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Yapay Zeka Tabanli Farenijit Tespiti
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Akilli Telefon Kullanarak

<

Atrtificial Intelligence Based Pharyngitis Detection Using Smartphone

Vakkas DOGAN"', Volkan KILIC'

Oz

Burun ve agiz bosglugunun arka duvarinda olusan iltihaplanma farenjit olarak
tanimlanmaktadir. Son kiiresel salginla birlikte solunum semptomlari gosteren farenjit
gibi hastaliklarin 6n teshisinde mobil teknolojilerin kullanimi gittikge 6nem
kazanmistir. Bu ¢alismada, gelistirdigimiz Android tabanli akilli telefon uygulamasina
gomiilii yapay zeka algoritmasi ile ¢ekilen bogaz goriintiilerinden farenjitin tespit
edilmesi saglanmigtir. Yapay zeka yontemlerinden biri olan derin 6grenmenin
Android'e gomiilebilmesi ile internet baglantist olmaksizin hizli ve yiiksek dogrulukla
sonuglar alinabilmektedir. Popiiler derin §grenme yontemlerinden Inception-v3,
MobileNet-v2, Xception, VGG16, VGG19 ve ResNet50 mimarileri farenjit
tespitindeki performanslarini degerlendirmek igin egitilmistir. Cekilen goriintiiniin
ag1z i¢i veya dist oldugunun tespitinden sonra agiz i¢i gortintiilerinin farenjit tespiti
yapilmasi gerekmektedir. Bu nedenle sirali olarak ¢alisan iki siniflandirict
tasarlanmustir. ilk simiflandiricilar MSCOCO veri kiimesiyle egitilirken, ikinci siradaki
smiflandiricilar ¢ogaltma yontemleri ile genisletilen 131 adet farenjit ve 208 adet
farenjit olmayan bogaz goriintiisiiniin oldugu veri kiimesiyle egitilmistir. Egitilen
mimariler arasindan ResNet50 %96.20 dogrulukla en yiiksek performansi
gostermistir. Gelistirdigimiz 'Farenjit Tanimlama' adli Android uygulamasina
ResNet50 mimarisinin gomiilmesiyle kullanicilar pratik bir sekilde 6n teshis
yapabilecek, boylelikle salgindan kaynakli saglik sistemindeki yiikiin azaltilmasina
katki saglanacaktir.

Anahtar Kelimeler: Farenjit, Derin 6grenme, ResNet50, Android, MSCOCO veri
kiimesi.

Abstract

Pharyngitis is defined as inflammation in the back wall of the nose and mouth cavity.
Mobile technologies have received an increasing amount of attention in the recent
global epidemic due to their advantage in pre-diagnosis of diseases that show
respiratory symptoms such as pharyngitis. In this study, we propose a custom-designed
Android application that offers pharyngitis detection based on artificial intelligence
using throat images. Deep learning, a subset of artificial intelligence, allows being
embedded in Android applications which leads to be giving fast and highly accurate
results without an internet connection. Popular deep learning architectures including
Inception-v3, MobileNet-v2, Xception, VGG16, VGG19 and ResNet50, have been
trained to evaluate their performance in pharyngitis detection. Detection of pharyngitis
for the images could be performed after they were verified as inner of the mouth.
Therefore, two sequential classifiers were designed. The first classifiers were trained
with the MSCOCO dataset, while the second-ranked classifiers were trained with the
dataset, including 131 pharyngitis and 208 non-pharyngitis throat images augmented
with specific methods. Among the above architectures, ResNet50 showed the highest
performance with 96.20% accuracy. By embedding the ResNet50 architecture into our
custom-designed Android application named 'Farenjit Tanimlama', users will be able to
pre-diagnose in a practical way, thus contributing to reducing the burden on the health
system caused by the epidemic.
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Uzaktan saglik hizmetlerinde teshis destegi, hastala-rin
saglik hizmeti saglayicilarina ve diger hastalara temas
stiresini en aza indirme saglamasi agisindan 6nem arz
etmektedir (1). Son salgin ile birlikte, {ist solunum yolu
semptomlarin 6n teshisinde mobil uygulamalarin kulla-
nimi tesvik edilmistir (2). Akilli telefonlarin kullanimiin
yayginlagsmasiyla saglik alaninda kullanilabilecek uygula-
malarin sayisinda artig gézlemlenmistir. Bu uygulamalarin
yapay zeka ile desteklenmesiyle uygulama performans-
larinda kayda deger bir ilerleme saglanmistir. Ozellikle akillt
telefon kamerasindan elde edilen goriintiilerin yapay zeka
yontemleriyle islenmesiyle basit seviyedeki hastaliklarin
otomatik teshisi yapilabilecegi gibi, uzman doktorlarin
teshis siiresini kisaltacak onemli bilgiler saglanabilmektedir
(3). Bu uygulamaya 6rnek olarak farenjit gibi tist solunum
semptomlari gosteren hastaliklar gosterilebilir.

