride) 2 ile ¢alisan bir evrigimsel (convolutional) katman
bulunmaktadir. Bu katman1 bir Kiime Normalizasyonu (Batch Normalization) katmani ve ardindan
bir ReLU aktivasyon katmani izlemektedir. Modelin sonunda, 7x7 ortalama havuzlama (average
pooling) katmani, global ortalama havuzlama islemi gerceklestirmektedir. Bu islemler sonucunda,
modelin ¢iktis1 1x1280 boyutlarinda bir 6znitelik vektorii (feature vector) olusturmaktadir (Sandler
vd., 2018).

t-SNE (t-Dagilimh Stokastik Komsu Gomiilme) Algoritmasiyla Ozellik Optimizasyonu

t-Dagilimli Stokastik Komsu Gomiilme (t-SNE), makine 6greniminde yiiksek boyutlu veri setlerinin
diisiik boyutlu gorsellestirilmesi i¢in kullanilan popiiler bir yontemdir. Bu algoritma, 2008 yilinda
Laurens van der Maaten ve Geoffrey Hinton tarafindan gelistirilmistir ve yiiksek boyutlu verilerdeki
yerel yapilari koruyarak, bu verileri iki veya ii¢ boyutlu bir diizleme indirgemektedir. t-SNE, 6zellikle
karmagik veri kiimelerinin gorsellestirilmesi ve kiimelenme yapilarini anlamak i¢in kullanilmaktadir
(Van der Maaten & Hinton, 2008).

Yiiksek boyutlu veri noktalar1 arasindaki benzerlikler, Esitlik 1’de Gaussian dagilimlar1 kullanilarak
hesaplanmaktadir. Iki veri noktas: arasindaki benzerlik p j1i veri noktalarinin yakinliklarini ifade eder
ve Esitlik 1°de hesaplanmistir (Van der Maaten & Hinton, 2008).

_exp(-lxi—xjl*/207)
Pili = St exp (<lx—xl?/207)

(1

Esitlik 1°de, x; ve x; yiiksek boyutlu uzaydaki veri noktalari, g; ise veri noktasi i i¢in Olgek
parametresidir. Daha sonra, simetrik olasiliklar elde etmek icin Esitlik 2 kullanilmaktadir. N veri
noktalarinin sayisidir (Van der Maaten & Hinton, 2008).

PjiitPij
bij = % (2)

Diisiik boyutlu uzayda, veri noktalar1 arasindaki benzerlikler t-dagilimi kullanilarak
hesaplanmaktadir. Bu sekilde yiiksek boyutlu uzaydaki benzerliklerin korunmasini saglanmaktadir.
Diisiik boyutlu uzaydaki benzerlik q;; Esitlik 3’te hesaplanmistir. y; ve y; diisiik boyutlu uzaydaki
veri noktalaridir (Van der Maaten & Hinton, 2008).

(1+lyi-yi1?)

- -1
Set (L+lyr—yi1%)

ij 3)

t-SNE, yiiksek boyutlu uzaydaki ve diisiik boyutlu uzaydaki olasilik dagilimlar1 arasindaki farki
minimize etmek i¢in Kullback-Leibler (KL) Divergansi'ni kullanmaktadir. Bu kayip fonksiyonu
Esitlik 4’te ifade edilmistir (Van der Maaten & Hinton, 2008).

C=KL(P I Q) =X, X; pijlog (Z_j) N

Buradaki, KL(P || Q) ise yiiksek ve diisiik olasiliklar arasindaki fark ve C kayip fonksiyonudur. Bu
kayip fonksiyonu, gradyan inis yontemi kullanilarak minimize edilmektedir (Van der Maaten &
Hinton, 2008). t-SNE algoritmasinin basarimi ve sonuglari, bazi1 6nemli parametrelere baglidir. Bu
onemli parametreler ve agiklamalar1 agagida maddeler halinde verilmistir.

e Perplexity: Bu parametre, t-SNE'nin yerel ve global yapilart nasil dengeleyecegini
belirlemektedir. Bu parametre, veri setindeki noktalarin etkili komsu sayisim1 kontrol
etmektedir.
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e Ogrenme Hiz1 (Learning Rate): t-SNE algoritmasinda, kayip fonksiyonunu minimize ederken
kullanilan adim boyutudur. Cok kiiciik bir 6grenme hiz1 yavas yakinsamaya yol acarken, ¢ok
biiylik bir 6grenme hizi da dengesiz sonuglara neden olabilmektedir.

e lterasyonlar (Iterations): t-SNE algoritmasinin kag kez calistirilacagini belirlemektedir.

e Ag¢t (Theta): Bu parametre, hizlandirilmig t-SNE algoritmasinda (Barnes-Hut t-SNE)
kullanilmakta ve hesaplama siiresini diisiirmek i¢in bir hata toleransi saglamaktadir. Diisiik
degerler daha dogru sonuglar verirken, yliksek degerler daha hizli sonuglar saglamaktadir.

