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OzET

Derin Ogrenme Yontemleri Kullanarak EKG Goruntlerinden Covid-19’un
Tespit Edilmesi

Nida AKKUZU
Yuksek Lisans Tezi

FIRAT UNIVERSITESI
Fen Bilimleri Enstitust

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal1

Haziran 2023, Sayfa: xi +42

Tiim diinyay: etkisi altina alan ve 11 Mart 2020°de WHO tarafindan kiiresel salgin olarak ilan edilen
Covid-19 hastalig1 basta akciger ve kalp olmak iizere ¢oklu organ sistemlerini etkilemektedir. Hastaligin
verdigi hasarlar ile 6liimle sonuglanabilen viriisiin etkisini en aza indirmek i¢in izolasyon ve tedavi sirecine
erken baglanilmasi ¢ok 6nemlidir. Hastaligin teshisinde kullanilmak iizere gelistirilen yontemlerin yanlis
sonuglar beraberinde uzun teshis siiresinin olmasindan dolay1 yeni yontemlerin gelistirilmesi gerekmektedir.
Yeni yontem olarak elektrokardiyogram (EKG) sinyal gorintiileri kullanilarak Covid-19 durumu, Anormal
kalp atis1, Miyokard enfarktiisii, Miyokard Enfarktiisii Oykiisii ve Normal bulgular tespit edilebilmektedir.
Alanmda uzman doktorlar tarafindan geleneksel yontemlerle yapilan hastalik tespitleri, insan hatasindan
kaynakli kotii muamelelere yol agabilmektedir. Bu tez galismasinda EKG ile teshis yapilmasi i¢in derin
ogrenme yontemleri kullanilmisgtir.

Bu ¢aligmanin amaci, EKG goriintiileri kullanilarak hastaliklarin saptanmasinda basari1 orani yiiksek
yeni bir yaklagim 6nermek ve ayrintili test sonuglarini analiz etmektir. Bu ¢alismada 5 sinif EKG goriintiileri
iceren halka acik bir veri seti kullanilmistir. EfficientNetBO konvoliisyonel sinir agi mimarisi kullanilarak
egitim ve test siiregleri gergeklestirilmistir. Daha sonra sonuglar ayrintili olarak incelenmis, grafikler ¢izilmis
ve sonuglar literatiirdeki diger ¢alismalarla karsilastirilmistir. Onerilen ¢ok smifli smiflandirma mimarisi,
%99,13 dogruluk sunar. Elde ettigi basari ile literatiirdeki diger ¢alismalardan iistiin olmustur. Bu c¢alisma,
EKG goriintiilerinden tespit edilebilecek 5 farkli bulgunun hizli ve giivenilir bir sekilde saptanmasina ve
hastalarin daha dogru tedavi edilmesine katki saglayacaktir.

Anahtar Kelimeler: Covid-19, Siniflandirma, EfficientNet, Elektrokardiyogram, EKG, Derin Ogrenme,
Evrisimsel Sinir Ag1
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ABSTRACT

Detecting Covid-19 from ECG Images Using Deep Learning Methods
Nida AKKUZU

Master's Thesis
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Department of Computer Engineering

June 2023, Pages: xi +42

The area to affect the whole world and declared as global sources by WHO on March 11, 2020,
Covid-19 diseases mainly affect Multiple organ systems, mainly large and heart. Isolation and early initiation
of treatment is essential to minimize exit damage and death during periods of time. Measurement methods to
be used in instrument inspection should consist of new methods due to the long measurement end, along with
incorrect results. Covid-19 status can be detected as Abnormal heartbeat, Myocardial infarction, History of
Myocardial Infarction and Normal. Disease detections traditionally made by specialist doctors in the field
can lead to ill-treatment caused by human error. In this thesis, deep learning methods were used to diagnose
with ECG.

The aim of this study is to propose a new approach with high success rate for the detection of diseases
using ECG images and to analyze detailed test results. A publicly available dataset containing 5-class ECG
images was used in this study. Training and testing processes were carried out using the EfficientNetBO
convolutional neural network architecture. Afterwards, the results were analyzed in detail, graphs were drawn
and the results were compared with other studies in the literature. The proposed multi-class classification
architecture offers 99.13% accuracy. With the success achieved, it was superior to other studies in the
literature. This study will contribute to the rapid and reliable detection of 5 different findings that can be
detected from ECG images and to more accurate treatment of patients.

Keywords: Covid-19, Classification, EfficientNet, Electrocardiogram, ECG, Deep Learning, Convolutional
Neural Network
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SIMGELER VE KISALTMALAR
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AHB . Anormal kalp atis1
AlphaCoV . Alphacoronaviris
BetaCoV : Betacoronaviris

BT . Bilgisayarl tomografi
CNN : Evrigimli sinir ag1

Colab : Colaboratory

CoV : Koronavirsler

Covid-19 : Koronaviriis hastaligi 2019
DeltaCoV : Deltacoronavirus

DL : Derin 6grenme

DSO : Koronaviriis hastalig1 2019
EKG : Elektrokardiyogram

ELU : Exponential Linear Unit
FC : Tam bagh katman

FN : Yanlis negatif

FP : Yanlis Pozitif
GammaCoV : Gammacoronavirus
GLCM : Gri seviye es olusum matrisi
HD : Kalp hastalig1

LSTM : Uzun-Kisa siireli bellek
MI : Miyokard Enfarktisi
MLP : Cok katmanli algilayicilar
MR : Manyetik Rezonans

PCR : Polimeraz Zincir Reaksiyonu
PMI : Miyokard Enfarktiisti Oykisti
ReLu : Rectified Linear Unit
RNA : Ribonkleik Asit

RNN : Ozyinelemeli sinir ag1
Sars-cov-2 : Koronaviriis hastalig1 2019
TN : Gercek negatif

TP : Gercek pozitif

Xi



1. GIRiS

Koronavirisler (CoV’ler), zarf {izerinde sivri uglu glikoproteinlerin varligindan dolay1
elektron mikroskobu altinda ta¢ benzeri bir gériiniime sahip olan tek sarmalli RNA viriisleridir.
CoV’ler pleomorfiktir; uzunluklar1 80 ila 160 nm arasindadir. Koronaviriisler; Alphacoronaviris
(alphaCoV), Betacoronavirus (betaCoV), Gammacoronaviris (gammaCoV) ve Deltacoronaviriis
(deltaCoV) olmak iizere dort onemli cinse ayrilirlar. Bu, daha 6nce insanlarda gozlenmemis
benzersiz bir RNA viriis tiiriidiir. Koronaviriisiin yapis1 Sekill.1 (a) *da gosterildigi gibidir.

Koronaviriis hastaligir 2019 (Covid-19), 2019 yilinin aralik ayinda Cin’in Wuhan kentinde
ortaya ¢cikmistir ve diinya ¢apinda hizla yayilip ¢ok sayida dliime sebep olmustur. Viriisiin resmi
adi DSO tarafindan SARS-CoV-2 (Siddetli Akut Solunum Sendromu-Koronavirus-2) olarak
belirlenmistir. Diinya Saglik Orgiitii Viriisiin neden oldugu hastaligi tammlamak icin Covid-19
terimini kullanmaktadir. Daha sonra 11 Mart 2020 tarihinde Diinya Saghk Orgiitii Tarafindan
Covid-19 bir pandemi olarak ilan edilmistir. Bu daha 6nce insanlarda gézlemlenmemis benzersiz
bir RNA viris turtdir. SARS-CoV-2’nin dis yapisinin modeli Sekill.1 (b) *de gosterilmistir. En
belirgin semptomlar1 ates, Oksiiriik, yorgunluk, tat ve koku kaybi olarak sdylenebilir. Ciddi
semptomlar ise solunum gilighigii, gogiis agrisi, konusma ya da hareket kaybi veya biling
bulanikligidir. Agir vakalarda zatiirre, agir solunum yetmezligi, bobrek yetmezligi ve G6lim
gelisebilmektedir.

Su anda, Covid-19 hastalig1 i¢in spesifik bir tedavi yoktur, saglik ¢alisanlar1 Covid-19 teshisi
konulmus hastalarin tedavisine yonelik klinik rehberlik mevcuttur. Arastirma sonuglarina bakilarak
yeni tedavi segenekleri ortaya ¢ikmustir ve sonug alindik¢a giincellenmektedir. Covid-19 viris
tagiyan bireylerin Oksiirmeleri ile ortama sagilan damlaciklarin solunmasi ile bulagir. Covid-19
kiiresel olarak Mart 2023 itibariyle 6,5 milyondan fazla 6liim dahil 761 milyonu gegen vaka sayis1
vardir. Ayrica 1 Nisan 2023 tarihi itibariyle toplam 13.321.840.096 doz as1 yapilmstir. Toplam
vaka ve 0lim sayis1 grafigi [1] sayfasindan alinmig olup Sekil 1.2 de gosterilmistir. Grafik en son
29 Mart 2023 tarihinde giincellenmistir.

Virlis ¢ok yiiksek bulasiciliga sahiptir ve bu durum goéz Oniine alindiginda hastaligin
yayilmasini kontrol edebilmek i¢in hizli sonug beraberinde dogru bir teshis yontemi gerekmektedir.
Kesin teshis yontemi olarak giliniimiizde PCR Testi (Polimeraz Zincir Reaksiyonu)
kullamlmaktadir. PCR testleri yiliksek dogruluk orani nedeniyle altin standart olmasina ragmen,
sonuclardan 6nce uzun bekleme sureleri (en az 4 ila 6 saat), deneyimli personel ve lojistik olarak
merkezi bir konum gerektirir. Kullanilan bir diger yontem radyolojik goriintiileme teknikleri olan
MR ve BT dir. Bu araglarin dogrulugu ve duyarliligt %95’in iizerindedir ve akciger gorinttleri
kullanilarak Covid-19 tespiti ile ilgili bircok ¢alisma yapilmstir [2]-[5]. Bu yontemlerin Covid-19
hastaligi teshisi disinda bircok negatif yonii vardir. Bazi bolgelerde radyolojik goriintiileme



cihazlarina ulasim maliyet ve kolaylik agisindan zordur ve uzman teknisyenlerin incelemesi gerekir
ayrica ciddi oranda radyasyon alma gerekliligi negatif yonleri arasinda yer almaktadir. Bu

nedenlerden dolay1 Covid-19 teshisi igin alternatif yontemler arastirilmaktadir.

(@) (b)

Sekil 1.1. (a) Bir koronaviriisiin yapist, (b) SARS-CoV-2’nin yapisi

Daily new confirmed COVID-19 cases & deaths per million people Our World
7-day rolling average. Limited testing and challenges in the attribution of cause of death means the cases and
deaths counts may not be accurate.
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Sekil 1.2 Toplam Vaka ve Oliim Sayis



Covid-19 viicudumuzda solunumun sisteminin yaninda farkli organlari da etkilemektedir.
Covid-19 hastaligindan etkilenen organlarimizdan biride kardiyovaskiiler sistemdir [6], [7]. Bu
sebeplerden dolay1 elektrokardiyogram goriintiilerinden Covid-19 hastaliginin teshisine hizli ve
giivenilir sekilde ulasabilmek i¢in aragtirmalar yapilmistir. Elektrokardiyogram (EKG) sinyali
kalbin kasilmasi sirasinda ortaya ¢ikan elektriksel aktivitenin kayit edilmesini saglayan cihazdir.
Aktif olarak kullanilmaktadir. Literatiirde EKG sinyali, kalp atig hizinin dl¢iilmesi, kalp atislarmin
ritminin incelenmesi, kalp anormalliklerinin teshisi, duygu tanima ve biyometrik tanimlama gibi
cesitli amaglar i¢in analiz edilmis ve kullanilmistir. Ozellikle bilgilendiricidir ve birgcogu yiiziistii
yatan ve birden fazla intravenoz damla uygulanan ve BT goriintiileme odalarina taginmasi zor olan
kritik hastalarda benzersiz bir sekilde uygulanabilir. Klinik ekokardiyografiden elde edilebilecek
verilerle, ekokardiyografi tabanli derin 6grenme platformlarinin gelistirilmesi i¢in genis bir firsat
vardir. EKG analizi kalp hastaliklarinin teshisi disinda bulunabilir, maliyetsiz, taginabilir olmasi ve
gercek zamanli inceleme gibi katkilaria bakilirsa kullanimi oldukga yaygindir [8].

