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Öz 

Covid-19 pandemisi nedeniyle milyonlarca insan hayatını kaybetmiş ve birçok ülkede yetersiz sağlık 
sistemleri hizmet veremez hale gelmiştir. Covid-19 hastalarının yoğun bakım ve ventilasyon 
ihtiyaçlarının belirlenerek hastalığın prognozu hakkında tahminlerde bulunulması, hastanın sağlık 
durumu ve sağlık sistemlerinin etkin kullanımı açısından önemlidir. Bu amaçla oluşturulan Covid-19 
akciğer bilgisayarlı tomografi (BT) bulguları veri seti buzlu cam opasitesi, konsolidasyon, kaldırım taşı 
paterni, konsodilasyon ve buzlu cam, nodül ve buzlu cam sınıflarını içermektedir. Bu çalışmada önerilen 
yaklaşım dört adımdan oluşmaktadır. Birinci adımda VGG-16 modeli akciğer BT bulguları veri seti ile 
eğitilmiştir. İkinci adımda elde edilen en ayırt edici öznitelikler BORUTA algoritması kullanılarak 
seçilmiştir. Üçüncü adımda sıralama yöntemiyle her görüntü için en değerli ilk 200, 300 ve 400 
öznitelikler elde edilmiştir. Son adımda ise Destek Vektör Makineleri ve Lineer Diskriminant Analizi ile 
bu özellikler sınıflandırılmıştır. Akciğer BT bulguları veri seti için elde edilen genel doğruluk %97,02'dir. 
Derin Öğrenme yöntemleri ile Covid-19 hastalık prognozunu tahmin etmek için oluşturulan veri seti 
kullanılarak elde edilen bu başarılı sonuç, viral pnömoni türlerinin akciğer BT bulgularının 
sınıflandırılmasında çok önemli bir yeniliktir. 

 

Prediction of the Prognosis of Covid-19 Disease Using Deep Learning 
Methods and Boruta Feature Selection Algorithm 
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Abstract 

Millions of people have lost their lives due to the Covid 19 pandemic, and inadequate health systems 
have been overwhelmed in many countries. Determining the intensive care and ventilation needs of 
Covid-19 patients and thus making predictions about the prognosis of the disease is crucial in terms of 
the patient's health status and the effective use of health systems. The Covid-19 chest computed 
tomography (CT) findings dataset created for this purpose consists of ground-glass opacity (GGO), 
consolidation, crazy paving pattern (CPP), consolidation and ground glass (GGOC), nodule and ground 
glass classes (GGON). The approach proposed in this study consists of four steps. The VGG16 model was 
trained with the chest CT findings dataset in the first step. The most discriminative features obtained in 
the second step were selected using the BORUTA algorithm. In the third step, the most valuable top 
200, 300 and 400 features for each image were obtained by ranking method. In the last step these 
features were classified with Support Vector Machines and Linear Discriminant Analysis. The overall 
accuracy obtained for the chest CT findings dataset is 97.02%. This successful result, obtained using the 
dataset to predict Covid 19 disease prognosis with Deep Learning methods, is a crucial innovation in 
the classification of chest CT findings in viral types of pneumonia. 
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1. Giriş 

Aralık 2019'da Çin'in Wuhan kentinde ilk SarsCov2(Covid-

19) enfeksiyon vakası bildirilmiştir.    SarsCov2 (Covid-19) 

virüsü dünya çapında hızla yayılmış ve Mart 2020'de 

Dünya Sağlık Örgütü (DSÖ) tarafından pandemi olarak 

ilan edilmiştir (Özdemir, 2021). Covid-19 genellikle 

birbirine yakın kişiler arasında virüsü içeren aerosoller 

veya damlacıklar solunduğunda veya doğrudan burun, 

ağız veya gözlerle temas ettiğinde bulaşmaktadır. Diğer 

bir çok virüs gibi Covid-19’da  bir RNA virüsüdür (Batırel 

2020, Türken ve Köse 2020, Gayaf vd. 2021).  Covid-

19 virüsü vücudumuza girdikten sonra RNA'sını serbest 

bırakır(Togay ve Yılmaz 2020). Enfekte olan hücreler bu 

RNA'yı okur ve virüsün yeni kopyalarının bir araya 

getirilmesine yardımcı olan proteinleri üretir böylece 

hastalığın tüm vücuda ve diğer insanlara yayılmasına 

neden olmaktadır. Virüs bulaşan hastada semptomların 

ortaya çıkması ortalama olarak 5-6 gün sürmektedir. 

Hastalığın en yaygın semptomları arasında vücut 

sıcaklığının artması, öksürük, yorgunluk, tat veya koku 

kaybı ve vücut ağrısı şeklinde görülmektedir (Çelik ve 

Köse 2020, Kıral 2021). Covid-19 yaygın bulaşıcı bir 

salgın haline gelerek dünya çapında 532.887.351 

doğrulanmış vakaya ve 6.307.021 ölüme neden olurken 

ekonomik ve sosyal problemleri de beraberinde 

getirmiştir (Int Kyn. 1). Hastalığın tespitinde ters 

transkripsiyon polimeraz zincir reaksiyonu (rt-PCR) testi, 

hastalığın erken evrelerinde veya düşük yüklü örneklerde 

yeterli duyarlılığa (% 60 -70) sahip olmasa da Covid-19’un 

tanısında kabul edilen standart referanstır (Fang et al., 

2020). Öte yandan, yüksek duyarlılığı (% 98) nedeniyle 

bilgisayarlı tomografi (BT) görüntüleme ile de Covid-

19'un akciğerdeki şiddeti ve seyri takip edilebilmektedir 

(Ai et al., 2020, Akbaş 2021, Ozer 2020, Cömert 

2020). Bu nedenle Covid-19 hastalığının hızlı ve yüksek 

hassasiyette tespitinde, pulmoner evresinin radyologlar 

tarafından değerlendirilmesinde ve hastaların uygun 

triyajında BT görüntüleme çok önemli bir rol 

oynamaktadır. Covid-19’un akciğerlerdeki BT bulguları ve 

hastalığın prognozu ile arasındaki ilişki birçok çalışmada 

incelenmiş olup hastalığın evreleri aşağıda verilmiştir 

(Altıntaş ve Şenol 2021, Akdaş vd.  2021, 

Karahacıoğlu vd. 2022). 