DVM (Destek Vektor Makinesi) ile Siniflandirma

DVM, 1990'larin basinda Vladimir Vapnik ve meslektaglar1 tarafindan gelistirilen bir denetimli
ogrenme algoritmasidir. DVM, 6zellikle siniflandirma ve regresyon analizinde kullanilmakta ve iki
smif arasinda miimkiin olan en genis marjini saglayan bir hiper diizlem bulmay1 hedeflemektedir.
Marjin, hiper diizlemi iki sinif veri noktalarindan ayiran en yakin veri noktalarina olan mesafe olarak
tanimlanmaktadir. Hiper diizlem, dogrusal olarak ayirt edilebilen veriler i¢in dogrusal bir sinir,
dogrusal olarak ayirt edilemeyen veriler i¢in ise ¢ekirdek fonksiyonlari kullanarak dogrusal olmayan
bir sinir olabilmektedir (Cortes & Vapnik, 1995).

w-x+b=0 5)

Dogrusal bir hiper diizlem Esitlik 5°te ifade edilmistir. Bu ifadedeki, w hiper diizlemin normal
vektorli, X veri noktalart ve b hiper diizlemin ofset terimidir. DVM’nin amac1 marjini maksimum
veya || w || normunu minimum yapmaktir. Esitlik 6’da dogrusal DVM’nin optimizasyon problemi
verilmigstir. Burada y;: {+1, —1} simif etiketleri ve X; veri noktalarini ifade eder (Cortes & Vapnik,
1995).

min= || w |2
wh 2 (6)
yiw-x;+b)=>1,i=1,..,n

Dogrusal olmayan durumlarda, veri noktalarin1 daha yiliksek boyutlu bir uzaya haritalamak icin

cekirdek fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Bu durumda, optimizasyon problemi Esitlik 7°de verilmistir
(Cortes & Vapnik, 1995).

.1
mint Il w2+ C L, &
wb 2

yw-px;)+b)=1-¢§,i=1,..,n (7)
§20i=1,..,n

Esitlik 7°de verilen ¢(X), veri noktalarimi daha yliksek boyutlu bir uzaya haritalayan ¢ekirdek
fonksiyonu, C cezalandirma parametresi ve &; hata terimleri veya slack degiskenleri olarak ifade
edilmektedir. Esitlik 8-11°de ise DVM nin ¢ekirdek fonksiyonlar1 verilmistir. k ve 8 sigmoid sigmoid
cekirdek parametreleri ve o ise gaussian g¢ekirdek fonksiyonunun standart sapmasidir (Cortes &
Vapnik, 1995).

Dogrusal: K(xi,xj) =X; - X ()
Polinom: K(xi,xj) = (xi Xj + 1)d )
Gaussian (RBF): K (x;, X;) = exp (— %) (10)
Sigmoid: K(xi,xj) = tanh (KXi Xj + 9) (11)
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UKSB (Uzun Kisa Siireli Bellek) ile Siniflandirma

UKSB aglari, tekrarlayan sinir aglarinin (RNN) bir tiiriidiir ve 6zellikle uzun vadeli bagimliliklar
ogrenmede etkin bir sekilde ¢alismaktadirlar. 1997 yilinda Sepp Hochreiter ve Jiirgen Schmidhuber
tarafindan gelistirilmistir. UKSB'ler, zaman serisi verileri, dil modelleme, metin olusturma ve ses
tanima gibi sirali veri gerektiren bir¢ok uygulamada yaygin olarak kullanilmaktadir. UKSB'nin en
onemli 6zelligi, hiicre durumu (cell state) ad1 verilen ve agin uzun vadeli bagimliliklar1 hatirlamasini
saglayan Ozel bir yapiya sahip olmasidir. UKSB hiicreleri, bilgi akigini kontrol etmek i¢in unutma
kapis1 (forget gate), giris kapisi (input gate) ve ¢ikis kapist (output gate) olmak {izere {i¢ ana kap1
(gate) mekanizmasina sahiptir (Gers vd., 2000; Mert, 2023).

Unutma kapisi, hiicre durumundan hangi bilgilerin atilacagini belirlemektedir ve Esitlik 12’de
verilmistir.

fe = o(Ws - [heey, ] + by) (12)

Esitlik 12°de verilen f; unutma kapisi, o sigmoid aktivasyon fonksiyonu, W unutma kapisi igin
agirlik matrisi, h,_; bir 6nceki zaman adimindaki gizli durum (hidden state), x, mevcut zaman
adimindaki girdi ve by unutma kapist igin bias terimidir (Goker, 2023; Tosun, 2021).