Yukaridaki faydalardan yola cikilarak akciger grafisi ve PCR testleri disinda EKG
sinyalleri kullanarak Covid-19 teshisi biiylik 6nem tagimaktadir.

Elektrokardiyogram (EKG) goriintiilerinden otonom hastalik tespiti ¢alismasinin literatiire
baslica katkilar1 asagida siralanmigtir:

* Elektrokardiyogram gorintilerinin derin 6grenme yontemleriyle otonom analizi,
literatiirde yeterince calisilmamus bir alandir. Literatiirdeki ¢alismalarin smiflandirma basarisi
heniiz yeterince yiiksek degildir. Onerilen yontem ile daha yiiksek basar1 elde edilmesi
amacglanmaktadir.

+ Onerilen yoéntemle ¢ok simifli bir simflandirma yapilmasi amaglanmaktadir. Derin
O0grenme mimarisi toplam 5 derste egitim verilecektir. Bu katki sayesinde dnerilen mimari, ilgili
elektrokardiyogram goriintiisiiniin hangi hastaliga sahip oldugunu veya normal bir birey oldugunu
tespit edebilecektir.

+ Onerilen mimari alanda uzman olan hekimlerin tedaviye baslamadan once karar
vermelerine yardime1 olacaktir.

* Bu calisma aragtirmacilara derin 6grenme ve EfficientNet-BO modeli konusunda yol
gosterecek ve gelistirilebilecek farkli proje ve caligmalara 6rnek teskil edecektir.

Tez ¢aligmasinda, 1114 tane Kardiyak ve Covid-19 hastalarinin EKG goriintiilerinin veri
setini igeren ve bes farkl kategoriden olusan halka agik bir veri setinin giincel hali kullanilmistir[9].
Elde edilen veri seti ile derin ogrenme metotlart kullanarak EfficientNet-BO modeli ile

siniflandirma ¢aligmalari yapilmistir



1.1. Tezin Amaci

Bu c¢alismanin amaci, EKG goriintiileri kullanilarak hazirlanmig olan veri seti ile hizli ve
giivenilir bir sekilde Covid-19 semptomlarini, anormal kalp atigini, miyokard enfarktiisiinii ve
miyokard enfarktlsu dykusiniin teshisini yapmaktir. Geleneksel hastalik tespit tekniklerine gore
daha hizli, insan hatasiz bir alternatif olacak. Calismada derin 6grenme yOntemleri kullanarak
EfficientNet-BO modeli ile hastaligin teshisi ve siniflandirilmasi yapilmistir. Derin 6grenme, teshis
sirasinda  klinisyen yorumunu derin &grenme kullanilarak tiiretilen bilgilerle birlestirerek
ekokardiyografinin dogrulugunu ve giivenilirligini artirma potansiyeli sunar ve insan gozii
tarafindan algilanamayacak kadar ince olabilecek ek tahmine dayali bilgiler saglayabilir. Derin
ogrenme boylece bu alanda potansiyel olarak énemli fayda saglayabilir. Hizli ve gilivenilir teshis
pandemi siirecinde hastaligin yayilmasini dnlemek ve hasta tedavi izlemine baslanmasi igin ¢ok
onemlidir. Bu, yogun acil servis odalarimin yiikiiniin hafifletilmesini saglayacak ve saglik hizmeti
saglayicilar1 iizerindeki baskiyr azaltacaktir. Ayrica Covid-19 hastaliginin  etkiledigi
kardiyovaskiiler sistemin de yasanacak aksakliklarin gézden kagmamasini saglamaktir.

Bu tez calismasinda gergeklestirilen uygulamalar ile siniflandirma igin yiiksek basar1 oranlari
elde edilmistir. Elde edilen yiiksek basari ile yapilan ¢alismanin kullanilabilir bir seviyede oldugu

anlasilmistir.

1.2. Tezin Yapisi

Bu tez caligmasi bes boliimden meydana gelmektedir. Birinci boliimde tezin amaci ve tezin
yapist bulunmaktadir. Tkinci boliimde, literatiirdeki ¢alismalar baghigi altinda Covid-19 teshisi igin
onerilen yontem ve yapilan calismalara yer verilmistir. Ugiincii béliimde, ¢alismada kullamlan
yazilim ve teknolojiler detayli bir sekilde anlatilmistir. Dordiincti boliimde, uygulama sonuglari
bashigi altinda yapilan siiflandirma sonucunda elde edilen bulgulara yer verilmistir. Besinci

boliimiinde arastirma kapsaminda elde edilen sonuglar degerlendirilmistir.



2. LITERATURDEKiI CALISMALAR

Cok sayida arastrmaci, Covid-19 hastalhigimi teshis etmek igin yeni sistemler
gelistirmektedir. Gelistirilen sistemlerde yapay zeka teknolojileri kullanilarak Covid-19 teshisi igin
yeni otomatik sistemler olusturmaktadirlar. Derin O0grenme yontemlerini kullanarak tiptaki
uygulamalarin dogrulugu arttirilmaktadir. 2022°nin basinda Covid-19 hastaliginin teghisi igin
otomatik derin 6grenme yaklasimlar1 olusturmak {izere gesitli incelemeler yapilmistir [10], [11] .
Son gelismelerle birlikte derin 6grenme yontemlerinin hastaliklarin  belirlenmesi, risk
degerlendirmesi, etkili ilag gelistirilmesi ve hastalara kigisellestirilmis saglik hizmeti vermekte
onemli bir etken oldugu belirlenmistir. Ayrica, saglik kurumlarinda artan is yogunlugu beraberinde
tip uzmanlarim etkileyen stres faktorlerini azaltmak i¢in derin 6grenme yontemleri kullanilabilir.
Derin 6grenme yontemleri, teshis edilecek hastaligi otomatik olarak hizli ve dogru teshis edebilir
ve boOylece hastalara zamaninda yardim saglama potansiyeli ¢ok yiiksektir. Uzmanlik
gerektirmeyen bu yontemler sayesinde alaninda uzman saglik ¢alisanlarina yardimei olabilir.
Smiflandirma, tespit ve yerellestirme, segmentasyon, kavramsallastirma, sirali 6grenme, gomme
gibi derin Ogrenme teknikleriyle halledilebilecek Onemli Ogrenme gorevleri vardir.
Elektrokardiyogram (EKG) ad1 verilen bir tibbi gériintiileme cihazi, kalp kasilirken meydana gelen
elektriksel aktiviteyi izler. EKG sinyali, kalp atis hizi 6l¢iimii, kalp atis1 ritmi analizi, kalp
anormalligi teshisi, duygu tespiti ve biyometrik tammlama dahil olmak {izere literatiirde g¢esitli
nedenlerle incelenmekte ve kullanilmaktadir. EKG erisilebilir, uygun fiyatli, taginabilir ve ger¢ek
zamanl analiz gibi faydali katkilar sagliyor. Bu baglamda, bir¢ok bozuklugun tanimlanmasinda
siklikla kullanilmaktadir[12]. COVID-19'un erken vakalarinda, viriis bulagmis hastalarda miyokard
Hasar1 bulunmustur [13]. En ¢ok kullanilan klinik muayene yontemlerinden biri olarak, COVID-
19 ile ilgili EKG 6zelliklerinin anlasilmasinin yani sira elektrokardiyografik aktivitedeki
degisikliklerin incelenmesi biiyilk onem tasimaktadir [14]. EKG gorintilerinden alinan
sinyallerdeki degisiklikleri saptayarak Covid-19 ve diger hastaliklar1 derin 6grenme yontemleriyle
saptamak mimkindr.

Strodthoff et al. [15] nolu ¢aligmada, derin 6grenme yontemleri kullanarak farkli
elektrokardiyogram verilerini analiz edip bu verileri siniflandirmak i¢in yontem gelistirilmistir.
Farkli EKG bildirimi tahmin gorevlerinden yas ve cinsiyet tahminine kadar gesitli gorevleri
kapsayan, yakin zamanda yayinlanan, {icretsiz olarak erisilebilen klinik 12 derivasyonlu EKG veri
seti PTB-XL ve ICBEB2018 EKG veri seti olmak tizere iki farkli veri seti kullanilmistir. Calismada
derin sinir aglari, CNN ve RNN mimarileri tartigrlmistir. incelenen makalede, derin 6grenme
yontemleri kullamlarak EKG verilerinin simiflandirilmasi ve hastalik tespiti i¢in derin 6grenme

yontemleri beraberinde bir¢ok farkli modelin kullanilabilecegini gostermektedir.



Rath et al. [16] nolu ¢alismada, MLP, LSTM ve Generative Adversarial Network gibi farkli
derin 6grenme yontemleri kullanilarak EKG sinyalinden HD tespiti yapilmistir. Calismada uygun
DL ve ML modelleri tanimlanmig ve gerekli siniflandirma modelleri gelistirilip test edilmistir. Kalp
hastaliklarinin daha iyi saptanmasi i¢in GAN topluluk modeli 6nerilmistir. Topluluk modelinin
0,994 dogruluk, 0,993 F1 skoru ve 0,995 AUC degeri ile en iyi performansi sagladigi
goriilmektedir. Yakin ge¢miste, derin 6grenme tabanli siniflandiricilar varyans hastaliklarmin
tespiti i¢in 6nem kazanmustir.

Sakr et al [17] nolu galismada, Covid-19 tespiti igin EKG’ye dayal1 yeni bir ugtan uca derin
o6grenme modeli Onermislerdir. Calismada 1109 EKG goriintiisiinde olusan Covid-19 ve kalp
hastalarindan olusan veri seti beraberinde birkac derin CNN kullanilmustir. Onerilen ikinci CNN
modelinde, COVID-19 tespiti i¢in ortalama %98,81 dogruluk, %98,8 Kesinlik, %98,8 Hassasiyet
ve %98,81 F1 skoru elde etti. Onerilen yontem, en kétii durum senaryolarida kullanilabilir (yani,
yogun bakim odalarmin agir1 kalabalik olmas1 ve hastanelerin maksimum kapasiteye ulagmasi). Bu
durumlarda, doktorlar kimin hayatta kalma sansi olup kimin olmadigina 6ncelik verebilir. Bu
sekilde, kaynaklarm kullaniminin dikkatli bir sekilde rasyonellestirilmesi yoluyla daha fazla hayat
kurtarilabilir.

Sobahi et al. [18] nolu ¢alismada, 12 u¢lu EKG sinyalleriyle Covid-19, normal ve anormal
kalp atis1 olan birey gruplarmin on kat ¢capraz dogrulama kullanarak ikili ve ¢ok sinifli otomatik
olarak siniflandirmasini yapmuslardir. Halka agik bir veri seti ile tespit i¢in RC ile dikkat tabanli
3D CNN modeli kullannislardir. Onerilen modelin dogrulugu ikili siniflandirmalar igin %99,0 ve
cok sinifli siniflandirmalar i¢in %92,0 seklinde bulunmus olup EKG veri tabaniyla test edilmeye
hazir haldedir.