Diinyada her yil milyonlarca insana hastalik teshisi
konulan farenjit, akut iist solunum yolu enfeksiyonu ile
iliskili yaygin bir durumdur (4). Farenjit, bogazin arkasin-
daki bademciklerin iltihaplanmast ile belirti gostermektedir
ve siddetle bogaz agrisi sikayetiyle kliniklere basvuru
yapilmaktadir (5). Akut farenjitin en yaygin nedeni kendi
kendini smirlayan viral enfeksiyondur. Bununla birlikte,
Streptococcus pyogenes bakteriyel enfeksiyoziin farenjitin
bagslica nedeni ve vakalarinin yaklasik %20-30'unun nede-
nidir (6). Eksiidatif tonsillit ile ates gibi immiin aracili ve
enfeksiyon sonrast komplikasyonlara neden olabilen
streptokokal farenjit birbirleriyle baglantilidir (7). Bununla
birlikte, iist solunum yolu enfeksiyonu olan bir¢ok hasta
erken donemde hastalik etkeni igeren semptomlarini
gormezden gelir ve rutin tibbi ziyaretler gerceklesmemis
olur (8). Son kiiresel salgin ile birlikte hastalarin klinikleri
ziyaret etmelerindeki oranin diistisii bu gercegi gozler 6niine
sermektedir. Birgok hasta ¢oziimii, tibbi destek almadan
kendi imkanlartyla halledebilme yoluna bagvurmus ve akilli
telefon tabanli bir izleme sisteminin 6nemi, uygulanabilirligi
ve etkinligi bu nedenle artmistir (9).

Akilli telefonlardaki son teknolojik gelismeler yapay
zeka destekli algoritmalarin ¢alismasina olanak saglamistir.
Yapay zeka alaninda kullanilan derin 6grenme tabanli akillt
telefon uygulamalar1 son zamanlarda gittik¢e artan bir ilgi
gormektedir (10, 11). Bir ¢caligmada akilli telefona uyumlu
bir ekipman ile bogazdaki streptokokal bademcik goriin-
tileri k en yakin komsu algoritmasit (kNN) ile siniflan-
dirilmistir (12). Baska bir c¢alismada ise derin $grenme
mimarilerinden ResNet50 kullanilmistir. Yapilan calisma
incelendiginde sadece agiz i¢i gortintiilerden olusan, kulla-
nicinin farenjit ya da farenjit olmayan diye siiflandiran bir
sistem Onerilmistir (13). Akilli telefon ile ¢ekilen gortintiiler
internet baglantistyla bulut sistemi tizerinden sunucuya
iletilerek farenjit tespiti yapilmaktadir. Yapilan baska bir
calismada, farenjit teshisine yardimci olmak i¢in sinir agla-

rindan faydalanilmistir (14). 240 hastanin tibbi kayitlarinda
bulunan otuz sekiz degisken ile beslenen sinir ag1, vakalarin
%95.4'tinde farenjiti dogru sekilde teshis etmistir.