Giris kapist, hiicre durumuna hangi yeni bilgilerin eklenecegini belirler ve Esitlik 13°te verilmistir.
Yeni hiicre durumu adaylar1 Esitlik 14°te ifade edilmistir.

ip =W - [he—g, x] + by) (13)
C, = tanh (W, - [hy—q, x] + bc) (14)

Esitlik 13-14’te verilen i, giris kapis1 vektorii, C; yeni hiicre durumu adaylari, W; giris kapist igin
agirlik matrisi, W, hiicre durumu i¢in agirlik matrisi, b; giris i¢in bias terimi ve b, hiicre durumu
icin bias terimidir (Goker, 2023).

Hiicre durumu C; giincellenmesi Esitlik 15°teki gibi ifade edilir. C; glincellenmis hiicre durumu, C;_,
bir 6nceki hiicre durumu, * eleman bazinda ¢arpma islemini gosterir.

o :ft*Ct—1+it*C~t (15)

Cikis kapisi, hiicre durumunun hangi kisminin ¢ikis olarak kullanilacagini belirlemektedir ve Esitlik
16’da gosterilmistir. Giincellenmis hiicre durumu ile ¢ikis kapisinin kombinasyonu sonucu
olusturulan gizli durum Esitlik 17°de verilmistir (Tosun, 2021).

0y = oWy - [he—y, ] + bo) (16)
h; = o, * tanh (C;) (17)

Esitlik 16-17’deki, o, ¢ikis kapist vektorii, W, ¢ikis kapisi i¢in agirlik matrisi, b, ¢ikis kapist igin
bias terimi ve h; = o, giincellenmis gizli durumu ifade etmektedir (Tosun, 2021).

3. BULGU VE TARTISMALAR

Yaptigimiz ¢caligmada, pndmoni teshisi igin gdgiis rontgen goriintiilerinin makine 6grenmesi ve derin
ogrenme tabanl yontemler kullanilarak siniflandirilmas yapilmustir. iki farkli yaklasim onerilmistir.
Ik yaklasimda, dnceden islenmis gogiis rontgen gériintiilerinden MobileNetV2 modeli kullanilarak
Oznitelik ¢ikarimi yapilmis ve bu 6znitelikler dogrudan siiflandirma algoritmalarina beslenmistir.
Ikinci yaklasimda ise, MobileNetV2 ile ¢ikarilan o6znitelikler t-SNE kullanilarak boyutlari
azaltildiktan sonra siniflandirma algoritmalarina verilmistir. Veri seti, %80 egitim ve %20 test olacak
sekilde holdout (ayirma) dogrulama yontemiyle ayrilmistir. Her iki yaklasimda da oznitelik
vektorleri, Destek Vektor Makineleri (DVM) ve Uzun Kisa Siireli Bellek Aglari (UKSB) kullanilarak
siniflandirilmistir. Modellerin performansi dogruluk, kesinlik, 6zgiilliik, duyarlilik ve F1 skoru gibi
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metrikler kullanilarak degerlendirilmis ve tahmin siireleri de dikkate alinmistir. Ayrica, elde edilen
sonuclar literatiirdeki diger c¢aligmalarla karsilastirilarak caligmamizin yenilik¢i yonleri ve
iistiinliikleri tartigilmigtir.

Calismamizdaki veri seti, 4657 pndmoni ve 3270 normal olmak iizere degisken boyutlu ve tek kanalli
(gri) toplam 7927 goriintiiden olusmaktadir. MobileNetV2 giris katmanina uygun olmasi i¢in
Onisleme ile goriintiiler 224x224x3 boyutuna getirilmistir. Veri seti, %80 egitim ve %20 test olacak
sekilde holdout dogrulama yontemiyle, egitim ve test setlerine ayrilmistir. Veri setindeki siniflarin
gorlintii sayilari, egitim ve test i¢in kullanilan goriintii sayilar1 Tablo 2’de gosterilmistir. Veri artirma
teknikleri kullanilmamastir.

Tablo 2: Egitim ve Test veri seti goriintii sayilari.

Egitim ve Test veri seti goriintii sayilar:

Veri Seti  Goriintii sayilar

%80 Egitim %20 Test
Pnomoni 4657 3726 931
Normal 3270 2616 654
Toplam 7927 6342 1585

Birinci ve ikinci yaklasimda da Tablo 2°de gdsterilen egitim ve test veri setleri kullanilmustir.
Pnémoni etiketli 4657 goriintiiden 3726 goriintii egitim i¢in, 931 gorlintli ise test i¢in ayrimustir.
Normal etiketli 3270 goriintiiden 2616 goriintii egitim i¢in, 654 goriintii test i¢in ayrilmistir. Egitim
seti toplam 6342 ve test seti toplam 1585 goriintii igermektedir. Daha sonra MobileNetV2 mimarisiyle
global ortalama havuzlama (global average pooling) katmanindan her bir goriintiiden 1x1280
uzunlugunda Oznitelik vektorii ¢ikarilmistir. Tablo 3’te c¢ikarilan Ozniteliklerin  boyutlar
gosterilmigtir.