Attallah [8]’de, Covid-19 teshisi i¢in ECG-BiCoNet adli derin dgrenme tabanli kendi
gelistirdigi mimari Onermektedir. ECG-BiCoNet ResNet-50, DenseNet-201, Inception-V3,
Xception ve Inception-ResNet olmak {izere bes evrisimli sinir agindan olusan halka agik bir veri
setini kullanarak iki diizeyde derin Ozellik ¢ikarmaktadir. EKG-BiCoNet, ikili ve c¢oklu
smiflandirma gergeklestirmistir ve modelin dogrulugu swrasiyla %98,8 ve %91.73 olarak
bulunmustur. Bu sonuglardan yola ¢ikarak EKG verilerinden Covid-19°u otomatik olarak tespit
etmek i¢in kullanilabilecegi anlagilmaktadir.

Shahin et al. [19] nolu ¢alismada, erin 6grenme algoritmalarinin, 6zellikle Konvoliisyonel
Sinir Agi1 (CNN) modellerinin entegrasyonu ile Elektrokardiyogram (EKG) verilerinin
kullanilmasiyla COVID-19'u otomatik olarak teshis etmek icin yeni bir yaklasim Onerilmistir.
Caligmada CNN'de onceden egitilmis ResNet50, DenseNet-201, VGG16, VGG19, Inceptionv3 ve
Inceptionresnetv2 modelleri test edilmistir. istenmeyen bozulmalar1 ortadan kaldirmak igin EKG
on islemesi yapilmistir. Ardindan, CNN modellerine girmeden Once veri setini yapay olarak

sisirmenin bir yolu olarak bir veri artirma teknigi uygulandi ve bu c¢alismada test edilen tiim



modeller arasinda VGG16 modeli, Normal EKG'ler igeren bir hedef i¢in %81,39 ile Dogruluk
acisindan en iyi sonuca ulagilmigtir.

Ozdemir et al. [20] nolu c¢alismada, EKG verilerini ilk kez derin 6grenme yontemi ile
kullanarak Covid-19 tespiti i¢in alti eksenli Oznitelik adi verilen yeni ve etkili bir yontem
onermistir. Ozellik ¢ikariminda GLCM matrisi uygulanmustir. Halka agik kagit tabanli EKG
goriintii veri seti ile CNN mimarisini kullanarak tespit yapilmistir. Onerilen modelin dogrulugu ilk
olarak Covid-19 ve Bulgu Yok olarak belirlenen ikili siniflandirmada %96,20 dogruluk ve %96,30
F1-Skoru bulunmustur. Sonrasinda Negatif (normal, anormal, miyokard enfarktiisii) ve Pozitif
olarak belirlenen ikili siniflandirmada ise %93,00 dogruluk ve %93,20 F1- Skoru ile ylksek bir
performans saglanmustir.

Rahman et al. [21] nolu ¢aligmada, derin 6grenme yontemlerini kullanarak Covid-19 ve diger
kardiovaskiiler hastaliklari tespit etmislerdir. Calismada bes farkli kategoriden olusan ve halka acik
EKG goriintiileri veri seti kullanilmistir. Iki ve ii¢ smifli smiflandirma icin Densenet201 CNN
modeli ile yiiksek basar1 saglanmistir. Dogruluklart sirasiyla %99,1 ve %97,36 olarak
belirlenmistir.

Bassiouni et al. [6] nolu ¢alismada, veri toplama, goriintiileri filtreleme ve bliylitme, 6znitelik
¢ikarma ve EKG goriintiilerini siniflandirma gibi bir dizi asama gergeklestirilmiglerdir. Calismada
veriler halka acik iki EKG goriintii veri seti kullanilmis olup model olarak SVM’ye dayali
ECGConvNet kullanarak diger derin 6grenme modellerine gore en yiiksek dogrulugu elde
etmislerdir. Elde edilen dogruluklar ikili sinif ve ¢ok sinifli tam gorevlerinde sirastyla %99,8 ve
%99,1 olarak bulunmustur ve belirlenen yiiksek basar1 dogrultusunda EKG verileri ile derin
ogrenmeye dayali otomatik bir Covid-19 tespit sistemi gelistirmenin miimkiin olunacagini
belirlemislerdir.

Attallah [22] nolu ¢aligmada, ¢esitli derin 6grenme modeli kullanarak Covid-19’u teshis
etme amactyla yeni bir otomatik teshis yontemi gelistirmistir. Calismada Covid-19’un EKG
kayitlar1 i¢in birincil ve tek halka agik veri seti kullanilmistir. Calismada cesitli mimarilerin 10
derin dgrenme modeli kullamlmustir. Ikili siniflandirmay1 gergeklestirmek icin birkag makine
ogrenimi simflandiricis1 kullanilmustir. iki sinifli ve ¢ok sinifli simflandirma seviyeleri igin
calismada sirasiyla %98.,2 ve %91,6 dogruluk oranina ulasilmistir. Bu performans sonuglarina
bakilarak EKG’nin Covid-19 hastaligin1 tespit etmek i¢in alternatif bir tam1 yontemi olarak
kullanilabilecegi gosterilmektedir.

Irmak [23] nolu ¢aligmada, sadece Covid-19 virlsinln kardiyovaskiler sistemde neden
oldugu anormallikleri incelemistir. Veri setindeki EKG goriintiileri kullanilarak yeni bir derin
Evrigsimli Sinir Ag1 modeli gelistirilmistir. Calismada halka agik bir veri seti kullanilmustir.
Calismada Covid-19 ve Normal, Covid-19 ve Anormal Kalp Atiglari, Covid-19 ve Miyokard

Enfarktiisii olmak tizere ti¢ farkli ikili siniflandirma kullanilmistir. Genel siniflandirma dogruluklari



sirastyla %98,57, %93,20. %96,74 olarak hesaplanmistir. Ayrica COVID-19 ile Anormal Kalp
Atis1 ve Miyokard Enfarktiisii ve Normal ile COVID-19 ile Anormal Kalp Atis1 ve Miyokard
Enfarktiisii ¢oklu smiflandirma gorevleri igin %86,55 ve %383,05'lik bir genel siiflandirma
dogrulugu elde edilmistir.

Gomes et al. [24] nolu calismada, elektrokardiyografi sinyallerini makine &grenimi
yaklagimi kullanarak Covid-19’un kalp fonksiyonlarini nasil etkiledigi incelenmistir. Calismada
acil bakim baglamindan elde edilen halka agik bir veri tabami kullanilmistir. Caligmada %94
dogruluk elde edilmistir. Bu ¢alismaya bakilarak Covid-19’un kalp fonksiyonu tizerindeki etkisinin
¢ok fazla oldugu goriilmektedir.

Anwar et al. [25] nolu galismada, derin 6grenme yontemleri kullanilarak Covid-19 tespiti
ve kalp hastaliklarmin tespiti ger¢eklestirilmistir. Calismada hastalik tespiti icin EKG goriintiilerini
arttirmanin etkileri incelenmistir. Calismada halka agik veri seti kullanilmistir. Caligmada arttirma
olmadan, ¢oklu biiyiitme teknikleri uygulanarak sirasiyla 0,764 ve 0,768’e diisen 0,818 ve 0,776
F1 puanini ve dogrulugu elde edilmistir.

Nguyen et al. [26] Nolu ¢alismada, derin 6grenme yontemlerini kullanarak EKG kagit
kayitlarindan EKG sinyallerini elde ettikten sonra tek boyutlu evrisimli sinir agina (1D-CNN) girdi
olarak girilip Covid-19 hastaligin1 dogru bir sekilde teshis etmislerdir. Calismada halka agik Covid-
19 EKG goriintiileri veri kiimesi kullanilmistir. Calismada Covid-19, Normal ve diger olmak iizere
ii¢ smif kullanilmistir. Diger adli simif miyokard enfarktiisii, anormal kalp atis1 ve miyokard
enfarktiisii 6ykiisii olan hastalar1 igermektedir. Dijitallestirilmis EKG sinyalleri iizerinde egitilen
1D-CNN modeli, Covid-19’u ti¢ sinif kullanarak smiflandirmak i¢in elde edilen dogruluk, F1
puami, hassasiyet ve Ozgiinliik degerleri sirasiyla %83,17, %85,38, %84,81 ve %86,28 olarak
bulunmustur.

Muscato et al. [27] nolu ¢alismada, EKG’lerde Covid-19 hastaliginin belirtilerinin tespiti
icin uctan uca otomatik bir algoritma gelistirmislerdir. Calismada Covid-19 ile Covid-19
hastaligina sahip olmayan olarak iki gruba ayrilmis veri setleri kullanilmistir. Covid-91 grubu, ilk
2020 pandemik salgim sirasinda italya’da bulunan bir hastanenin 19-96 yas araligindaki
hastalarindan alinan 12 derivasyonlu EKG kayitlarini icermektedir. Covid olmayan (kontrol grubu)
grubu ise farkl iilkelerde toplanan ve daha dnce Physionet Challenge 2021’ de kullanilan ii¢ genel
veri kiimesinden siniis ritmindeki EKG seg¢ilerek olusturulmustur. Calismada Covid-19’a karsi
kontrol grubunu siniflandirmak i¢in 4 katmanli bir evrisimli sinir ag1 kullanilmistir. Genel olarak
dogruluk 0,85+0,01, ortak test setinde 0,89+0,01 olarak bulunmustur.

Bu ¢alisma kapsaminda Kardiyak ve Covid-19 hastalarinin EKG goriintiilerini igeren veri
seti kullanilmistir. Calismada son yillarda popiiler olan birgok alanda basarili sonuglar elde edilen
EfficientNet mimarisi kullanilmistir [28]-[30] . Yapilan ¢aliymada EfficientNet mimarisi
kullamlarak Kardiyak ve Covid-19 hastalarimin EKG goriintiilerinden bes sinifli hastalik tespiti



yapilmaya calisilmistir. Calismada farkli epoch degerleri kullanilmistir. Ayrintili olarak test
sonuglari, dogrulama kaybi, egitim kaybi, dogrulama basarisi ve egitim basarist gosterilmistir.
Ayrica CNN mimarisi kullanilarak sonuglari elde edilen her epoch degeri i¢in karigiklik matrisleri
gosterilmistir.

Literatirde Covid-19 hastaligin1 otomatik olarak teshis etmek i¢in ¢ok sayida yontem
onerilmigtir. Covid-19 hastalik tespitinin hizli ve giivenilir bir sekilde elde edilmesi ¢ok 6nemlidir.
EKG kirsal alanlarda kullanim agisindan taginabilirligi ile daha ulagilabilirdir. Ciger
goriintiilerinden tespit edilmesi maliyetli ve uzundur. Bu nedenlerden dolay: alternatif yontemlerin
kullanilmas1 gerekmektedir. EKG goriintiileri kullanilarak Covid-19 tespiti yapildigi taktirde

hastanelerdeki bazi tinitelerde olusan sikigiklik 6nlenebilmektedir.



3. MATERYAL VE METOT

Materyal ve metot boliminde EKG goruntilerini kullanarak Covid-19’un siiflandirilmasi
i¢in Onerilen sistemin mimarisi ve kullanilan teknolojiler anlatilmistir. Sistemde EfficientNet-BO
mimarisini kullanarak hastalik tespiti yapilmistir. Veri seti Kaggle veri bilimi sitesinden alinmig

olup asagida agiklanan islemler esas alinarak egitilip sonuca ulasilmistir.

3.1. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, yapay sinir aglart algoritmalarmi kullanarak ¢ok katmanli mimarilerde
biiyitk miktarda karmasik olan veriler ile caligan bilgisayarlarin edindigi deneyimlerden ders
cikarmasini saglayan ve Sekil 3.1°de verildigi gibi makine 6greniminin bir alt dalidir. Veri islemede
ve karar vermede kullanmak igin kaliplar olusturmada insan beyninin ¢aligmalarini taklit eden bir
yapay zeka islevidir. Derin 6grenme teknikleri ile smiflandirma, algilama ve yerellestirme,
segmentasyon, kavramsallastirma, siralt 6grenme, gomme gibi ele alinabilecek énemli 6grenme

gorevleri vardir. Derin 6grenme denetimli, denetimsiz, yari denetimli olarak ayrilabilirler.