Onerilen ¢alismanin diger calismalardan farkli olarak,
¢ekilen goriintiiler ilk olarak agiz i¢i ve agiz i¢i degil diye
smiflandirilmaktadir. Eger goriintii agiz ici ise farenjit ve
farenjit olmayan diye ikinci bir siniflandirma yapilmaktadir.
Goriintli agiz igine ait degilse kullaniciya agzinizin resmini
cekmelisiniz diye geri dontitte bulu-nulmaktadir. Bununla
beraber egitilen derin 6grenme mimarisi mobil uygulamaya
gomiilerek internet olmaksizin calisabilmesi saglanmistir.
Bu caligmada, bogaz goriintiilerinden farenjiti internet
baglantisina ihtiyag duymadan derin 6grenme yontemiyle
tespit edebilen kullanic1 dostu bir akilli telefon uygulamast
gelisti-rilmistir.

Bu yazinin geri kalan1 asagidaki sekilde diizenlenmistir:
Bolum 2, veri toplama, veri ¢ogaltma, calismada onerilen
derin 6grenme mimarisini ve akilli telefon uygulamasin
aciklamaktadir. Bolim 3'te 6nerilen yontemden elde edilen
deneysel sonuglar agiklanmistir ve son olarak Bolim 4'te
sonuglara yer verilmistir.

GEREC ve YONTEM
Veri kiimesive veri ¢cogaltma

Derin 6grenme yontemlerinin basarisinda veri kiimesinin
dogrudan etkisi bulunmaktadir. Veri kiimesinin genisligi,
egitimdeki basart oranini artirmaktadir. Bu ¢alismada, gelen
goriintiilerin agiz igine ait oldugunu tespit eden ve daha
sonrasinda farenjit tespiti yapan iki siniflandiric1 kullanil-
digindan, her bir siniflandirict i¢in ayri veri kiimeleri
kullanilmasi gerekmektedir. ilk smiflandirici igin igerisinde
118273 adet goruntiiniin oldugu MSCOCO (Microsoft
Common in Context) (15) veri kiimesi kullanilmistir.
MSCOCO veri kiimesinde 110000 adet goriintii egitim
asamasinda ve 8273 adet goriintil ise test asamasinda kulla-
nilmugtir.  ikinci sinif-andirict igin kullanilan veri kiimesi,
internetten erigimi herkese agik olan 131 adet farenjit ve 208
adet farenjit olmayan goriintiilerden olugmaktadir (16).
Projede kullanilan veri kiimesindeki goriintiilerden 6rnekler
verilmektedir (Sekil 1). Ikinci veri kiimesinde kullanilan
goriintll sayisinin az olmasi, farenjit ile farenjit olmayan
gorinti sayilarindaki esitsizlik nedeniyle veri cogaltma
islemi uygulanmustir. Veri ¢ogaltma islemi yapilmadan 6nce
elde bulunan veri kiimesi ile derin 6grenme mimarileri

egitilmistir. Egitim sirasinda toplam 339 adet bogaz
gorintiisinden 271 adet bogaz goriintiisii egitim igin
kullanilirken test veri kiimesi 68 adet bogaz gortintiisiine
sahiptir.

@ ' ®)
Sekil 1: Calismada kullanilan veri kiimelerinden 6rnekler (a) farenjit olmayan, (b) farenijit, (c) MSCOCO



Agiz i¢i goruntiilerinde farenjit tespiti yapabilmek icin
kullanilan veri kiimesindeki gortntii sayisinin yetersizligi
derin 6grenme mimarilerinin siniflandirma performanslarini
olumsuz yonde etkilemistir. Bunun 6niine geg¢ebilmek igin,
cevirme, dondirme ve parlaklik degisimi gibi temel veri
cogaltma teknikleri ile veri kiimesindeki goriintiiler
artirtlmigtir (17). Derin 6grenme mimarisini egitmeden 6nce,
veri kiimesi, sol ve sag ¢evirme, %7'den +%7'e genislik ve
yiikseklik ¢evirme, 15°'den 15°'ye rastgele doniis, %0'dan
%15'ye rastgele yakinlastirma dahil olmak tizere dogrusal
doniisim kullanilarak artirildi. Boylelikle, egitim kiimesi
icin 10000 adet farenjit ve 10000 adet farenjit olmayan bogaz
gorlintiisii olusturuldu ve egitilen mimari, 500 adet farenjit
ve 500 adet farenjit olmayan bogaz goriintlisti ile test
edilmistir.