Tablo 3: MobileNetV2 ile ¢ikarilan 6znitelik matrisleri.

Oznitelik matrislerinin boyutlar

Veri Seti  Goriintii sayilar

%380 Egitim %20 Test

Pnomoni 4657 3726x1280 931x1280
Normal 3270 2616x1280 654x1280

Toplam 7927 6342x1280 1585x1280

Tablo 3’te Pnomoni etiketli egitim i¢in 3726x1280 boyutunda, test i¢in 931x1280 boyutunda
Oznitelik matrisi elde edilmistir. Normal etiketli egitim i¢in 2616x1280 boyutunda, test i¢in ise
654x1280 boyutunda 6znitelik matrisi ¢ikarilmistir. Egitim i¢in kullanilan 6342x1280 boyutunda ve
test i¢in kullanilan 1585x1280 boyutunda 6znitelik matrisi ¢ikarilmistir. Onerilen birinci ve ikinci
yaklasimda Tablo 3’te elde edilen dznitelikler kullamlmustir. Tkinci yaklasimda t-SNE ile optimize
edilerek boyutu diisiiriilen 6znitelik matrisleri Tablo 4’te yer almaktadir.

Tablo 4: Ikinci yaklasimda t-SNE ile optimize yapilarak dznitelik matrislerinin boyutlarmin azaltiimasi.
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Oznitelik matrislerinin boyutlar

Veri Seti  Goriintii sayilar

%380 Egitim %20 Test
Pnomoni 4657 3726x3 931x3
Normal 3270 2616x3 654x3
Toplam 7927 6342x3 1585x3

Bu calismada, veri boyutu diisirme icin kullanilan t-SNE algoritmasinin parametreleri Tablo 5’te
gosterilmistir. Burada 'Maxlter', iterasyon sayisidir ve algoritmanin veri noktalarmi yerlestirme
islemini kac¢ kez gerceklestirecegini belirtir. 'Algorithm', t-SNE algoritmasinin hangi varyantinin
kullanilacagin1 belirtir. Barnes-Hut yaklasimi kullanilmistir. Bu yaklagim t-SNE algoritmasini biiyiik
veri kiimeleri i¢in hizlandirmak amaciyla kullanilan bir optimizasyondur. Hesaplama karmagikligini
azaltarak daha hizli sonu¢ alinmasini saglamaktadir. 'Distance’, veri noktalar1 arasindaki mesafeyi
hesaplamak i¢in kullanilan mesafe metrigini belirtmektedir. 'minkowski' mesafesini kullanmaktadir.
Oklid (Euclidean) mesafesiyle aynidir. Minkowski mesafesi verilerin dogru ve anlamli bir sekilde
diisitk boyutlu bir temsilini olusturmak i¢in gili¢lii bir aragtir. Bu parametreler ampirik olarak
belirlenmistir.

Tablo 5: Caligmada kullanilan t-SNE algoritmasinin parametre ayarlari.

t-SNE parametreleri Parametre degeri
'MaxIter' (Maksimum iterasyon sayis1) 1000

'Algorithm' (Algoritma) 'barneshut’
'Distance' (Mesafe) 'minkowski'
'NumDimensions' (Boyut) 3

"NumDimensions', ¢iktt veri kiimesinin boyut sayisini belirlemektedir. 3 olarak ayarlanmasi, t-SNE
algoritmasinin ¢ikt1 olarak 3 boyutlu bir veri kiimesi {iretecegini belirtmektedir. Bu, sonuglarin 3
boyutlu (3D) bir grafikle gorsellestirilmesine olanak tanimaktadir. Sekil 5°te t-SNE uygulandiktan
sonra Oznitelik dagilimlar1 gosterilmektedir.

Sekil 5. t-SNE algoritmasi1 uygulandiktan sonra 6znitelik dagilimi.