I. Erken evrede, ilk semptomun başlamasından 0-4 gün 

sonra buzlu cam opasitesi (GGO) genellikle alt loblarda 

tek veya çift taraflı olarak görülür. 

II. İlk semptomdan 5-8 gün sonra ilerleyici aşamaya gelinir 

ve hastalık ilerledikçe bilateral GGO, kaldırım taşı paterni 

(CPP) ve konsolidasyon görülür. 

III. İlk semptomdan 9-13 gün sonra hastalığın zirvesine 

ulaşılır ve yoğun konsolidasyon, GGO ve CPP alanları 

gözlenir. 

IV. Absorpsiyon fazı olarak da adlandırılan ilk 

semptomdan sonraki 14 günlük dönemde konsolidasyon 

yavaş yavaş kaybolur ve CPP artık görülmez, ancak GGO 

gözlemlenebilir. 

Yapılan çalışmalarda, sıradan hastalar ile ağır/kritik 

hastaların Covid-19 BT bulguları incelendiğinde hastaların 

yoğun bakım ünitesine (YBÜ) yatırılmasına ve/veya 

mekanik ventilasyon gerekip gerekmediğine karar 

verecek şekilde önemli farklılıklar olduğu yapılan 

çalışmalarla tespit edilmiştir(Cau et al., 2021). Dolayısıyla 

bu bulguların tespitiyle, Covid-19 hastalarının prognozu 

tahmin edilerek hem sağlık hizmetlerinin yeterliliği 

artırılacak hem de hastaların  sağlığı açısından önemli 

kazanımlar sağlanabilecektir (Pekçevik ve Belet,  2020). 

Covid-19 hastalığının çeşitli evrelerinde göğüs BT 

bulgularını inceleyerek hastalığın prognozunu tahmin 

etmeye yönelik bazı çalışmalar aşağıdaki gibidir. 

Sanli vd., (2021) 7 günden az dışardan tedavisine devam 

edilen (grup1), yedi günden fazla hastanede tedavi olan 

(grup2) ve en az bir gün yoğun bakımda kalan (grup3) 

toplam 231 Covid-19 hastası ile yapılan çalışmada grup2 

ve grup3’te kaldırım taşı paternleri ve konsolidasyon 

paternlerinin oranlarının ayrıca etkilenen lob sayısının 

yüksek olduğunu tespit etmişlerdir. Konsolidasyon 

paterni ile sağ orta veya üst lob tutulumunun hâkim 

olduğu infiltrasyon durumunda YBÜ ihtiyacının 

artabileceğini belirtmişlerdir. Li et al., (2020) akciğer 

tomografi bulgularının mortalite ile ilişkisini araştırdıkları 

çalışmalarında konsolidasyon bulgularının hayatını 

kaybeden grupta daha sıklıkla karşılaşıldığını tespit 

etmişlerdir. Ding et al., (2020) 112 Covid-19 hastalığının 

devam ettiği süre esas alınarak beş farklı grupta yaptığı 

araştırmada hastalığı daha uzun sürede geçiren 3., 4. ve 

5. grupta konsolidasyon ve CPP’nin daha sıklıkla 

görüldüğünü tespit etmişlerdir. Cau et al., (2021) 23 hasta 

YBÜ’den ve 195 hasta kliniklerde yatan Covid-19 

hastalarına ait BT bulguları ile yaptıkları çalışmalarında 

YBÜ hastalarının, YBÜ olmayan hastalara göre GGO ile 

karışık akciğer konsolidasyonu ve bilateral akciğer 

tutulumu insidansının daha yüksek olduğunu 

bulmuşlardır. Yapay zekâ kullanılarak tıbbi görüntülerden 
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hastalıkların teşhis edilmesi konusunda çok başarılı 

çalışmalar olduğu gibi Covid-19'un tespitinde ve 

hastalığın prognozunda da birçok başarılı çalışma 

yapılmıştır (Toğaçar et al, 2020). Kauczor et al., (2000) 84 

hasta BT görüntüsünde buzlu cam opasitelerinin tespiti 

için bir model önermişlerdir. Buzlu cam opasitesinin 

(GGO) segmentasyonunda bir yoğunluk maskesi 

kullanarak önerilen model ile %99 hassasiyet ve %89 

doğruluk elde etmişlerdir. Covid-19'un şiddetini 

değerlendirmek için klinik ve görüntüleme verilerini 

kullanan Quiroz et al., (2021) önerdikleri model için 

toplam 346 hastaya ait görüntüleri kullanmışlardır. 

Ayrıca, EfficientNetB7 U-Net mimarisini göğüs BT 

bulguları GGO, konsolidasyon ve diğer anormallikleri 

içeren veri setini segmentlere ayırmak için 

kullanmışlardır. İlaveten, sentetik azınlık aşırı örnekleme 

tekniği (SMOTE), ciddi ve kritik durumlarda dengesizlik 

oranını aşırı derecede örneklemek için kullanılmıştır. 