YAPAY ZEKA

MAKINE OGRENMESI

DERIN OGRENME

Sekil 3.1. Derin 6grenme

Derin 6grenme ¢ok katmanli algilayici, radyal temelli ag, tekrarlayan sinir aglari, iiretken
diisman aglari, evrisimli sinir aglar1 olmak iizere bes temel sinir agina sahiptir. Sinir aglari, tek ¢ikt1
tretmek i¢in fazla sayida girdi alan yapay noronlardan olusan karmasik yapilardir [31].

Derin 6grenmede, bir bilgisayar modeli siniflandirma goérevlerini dogrudan goriintiilerden,
metinden veya sesten yapmayi Ogrenir. Derin 6grenme modelleri, bazen insan diizeyindeki
performansi asan son teknoloji dogruluk saglayabilir. Derin 6grenme modelleri ¢cok sayida katman
iceren ¢ok sayida etiketli veri ve sinir agi mimarileri kullanilarak egitilir [32]. Derin 6grenme
yontemleri, egitim asamasinda mevcut ornek sayisi fazla oldugunda oldukga etkilidir. Derin

o0grenme modelleri, a¢ gozlii, katmanli, denetimsiz bir 6n egitim olarak da calisabilir. Bu, bir



seferde her katmandan g¢ikarilan o6zelliklerden hiyerarsiyi dgrendigi anlamma gelir. Ozellik
ogrenme, her katmani, 6nceki katmandan ¢ikarilan 6zellikleri alan ve sonraki katman igin girdi
olarak kullanan denetimsiz bir 6grenme algoritmasiyla egitilerek elde edilir. Boylece, dzellik
O0grenme, her yeni katmanda daha oOnce Ogrenilen Ozelliklerin doniisimiinii 6grenmeye
caligmaktadir. Derin 6grenme mimarisi son zamanlarda ¢ok fazla gelisim gostermistir bu gelisim
beraberinde yapay zekaya onemli katkilart olmustur. Son yillarda hizla gelisen derin 6grenmenin
bir¢ok kiitiiphanesi vardir. Tablo 3.1°de derin 6grenmenin ¢esitli alanlarda uygulanmasini ve

gelistirilmesi i¢in sik kullanilan derin 6grenme kiitiiphaneleri verilmistir.

Tablo 3.1. Derin Ogrenme Kiitiiphaneleri

ISiM ARAYUZ URL
Keras Python https://keras.io/
PyTorch Python https://pytorch.org/
TensorFlow Python https://www.tensorflow.org/?hl=tr
Caffe C++/ Python/MATLAB https://caffe.berkeleyvision.org/
MXNet Python/R https://mxnet.apache.org/versions/1.9.1/
Torch LualIT/C http://torch.ch/
Scikit - learn Phyton https://scikit-learn.org/stable/

Derin 6grenme modelleri, biiyilk ve karmasik verileri 6nceden islemek i¢in az ugras
gerektirdigin den hassas tip arastirmalarinda kullanilmaktadir ve genis bir uygulama beklentisine
sahiptir. En gelismis yapay zekd yontemi olan derin Ogrenme ydnteminin hassas tip
arastirmalarinda ki sematik diyagrami Sekil 3.2°de gosterildigi gibidir. Ayrica derin 6§renme

yontemleri kullanilarak Covid-19 teshisi [33] makalesinde kanitlanmustir.

VERI DERIN OGRENME UYGULAMA
Tibbi Gorlintileme CNN Hastalik Siniflandirmasi
ilaglar w EfficientNet q Hedef Tanima
Teshisler DNN Hastalik Teshisi
RNA Dizileri RNN Hastalik Tahmini
Protein Dizileri LSTM ilag Hedefi Tahmini

Sekil 3.2. Hassas tip arastirmalarinda derin 6grenme modelinin uygulanmasi
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3.2. Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN)

Evrigimsel sinir ag1 1980°1i yillarda ortaya ¢ikmustir ve [34] Evrisimsel sinir agi tarinin ilk
mimarisidir. Calismada &zellik ¢ikarimi, katmanlart birlestirme ve bir sinir aginda evrigim
katmanlar1 tamtilip siniflandirilma &nerilmistir. ilk egitimli CNN modeli [35] c¢alismasinda
olusturulup gelistirilmistir. El yazis1 ve rakam tanima gorevi i¢in gelistirilmistir. Gelistirilen mimari
LeNet mimarisidir. Bu mimaride konvoliisyon katmanlar1 ve havuzlama katmanlar1 art arda
bulunmaktadir. Son olarak tam baglantili katmana baglanmaktadirlar. Artik tibbi uygulamalarda
CNN ilk siralarda yer almaktadir.

Derin 6grenmede Evrisimsel Sinir Ag1, canlilarin dogal gorsel algilama mekanizmasindan
ilham alan taninmis bir derin 6grenme mimarisidir. Evrisimli sinir aginda goriintiiden 6grenilen
Ozellikler otelemelidir ve deforme olmaz. Ayrica evrisim katmani ne kadar yiiksekse, ¢ikarilan
ozellikler o kadar soyut ve karmagiktir. Bir girdi katmam, bir veya daha fazla gizli katman ve bir
¢ikt1 katmani igeren diigiim katmanlarindan olusmaktadir.

CNN mimarisinin evrisimli katman, havuzlama katmani1 ve tamamen bagli katman olmak
lizere ili¢ temel katman tiiri vardir. Evrisim katmani, evrigim agmin ilk katmanidir. Evrisim
katmanlar1 ek evrisimli katmanlar veya havuzlama katmanlar1 takip edebilirken, tam baglantili
katman son katmandir. CNN her katmanda goriintiiniin daha biiyiik béliimlerini tanimlar. Bu durum
CNN’nin karmasikligmi arttirir. Tk katmanlar renk ve kenar gibi basit 6zelliklere odaklanir.
Kullamlan verilerde amaglanan durumu tammlayana kadar CNN katmanlar1 boyunca ilerlemeye
devam eder ve nesnenin daha biiyiik sekillerini tanimaya baslar. CNN’de sonraki katmanlar 6nceki
katmanlarin alic1 alanlar icerisindeki pikselleri gérebilir. Bu durum beraberinde CNN’nin yapist

hiyerarsik hale gelir [36].

3.2.1. Evrisim Katmani (Convolution Layer)

Evrisim katmani CNN’nin temel blogu olarak kabul edilmektedir. Ana islevi girdi
gorilintiilerinden Oznitelikleri ¢ikartmaktir. CNN’de, katmanlarin parametrelerinin ve kanalinin bir
dizi 6grenilebilir kanal veya nérondan olustugunu anlamak i¢in ¢ok dnemlidir. Bu kanallarin kiigtik
bir alic1 alan1 vardir. Evrisim katmaninda belirli bir MxM boyutunda bir filtre arasinda evrisimin
matematiksel islemi gerceklestirilir. Filtreyi giris gorilintlisiiniin lizerinde kaydirarak, filtrenin
boyutuna gore filtre ile giris goriintiisliniin pargalar1 arasinda i¢ ¢arpim almir. Uygulanan filtre
sonucunda girig goriintiisiinden daha kiigiik bir ¢ikti matrisi elde edilir. Sekil 3.3’de evrisim
katmaninin matematiksel islemi yer almaktadir. Cikt1 goriintli hakkinda koseler, kenarlar, dokular,

nesneler gibi farkli 6zellik haritasim vermektedir [37].
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Sekil 3.3. Evrisim katmani

3.2.2. Havuzlama Katmam (Pooling Layer)

Havuzlama katmamnda ana fikir olarak daha fazla katman i¢in karmagiklig1 azaltmak adina
asag1 orneklemedir [38]. Goriintii isleme alaninda, ¢oziinirliig diisiirmeye benzer olarak kabul
edilebilir. Havuzlama katmani filtre sayisini etkilemez. Maksimum havuzlama ve ortalama
havuzlama olmak tiizere iki farkli havuzlama tiirii vardir. Maksimum havuzlama giris boyunca
hareket eden filtreyi ¢ikis dizisine gondermek i¢in maksimum degeri segmektedir. Bu yaklagim
ortalama havuzlamaya gore daha sik kullanilmaktadir. Ortalama havuzlama da giris boyunca
hareket eden filtreyi ¢ikis dizisine géndermek i¢in uygulanan filtre iginde kalan degerlerin ortalama
degerini hesaplayarak c¢ikisa gondermektedir [39]. Sekil 3.4’de maksimum ve ortalama
havuzlamanin 6rnegi yer almaktadir.

Havuzlama katmaninda bilgilerden bir¢ogu kaybolmaktadir. Fakat karmagiklig1 azaltma,

verimliligi arttirma ve asirt uyum riskini sinirlama gibi 6nemli faydalar1 vardir.

115 sl s 8
8 || 7 5 ” 17
. Average Pooling 10 S
2 030713 —
“ 5 8

Sekil 3.4. Maksimum ve Ortalama Havuzlama

15 9 4 2 Max Pooling — 15 | 8

13



3.2.3. Tam Bagh Katman (Fully-Connected Layer)

Tam bagh katman (FC), gizli katman olarak da bilinmektedir. Evrisimli sinir agindaki son
katmandir. Calisma diizeni olarak yapay sinir aglar1 gibidir. Onceki katmanlarin ¢iktilarmi alir,
“diizlestirir” ve bir sonraki agama i¢in girdi olabilecek tek bir vektore doniistiiriir [40]. Tam bagh
katmandan gelen Ozellik vektorii, egitimden sonra goriintiileri farkli kategoriler arasinda
simiflandirmak i¢in kullanilir. Bu katmandan gelen tiim girdiler, bir sonraki katmanin her
aktivasyon birimine baglanir.  Sekil 3.5’de evrisimli sinir aglar1 temel katman siralamasi
gOsterilmistir.

Evrisim ve havuzlama katmanlar1 ReLu islevlerini kullanma egilimindeyken, tam bagl
katman genellikle girdileri uygun sekilde simiflandirmak igin softmax aktivasyon islevinden

yararlanarak 0’dan 1’e kadar bir olasilik wretir [41].

Covid-19

Normal

Anormal Kalp Atisi

Miyokard Enfarktisi

M Oykiisii

Convolution + ReLU + Max Pooling ] Fully Connected Layer ‘

Sekil 3.5. Evrigimli sinir aglar1 temel katman siralamasi

3.3. Aktivasyon Fonksiyonlar:

Evrisim katmanlar1 sonrasinda aktivasyon fonksiyonlar1 gelmektedir. Aktivasyon
fonksiyonu, agin verilerdeki karmasik kaliplar1 6grenmesine yardimci olmak i¢in yapay sinir agina
eklenen bir fonksiyondur. Bir aktivasyon islevi, bir néronun etkinlestirilip etkinlestirilmeyecegini
belirler. Bir 6nceki hiicreden gelen ¢ikis sinyalini alir ve bir sonraki hiicreye girdi olarak
aliabilecek bir forma doniistiirlir. Bu, néronun aga girisinin tahmin siirecinde alakali olup
olmadigimi belirlemek i¢in bazi basit matematiksel iglemleri kullanacagi anlamina gelmektedir
[42]. Aktivasyon fonksiyonlarinin kullanilmadigi aglarda her noron, agirliklart ve onyargilari
kullanarak girdiler {izerinde yalnizca dogrusal bir doniisim gerceklestirecektir. Dogrusal
doniistimler sinir agin1 daha basit hale getirse de bu ag daha az giiclii olacak ve karmasik kaliplari
verilerden 6grenemeyecektir. Aktivasyon fonksiyonlar lineer aktivasyon fonksiyonu, ikili adim

islevi, dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlar1 olmak iizere 3 tiire ayrilirlar.
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3.3.1. Lineer Aktivasyon Fonksiyonu

Genellikle kimlik aktivasyon fonksiyonu olarak adlandirilan lineer aktivasyon fonksiyonu,
girdiyle orantilidir. Dogrusal aktivasyon fonksiyonunun araligi (-co ila o) olacaktir. Yani
fonksiyonlarin ¢iktis1 herhangi bir aralik arasinda smirlandirilmayacaktir. Dogrusal aktivasyon
islevi, girdilerin agirlikli toplamini basitge toplar ve sonucu dondiiriir. Sinir aglarina beslenen
olagan verilerin karmagikligina veya c¢esitli parametrelerine yardimci olmaz. Matematiksel olarak

asagidaki sekilde ifade edilir.
F(x) =x (3.1)

3.3.2. Ikili Adim islevi

Ikili adim islevi, bir néronun etkinlestirilip etkinlestirilmeyecegine karar veren bir esik
degerine baglidir. Etkinlestirme islevine beslenen girdi, belirli bir esikle karsilastirilir; girdi ondan
biiyiikse, néron etkinlestirilir, aksi takdirde devre dis1 birakilir, yani giktist bir sonraki gizli katmana

aktarilmaz.