Onerilen derin 6grenme mimarisi

Veri ¢ogaltmanin ardindan derin 6grenme mimari-lerini
egitme asamasina gec¢ilmistir. Bu ¢alismada, 6zel derin
6grenme mimarisi tasarlamanin zaman alict olmasi (18)
nedeniyle, yaygin derin §grenme mimarilerinden faydalanil-
mstir (19, 20). Bu mimariler, ResNet50, Inception-v3,
MobileNet-v2, Xception, VGG16 ve VGG19'u kapsamak-
tadir. Bu mimarilerin se¢iminde benzer ¢alismalarda daha
once kullanilmis ve yiiksek performans gostermeleri etkili
olmustur (21-24). ki simflandirict iginde ayn1 mimarilerden
faydalanilmistir. On egitimli olarak indirilen mimariler,
egitim kiimesiyle tekrar egitilmis olup, dogrulama kiimesiy-
le de egitimin performansi test edilmistir.

Mimariler, 180 devir (epoch) ve 20'lik bir batch size ile
egitildi. 0.0001 6grenme oranina (learning rate) sahip
ADAM iyilestiricisi (optimizer) ve g¢apraz entropi kaybi
(cross-entropy) kullanilmaistir.

Derin 6grenme mimarilerinin performansi, alici ¢alisma
karakteristik egrisinin (Receiver Operating Characteristic
Curve-ROC) ve hassasiyet-geri ¢agirma egrisinin
(Precision-Recall Curve-PRC) altindaki alana (Area Under
the Curve-AUC) ve dogruluguna dayali olarak degerlen-
dirilmistir. Optimal tan1 esiginin bir tahmini olan Youden
indeksi de kullanilmistir. Duyarlilik ve 6zgiilliik elde edildik-
ten sonra, Youden indeksi her kesme noktasinda hesaplan-
mistir. Youden indeksini maksimize eden optimum deger
secilmigtir. Kullanilan performans metrik ve indeksleri
asagidaki sekilde ifade edilir:

TP, TN, FP ve FN sirasiyla gercek pozitifieri, ger¢ek
negatifleri, yanlis pozitifligi ve yanlis negatifleri ifade etmek-
tedir. Tanimlanan performans metrik ve indeks degerlerine
gore kullanilan altt mimari arasindan ResNet50 en iyi
performansi gstermistir.

Dogruluk (Accuracy) [
Duyarlilik (Sensitivity) [2]
Ozgiilliik (Specificity) (3]
Hassas (Precision) [4]
Youden indeks (5]
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Akilli telefon uygulamasi: farenjit tanimlama

Bu c¢alismada, bogaz goriintiilerinden farenjit teshisini
yapay zeka destekli yapabilen Android uygulamasi gelisti-
rilmistir. Kullanicilarin testlerini uygulama {izerinden
erisebilecegi akilli telefon kameras: ile yapabilmesi i¢in
kolay ve kullanic1 dostu bir arayiiz tasar-lanmustir.

Tasarim, Android Studio programi kullanilarak yapil-
mistir. Android Studio, Google tarafindan 6nerilen ve birgok
ust diizey o6zellige sahip bir programlama aracidir (25).
Uygulamanin internet gereksinimi olmadan galisabilmesi
derin 6grenme mimarisinin uygulamanin igerisine gémiil-
mesi gerekmektedir. Bu amagla Firebase MLKit ve
TensorFlow-Lite (Tf-lite) kullanilmistir. Firebase MLKit,
mobil gelistiricilerin uygulamalarina makine 6grenme
yeteneklerini eklemelerini kolaylastiran mobil bir SDK'dir
(Software Development Kit-Yazilim Gelistirme Kiti) (26).
Tf-lite ise TensorFlow modellerinin mobil cihazlarda,
gomiilii sistemlerde ve IoT (Internet of Things-Nesnelerin
Interneti) cihazlarda daha verimli ¢alistirilmast igin &zelles-
tirilmis bir arag setidir (27).