Sonuç olarak, Shapley Katkı Açıklamaları (SHAP) ile 

değerlendirmede, şiddeti belirleyen en önemli 

özelliklerin başında BT bulgularının geldiğini ortaya 

koymuşlardır. Doğrusal regresyon ile elde edilen en iyi 

sonuçlar ise %95 AUC, %76 duyarlılık ve %91,19 özgüllük 

olmuştur. Toğaçar et al., (2022) ilk kez, Covid-19 BT 

taramalarının radyologlar tarafından BT bulgularına göre 

sınıflandırıldığı akciğer BT bulguları Veri Setini 

kullanmıştır. Veri seti GGO, nodül ve GGO (GGON), CPP, 

konsolidasyon, konsolidasyon ve GGO (GGOC) içeren BT 

bulgu sınıflarını içerir. Bu çalışmalarında baskın 

aktivasyon setlerini çıkarmak için ResNet modellerini 

kullanıp ardından yerel yorumlanabilir model agnostik 

açıklamalar (LIME) yöntemini kullanarak en iyilerini seçip 

ardından Softmax ile sınıflandırılma işlemi yapılmıştır. Bu 

öneri ile %99,62 genel doğruluk elde edilmiştir. 

Çalışmalar Covid-19 BT bulgularının tespitinin hastalığın 

ciddiyetini ve seyrini tahmin etmede kullanılabileceğini 

böylece hastaların ayaktan tedavi, hastane klinik ya da 

yoğun bakım servislerinde tedavilerine karar vermede 

sağlık çalışanlarına yardımcı olabileceğini göstermektedir. 

Bu çalışmada, Covid-19 hastalığının akciğerlerdeki 

tutulumunun tespiti için oluşturulan beş sınıflı (GGO, 

GGON, GGOC, CPP ve Konsolidasyon) BT akciğer bulguları 

veri seti kullanılarak hastalığın prognozunun tahmininin 

yapılması ve hastaların gerektiğinde yoğun bakım 

ihtiyacının hızlıca tespit edilmesi amaçlanmıştır. Böylece 

Covid-19 ve olası benzer pandemilerde BT akciğer 

bulguları kullanılarak yapılan tespitlerin sağlık 

sistemlerinin etkin olarak kullanılmasına katkıda 

bulunması amaçlanmıştır. Bu çalışmada derin öğrenme 

modelinden elde edilen özniteliklerden en etkin olanlar 

seçim algoritması yardımıyla seçilerek makine öğrenme 

sınıflandırıcılarıyla sınıflandırılıp BT bulgularının tespiti 

yöntem olarak tercih edilmiştir. 

Bu çalışma şu şekilde düzenlenmiştir; veri seti, derin 

öğrenme modeli ve uygulama detayları Bölüm 2'de 

açıklanmıştır. Bulgular Bölüm 3' te tartışma Bölüm 4 'te ve 

çalışmanın sonunda ise sonuç bölümü yer almaktadır.  

 

2. Materyal ve Metot  

2.1.Veri Seti 

Veri seti, gerekli Etik Kurul izinleri, alındıktan sonra 

İstanbul Hamidiye Etfal Eğitim ve Araştırma Hastanesi 

PACS sisteminde kayıtlı ve hastane radyologları 

tarafından incelenen 196 hastaya ait 614 Covid-19 BT 

görüntüsünden elde edilmiştir. Ayrıca bu veri setine Yang 

et al., (2020) tarafından yayınlanan COVID-CT Veri seti de 

radyologlar tarafından BT bulgularına göre analiz edilip 

eklenerek CovCT Bulgular Veri Seti oluşturulmuştur. Tüm 

resimler .jpg, .jpeg formatındadır ve 512x512 ile 

1096x1289 piksel arasında değişen boyutlara sahiptir. 

Ancak Derin Öğrenme modelinin girdi boyutuna göre 

224x224 olarak yeniden boyutlandırılmıştır. Bu çalışmada 

kullanılan CovCT Bulgular Veri Setinden her bir sınıfa ait 

örnek görüntüler Şekil 1’de ve CovCT-Bulgular Veri 

Setinde yer alan her bir sınıftaki BT görüntü sayıları ile ilgili 

ayrıntılar ise Çizelge 1'de verilmiştir. 

 

 
Şekil 1. CovCT Bulguları Veri Seti sınıflarından örnek BT görüntüleri a) Buzlu Cam ve Nodül (GGON) b) Kaldırım Taşı 
Paterni (CCP) c) Konsolidasyon d) Buzlu Cam ve Konsolidasyon (GGOC) e) Buzlu Cam Opasitesi (GGO). 

 



 Boruta Öznitelik Seçimi Algoritması ve Derin Öğrenme Yöntemleri Kullanılarak Covid-19 Hastalığının Prognozunun…, Muzoğlu vd. 

580 

 

Çizelge 1. CovCT Bulgular Veri Setinde her bir sınıfa ait toplam BT görüntü sayıları. 