Calismada birinci ve ikinci yaklasimda kullanilan DVM siniflandirma algoritmasi Esitlik 8’de verilen
dogrusal ¢ekirdek fonksiyonunu kullanmaktadir. Dolayisiyla dogrusal DVM kullanilmistir. Her iki
yaklagimda kullanilan UKSB smiflandirma algoritmasinin katmanlar1 “sequencelnputLayer(1)”,
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“UKSBLayer(100)”, “dropoutLayer(0.1)”, “UKSBLayer(100)”, “dropoutLayer(0.1)”,
“UKSBLayer(100)”, “fullyConnectedLayer(2)”, “softmaxLayer” ve “classificationLayer” olarak
siralanmistir.  “sequencelnputLayer(1)” giris katmanidir ve 1 boyutlu sekans beklemektedir.
“UKSBLayer(100)”, 100 hiicreli bir UKSB katmanidir. “dropoutLayer(0.1)”, asir1 dgrenmeyi
(overfitting) onlemek i¢in rastgele olarak bazi noronlart sifirlamaktadir. 0.1 degeri her adimda
ndronlarin %10'unun sifirlanacagini belirtmektedir. “fullyConnectedLayer(2)”, tam baglantili (fully
connected) bir katmandir ve 2 ndrona sahiptir. Bu, UKSB'nin ¢iktisin1 2 smifa ayirmak i¢in
kullanilmaktadir. “softmaxLayer”, siniflandirma i¢in softmax aktivasyon fonksiyonunu kullanir. Her
smif i¢in bir olasilik dagilimi tiretmektedir. “classificationLayer” ise siniflandirma hatasini
hesaplayan ve egitme slirecinde hata sinyalini geri yayarak agi giincellemektedir. UKSB
algoritmasinin parametre ayarlart Tablo 6’da verilmistir. UKSB parametreleri ampirik olarak en
basarili olanlar secilerek diizenlenmistir.

Tablo 6: Caligmada kullanilan UKSB algoritmasinin parametre ayarlari.

UKSB parametreleri Parametre degeri

'MaxEpochs' 120
'MiniBatchSize' 64
'InitialLearnRate' le-3
‘SequenceLength’ 1000

Bu c¢aligmada, modellerin performansi dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliikk, kesinlik ve F1 skoru gibi
metrikler kullanilarak degerlendirilmistir. Performans metriklerinin yani1 sira DVM ve UKSB
siniflandiricilarinin tahmin siireleri de verilmistir. Performans metrikleri Esitlik 18-22’de verilmistir.
Bu metrikler karisiklik matrisi (confusion matrix) kullanilarak bulunabilir. Sekil 6’da karisilik matrisi
tablosu verilmistir.

_________________

Pozitif Negatif

3 TP | FN

Gergek

|8 FP | TN
Z

|
|
|
L

[

Sekil 6. Karigiklik matrisi tablosu.

Karigiklik matrisi tablosunda, Dogru Pozitifler (True Positives, TP), Dogru Negatifler (True
Negatives, TN), Yanlis Pozitifler (False Positives, FP) ve Yanlis Negatifler (False Negatives, FN).
Dogru Pozitifler (TP), modelin pozitif olarak dogru tahmin ettigi ornekleri ifade ederken; Dogru
Negatifler (TN), modelin negatif olarak dogru tahmin ettigi 6rnekleri gosterir. Yanlig Pozitifler (FP),
modelin negatif olan 6rnekleri yanlis bir sekilde pozitif olarak tahmin ettigi durumlar belirtirken;
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Yanlis Negatifler (FN), modelin pozitif olan 6rnekleri yanlis bir sekilde negatif olarak tahmin ettigi

durumlar1 ifade etmektedir.

. TP+TN
Dogruluk = —————
TP+TN+FP+FN
TP
Duyarlilik =
Y (TP+FN)
. TN
Ozgiilliik =
& (TN+FP)
TP
Kesinlik =
(TP+FP)
2X Duyarlilik X Kesinlik
F1 - skor = Y

( Duyarlilik + Kesinlik )

(18)
(19)

(20)
1)

(22)

Birinci yaklasimda DVM kullanilarak yapilan siniflandirmada elde edilen karisiklik matrisi Sekil

7°de verilmistir.

Gergek Sinif
Normal

Pnomoni
'

|
Normal

Karigiklik Matrisi

Tahmin Edilen Sinif

Pnomoni

Sekil 7. Birinci yaklasimda DVM siniflandiricist ile elde edilen karigiklik matrisi.

Birinci yaklasimda DVM ile yapilan siniflandirmada TP degeri 626, FN degeri 27, FP degeri 17 ve
TN degeri 915 bulunmustur. %97,22 dogruluk, %95,90 duyarlilik, %98,20 6zgiilliik, %97,40 kesinlik
ve %96,60 Fl-skoru elde edilmistir. DVM siniflandiricist ortalama 8,22 milisaniye ile tahmin

yapmuigtir.

Birinci yaklasimda UKSB kullanilarak yapilan siniflandirmada elde edilen karigiklik matrisi Sekil

8’de verilmisgtir.
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Gergek Sinif

Sekil 8. Birinci yaklasimda UKSB siniflandiricisi ile elde edilen karisiklik matrisi.