'Farenjit Tanimlama' olarak adlandirilan uygulama-nin
ana sayfas1 Farenjit Nedir, Uygulama Nasil Calisir ve Test
Islemleri basliklarindan olusmaktadir. Mobil uygulamanin
ana ekrani gosterilmektedir (Sekil 2a). Uygulamaya giris
yapildiginda kullaniciyr “Farenjit Nedir?” ve “Uygulama
Nasil Caligir?” adli iki ana baglik karsilamaktadir. “Farenjit
Nedir” basligina giris yapildiginda bu baslik kullaniciy
farenjit ile ilgili bilgi veren sitelere yonlendirmektedir (Sekil
2b). Ek olarak “Uygulama Nasil Calisir?” bashgma giris
yapildiginda ise uygulamanin ¢alisma prensibi iizerine

HOSGELDINIZ

TN
»\ i

“Farenjit degilsiniz.
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Sekil 2: Farenjit Tanimlama uygulamasi ekran gériintileri. (a) uygulama ana
ekrani, (b) farenjit bilgi ekrant, (c) uygulama nasil kullanilir ekrani, (d) eklenen
resmin a§iz ici olmamasi 6rmegi, (e) farenjit olmayan kullanici 6rnegi,

(f) farenjit kullanict 6regi
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kullanicilara bilgi verilmektedir (Sekil 2¢). Ana sayfanin sag
taraf alt kisimda “Haydi Baglayalim” butonuna basildiginda
uygulamanin test yaptig1 bolime giris yapilmaktadir (Sekil
2a). Uygulamaya galeri kismindan goriintii yiikle-nebildigi
gibi telefonun kamera 6zelligi kullanilarak da anlik gériintt
almabilmektedir. Goriintiileri kirpma 6zelligi sayesinde
gereksiz kisimlar goriintiiden ¢ikarilabilmektedir. Galeriden
yiiklenen ya da kamera kullanilarak ¢ekilen gérintiiniin agiz
ici/agiz ici degil kontroli yapildig: bir 6rnek gosterilmek-
tedir (Sekil 2d). Farenjit olmayan bir goriintii ytiklendiginde
alinan sonug gosterilmektedir (Sekil 2f). Son olarak farenjit
olan bir resim yiiklendiginde alinan sonug¢ gosterilmek-tedir
(Sekil 2¢). Kullaniciya gerekli durumlarda bilgilendirme
yapilabilmektedir.

Egitim ve Dogrulama Dogrulugu
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Sekil 3: Farenjit tespiti i¢in ResNet50 derin 6grenme mimarisi egitimsiireci.
(a) Egitim ve dogrulama kiimelerinin dogruluk 6grenme egrileri.
(b) Egitim ve dogrulama kiimelerinin kayip 6grenme egrileri.

BULGULAR

Deneysel sonuclarve tartisma

ikili simflandirma islemi yapilarak sonuglar alinmaya
calisilmustir. i1k siniflandirma olarak MSCOCO veri kiimesi
kullanilmistir. Bu veri kiimesi ile ResNet50 %98 dogrluk
degeri alinmistir. Bu veri kiimesi igerisinde agiz igi ile ilgili
goriintii olmamasina dikkat edilmistir. Daha sonraki asama-
da farenjit tespiti yapacak derin dgrenme mimarileri ilk
olarak ¢ogaltma islemi yapilmayan orjinal veri kiimesi ile
egitildi. Egitim esnasinda 271 adet bogaz goriintiisii egitim
asamasinda ve 68 adet bogaz go-riintiisti ise test asamasinda
kullanilmistir. Elde edilen sonuglar performans metrikleri ile
analiz edildiginde basar1 ylizdelerinin diigiik oldugu gézlem-
lenmigtir. Bundan dolay1 veri kiimesi ¢ogaltma islemi
yapilmistir ve derin 6grenme mimarileri tekrardan egitil-
mistir. Optimal tan1 esigi degerinde, ResNet50 modeli
farenjiti %96.2 dogruluk, %91.3 duyarlilik ve %95.1

ozgilliik ile 6ngordi. Derin 6grenme mimarilerinin tim veri
kiimesinde 4 kat ¢apraz dogrulama yoluyla performansin
gostermektedir (Tablo 1).