CovCT-Bulgular Veri Seti 
COVID-CT Veri 

Seti 
COVID-19 
Veri Seti 

BT Görüntü 
Sayısı 

 
Toplam BT Görüntü 

Sayısı 

Buzlu Cam Opasitesi (GGO) 0 337 337  

785 

Konsolidasyon (Consolidation) 108 36 144  

Buzlu Cam ve Nodül (GGON) 7 191 198  

Buzlu Cam ve Konsolidasyon (GGOC) 27 23 50  

Kaldırım Taşı Paterni (CPP) 29 27 56  

2.2 Konvolüsyonel Derin Öğrenme Ağları  

VGG-16 derin öğrenme ağı ile Covid-19 hastalığının 

teşhisinde birçok çalışmada başarılı sonuçlar elde 

edildiğinden bu çalışmada da tercih edilmiştir. VGG-16’ 

nın giriş görüntülerin boyutu 224x224 olmalıdır. Derin 

öğrenme ağının eğitiminde VGG-16’nın girişindeki 

görüntüler çekirdek adı verilen matrislerle eleman 

bazında çarpılarak ve konum bazında toplanıp öznitelik 

haritaları elde edilir. Elde edilen her bir öznitelik haritası 

ise sonrasında lineer olmayan aktivasyon fonksiyonuna 

işlemine tabi tutulur. İki konvolüsyon katmanı arasında 

ise genellikle bir havuzlama katmanı kullanılarak önemli 

özellikler kaybedilmeden aktivasyon haritalarının boyutu 

düşürülür. Havuzlama katmanından elde edilen 

öznitelikler tek boyutlu vektöre dönüştürülerek tüm 

nöronlarının birbirine bağlı olduğu tam bağlantılı 

katmana iletilir. Tam bağlantılı katmanın en sonunda 

sınıflandırma katmanı olarak kullanılan Softmax 

fonksiyonu bulunur. Softmax fonksiyonu girdilerini, giriş 

verisinin sınıfları sayısında, çıkışlarında olasılık değerlerine 

dönüştürerek maliyet fonksiyonuna aktarır. Giriş değeri 

ile çıkışta tahmin edilen sınıfa ait hata değeri belirlenen 

değere ulaşana kadar derin öğrenme ağının 

parametreleri güncellenir ve bu derin öğrenme ağının 

eğitimi olarak tanımlanır. VGG-16 ağının ağırlıklarının 

eğitim tamamlanana kadar optimize edilmesi Stokastik 

gradyan inişi (SGD) ile gerçekleştirilmiştir. SGD 

optimizasyonu her bir eğitim verisi 𝑥𝑖  ve etiketi 𝑦𝑖 için 

parametre güncellemesi yapar ve 𝛼 öğrenme katsayısı ile 

gradyanların çarpılması sonucunda güncel ağırlıklar ( 𝑤𝑡 ) 

Eşitlik 1’de ifade edilmiştir. 

𝑤𝑡 = 𝑤𝑡 − 𝛼
𝜕𝐿

𝜕𝑤𝑡
 

(1) 

Bu çalışmada eğitim sırasında derin öğrenme ağının 

öğrenme oranı 10−5, yığın boyutu 64, döngü sayısı 50 ve 

veri setinin eğitim test oranı 70:30 seçilmiştir. VGG-16‘nın 

özniteliklerin çıkartıldığı fc8 katmanına kadar ki genel 

gösterimi Şekil 2’de verilmiştir.  

 
Şekil 2. VGG -16 Derin Öğrenme Ağının Mimarisi.

2.3 Öznitelik Seçme Yöntemi 

Yapay zekâ için kullanılan veri setleri aslında bir grup 

öznitelikten oluşmaktadır. Veri setleri içerisindeki 

gereksiz ve yararsız özniteliklerin belirlenerek veri 

setinden çıkartılarak boyutun düşürülmesiyle daha iyi 

sınıflandırma performansı sağlanacaktır. Kursa, et al., 

(2010) önemli ve önemsiz nitelikleri birbirlerinden ayırt 

etmek için öncelikle orijinal veri setine rastgele gölge 

öznitelikler ekleyerek genişletip sonrasında ise genellikle 

rastgele karar ormanları tarafından eğitildiği Boruta’yı 

önermişlerdir. Bu yöntemde belirli bir özelliği kullanan 

ormandaki tüm karar ağaçları için sınıflandırma 

doğruluğu kaybı ayrı ayrı hesaplanırken her seferinde 

niteliklerin önemi hesaplanır. Önem ölçüsü, ortalama 

kaybı standart sapmasına bölerek hesaplanan Z puanıdır. 

Her bir öznitelik için ve gölge özniteliklerin en yüksek 

olduğu Z puanı hesaplanarak (MZS) belirlenen değerden 

çok yüksek ve çok düşük olanlar elenir. Rastgele 

değişkenlerden daha yüksek öneme sahip değişkenler 
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önemli kabul edilmiştir. Gölge olanlardan çok daha kötü 

öneme sahip özellikler ise elenir. Bu süreç belirlenen bir 

iterasyon sayısı kadar ya da özniteliklerin reddedilme ve 

kabul edilme işlemleri tamamlanana kadar devam eder. 

Bu çalışmada Boruta öznitelik seçimi algoritması rastgele 

karar ormanları ile çalıştırılarak en değerli öznitelikler elde 

edilmiştir. Rastgele Ormanlar birbirinden bağımsız karar 

ağaçlarından oluşur ve bu yapıda her bir karar ağacının 

sınıf tahmini değerlendirilerek en çok oyu alan tahmin 

modelin tahmini olacağından herhangi bir ağacın bireysel 

performansından daha yüksek performans gösterirler.  

 

2.4 Destek Vektör Makineleri 

Destek Vektör Makineleri (DVM), sınıflar arasında en 

büyük marjla optimal hiperdüzlemi bulmak için 

geliştirilmiş bir sınıflandırma yöntemidir (Cortes et al., 

1995). Sınıflardan hiperdüzleme en yakın olan ve 

hiperdüzlem/karar sınırını bir sütun olarak destekleyen 

noktalara destek vektörleri denir. N boyutlu uzayda giriş 

örnekleri ve çıkış değerleri {𝑥𝑖, 𝑦𝑖} olmak üzere i=1, 2...r, 

ve x hiperdüzlem üzerinde uzanan bir noktayı, 𝑦𝑖= {1, -1} 

ile temsil edilen eğitim verilerini ve (𝑤. 𝑥𝑖 + 𝑏) ≥ ±1 ile 

tanımlanan hiperdüzlemi, w hiperdüzlemin katsayı 

vektörünü, b hiperdüzlemin orijinden uzaklığı olmak 

üzere birleştirilen hiperdüzlemlerin denklemi Eşitlik 2’de 

ifade edilmiştir.  