0forx<O0

f() {1 forx =0 (3:2)

3.3.3. Dogrusal Olmayan Aktivasyon Fonksiyonu

Dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlar1 en ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonlaridir.
Modelin ¢esitli verilerle genellestirilmesini veya uyarlanmasini ve ciktilar arasinda ayrim
yapilmasini kolaylastirir [43]. Bu aktivasyon fonksiyonlari temel olarak araliklarina ve egrilerine
gore boliinmiistiir. Tablo 3.2’de dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlar1 denklem, aralik ve

grafik halinde gosterilmistir.
Sigmoid Fonksiyonu: En yaygin kullanilan dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonudur.
0 ile 1 arasindaki degerleri doniistiiriir. Hesaplama agisindan pahalidir. Genellikle sigmoid yontemi

ikili siniflandirma problemlerinde kullanilir.

Tanh Fonsiyonu: Sigmoid fonksiyonuna benzer. Tek farki orijine gore simetrik olmasidir

yani sinif merkezlidir. -1 ile 1 arasinda deger tiretir.

Softmax Fonksiyonu: Sigmoid fonksiyonunun gelistirilmis halidir. 0 ile 1 araliginda

degerler tiretir. Cok siniflt smiflandirma problemlerinde kullanilir[44].

15



ReLu (Rectified Linear Unit) Fonksiyonu: ReLu, dogrultulmus dogrusal birim anlamina
gelir. Derin 6grenme alaninda popiiler dogrusal olmayan aktivasyon iglevidir. ReLu 0 ile oo aralinda
degerler iiretir. ReLu islevini kullanmanin diger etkinlestirme islevlerine gore en biiylik avantaji,
tiim noronlar1 ayni anda etkinlestirmemesidir. Bu, noronlarin yalnizca dogrusal doniisiimiin ¢iktisi

0'dan kiiglikse devre dig1 birakilacagi anlamina gelir.

ELU (Exponential Linear Unit) Fonksiyonu: Sinir aglari i¢in bir aktivasyon islevidir.
Ustel Dogrusal Birim veya kisaca ELU, ayn1 zamanda, fonksiyonun negatif kismmin egimini
degistiren bir ReL U ¢esididir. ReLu’larn aksine ELU’lar ortalama birim aktivasyonlarini toplu
normallestirme gibi sifira yaklagtirmalarina, ancak daha diisiikk hesaplama karmagikligina sahip
olmalarma izin veren negatif degerlere sahiptir[45]. Sifira dogru ortalama kaymalar, azaltilmig
sapma kaydirma etkisi nedeniyle normal gradyan: birim dogal gradyana yaklastirarak 6grenmeyi

hizlandirir.

Swish Fonksiyonu: Google beyin ekibi tarafindan gelistirilmistir. Bu fonksiyon alttan
smirly, Gistten siursizdir yani X negatif sonsuza yaklasirken Y sabit bir degere yaklasir, ancak X
sonsuza yaklasirken Y sonsuza yaklasir. Hesaplama agisindan ReLU kadar verimlidir ve daha derin

modellerde ReLLU'dan daha iyi performans gosterir.

Tablo 3.2. Aktivasyon Fonksiyonlari

Fonksiyon Adi Denklem Aralik Grafik
Sigmoid Fonksiyonu B 0,1) °
f(x) 1 +ex 0.5-
Tanh Fonsiyonu e¥ —e™ (-1, 1)
Pa=S 0
Soft Fonksi exp(x; 0,1
oftmax Fonksiyonu Softmax(x;) p(x;) (0,1) 0
2.jexp(x;)
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ReLu Fonksiyonu F(x) = max(0, x) (0, )

0.5~
0.0 —

-5.0 2.5 0.0 25 5.0

Swish Fonksiyonu X (-00,00)
6(x) = —— 0
1+e™™*
X forx <0
ELU Fonksiyonu a(e*—1) forx<0| - 0

-5.0 -25 0.0 25 50

3.4. Transfer Ogrenme

Transfer 6grenimi, bir veya daha fazla kaynak goérevde 6grenilen bilgileri aktararak ve bunu
ilgili bir hedef gorevde Ogrenmeyi gelistirmek icin kullanarak geleneksel makine &grenimini
gelistirmeye calisir. Yani daha 6nce 6grenilmis olan ilgili bir gérevden bilgi aktarim yolu ile yeni
bir gorevde dgrenmenin iyilestirilmesidir. Ikinci bir gérevi modellerken hizli ilerleme veya
iyilestirilmis performans saglayan bir optimizasyondur. Ikinci gorev birinci goreve benzer
oldugunda veya ikinci gérev igin yeterli veri olmadiginda faydahdir. ilk gérevden &grenilen
bilgileri baslangic noktas1 olarak kullanip ikinci gorevde daha hizli ve etkili dgrenir. iki model
benzer gorevleri yerine getirmek i¢in gelistirilirse, aralarinda genellestirilmis bilgi paylasilabilir.
Makine 6grenimi gelistirmeye yonelik bu yaklagim, yeni modelleri egitmek i¢in gereken kaynaklari
ve etiketlenmis veri miktarini azaltir.

Transfer 6grenimi kavramini uygulamak icin 6nceden egitilmis modellerden yararlanilir.
Onceden egitilmis modellere omurga denir. Onceden egitilmis modeller, ¢ok biiyiik veri kiimeleri
iizerinde egitilen, gelistirilen ve benzer tiirdeki sorunlart ¢o6zmek igin bu makine 6grenimi
topluluguna katkida bulunmak isteyen diger gelistiriciler tarafindan kullanima sunulan derin
ogrenme modelleridir [46]. Bilgisayarla gérme sorunlar1 igin ResNet, DenseNet, EfficientNet
popiiler olarak kullanilmaktadir. Onceden egitilmis bir model kullanmak genellikle modeli yeni bir
gorev lizerinde egitme siirecini hizlandirir ve genel olarak daha dogru ve etkili bir modelle

sonuglanabilir.
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Transfer 6grenimi genellikle su durumlarda kullanilir[47]:
e Benzer gorevleri tamamlamak i¢in birden fazla makine 6grenimi modelini sifirdan egitmek
sorunda kalmadan zamandan ve kaynaklardan tasarruf etmek.
e QGorintii simiflandirma veya dogal dil isleme gibi yiiksek miktarlarda kaynak gerektiren
makine dgrenimi alanlarinda verimlilik tasarrufu olarak.
e Onceden egitilmis modelleri kullanarak bir kurulus tarafindan tutulan etiketli egitim
verilerinin eksikligini ortadan kaldirmak.

Transfer grenimini kullanirken aranacak ii¢ olasi1 fayda Sekil 3.6°da verilmistir. Ik olarak
daha yiiksek baglangig. Kaynak modeldeki ilk beceri (modeli iyilestirmeden Once), aksi takdirde
olacagindan daha yiiksektir. ikinci olarak daha yiiksek egim Kaynak modelin egitimi sirasinda
becerinin gelisme orani, aksi takdirde olacagindan daha yiiksektir. Uglinciisii ise daha yiiksek
asimptot Egitilmis modelin birlestirilmis becerisi, aksi durumda olacagindan daha iyidir seklinde

aciklanabilir.

higher slope higher asymptote

canene with transfer
— without transfer

performance

higher start

training

Sekil 3.6. Transferin 6grenmeyi gelistirebilecegi ii¢ yol

3.5. EfficientNet

EfficientNet, evrisimli sinir ag1 modelidir. Gorlintii tamima i¢in en giincel teknolojidir.
Model 2019 yilinda Tan ve Le tarafindan [48] gelistirilmistir ve ImageNet popiiler veri setlerinde
yiiksek basari elde etmistir. EfficientNet mimarisi, zamandan ve hesaplama giictinden tasarruf
etmek icin transfer 6grenmeyi kullanir. Sonug olarak, rakip bilinen modellerden daha ytiksek
dogruluk degerleri saglar. Bunun nedeni bilesik bir katsayr kullanarak derinlik, genislik ve
¢oziiniirliikte akilli bir 6l¢eklendirmenin kullanilmasidir [49].

EfficientNet modelde derinlik, genislik ve c¢oziiniirliglin tiim boyutlarmi esit olarak
Olgeklemektedir. Sekil 3.7° de bilesik Olgeklendirme adi verilen oOlgeklendirme yontemi

gosterilmistir. Modelde derinlik ag derinligidir ve bir agdaki katman sayisina esittir. Modelde
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geniglik bir Konvoliisyonel katmanda bulunan kanal sayisidir. Modelde ¢oziiniirliikk ise CNN’ye
gonderilen resim Kkalitesidir.

EfficientNet bilesik 6l¢ekleme yaklagimi kullanir bu yaklagim ile verimliligi en iist diizeye
¢ikarmaktadir. EfficientNet-BO modeli derin 6grenme algoritmasi olarak belirlenirken hesaplama

maliyeti, erisilebilirlik, iz ve kullanilabilirlik parametreleri dikkate alinmistir[50].

#channels . ! :]
jmmmmboman , meemeemeo- Wider femmeeed

deeper

deeper

. i T' hlgher -rhIQhEr
} resolution HxW i ] ;. resolution _i__resolution
(a) baseline (b) width scaling (c) depth scaling (d) resolution scaling (&) compound scaling

Sekil 3.7. Model Olgeklendirme érnekleri. (a) temel ag, (b) genislik dlgekli ag, () derinlik dlgekli
ag ve (d) ¢oziintirliikk 6lgekli ag. (e) tiim genisligi, yiiksekligi ve ¢oziiniirliigii esit sekilde 6lgekleyen bilesik

Olceklendirme yontemi.

EfficientNet-BO bu gruptaki en temel modeldir. EfficientNet-B0, 5,3 milyon parametre ve
0,39 milyar FLOPS'tan olusur. Bu modelin ana yap1 tasi, sikma ve uyarma optimizasyonunun
eklendigi MBConv’den olusmaktadir. MBConv, MobileNet v2’de kullanilan ters ¢evrilmis artik
bloklara benzer. Bu bloklar evrigimli blogun baslangici ve sonu arasinda kisayol baglantisi
olusturmaktadir. Agin her dzellik haritasinin agirliklarini ayarlayabilmesi icin parametreler her
kanala eklenir. Girdi aktivasyon haritalari, ozellik haritalarinin derinligini artirmaya yardimci
olmak i¢in 1 x 1 boyutlu evrisimler kullanir ve bunu, derinlemesine gerceklestirilen 3 x 3 evrisimler
takip eder ve son olarak, c¢ikig 6zellik haritasinin boyutunu azaltmak i¢in noktasal evrigsimler izler.
Bu mimari, modelin boyutunu ve gerekli islem sayisini azaltmaya yardimci olur.