Dogruluk Degeri | Hassaslik (%) Ozgiilliik (%)

(%) (Accuracy) (Sensitivity) (Specificity)
Inception  -v3 89.2 86.2 91.3
MobileNet -v2 87.6 84.6 89.4
VGG16 84.2 89.1 85.2
VGG19 71.7 77.2 74.4
Xception  -v1 90.1 92.7 91.7
ResNet50 96.2 91.3 95.1

Tablo 1: Farenjit tespiti igin mimarilerin siniflandirma performansi

Egitilen mimarilerin performanslar karsilastiril-diginda
ResNet50 mimarisi ile en yiiksek dogrulama dogrulugu elde
edilmistir. Diger egitilen mimariler incelendiginde
Xception-vl 90.1%, Inception-v3 89.2%, MobileNet-v2
87.6%, VGG16 84.2% ve VGG19 71.7% dogruluk
degerlerine sahip oldukar1 gozlemlenmistir. Bu sonuglardan
dolay1 ResNet50 mimarisi kullanilmasi kararina varilmistir.
Egitim ve dogrulama kiimelerini kullanan derin 6grenme
mimarisi olan ResNet50in egitim siirecini gostermektedir
(Sekil 3). ResNet50 i¢in egitim siireci, her egitim adimi i¢in
gerekli ortamlar olusturularak 1000 devir boyunca yaklasik 9
saat stirdi. 180. devirden sonra, dogrulama dogrulugu
gelistirilmesi ve dogrulama sonucunun c¢apraz entropisi
artmisti. Bu nedenle, 180 devirlik egitimin ResNet50
modelinde 0.1 kayip degerine ulagsmasi ve bu degerin
ilerleyen devirler sonucunda sabite yakin bir yol izlemesi
180. devirde egitilmis modeli segmekte etkili olmustur.

Daha 6nce yapilan farenjit ile ilgili bir calismada (13) veri
cogaltma iglemi yapilmadan ResNet50 ile %92.5 dogruluk
degeri elde edilirken GAN (Generative Adversarial
Network) yontemi veri ¢ogaltma iglemi yapildiktan sonra
dogruluk degeri %95.3 olmustur. Bizim ¢alismamizda ise
veri ¢ogaltma islemi yapildiktan sonra dogruluk degeri
%96.2 olarak elde edilmistir. Bir diger konu ise 6nerilen
mimari bulut sistemleri ile internet gereksinimi duyularak
yapilmistir. Egitilen derin 6grenme mimarisi bu ¢aligmada
internet gereksinimi olmadan Android ig¢ine entegre
edilmistir. Ek olarak bu c¢alismada (13) tek siniflandirma
islemi yapilmakta ve yiiklenen ya da ¢ekilen gériintiiniin agiz
ici/degil durumu goz 6niine alinmamagtir.

Elde edilen sonuglar mobil uygulama ile test edildi-ginde
basarili sonuglar saglanmistir (Sekil 2). Cesitli goriintiiler
galeriden yiiklenerek ve telefon kamera-sindan ¢ekilerek test
etme asamasi tekrarlanarak yapi-lan ¢alismanin dogrulugu
kontrol edilmistir. Yapilan ¢caligmadaki is akist gosterilmek-
tedir (Sekil 4).