Karigiklik Matrisi

800

700

600

Normal

500

- 400

- 300

Pnomoni
|

-200

- 100

!
Normal Pnomoni
Tahmin Edilen Sinif

Birinci yaklasimda UKSB ile yapilan siniflandirmada TP degeri 603, FN degeri 48, FP degeri 105 ve
TN degeri 829 bulunmustur. %90,35 dogruluk, %92,63 duyarlilik, %88,80 6zgiilliik, %85,20 kesinlik
ve %88,74 Fl-skoru elde edilmistir. UKSB siniflandiricis1 ortalama 9,7864 saniye ile tahmin

yapmuistir.

Ikinci yaklasimda DVM kullanilarak yapilan smiflandirmada elde edilen karigiklik matrisi Sekil 9°de

verilmistir.

Gergek Sinif

Sekil 9. Ikinci yaklasimda DVM smiflandiricist ile elde edilen karisiklik matrisi.

Karisiklik Matrisi

Normal

w

<]

o

»

N
g 3 3 8 8
o o©o © o ©o

Pnomoni
|

|
Normal Pnomoni
Tahmin Edilen Sinif

Ikinci yaklasimda DVM ile yapilan siniflandirmada TP degeri 586, FN degeri 42, FP degeri 43 ve
TN degeri 914 bulunmustur. %94,64 dogruluk, %93,31 duyarlilik, %95,51 6zgiilliik, %93,20 kesinlik
ve %93,24 Fl-skoru elde edilmistir. DVM simiflandiricist ortalama 3,2 milisaniye ile tahmin

yapmuistir.
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Ikinci yaklasimda UKSB kullanilarak yapilan smiflandirmada elde edilen karisiklik matrisi Sekil 8°de
verilmistir.

Karisiklik Matrisi

Normal

Gergek Sinif

- 400

- 300

Pnomoni
|

-200

- 100

|
Normal Pnomoni
Tahmin Edilen Sinif

Sekil 8. Ikinci yaklasimda UKSB siniflandiricisi ile elde edilen karisiklik matrisi.

Ikinci yaklasimda UKSB ile yapilan smiflandirmada TP degeri 582, FN degeri 47, FP degeri 35 ve
TN degeri 921 bulunmustur. %94,83 dogruluk, %92,53 duyarlilik, %96,34 6zgiilliik, %94,33 kesinlik
ve %93,42 Fl-skoru elde edilmistir. UKSB siniflandiricis1 ortalama 8,6162 saniye ile tahmin
yapmuistir. Tablo 7°de Onerilen yontemlerden elde edilen performans metrikleri ve siniflandiricilarin
tahmin siireleri verilmistir.

Tablo 7. Onerilen yontemlerden elde edilen performans metrikleri ve tahmin siireleri.

Performans Metrikleri

Onerilen Smiflandiric

.. Siniflandirici o .. . 1-
Yontemler Tahmin siiresi Dogruluk Duyarilik Ozgiillik Kesinlik ¢~
Birinci DVM 8,22 milisaniye  %97,22 %9590 %9820 %9740  %96,60
Yaklagim UKSB 9,79 saniye %90,35 %92,63 %388,80 %385,20  %88,74
ikinci DVM 320 milisaniye %9464 %9331 %9551 %9320 %9324
Yaklagim UKSB 8,62 saniye %94,83 %92,53 %96,34 %94,33  %93.,42

[k yaklasimda t-SNE kullanilmamus, dogrudan MobileNetV2 ile dzellik ¢ikarimi sonras1t DVM ve
UKSB siniflandiricilart uygulanmigtir. Bu durumda, DVM ile %97,22 dogruluk ve ortalama 8,22
milisaniye tahmin siiresi elde edilirken, UKSB ile %90,35 dogruluk ve ortalama 9,7864 saniye tahmin
siiresi elde edilmistir. ikinci yaklasimda ise t-SNE kullanilarak &znitelik boyutlar1 azaltilmis ve DVM
ile %94,64 dogruluk ve ortalama 3,2 milisaniye tahmin siiresi, UKSB ile %94,83 dogruluk ve
ortalama 8,6162 saniye tahmin siiresi elde edilmistir. t-SNE kullanimi, o6zellikle DVM
siniflandiricisinin tahmin siiresini belirgin sekilde azaltirken, dogruluk agisindan hafif bir diisiis
gozlenmistir. UKSB siniflandiricisinda ise t-SNE kullanimi hem dogruluk oranini artirmis hem de
tahmin stiresini kisaltmistir. t-SNE kullanimi, DVM siniflandiricisinin tahmin siiresini %61,07
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oraninda azaltmistir. UKSB siniflandiricisinda ise t-SNE, tahmin siiresini %11,96 oraninda
azaltmistir. Bu sonuglar, t-SNE'nin 6zellikle DVM i¢in tahmin siiresini 6énemli dl¢iide iyilestirdigini
gostermektedir. Bu durum, t-SNE'nin yiiksek boyutlu verilerde daha etkin bir 6zellik ¢ikarimi
sagladigini ve siniflandiricilarin performansini iyilestirdigini gostermektedir.