𝑦𝑖(𝑤. 𝑥𝑖 + 𝑏) − 1 ≥ 0 (2) 

Doğrusal olarak ayrılabilen sınıflar için iki boyutlu uzayda 

DVM temsili gösterimi Şekil 3‘te verilmiştir. 

 

 
Şekil 3. DVM temsili gösterimi. 

  
Burada destek vektörleri ile hiperdüzlem arasındaki 

maksimum mesafenin genişliği marjin olarak 

tanımlanmıştır. DVM iki sınıflı sınıflandırma esasına göre 

yapılanmış bir metot olsa da çok sınıflı sınıflandırmalar iki 

sınıflı sınıflandırma düzeyine düşürülerek çoklu 

sınıflandırmalar içinde birçok çalışmada kullanılmaktadır. 

Sınıfların arasında doğrusal olmayan karar yüzeyleri 

olduğu durumlarda ise doğrusal olmayan karar 

yüzeylerini doğrusal bir fonksiyona dönüştürerek 

sınıflandırmak için çekirdek fonksiyonları kullanılır. Bu 

çalışmada bazı denemeler sonucunda en yüksek başarıyı 

verdiği tespit edilen doğrusal DVM metodu tercih 

edilmiştir.  

  

2.5 Doğrusal Diskriminant Analizi 

Doğrusal Diskriminant Analizi (DDA) ile veri 

sınıflandırılması yapılırken veri setinde sınıflar arası 

varyansın sınıf içi varyansa oranı maksimize edilerek 

maksimum ayrılabilirlik sağlanır (Park  and Park, 2008). 

Veri seti ve test setinin ortalama değerleri 𝜇1 ve 𝜇2 olarak 

ve sınıfların bağımsız olasılık değerleri 𝑝1 ve 𝑝2 alınarak 

𝜇3 her iki kümenin birleşiminin ortalaması olmak üzere 

Eşitlik 3 ile ifade edilmektedir. Her bir sınıfın beklenen 

kovaryans matrisi ve dağılımı Eşitlik 4 ve Eşitlik 5 ile ifade 

edildiğinde sınıflar arası beklenen dağılım ise Eşitlik 6 ile 

ifade edilir. Burada 𝑆𝑏 her bir sınıftaki verilerin ortalama 

değerlerinin kovaryansı olmak üzere optimizasyon 

kriterini hesaplamak için sınıflar arası dağılımın sınıf içi 

dağılıma oranı hesaplanır. Bu kriteri maksimum yaparak 

dönüştürülmüş uzayın eksenlerini elde edip Eşitlik 7’de 

verilmiştir. 

𝜇3 = 𝑝1 X 𝜇1  +  𝑝2 X 𝜇2  (3) 

𝑐𝑜𝑣𝑗 = (𝑥𝑗 − 𝜇𝑗)(𝑥𝑗 − 𝜇𝑗)𝑇   (4) 

𝑆𝑤 = ∑ 𝑃𝑗𝑥(𝑐𝑜𝑣𝑗)

𝑗

  (5) 

𝑆𝑏 = ∑(𝜇𝑗 − 𝜇3)

𝑗

𝑥(𝜇𝑗 − 𝜇3)𝑇  
(6) 

 

𝑘𝑟𝑖𝑡𝑒𝑟𝑜𝑝𝑡 = 𝑖𝑛𝑣(𝑆𝑤)𝑥𝑆𝑏  (7) 

DDA kullanılarak dönüşüm sağlanan yeni uzayda 

hesaplanan Euclidian mesafesi ile her bir sınıf elemanı 

sınıflandırılabilir. Şekil 4’te ikili sınıflandırmada verilerin 

saçılım ve varyansa göre ayrıştırılması gösterimi 

verilmiştir. 
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Şekil 4. DDA ile sınıfların varyansa bağlı ayrışımı. 

2.6 Yöntem 

Bu çalışma Covid-19’un akciğerlerdeki seyrinin derin 

öğrenme yöntemleriyle tespit edilebilmesi amacıyla 

hazırlanan CovCT Bulguları Veri Seti kullanılarak 

yapılmıştır. CovCT Bulguları Veri Setinde Covid-19’un 

akciğerlerdeki düzeyi beş farklı sınıfta temsil edilmiştir. Bu 

sınıflar GGO, GGON, GGOC, CCP ve Konsolidasyon’ dur. 

Önerilen yaklaşım dört adımdan oluşmaktadır. CovCT 

Bulguları Veri Seti ile önceden eğitilmiş derin öğrenme 

ağının (VGG-16) eğitildiği veri setinin görüntü özellikleri 

çok farklı olduğundan ilk adımda ağ baştan sona yeniden 

eğitilmiş ve sınıflandırma başarısı incelenmiştir. İkinci 

adımda veri seti ile eğitilen VGG-16’nın fc8 tam bağlantılı 

katmanından elde edilen öznitelikler elde edilmiştir. 

Üçüncü adımda Boruta öznitelik seçme algoritması 

kullanılarak en ilgili öznitelikler seçilmiştir. Ayrıca elde 

edilen öznitelikler içerisinden en verimli olan ilk 200, 300 

ve 400 elde edilerek son adımda DVM ve DDA 

sınıflandırıcılarıyla sınıflandırılmıştır. Şekil 5 ile önerilen 

yaklaşımın genel yapısını gösterilmektedir. 