Bu calismada karsilasilan bazi sinirlamalar vardir. ilk
olarak, derin 6grenme mimarimiz disiik ¢ozinirlikla
gortintiileri analiz etmek durumunda kalmistir. Goriintt



boyutu veri ¢ogaltma adimindan sonra diizenlenmistir.
Goriintli boyutunun diizenlenmesi, farenjit vakalarinin
siniflandirmasini etkileyebilir. Gelecekteki c¢alismalarda,
daha dogru bir teshis saglamak i¢in bogaz gortntiisiiniin
¢ozimiirliigii iyilestirilmelidir. ikincisi, egitim ve dogrulama
icin veri kiimeleri sinirli sayida bogaz goriintiisii igeriyordu.
Erisime acik internet tabanli kaynaklardan bogaz goriintiileri
toplamaya ¢alisilmasina ragmen, klinik ortamlardan gergek
bogaz gortntiileri veri kiimesine dahil edilmemistir. Bu
nedenle, ¢alisma-nin basari yiizdesini artirmak igin daha
fazla klinik veri kiimesine ihtiya¢ duyulmaktadir. Ugiinciisii,
internetten indirilen farenjit veri kiimesi gorsel arama
motorlar1 araciligiyla toplanmis olup sadece bogaz resimle-
rini icermektedir. Bu bogaz resimleri cinsiyet, irk veya yas
dahil higbir metaveri igermiyordu. Onceden yapilan bir
caligmaya gore, bu faktorler farenjit tespit performansinda
onemli bir etkiye sahiptir (24). Dordiinciist, veri kiimeleri
yazarlar tarafindan tek tek incelenmesine ragmen, gortintiiler
veri kiimesinde potansiyel olarak kopyalanabilir. Yinelenen
gortintiiler, dogrulama veri kiimesinin bagimsizligini etkile-
yecektir. Calismanin sinirlamalari, iyi organize edilmis bir
calisma protokoliine sahip bir akilli telefonla alinan yeterli
sayida bogaz goriintiisiiniin bulunmasi ile asilmalidir.

Farenjit

-» o

Derin dgrenme aglarl
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Sekil 4: Akilli telefon kullanarak farenjit teshisi i¢in
derin 6grenme modeli is akis diyagrami

Yapay zeka tabanli mobil uygulama ile bogaz goriin-tiileri
kullanilarak farenjit tespiti ¢alismasini referans alarak,
ilerleyen zamanlarda kulak burun bogaz klinik-lerinde bir
endoskopi sisteminden (28) goruntiiler kullanilarak bilgisa-
yar destekli taniya genisletilmesi miimkiindiir. Calismanin
etkinligini dogrulamak i¢in, uygulama tabanli ¢alismalar
gelistirdikten sonra birgok hasta ile ileriye doniik bir caligma
bir klinikte yapilabilecektir.
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Bu calismada, akilli telefon kullanarak kullanicilar
tarafindan gekilen bogaz goriintiileri ile farenjiti tespit etmek
icin yapay zekaya dayali mobil uygulama gelisti-rildi. Veri
cogaltma ile, derin 6grenme mimarisinin siniflandirma
performansini iyilestirmek i¢in yeni bogaz goriintileri
basartyla olusturulmustur. Egitilen mimariler arasindan
ResNet50 %96.20 dogrulukla farenjit tespitini yapabilmistir.
Gelistirilen mobil uygu-lama, farenjitin hizli bir sekilde
teshisini saglamis ve bdylelikle olusabilecek muhtemel
komplikasyonlar1 6nlemek i¢in zaman kazandirabilecektir.
Ayrica bu caligsma, iist solunum yolu semptomlari olan
hastalarin daha rahat bir sekilde teshis ve tedavi almalarina
yardime1 olacak ve salgin micadelede pozitif bir katki
saglayacaktir.

Cikar catismast: yok

Finansal destek: yok

Yazar katkilari:

Motivasyon / Konsept: VD, VK
Calisma Tasarimi: VD

Kontrol / Gozetim: VK

Veri Toplanmasi ve / veya Islemesi: VD
Analiz ve / veya Yorum: VK
Literatiir incelemesi: VD
Makalenin Yazilmasi: VD, VK
Elestirel inceleme: VK
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