International Indexed and Refereed
ISSN 2667-6702

Onerdigimiz yéntemlerle, ayn1 veri setini kullanan literatiirdeki benzer ¢alismalar karsilastirilmastir.

Karsilastirmali analiz Tablo 8’de verilmistir.

Tablo 8. Ayni veri setini kullanan benzer ¢aligmalar.

Makalenin Goriintii Sayilar: ve Veri Seti Ayirma Oznitelik Cikarma En iyi Dogruluk
Adi Etiketleri Modelleri Simiflandirica
Kassem & 4618 normal, 4618 Egitim: %70, EfficientNetV2 EfficientNetV2 %99,20
Albaker pnémoni Dogrulama: %15,
(2022) Test: %15
Kalgutkar vd. 1466 normal, 4397 Egitim: %70, VGG-16 VGG-16 %94,00
(2021) pnémoni Dogrulama: %15,
Test: %15
Gu & Lee 1341 normal, 3875 Egitim: %90, DenseNet161 DenseNet161 %93,60
(2024) pnémoni Test: %10
Khaled vd. normal, pndmoni, Egitim: %91, AlexNet, VGG-16, Birlestirilmis %96,15
(2022) toplam 18417 Test: %9 ResNet, DenseNet121, model AVRDIS)
InceptionV3

Bakir vd. 1493 normal, 1493 viral  Egitim: %80, ResNet, InceptionNet, ANN %95,67
(2023) pnémoni, 1493 Dogrulama: %10, MobileNet

bakteriyel pnémoni Test: %10
Gummadi vd. 1583 normal, 4273 Egitim: %80, VGG-19 VGG-19 %95,82
(2021) pnémoni Test: %20
Prusty vd. 1341 normal, 3875 Egitim: %90, ResNet50V2 ResNet50V2 %99,69
(2022) pnémoni Test: %10
Onerilen 3270 normal, 4657 Egitim: %80, MobileNetV2 DVM %97,22
birinci pnémoni Test: %20
yaklasim
Onerilen 3270 normal, 4657 Egitim: %80, MobileNetV2+t-SNE UKSB %94,83
ikinci pnémoni Test: %20
yaklasim

Bu calismada, pnémoni ve normal gdgiis rontgen gorlintiilerinin tespiti igin iki farkli yaklagim
onerilmistir. Ilk yaklasimda, gogiis réntgen goriintiileri 224x224x3 boyutunda renkli RGB formatina
doniistliriilerek MobileNetV2 modeline uygulanmistir. Bu model, her bir goriintiiden 1280
uzunlugunda 6znitelik vektorleri ¢ikarmistir. Elde edilen 6znitelik vektorleri egitim ve test setlerine
ayrilarak, ayr1 ayr1 Destek Vektor Makineleri (DVM) ve Uzun Kisa Siireli Bellek Aglar1 (UKSB) ile
siniflandirilmigtir. DVM ile %97,22 dogruluk ve ortalama 8,22 milisaniye tahmin siiresi elde
edilmistir. UKSB ile yapilan siiflandirmada ise %90,35 dogruluk ve ortalama 9,7864 saniye tahmin
stiresi elde edilmistir.

Onerilen ikinci yaklasimda ise, yine MobileNetV2 modeli kullanilarak her bir goriintiiden 1280
uzunlugunda 6znitelik vektorleri ¢ikarilmistir. Bu asamada t-SNE algoritmasi kullanilarak 6znitelik
vektorleri optimize edilmis ve boyutlart 1280°den 3'e diisiiriilmiistiir. Optimize edilmis Oznitelik
vektorleri egitim ve test setlerine ayrilarak, DVM ve UKSB ile siniflandirma yapilmistir. DVM
siniflandiricist %94,64 dogruluk ve ortalama 3,2 milisaniye tahmin siiresi, UKSB siniflandiricisi ise
%94,83 dogruluk ve ortalama 8,6162 saniye tahmin siiresi elde etmistir.