 
Şekil 5. Covid-19 ‘un akciğerlerdeki prognozunun tespiti için önerilen yöntemin genel gösterimidir. 

 

2.7. Performans Metriklerinin Elde Edilmesi 

Bu çalışma, AMD Ryzen7@3.20 GHz işlemci, 32 GB RAM 

ve 8 GB NVIDIA GeForce RTX 3070 ekran kartı (GPU) 

içeren Windows 10 64 bit işletim sistemi kullanılarak 

gerçekleştirilmiştir. Sınıflandırma için MATLAB 2021 ve 

Python 3.7 Keras kütüphaneleri kullanılmıştır. Karmaşıklık 

matrisi sonuçlarından duyarlılık, özgüllük, hassasiyet, F-

skor ve doğruluk metriklerini elde etmek için öncelikle 

doğru pozitif (DP), doğru negatif (DN), yanlış pozitif (YP), 

yanlış negatif (YN) değerleri elde edilmiştir. Sonrasında 

aşağıda verilen eşitlikler kullanılarak metrik değerler 

Eşitlik 8, Eşitlik 9, Eşitlik 10, Eşitlik 11 ve Eşitlik 12’de 

verilmiştir.  

𝐷𝑢𝑦𝑎𝑟𝑙𝚤𝑙𝚤𝑘 =  
𝐷𝑃

𝐷𝑃 + 𝐷𝑁
 

(8) 

Ö𝑧𝑔ü𝑙𝑙ü𝑘 =  
𝐷𝑁

𝐷𝑁 + 𝐷𝑃
 

(9) 

 

𝐻𝑎𝑠𝑠𝑎𝑠𝑖𝑦𝑒𝑟 =
𝐷𝑃

𝐷𝑃 + 𝑌𝑃
 

 

(10) 

𝐹 − 𝑆𝑘𝑜𝑟 =  
2𝑋𝐷𝑃

2𝑋𝐷𝑃 + 𝑌𝑃 + 𝑌𝑁
 

 

(11) 

𝐷𝑜ğ𝑟𝑢𝑙𝑢𝑘 =  
𝐷𝑃 + 𝐷𝑁

𝐷𝑃 + 𝐷𝑁 + 𝑌𝑃 + 𝑌𝑁
 

 (12) 

 

 

 

 

 

 



 Boruta Öznitelik Seçimi Algoritması ve Derin Öğrenme Yöntemleri Kullanılarak Covid-19 Hastalığının Prognozunun…, Muzoğlu vd. 

583 

 

3. Bulgular 

CovCT Bulguları Veri Seti kullanılarak yapılan çalışmada 

COVID-19 hastalığının akciğerlerdeki seyri beş farklı 

sınıfta (GGO, GGON, GOOC, CPP ve Konsolidasyon) 

sınıflandırılmıştır. Çalışmanın ilk adımında CovCT 

Bulguları Veri Seti ile eğitilen VGG-16 modeline ait 

doğruluk grafiği ve eğitim sonrasında sınıflara ait 

performans metriklerinin elde edildiği karmaşıklık matrisi 

Şekil 6’da verilmiştir. CovCT Bulguları Veri Seti VGG-16 

modeli ile eğitilip modelin son katmanında mevcut olan 

Softmax sınıflandırıcısıyla sınıflandırıldığında her bir sınıfa 

ait duyarlılık, özgüllük, hassasiyet, F-skor ve doğruluk 

değerleri Çizelge 2’de verilmiştir. 

 
Şekil 6. VVG-16 modelinin CovCT Bulguları Veri Seti eğitim validasyon grafiği ve ilgili karmaşıklık matrisi. 

 

Çizelge 2. CovCT Bulguları Veri Setinin VGG-16 ile eğitiminden elde edilen performans metrik değerleri. 

Öznitelik 
Sayısı 

Sınıflandırıcı Sınıflar Duyarlılık 
(%) 

Özgüllük (%) 
Hassasiyet 

(%) 
F-Skor 

(%) 
Doğruluk 

(%) 

Genel 
Doğruluk 

(%) 

1000 Softmax 

CCP 82.35 100 100 90.32 98.72  

Konsolidasyon 95.35 96.88 87.23 91.11 96.60  

GGO 94.06 96.18 95 94.53 95.26 92.34 

GGOC 80 99.55 92.31 85.71 98.30  

GGON 93.22 96.59 90.16 91.67 95.74  

VGG-16 modeli fc8 katmanından her bir görüntü için elde 

edilen öznitelikler tam bağlantılı katmana ileterek yapılan 

eğitim sonunda elde edilen genel doğruluk değeri %92,34 

olarak elde edilmiştir. Çalışmanın ikinci adımında VGG-16 

modelinin fc8 katmanından elde edilen özniteliklerden 

sistem performansına katkısı az olan ilgisiz öznitelikleri 

belirleyip en verimli öznitelikleri seçmek için üçüncü 

adımda Boruta öznitelik seçme algoritması rastgele 

orman ağaçlarıyla birlikte kullanılmış olup 100 karar ağacı 

ve 100 iterasyon değerleri seçilmiştir. Optimizasyon 

sonucunda toplam 1000 öznitelikten 473 adeti algoritma 

tarafından verimli ve faydalı olduğu tespit edilmiştir. Elde 

edilen 473 öznitelik verimlilik önem sırasına göre 

sıralandıktan sonra en verimli 200, 300 ve 400 adeti 

seçilerek ayrı ayrı DVM ve DDA sınıflandırıcılarıyla 

sınıflandırılmıştır. Önerilen yaklaşımın performans metrik 

değerleri ayrıntılı olarak Çizelge 3’te verilmiştir. Yapılan 

çalışma sonrasında toplam 1000 öznitelik kullanılarak 

elde edilen %92,34 genel doğruluk oranı, Boruta seçim 

algoritmasıyla seçilen en değerli 300 öznitelik kullanılarak 

DVM sınıflandırıcısıyla yapılan çalışma sonrasında 

%97.02‘ye yükseltilmiştir. En başarılı sonuçların elde 

edildiği 300 özniteliğin DVM ve DDA sınıflandırıcıları 

kullanılarak elde edilen karışıklık matrisleri Şekil 7’de 

verilmiştir. 
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Çizelge 3. Boruta Algoritmasıyla seçilen özniteliklerin DVM ve LDA ile sınıflandırılması. 