EfficientNet su anda smiflandirma igin en performansh evrisimli sinir agidir. Sekil 3.8
caligmada hedeflenen siniflandirmay1 yapmak i¢in kullanilan Covid-EfficientNet-BO mimarisini
gostermektedir. Onerilen EfficientNet modeli yiiksek dogruluk saglar ve son teknoloji modellerine

gOre parametreleri azaltarak modellerin verimliligini de arttirmaktadir.
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Sekil 3.8. EfficientNet-BO model blok semasi
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3.6. Smiflandirma

Goriintli smiflandirma, diinyada her zaman sicak bir arastirma yonii olmustur ve derin
O0grenmenin ortaya ¢ikist bu alanin gelisimini desteklemistir. Goriintii smiflandirma, goriintiilere
smif atama iglemidir. Bu, farkli siniflara ait goriintiilerde benzer dzellikler bularak ve bunlari
goriintiileri tanimlamak ve etiketlemek igin kullanarak yapilir. Goriintii siniflandirmasi yapay sinir
aglart yardimiyla yapilir. Sinir aglart derin 6grenme algoritmalaridir. Sekil 3.9 sinir agini
gOstermektedir [51].

Genel olarak, goriintli siiflandirmasi, 6zellikleri veya 6zellik 6grenme yontemlerini manuel
olarak ¢ikararak tiim gorintiiyli tamimlar ve ardindan nesne kategorisini tamimlamak igin
smiflandirictyr kullanir. Bu nedenle, goriintiiniin 6zelliklerinin nasil ¢ikarilacagi 6zellikle

onemlidir.

Input  Hidden Output
Layer Layer layer

Sekil 3.9. Sinir Ag1

Goriintli siniflandirmanin  ikili siniflandirma, ¢ok smmifli smiflandirma, cok etiketli

smiflandirma ve dengesiz siniflandirma olmak tizere dort farkli tirt vardir [52].

ikili simflandirma: iki sinif etiketine sahip smiflandirma gérevlerini igerir. Ikili
siniflandirma normal durum olan bir sinift ve anormal durum olan bagka bir sinif olmak tizere iki
smif igerir. Normal durum siifina smif etiketi O atanir ve anormal duruma sahip sinifa sinif etiketi

1 atanir. Ornek olarak Covid-19 tespiti sirasinda alinacak iki sonug vardir. Hasta veya hasta degil.
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Cok simfli simflandirma: ikiden fazla smif etiketi igeren simiflandirma gérevlerini ifade
eder. ikili siniflandirma gibi normal ve anormal seklinde iki sonuc vermez. Bilinen bir dizi sinif
arasindan birine ait olarak siniflandirilabilir. Cok sinifli smiflandirma, her numunenin bir ve
yalnizca bir etikete atandig1 varsayimi yapar. Ornek olarak bir hasta hem Covid-19 hastaligina sahip
olup ayni zamanda hastaligi olmayan kisiler grubunda yer alamaz. Caligmada cok sinifli

siniflandirma kullanilmustir.

Aym Anda Cok etiketli simflandirma: Cok etiketli siniflandirma veya ¢ok ¢iktili
smiflandirma, her bir Ornege ait olmayan birden cok etiketin atanabilecegi simiflandirma
problemidir. Coklu etiket problemlerinde etiketlerin kag¢ tane sinifa atanabilecegi konusunda

kisitlama yoktur.

Dengesiz simiflandirma: Her siniftaki 6rnek sayisinin esit olmayan bir sekilde dagildig:
smiflandirma gorevlerini ifade etmektedir. Dengesiz smiflandirma gorevleri, egitim veri
kiimesindeki 6rneklerin ¢ogunlugunun normal sinifa ve az sayida 6rnegin anormal sinifa ait oldugu

ikili siniflandirma goérevleridir.

3.7. Veri Seti

Veri kiimesi, modeli egitmek i¢in kullanilan veri koleksiyonudur. Veri tiirlerini metin
verileri, goriintii verileri, ses verileri, video verileri ve sayisal veriler olarak orneklendirilebilir.
Dogru veri setini hazirlamak ve se¢mek derin 6grenme modelinin egitimindeki en dnemli
adimlardan biridir. Bir veri kiimesinin modeli egitmek ve modeli egittikten sonra dogrulunu 6lgmek
olarak iki temel amaci vardir.

Onerilen calismada 1114 tane farkli EKG gériintii igeren halka agik bir goriintii veri seti
kullamilmustir. Veri seti 250 tane Covid-19, 250 tane normal, 239 tane miyokard enfarktisi, 233
tane anormal kalp atisi, 172 tane miyokard enfarktiisii Oykiisii olmak iizere bes smiftan
olugsmaktadir. Tablo 3.3’de siniflandirilan hastaliklarin tanim1 ve sayis1 verilmistir. Sekil 3.10°da
ise veri setinden rastgele secilmis goriintiiller bulunmaktadir. [53] veri setinin orijinal halidir. Veri

setinin bir¢ok versiyonu vardir ¢alismada en giincel 4. Versiyonu kullanilmistir.
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Tablo 3.3. Smiflandirilan hastaliklar

KATEGORI

ACIKLAMA

FARKLI EKG
GORUNTULERININ
SAYISI

Covid-19

Koronaviriis 2019’un sonlarina dogru ¢ikt1 ve
tim diinyaya yayildi. Covid-19 virisl
bulagmig bireyler solunum yolu hastaliklar
yasarlar. Ozel veya ozel tedavi olmadan
iyilesebilirler. Covid-19 hastaligi  olan
bireylerin EKG goruntileridir.

250

Normal

Gozlenebilir anormallikten yoksun olan
bireylerdir. Bilinen hastaliklar1 olmayan

hastalarin EKG goriintiileridir.

250

Anormal kalp atis1

Kalp atiglarinda anormallik olan, Covid-19
ve Miyokard enfarktiisl hastaligi atlatan ve
solunum yolu hastaligi semptomlar1 olan

hastalarin EKG goriintiileridir.

233

Miyokard enfarktisi

Kalp krizinin tibbi adidir. Kalbin bir kismina
kan akismmin azalmast veya durmasi
sonucunda kalpte hasar meydana getirir. En
yaygin belirtileri gogiiste basing veya
sikisma, gogiiste, sirtta, cenede ve viicudun
diger bolgelerinde birka¢ dakikadan uzun
siiren veya kaybolup geri gelen agr1 nefes

darhigidir.

239

Miyokard enfarktisii

oykusu

Yakin zamanda Miyokard enfarktiisiinden

iyilesen hastalardir.

172
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Sekil 3.10. Veri setinden hastaliklara ait 6rnek goriintiiler

3.8. Onerilen Yontem

Calismada tasarlanan CNN modeli, modelin etkinlik diizeyini gdzlemlemek icin test verileri
iizerinde egitilmis ve test edilmistir. Yapilan ¢calismanin egitim, dogrulama ve test asamalar1 Python
programlama dili ve Google Research tarafindan sunulan Colaboratory kullanilarak yapilmistir.
Google Colab, Jupyter Notebook un bulutta barindirilan bir siiriimiidiir. Colab depolama, bellek,
islem kapasitesi, grafik isleme birimleri (GPU'lar) ve tensor isleme birimleri (TPU'lar) gibi bilgi
islem altyapisina {icretsiz erisim saglar.

Veri setinde bulunan goriintiiler rastgele %80 egitim, %10 dogrulama ve %10 test olmak
tizere 3 gruba ayrilmustir. Egitim veri seti veri kiimesinin en énemli alt kiimelerinden biridir ve
modeli egitmek i¢in kullamilan verileri igerir. Dogrulama veri kiimesi egitim asamasi
tamamlandiktan sonra modelim tiim parametrelerini degerlendirmek i¢in kullanilir. Test veri
kiimesi ise egitim siirecinin son asamasinda girilir ve bu alt kiimedeki veriler model tarafindan
bilinmemektedir. Modelin dogrulugunu test etmek icin kullanilmaktadir. Ayrica modelin
smiflandirma sonrasinda kullanilan yontemlerin performans degerlendirmesinde karisiklik matrisi

kullanilmastir.
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Hiper Parametreler

Hiper parametreler, degerleri 6grenme siirecini kontrol eden ve bir 6grenme algoritmasinin
ogrenmeye son verdigi model parametrelerinin degerlerini belirleyen parametrelerdir. Model
egitim siirecine baslamadan once degerleri ayarlanan parametrelerdir. Hiper parametreler igin
belirtilen degerler, egitim siirecindeki model 6grenme oranini ve diger diizenlemeleri ve son model
performansini etkileyebilir.

Optimize edici algoritmalar derin 6grenme modelinin performansini iyilestirmeye yardimci
olan optimizasyon yontemidir. Bu optimizasyon algoritmalari veya optimize ediciler, derin
6grenme modelinin dogrulugunu ve hiz egitimini biiylik dl¢iide etkiler. Son yillarda, bir modelin
parametrelerini giincellemek igin farkli optimizasyon algoritmalar1 onerilmistir. 2015 yilinda
Kingma et al. [54] tarafindan tanitilan Adam bu algoritmalardan en yaygin kullanilanidir. Adam
(Uyarlanabilir Moment Tahmini), birinci ve ikinci dereceden momentumlarla ¢aligir. Hesaplamali
olarak pahali olsa da yontem ¢ok hizli ve hizla yakinsiyor. Kaybolan 6grenme oranini, yiiksek
varyansi diizeltir gibi avantajlar1 bulunmaktadir.

Ogrenme hiz1 hiper parametresi, modelin 6grendigi hiz1 veya hiz1 kontrol eder. Spesifik
olarak, modelin agirliklarinin, 6rnegin her bir egitim 6rnegi grubunun sonunda oldugu gibi, her
glincellenislerinde giincellendigi paylastirilmis hata miktarini kontrol eder.

Epoch sayisi, 6grenme algoritmasinin tiim egitim veri kiimesi boyunca kag kez ¢alisacagini
tamamlayan bir hiper parametredir. Epoch bir dongiideki tiim egitim verileriyle makine 6grenimi
modelini egitmek i¢in toplam yineleme sayis1 olarak tanimlanir. Epoch ‘ta tim egitim verileri tam
olarak bir kez kullanilir. Ayrica, baska bir deyisle Epoch, bir algoritmanin egitim veri kiimesi
etrafinda tamamladig: toplam geg¢is sayis1 olarak da anlasilabilir. Bir ileri ve bir geri pas birlikte
antrenmanda bir pas olarak sayilir. Epoch sayilar1 genellikle biiyiiktiir. Hata yeterince en aza
indirilene kadar caligmasina izin verilir. Biiylik miktarda kullanilabilir veri varsa, tiim veri
kiimelerini ortak gruplara veya yiginlara boltnebilir. Her donem, dahili model parametrelerini
guncellemek icin kullanilan agirlik giincelleme adimlarini igerir.