Ayni veri setini kullanan literatiirdeki benzer ¢alismalarda, dnerilen birinci yaklasimda MobileNetV2
ile 6zellik ¢ikarimi sonras1t DVM kullanilarak %97,22 dogruluk elde edilmistir. ikinci yaklasimda ise
t-SNE ile ozellikler boyutlandirilip UKSB ile %94,83 dogruluk saglanmistir. Kassem & Albaker
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(2022) EfficientNetV2 kullanarak %99,20 dogruluk ile en yiiksek performansi elde ederken, diger
calismalar VGG-16, DenseNetl61 ve ResNet50V2 gibi modellerle %93,60 ile %99,20 arasinda
degisen dogruluk oranlarma ulasmistir. Onerilen ydntemlerin iistiinliigii, dzellikle DVM ile diisiik
tahmin siiresi (3,2 milisaniye) ve yiiksek dogruluk orani (%97,22) ile belirginlesmektedir. Ayrica,
UKSB tabanli yaklasimin dogrulugu ve tahmin siiresi agisindan diger ¢alismalara gore dengeli bir
performans sunmasi, onerilen yontemlerin etkinligini ortaya koymaktadir.

Calismamizda, performans metriklerinin yani sira, diger calismalardan farkli olarak t-SNE
algoritmasi ile veri boyutu azaltildiktan sonra siniflandirma dogrulugu ve tahmin siirelerine olan
etkisi de sunulmustur. Benzer ¢aligsmalarda kullanilan goriintii sayilarinin farkliliklar1 ve Onerilen
modellerin ¢esitliligi goz ontine alindiginda, ¢alismamizin belirgin stiinliigii, veri artirma teknikleri
kullanilmadan, hafif bir model olan MobileNetV2 ile yiiksek performans elde edilmesidir.

4. SONUC VE ONERILER

Bu calismada, pnémoni ve normal gogilis rontgen goriintiilerinin siniflandirilmasinda iki farkli
yaklasim dnerilmistir. i1k yaklasimda, MobileNetV2 modeli kullanilarak dzellik ¢ikarimi yapilmis ve
bu ozellikler Destek Vektor Makineleri (DVM) ve Uzun Kisa Siireli Bellek Aglar1 (UKSB) ile
siniflandirilmistir. Bu yaklagim, DVM ile %97,22 dogruluk ve ortalama 8,22 milisaniye tahmin siiresi
elde edilerek tistiin performans gostermistir. UKSB ile yapilan siiflandirmada ise %90,35 dogruluk
ve ortalama 9,7864 saniye tahmin siiresi elde edilmistir. Ikinci yaklasimda ise, yine MobileNetV2 ile
cikarilan 6zellik vektorleri t-SNE algoritmasi kullanilarak boyutlart 1280°den 3'e diisiiriilmiis ve
ardindan DVM ve UKSB ile siiflandirma yapilmistir. t-SNE kullanimi, 6zellikle DVM’nin tahmin
stiresini %61,07 oraninda azaltarak 6nemli bir performans iyilestirmesi saglamis, ancak dogruluk
acisindan hafif bir disilis (%94,64) gozlenmistir. UKSB ile yapilan smiflandirmada ise t-SNE,
dogrulugu artirmis (%94,83) ve tahmin siiresini %11,96 oraninda azaltmistir. Bu sonugclar, t-SNE
algoritmasinin veri boyutu azaltmada etkili oldugunu ve o6zellikle DVM smiflandiricisinin
performansin1 belirgin sekilde iyilestirdigini gostermektedir. Ayrica, t-SNE'min hem DVM hem de
UKSB siniflandiricilarinin tahmin siirelerini kisaltarak daha hizli sonuglar elde edilmesini sagladig:
ortaya konmustur. Calismamizin bulgulari, t-SNE algoritmasi ile 6zellik boyutu azaltiminin, derin
ogrenme ve makine dgrenme modellerinin performansini artirabilecegini gostermektedir. Ozellikle
yliksek boyutlu verilerle galisirken, t-SNE gibi boyut azaltma tekniklerinin kullanilmasi, modelin
dogrulugunu ve tahmin siiresini iyilestirebilir. Bu, pndmoni teshisi gibi kritik saglik uygulamalarinda
daha hizli ve dogru sonuglar elde edilmesine katki saglayabilir. Daha gelismis derin 6grenme
modellerinin kullanilmas1 veya modellerin birlestirilmesi ile dogruluk oranlarmin ve tahmin
siirelerinin daha da iyilestirilmesi miimkiin olabilir. Ayni sekilde, veri artirma tekniklerinin
kullanilmasi, modellerin ve t-SNE'nin parametrelerinde yapilacak optimizasyonlarla daha iyi
sonuclar elde edilebilir. Bu durum, ¢alismamizin hem hesaplama maliyeti agisindan verimli hem de
performans agisindan rekabet¢i oldugunu gostermektedir ve literatiire dnemli katkilar saglayabilir.
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