Öznitelik 
Sayısı 

Sınıflandırıcı Sınıflar 
Duyarlılık 

 (%) 
Özgüllük 

 (%) 
Hassasiyet 

 (%) 
F-Skor  

(%) 
 Doğruluk  

(%) 

Genel 
Doğruluk  

(%) 

200 

Destek Vektör 
Makineleri 

CCP 100 98.6 84.21 91.43 98.72  

Konsolidasyo
n 

88.64 100 100 93.98 97.87  

GGO 98.02 94.78 93.40 95.65 96.17 94.04 

GGOC 80 100 100 88.89 98.72  

GGON 93.32 97.73 93.22 93.22 96.60  

Doğrusal 
Diskriminant 

Analizi 
 

CCP 87.50 98.17 77.78 82.35 97.45  

Konsolidasyo
n 

88.64 97.91 90.7 89.66 96.17 92.34 

GGO 95.05 96.27 95.05 95.05 95.74  

GGOC 93.33 99.55 93.33 93.33 99.15  

GGON 91.53 97.73 93.1 92.31 96.17  

300 

Destek Vektör 
Makineleri 

CCP 93.75 99.54 93.75 93.75 99.15  

Konsolidasyo
n 

95.35 99.48 97.62 96.47 98.72  

GGO 99.01 98.51 98.04 98.52 98.72 97.02 

GGOC 100 99.54 94.12 99.97 99.57  

GGON 94.92 98.86 96.55 95.73 97.87  

Doğrusal 
Diskriminant 

Analizi 
 

CCP 93.75 99.54 93.75 93.75 99.15  

Konsolidasyo
n 

95.35 99.48 97.62 96.47 98.72 96.17 

GGO 100 97.76 97.12 98.54 98.72  

GGOC 87.5 99.54 93.33 90.32 98.72  

GGON 93.22 98.3 94.83 94.02 97.02  

400 

Destek Vektör 
Makineleri 

CCP 100 99.54 94.12 96.97 99.57  

Konsolidasyo
n 

95.35 100 100 97.62 99.15 
96.59 

GGO 100 94.74 93.58 96.68 97.02  

GGOC 93.33 100 100 96.55 99.57  

GGON 91.53 100 100 95.58 97.87  

Doğrusal 
Diskriminant 

Analizi 
 

CCP 100 99.54 94.12 96.97 99.57  

Konsolidasyo
n 

95.35 100 100 97.62 99.15 95.74 

GGO 99.02 93.98 92.66 95.73 96.17  

GGOC 93.33 100 100 96.55 99.57  

GGON 89.83 99.43 98.15 93.81 97.02  

 

Şekil 7. Boruta öznitelik seçim algoritmasıyla seçilen 300 özniteliğin DVM ve LDA sınıflandırması sonucunda elde edilen karmaşıklık 

matrisleri. 
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4. Tartışma 

Covid-19 hastalığının akciğerlerdeki seyrinin hastalığın 

prognozu ile ilgili bilgiler içerdiği ve bu bilgilerin Covid-19 

ve benzer pandemilerde ilgili hekimler için yol gösterici 

olduğu ayrıca hasta sağlığı açısından etkin kullanımında 

ise önemli bir rol oynayabileceği konuyla ilgili birçok tıp 

makalesinde ortaya konmuştur (Cau et al., 2021). Ancak 

bildiğimiz ve araştırdığımız kadarıyla derin öğrenme 

çalışmalarında kullanılmak üzere Covid-19 Akciğer BT 

Bulgularının incelendiği bir veri seti, CovCT Bulguları Veri 

Seti dışında henüz sunulmadığından bu çalışmanın 

sonuçları bu anlamda değerlidir. Bu çalışma ile CovCT 

Bulguları Veri Seti kullanılarak Covid-19 hastalığının 

akciğerlerdeki seyri beş farklı sınıfta (GGO, GGON, GOOC, 

CPP ve Konsolidasyon) sınıflandırılmış böylece hem 

hastalığın prognozunun tahmin edilmesi hem de 

gerektiğinde hastanın yoğun bakım ve/veya ventilasyon 

sürecinin başlatılmasına karar verilmesinde ilgili 

hekimlere yardımcı bir uygulama olarak önerilmiştir. 