Batch size, sinir aglarmi egitirken hata gradyani tahmininin dogrulugunu kontrol eder.
Degerinin hesaplama siiresini etkilemedigi 6grenme hizi hiper parametresinin aksine, batch size,
egitimin yiiriitme siiresi ile baglantili olarak incelenmelidir. Batch size ile 6grenme siirecinin hizi
ve kararliligi arasinda bir gerilim vardir. Batch size boyutunu arttirmak egitim siirecini

hizlandirmaktadir. Tablo 3.4’de amaca yonelik kullanilan hiper parametreler gosterilmistir.
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Tablo 3.4 Amaca yonelik kullanilan hiper parametreler

Hiper Parametreler Degerler

Optimizer Adam

Weight ImageNet

Metrics Accuracy

Epochs 50

Batch Size 20

Initial learning rate 0.001
Metrikler

Bir karigiklik matrisi, bir smiflandirma algoritmasinin performansini tammlamak igin
kullanilan tablodur. Tablo Sekil 3.11°de gosterildigi gibidir. Hata matrisi olarak da bilinen
karigiklik matrisi, bir siniflandirma modelinin bir dizi test verisi lizerindeki performansini agiklayan
bir matrisle gosterilir. Simf basina ka¢ tahminin dogru ve yanlis oldugunu gosterir. Model
tarafindan diger sinif olarak karistirilan siiflarin anlasilmasina yardimer olur. Karigiklik matrisi,
ikili siniflandirmaya uygulanabilecegi gibi ¢ok sinifli siniflandirma problemlerine de uygulanabilir
[55]. Bu metrikler smniflandirma ¢alismalarindaki sonuglar1 degerlendirirken yiiksek performans
gosterdikleri igin yaygin olarak kullanilmaktadirlar. Bu nedenle, ¢alismada yukarida belirtilen

performans 6l¢iimleri kullanilmistir.

GERCEK
POZITIF NEGATIF

POZITIF TP FP

TAHMIN

NEGATIF FN TN

Sekil 3.11. Karisiklik Matrisi
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TP (Gergek Pozitif):
Egitilen modelde degerlendirme sonucunda pozitif olan hastaligin pozitif olarak tahmin

edilmesidir. Yani hastaliga sahip olan hastalarin sayisini temsil eder.

TN (Gergek Negatif):
Egitilen modelde degerlendirme sonucunda negatif olan hastaligin negatif olarak tahmin

edilmesidir. Yani saglikli hastalarin sayisini temsil eder.

FP (Yanhs Pozitif):
Egitilen modelde degerlendirme sonucunda gergekte negatif olan durumun pozitif olarak
tahmin edilmesidir. Yani hastaliga sahip olarak siniflandirilan ancak saglikli olan bireylerin sayisini

temsil eder. FP Tip I hatas1 olarak bilinir.

FN (Yanhs Negatif):

Egitilen modelde degerlendirme sonucunda gergekte pozitif olan durumun negatif olarak
tahmin edilmesidir. Saglikli olarak yanlis siniflandirilan ancak hasta olan kisilerin sayisimi temsil
eder. FN Tip II hatas1 olarak bilinir.

Bir algoritmanin performans Olgiitleri yukarida belirtilen TP, TN, FP ve FN temelinde
hesaplanan dogruluk, kesinlik, duyarlilik, 6zgiilliik, hassasiyet ve F1- Skorudur.

Dogruluk (Accuracy)
Bir algoritmanin dogrulugu, dogru smiflandirilan hastalarin toplam hasta sayisina orani

olarak temsil edilmektedir.

(TP +TN)
(TP + FP + FN + TN)

dogruluk =

Kesinlik (Precision)
Bir algoritmanin kesinligi, hastalia sahip dogru bir sekilde siniflandirilan hastalarin,
hastaliga sahip oldugu tahmin edilen toplam hastalara oram olarak temsil edilir. Bu 6lgimin

hesaplamasina izin verdigi sey, pozitif tahminlerin gergekte pozitif olma oranidir.

TP

kesinlik = ———
eSS = TP + FP)
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Hassasiyet (Recall)
Hatirlama veya duyarlilik olarak da bilinir. Dogru sekilde siniflandirilan hasta olan

kisilerin, hastaliga ger¢ekten sahip olan toplam hasta sayisina boliinmesiyle elde edilen orandir.

TP
(TP + FN)

hassasiyet =
Ozgulluk (Specificity)
Spesifiklik, toplam gergek negatif 6rneklerden negatif degerlerin oranini verir. Bagka bir

deyisle, dogru olarak tanimlanan ger¢ek olumsuz vakalarin oramdir.

TN
(TN + FP)

ozgillik =
F1-Skor

F 1 puani, F puani veya F 6l¢iisii, kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasidir ve her iki

faktore de 6nem verir

2 x (Kesinlik x Duyarlilik)

F1 —Skoru = (Kesinlik x Duyarlilik)
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4. UYGULAMA SONUCLARI

Yapilan ¢aligmalar kapsaminda EKG goériintiilerinden alinan veriler ile Covid-19 ve diger
hastaliklarin  tespitinin  derin  0grenme yontemleri kullanilarak bagarii  bir  sekilde
smiflandirilabilecegi sonucuna varilmigtir. Test siiresince alinan dogruluk, keskinlik ve F1 skoru
verileri ile hastalik tespiti beraberinde uygulanacak olan tedaviye karar verme agamalarinda
alaninda uzman doktorlara zaman tasarrufu ve hizli dogru teshis ile 6nemli bir katki saglayacagi
anlasilmistir. Tablo 4.1 de 6nerilen mimari egitildiginde 5 hastalik ile elde edilen degerler 50 epoch

degeri i¢in verilmistir.

Tablo 4.1 EfficientNet-B0 kullanilarak elde edilen sinif bazli smiflandirma sonuglar

Precision Recall F1-score Support
Covid-19 1.00 1.00 1.00 21
HB 1.00 0.97 0.98 31
Ml 1.00 1.00 1.00 24
Normal 1.00 1.00 1.00 25
PMI 0.93 1.00 0.97 14

Bir model egitildiginde, veri kiimesi egitim ve dogrulama seklinde alt kiimelerine
boliinmektedir. Epoch degeri arttik¢a egitim kaybi her epochta diiserken egitimin basarisinin arttigi

gorulmektedir.

Training and Validation Loss Training and Validation Accuracy
= Training loss
= \/alidation loss
@ bestepoch=5

7.0

0.9
6.5
0.8
6.0

e
~

5.5

Loss

5.0

Accuracy
o
=2

4.5
@5

4.0

0.4

= Training Accuracy
= Validation Accuracy
@ bestepoch=5

3.5

I

10 15 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0 4.5 5.0 1.0 15 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0 4.5 5.0
Epochs Epochs
(a) (b)

Sekil 4.1 EfficientNet-B0 Epoch 5 (a) egitim ve degerlendirme kaybi (b) egitim ve degerlendirme
dogrulugu grafikleri
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Sekil 4.1 (a) da 5 epoch i¢in egitim ve dogrulama kayb1 grafikleri verilmistir. Ayrica mavi
yuvarlak nokta ile en iyi sonucun bulundugu epoch etiketlenmistir. Sekil 4.1’a da goriildiigi gibi
epoch sayisi arttik¢a egitim ve dogrulama kaybi diizenli olarak azalmaktadir. Bu durum epoch
sayisi arttikga accuracy’nin (dogrulugun) arttigini géstermektedir. En iyi epoch Sekil 4.1 (b) de 5
nolu epoch olarak gortlmektedir.

Training and Validation Loss Training and Validation Accuracy

3.2 = Training loss
= Validation loss 0.98
0 @ best epoch= 10

Accuracy

0.90

= Training Accuracy
= Validation Accuracy
@ Dbest epoch= 10

8 10

@) (b)

Sekil 4.2 EfficientNet-BO Epoch 10 (a) egitim ve degerlendirme kaybi (b) egitim ve degerlendirme
dogrulugu grafikleri

Sekil 4.2 (a) da epoch sayis1 arttikga egitim ve dogrulama kayb1 dogrusala yakin olarak
azalmaktadir. Sekil 4.2 (b) de dogrulama dogrulugu (basarisi) 8 nolu epochta 6 nolu epoch a gore
0,02 oraninda diismiistiir. En iyi epoch mavi yuvarlak ile 10 epoch olarak gosterilmistir. Egitim
basarist 0-3 epochlar arasinda fazla degisim gostermemistir. 3’den 4. epocha gegerken yaklasik

olarak 0,02’lik bir artis gostermistir.
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Training and Validation Loss Training and Validation Accuracy

== Training loss 1.00
= Validation loss

14 @ Dbest epoch=19

0.99

1.2

oy
w @ 0.98
g, :
) <
0.97
0.8
0.96 = Training Accuracy
= Validation Accuracy
best epoch= 2
0.6 L4 B
2.5 5.0 1.5 10.0 125 15.0 LIRS 20.0 2.5 5.0 7.5 10.0 125 15.0 17.5 20.0
Epochs Epochs
(@) (b)

Sekil 4.3 EfficientNet-BO Epoch 20 (a) egitim ve degerlendirme kaybi (b) egitim ve degerlendirme
dogrulugu grafikleri

Sekil 4.3 (a) da epoch sayisi arttikca egitim ve dogrulama kaybimmin azaldigi
gozlemlenmektedir. Sekil 4.3 (b) de test dogrulugu ve dogrulama dogrulugu siirekli degiskenlik
gOstermektedir. Simdiye kadarki incelenen tiim grafiklerde en iyi epoch son epoch olarak
etiketlenmisti fakat Sekil 4.3 (b)’de en iyi epoch mavi nokta ile gdsterilmis olup 2 epoch degerini
gostermektedir. Bu durum ikinci epochdan sonra dogrulama dogrulugu degerinin artmadigin

gostermektedir.

Training and Validation Loss Training and Validation Accuracy

=== Training loss 10
6 = Validation loss
@ best epoch= 30

0.9

e
@

>,
9]
m £ 0.7
& 3
3 <
0.6
2
0.5
o = Training Accuracy
= Validation Accuracy
0.4 @ best epoch= 13
[} 5 10 15 20 25 30 [} 5 10 15 20 25 30
Epochs Epochs

Sekil 4.4 EfficientNet-BO Epoch 30 (a) egitim ve degerlendirme kaybi (b) egitim ve degerlendirme
dogrulugu grafikleri
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Sekil 4.4 (b)’de epoch 30°da dogrulama basarisi en iyi 13. epoch olarak mavi yuvarlak ile
etiketlendigi goriilmektedir. Bu durum dogrulama dogrulugunun 13. epochdan sonra artig
gostermedigi anlamina gelmektedir. Normalde beklenti her epochta gelistirilen derin 6grenme
aginin daha ¢ok 6grenmesi ve test basarisinin ve dogrulama basarinin yiikselmesidir. Fakat agdaki
egitim ve 6grenme doygunluga ulagtiginda derin 6grenme aginin égrenmesi yavaslayabilir hatta
stfirlanabilir. Bu durumun ilk epochlar da ortaya ¢ikmasi derin Ogrenme mimarisindeki

rastgelelikten kaynaklanmaktadir.

Training and Validation Loss Training and Validation Accuracy
= Training loss 1.00
i === Validation loss
@ best epoch= 39
0.65 0.99
0.60 o
p E 0.98
3 b 3
£
0.55
0.97
0.50
0.96 = Training Accuracy

= Validation Accuracy

best epoch= 2
0.45 O 2

0 5 10 15 20 25 30 35 40 0 5 10 15 20 25 30 35 40
Epochs Epochs

Sekil 4.5 EfficientNet-BO Epoch 40 (a) egitim ve degerlendirme kaybi (b) egitim ve degerlendirme
dogrulugu grafikleri

Sekil 4.5’de EfficienNet-BO mimarisinin 40 epoch egitildiginde egitim ve dogrulama
dogrulugu grafikleri gosterilmistir. Sekil 4.5 (a)’da ki egitim ve dogrulama kaybi grafiginde en iyi
epoch 39. Epoch olarak mavi yuvarlak ile etiketlenmistir. Sekil 4.5 (b)’de dogrulama dogrulugu
grafiginde en iyi epoch 2. epoch olarak mavi yuvarlak ile etiketlenmistir. Sekil 4.5 (a)’da dogrulama
kaybi grafigi 20. epoch sonra dogrusala yakin olarak devam etmistir. Sekil 4.5 (a)’da gosterilen
egitim basaris1 grafigi 0‘dan 50. epocha kadar salinim gostermektedir. Bu durum ¢izilmis olan
grafigin Y ekseninin daha net olarak goriilebilmesi i¢in 0,99-1,00 skalasina ayarlanmis olmasindan

kaynaklanmaktadir.
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Training and Validation Loss Training and Validation Accuracy

== Training loss 1.0
=== Validation loss
6 @ best epoch= 50

0.9

>
o
2 e
3 a 0.7
3 <
2 0.6
1 0.5 = Training Accuracy
= Validation Accuracy
@ bestepoch= 28
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
Epochs Epochs

Sekil 4.6 EfficientNet-BO Epoch 50 (a) egitim ve degerlendirme kaybi (b) egitim ve degerlendirme
dogrulugu grafikleri

Sekil 4.6 (a) da epoch sayisi arttik¢a egitim ve degerlendirme kaybi yaklasik 15. epochdan
sonra dogrusal olarak azalmaktadir. Sekil 4.6 (b) de en iyi epoch 28 olarak bulunmustur ve 28.
dogrulama dogrulugu degerinden sonra artis gostermemektedir. En yiiksek basariy1 epoch 50 de
elde edildigi anlagilmaktadir.

Swmiflandiricilarm her smifta gosterdigi performansi belirlemek icin karigiklik matrisi
kullanilmustir. Karigiklik matrisi tahmin edilen degerlerin gergek degerlerle karsilastirmak igin
kullanilmaktadir. Karisiklik matrisleri, siniflandiricinin giiglii ve zayif performans gdsterdigi
kisimlar1 belirlemistir. Mavi renkte gosterilen capraz hiicreler, smiflarin ne kadar dogrulukta
smiflandirildigini belirtmektedir. Onerilen CNN mimarisinin karisiklik matrisleri Sekil 4.7°de
gosterildigi gibidir.

Confusion Matrix Confusion Matrix

CovID 0 CovID

HB

© ©

i M 1 g Mi 0
Normal 2 Normal 1

PMI 3 0 1 0 10 BMI 0 0 0 0
2 ] s T 5 o = - = =
s = = £ £ s z = 2 z

3 S 3 5

= . = © . =

Predicted Predicted
(a) (b)
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Confusion Matrix Confusion Matrix

CovID 0 CoVID

© ©
Normal 0 0 0 0 Normal 0 0 0 0
PMI 0 0 0 0 14 PMI 0 0 0 0 1
a @ = = = o I~ = = =
= 2 : : z 2 2 = g z
) 5 [s] 5
=l . = © . =
Predicted Predicted
(© (d)
Confusion Matrix Confusion Matrix
coviD 0 0 coviD 0
HB 1 1
© ©
= Mi 1] 2 0
< <
Normal 0 Normal 0 0 0 0
PMI 0 0 0 0 14 PMI 0 0 0 0 14
o @ = — = ) o = = =
s = = £ z s = = £ z
8 . s g i 2
Predicted Predicted
() )

Sekil 4.7 EfficientNet-B0 modeli a=5, b= 10, c= 20, d=30, e=40, =50 epoch igin ¢ok sinifli
karisiklik matrisi

Sekil 4.7°de gosterilen karigiklik matrislerinden

5 epoch igin; Sekil 4.7 (a)’da Covid-19 hastalarimin tamami dogru tahmin edilmistir.
Gergekte anormal kalp atisina sahip olan 3 tane birey Covid-19 hastasi olarak, 1 tane birey
miyokard enfarktiisii hastas1 olarak toplam 4 birey yanlis tahmin edilmistir. Ger¢ekte miyokard
enfarktiisu hastasi olan 2 birey Covid-19 hastasi, 1 birey miyokard enfarktiisii oykiisii olan toplam
3 hasta yanlis tahmin edilmistir. Gergekte normal (saglikli) olan bireylerde 7 tane birey Covid-19
hastasi, 2 tane birey miyokard enfarktiisii 6ykiisii olan 9 hasta yanlis olarak tahmin edilmistir.

Gercekte miyokard enfarktiisti 6ykist olan hastalardan 3 birey Covid-19, 1 birey miyokard
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enfarktiisli hastasi olarak toplam 4 hasta yanlig tahmin edilmistir. Sekil 4.8’de 5 epoch degerlerinde

onerilen model icin analiz edilen test seti grafiklerindeki hatalari simifa gére gostermektedir.

Errors by Class on Test Set
i1 —

Normal
M
HE -
0 2 4 6 8

Sekil 4.8 5 epoch igin hatali tahmin edilen hastalik siniflar

10 epoch igin; Sekil 4.7(b)’de Covid-19, miyokard enfarktiisii hastasi ve miyokard
enfarktiisii Oykiisii olan hastalarn tahminleri dogru yapilmistir. Gergekte anormal kalp atist
hastaligina sahip olan 3 tane birey miyokard enfarktiisii dykiisii hastasi olarak yanlis tahmin
edilmistir. Gergekte normal olan kigilerden 1 hasta miyokard enfarktiisii Gykiisii hastasi olarak
yanlig tahmin edilmistir. Sekil 4.9°da 10 epoch degerlerinde 6nerilen model igin analiz edilen test

seti grafiklerindeki hatalar1 sinifa gore gostermektedir.

Errors by Class on Test Set

Normal [
He I

0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0

Sekil 4.9 10 epoch i¢in hatali tahmin edilen hastalik smiflari

20 epoch igin; Sekil 4.7 (c)’de Modelin egitimi sonrasinda yapilan tahminlerde gergekte
anormal kalp atis1 hastaligina sahip olan 1 tane birey miyokard enfarktiisii hastasi olarak, 4 tane
miyokard enfarktiisii Oykiisii olan hasta olarak tahmin edilmistir. Toplamda 5 tane anormal kalp
atig1 hastalig1 yanls tahmin edilmistir. Sekil 4.10’da 20 epoch degerlerinde Onerilen model igin

analiz edilen test seti grafiklerindeki hatalar1 sinifa gére gostermektedir.

Errors by Class on Test Set

i | —

0 1 2 3 - 5

Sekil 4.10 20 epoch i¢in hatali tahmin edilen hastalik siniflari
30 epoch igin; Sekil 4.7 (d)’de miyokard enfarktiisii hastasi, normal ve miyokard enfarktiisii

Oykiisii olan hastalarin tahminleri dogru yapilmstir. Gergekte Covid-19 hastasi olan 2 birey normal

birey olarak yanlis tahmin edilmistir. Ger¢ekte anormal kalp atisina sahip olan 1 hasta miyokard
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enfarktiisii hastas1 olarak yanls tahmin edilmigtir. Sekil 4.11’de 30 epoch degerlerinde onerilen

model i¢in analiz edilen test seti grafiklerindeki hatalari sinifa gére gostermektedir.

Errors by Class on Test Set

HE —
covID | ————
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 1.25 1.50 1.75 2.00

Sekil 4.11 30 epoch igin hatali tahmin edilen hastalik siniflart

40 epoch icin; Sekil 4.7 (e)’de miyokard enfarktiisii hastasi, normal ve miyokard enfarktiisii
Oykiisii olan hastalarin tahminleri dogru yapilmistir. Gergekte Covid-19 hastasi olan 2 birey normal
birey olarak yanlis tahmin edilmistir. Gergekte anormal kalp atisina sahip olan 1 hasta miyokard
enfarktiisi hastasi olarak yanlis tahmin edilmistir. Sekil 4.12’de 40 epoch degerlerinde Onerilen

model i¢in analiz edilen test seti grafiklerindeki hatalari sinifa gore gostermektedir.

Errors by Class on Test Set

He [——
oD | —

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 1.25 1.50 1.75 2.00

Sekil 4.12 40 epoch i¢in hatali tahmin edilen hastalik siniflart

50 epoch igin; Sekil 4.7 (f)’de Covid-19, miyokard enfarktiisii hastasi, normal ve miyokard
enfarktiisii Oykiisii olan hastalarin tahminleri dogru yapilmistir. Gergekte anormal kalp atigt
hastaligina sahip olan 1 birey miyokard enfarktiisii dykiisiine sahip hasta olarak yanlis tahmin
edilmigtir. Sekil 4.13°de 50 epoch degerlerinde Onerilen model i¢in analiz edilen test seti

grafiklerindeki hatalar1 sinifa gore gostermektedir.

Errors by Class on Test Set

i | —

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Sekil 4.13 50 epoch i¢in hatali tahmin edilen hastalik siniflari

Calismada oOnerilen yontem literatiirdeki diger caligmalarla karsilagtirilarak da analiz

edilmis olup Tablo.4.2’de ayn1 veri setini kullanarak egitilmis ¢caligmalarla karsilagtirilmistir.
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Tablo 4.2. EKG veri seti iizerinde ¢alismalarin karsilastirilmasi

Method Accuracy
O. Attallah ve digerleri [8] 0,917
M. A. Ozdemir ve digerleri [20] 0,930
T. Rahman ve digerleri [21] 0,973
Onerilen Yontem 0,991

Onerilen modelin dogrulugu diger ¢alismalarla kiyaslandig1 zaman daha yiiksek dogruluk
elde edildigi goriilmektedir. EKG gorintiileri ile Covid-19 ve diger siniflandirilan hastaliklarin
tespitinin yapilip siniflandirilabilecegi ve gergek hayatta insanlara katki saglayacagi sonucuna
varilmigtir. Caligmada test siirecinde elde edilen dogruluk, keskinlik ve F1 skor degerleri
incelendiginde alaninda uzman doktorlara hiz ve zaman agisindan onemli derecede fayda

saglayacagi goriilmiistiir.
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5. SONUCLAR

Tip alaminda derin 6grenme yontemleri ile hastalik tespiti ve Ongdriisii caligmalari
artmaktadir. 2019 yilinin sonlarina dogru ortaya ¢ikan oldukga bulasici olan ve tiim diinyay: etkisi
altina alan Covid-19 virusl sonucunda 6,5 milyondan fazla insan 6ldu. Hastaligin yayilmasini
onlemek ve hasta kigilere belirlenen uygun tedavi yontemine baglanilmasi amaciyla hastaligin
erken teshisi biiyilk dnem tasimaktadir. Dogrulugu giivenilir olmayan ve uzun siiren teshis
yontemlerinin yaminda giivenilir, hizli, kullanish yeni teshis yontemlerinin arastirilip ¢aligma
yapilmasi gereklidir.

Bu tez, EKG goérintilerini kullanarak Covid-19, normal, anormal kalp atisi, miyokard
enfarktusi ve miyokard enfarktiisti dykisu olmak Uzere 5 simif bulgunun otomatik teshisi igin
EfficientNet konvoliisyonel sinir ag1 yontemini énermektedir. Onerilen yéntem, EfficientNet-B0
mimarisi kullamlarak egitilmis ve test edilmistir. Onerilen model ¢oklu siniflandirma igin %99.13
dogruluk sunmaktadir.

Sonug olarak, ¢alisma kapsaminda elde edilen sonuglar EKG goriintiilerinden otonom
hastalik  tespitinin  derin  6grenme  mimarileri  kullamlarak basarii  bir  sekilde
gerceklestirilebilecegini gostermektedir. ileride yapilacak calismalarda veri setine dzel yeni derin
O0grenme mimarileri gelistirilerek hastalik tespit basarisimin daha da arttirilmasi planlanmaktadir.

Ayrica tibbi gorsellerden climle ve paragraf diizeyinde ¢iktilar {iretilmesi heniiz yeterince
calisilmamus yeni bir alandir. Gelecekteki ¢alismalarda, EKG goriintiileri kullanilarak climle ve
paragraf diizeyinde tibbi raporlar olusturmak i¢in dogal dil isleme tabanli mimarilerin gelistirilmesi

iizerinde calisilmasi planlanmaktadir.
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