CovCT Bulguları Veri Setini kullanarak Toğaçar vd., (2022) 

tarafından yapılan önceki çalışmada ResNet modelleri 

özellik çıkarıcı olarak kullanılmış ve SoftMax'tan önce her 

modelden baskın aktivasyonları seçen bir yaklaşım 

önerilmiştir. 5 sınıflı bir sınıflandırma problemi için 

%99,15'lik bir genel doğruluk elde etmişlerdir. Toğaçar et 

al., (2022) tarafından önerilen yaklaşımda özniteliklerin 

üç farklı ResNet modelinden alınmasında yaşanan 

manuel işlem fazlalığı göz önünde bulundurularak birçok 

Covid-19 derin öğrenme çalışmasında kullanılan VGG-16 

modeli kullanılmıştır. Önceki çalışmada seçilen 

özniteliklerden baskın olanların seçilme işlemi bu 

çalışmada ise seçilen özniteliklerden daha verimli olanlar 

kullanılarak en başarılı sınıflandırma doğruluğu elde 

edilmiştir. Toğaçar et al., (2022) tarafından önerilen 

yaklaşımda ResNet modellerinden elde edilen en düşük 

sınıflandırma genel doğruluğu olan %96,80 önerilen 

yaklaşımla yaklaşık %2,5’lik bir artış sağlanarak %99,15’ e 

yükseltilmiştir. Önerilen yaklaşımda VGG-16 modelinden 

elde edilen %92,34 genel doğruluk oranı ise önerilen 

yaklaşımla 97,02‘ye yükseltilerek yaklaşık %5 artış 

sağlanmıştır. Dolayısıyla Boruta öznitelik seçim 

algoritmasıyla elde edilen en etkin özniteliklerle 

birbirinden farklı modellerin ve uygulamaların birlikte 

kullanılmasına gerek kalmadan başarılı bir sonuç elde 

edilmiştir. Her ne kadar Covid-19 akciğer bulguları ile ilgili 

sınıflandırma çalışması henüz bu çalışmalar dışında tespit 

edebildiğimiz kadarıyla yapılmamış olsa da farklı akciğer 

hastalıklarının BT bulgularıyla ilgili nadir de olsa bazı 

çalışmalar ile karşılaşılmıştır. Hashimoto et al. (2018) 

diffüz akciğer hastalığının BT bulgularını ayırt etmek için 

konsolidasyon, GGO ve normal opasiteli dokudan oluşan 

bir BT veri seti oluşturmuşlardır. BT görüntülerini 

sınıflandırmak için iki konvolüsyonel sinir ağını birliktelik 

yöntemiyle kullanarak %93,3 sınıflandırma doğruluğu 

elde etmişlerdir. Gauss filtre kullanılarak opaklıkların 

sınırlarının yumuşatıldığı çalışmada toplam 50 görüntü 

dilimi kullanılmıştır. Önceki çalışmalar ve önerilen 

yaklaşıma ait veriler Çizelge 4’te özetlenmiştir. 

Bu çalışmada elde edilen başarılı sonuçlara rağmen 

sistemin manuel işlemlere gerek duyması önerilen 

yaklaşımın bir dezavantajıdır. Ancak Covid-19 BT 

Bulgularının önerilen yaklaşımla yüksek doğruluktaki 

tespiti bu alanda önemli bir yenilik olmuştur. 

 Çizelge 4. Covid-19 Akciğer BT Bulgularıyla ilgili yapılan derin öğrenme çalışmaları. 

Önceki Çalışma Model/Metot Veri Seti 

Eğtim/ 
Validasyon 

Oranı 

Görüntü 

Kaynağı 
Yıl 

Genel 

Doğruluk (%) 

Hashimoto et al.  
Derin Konvolüsyonel  
Sinir Ağı,  
Gauss Filtreleme, 

50 GGO  
50Konsolidasyon 
50 Normal Opasiteli Doku 

80:20 BT 2018 93.3 

Togacar et.al.  
Transfer Öğrenme, 
Öznitelik Seçimi, 
LIME 

436 GGO  
144 Konsolidasyon 
198 GGON  
50 GGOC  
56 CCP 

70:30 BT 2022 99.15 

Önerilen Yaklaşım 
Transfer Öğrenme, 
Öznitelik Seçimi, 
Boruta 

337 GGO  
144 Konsolidasyon  
198 GGON  
50 GGOC  
56 CCP 

70:30 BT 2022 97.02 

1 
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5. Sonuç 

Covid-19 hastalığının derin öğrenme modelleriyle 

tespitiyle ilgili birçok başarılı çalışma yapılmıştır. Hastalığın 

prognozunun BT bulgularıyla tahmin edilebileceğinin ise 

alanında birçok tıbbi çalışma ile ortaya konmasına 

rağmen akciğer BT bulgularının sınıflandırılması ve 

tespitiyle ilgili çalışmalar CovCT Bulguları Veri Seti 

oluşturulana kadar henüz yapılamamıştır. Covid-19 

Bulgularının tespitinin hastalığın prognozundaki önemi 

çalışma içerisinde belirtilmiş olup elde edilen sonuçlar 

transfer öğrenme ve öznitelik seçilmesi yöntemiyle 

yapılan çalışmaların bu alanda da oldukça başarılı 

sonuçlar verebileceğini göstermiştir. Önerilen çalışmada 

oluşturulan CovCT Bulgular Veri Seti, VGG-16 modeli ile 

eğitildikten sonra Boruta öznitelik seçim algoritması ve 

DVM sınıflandırıcı kullanılarak en başarılı genel doğruluk 

başarısı    %97,02 olarak elde edilmiştir. Yapılan çalışma ile 

derin öğrenme yapılarıyla   Covid-19 tespiti yapıldıktan 

sonra hastalığın akciğerlerdeki tutulumunun seyrinin de 

başarıla tespit edileceği gösterilmiştir. Elde edilen başarılı 

sonuçlar ile önerilen çalışmanın bilgisayar destekli yazılım 

olarak radyoloji departmanlarında yardımcı bir uygulama 

olarak önerilebileceğini böylece Covid-19 ve benzer 

pandemilerde sağlık tesislerinde hastalığın hızlı tespiti ve 

etkin yönetimi için kullanılabileceğini de ayrıca 

göstermiştir. 
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