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OZET

Yeni Doganlarin Yogun Bakim ihtiyacinin Makine
Ogrenmesi Teknikleri ile Dogum Oncesinde Tahmin

Edilmesi

Serkan GESOGLU

Matematik Miihendisligi Anabilim Dal

Yuksek Lisans Tezi

Danisman: Dog. Dr. Birol ASLANYUREK

Es-Danisman: Dog. Dr. Emrah AYDIN

Gebelik doneminde annede, bebekte ya da her ikisinde birlikte meydana gelen cesitli
saglik sorunlari dogum sonrasinda bebeklerin yenidogan bakim iinitesine
yatmalarina neden olabilmektedir. Dogum o6ncesi, anne veya bebekteki bazi
belirtiler bebegin dogum sonrasi yogun bakim ihtiyaci konusunda fikir verse de bazi
durumlarda dogum 6ncesi belirgin bir belirti olmamasina ragmen bebeklerin yogun
bakim ihtiyact olmaktadir. Bu belirtilerden bir¢ogunun kisinin kan
parametrelerinde degisime neden oldugu uzun zamandir bilinmektedir. Ayrica,
anne karninda bebek ile anne arasindaki madde aligverisi bebekteki baz1 saghk
sorunlarinin annenin kan parametrelerini degistirme potansiyelini ortaya
koymaktadir. Bu c¢alismanin amaci, dogum o6ncesi annenin tam kan sayim
parametreleri, anne yas1 ve temel bazi sikayetleri ile bebegin dogum sonrasi yogun
bakim ihtiyacinin olup olmayacagi arasindaki iligkiyi istatistiksel olarak analiz
etmek ve makine 6grenmesi yontemleriyle yenidoganlarin yogun bakim ihtiyacinin

prenatal tahmin etmektir.
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Yapilan ¢alismanin ilk asamasinda; 2014-2019 yillar1 arasinda Istanbul Medipol
Hastanesine basvuran annelerin bilgileri, annelerden alinan tam kan sayim verileri,
yogun bakima giren bebek bilgileri toplanmistir. Bu ham verilere temizleme,
doniistirme ve birlestirme veri on islemeleri uygulandiktan sonra, 41.387 gebe
anne ve 3.361 yogun bakima yatan yenidogan verisi betimleyici ve ¢ikarimsal
istatistik yontemleriyle analiz edilmistir. Yapilan calismada p degerinin 0,05’ten
kiiciik oldugu degerler anlaml olarak kabul edilmistir. Bebegi yogun bakima yatan
ve yatmayan annelerin yas ortalamasi ve kan sayimi parametrelerinden RBC, HTC,
MCH, MCV, MPV, PCT ve RDW ortalamalar1 i¢in anlaml istatistiksel farklar
bulunmustur. Calismanin son asamasi ise makine oOgrenmesi teknikleriyle
yenidoganlarin yogun bakim ihtiyacinin dogum o6ncesi tahmin edilmesine
ayrilmistir. Bu kapsamda, verilerin %80’i egitim, %20’si test verisi olarak alinmistir.
Egitim verisine 10 katlamali ¢apraz dogrulama uygulanarak makine 6grenmesi
modelleri egitilmistir. Karar agaclari, destek vektér makineleri, Naive Bayes
yontemleri ve topluluk smmiflandiricilar gibi makine 6grenmesi teknikleri
kullanilarak elde edilen siniflandirma sonuglari analiz edilmistir. Bebeklerin yogun
bakima yatma nedenlerinin cesitliligi diistiniildiigiinde veri sayisinin artirilmasi ve
diger klinik verilerin dahil edilmesi basar1 oranlarinin artirilmasi hususunda timit

vermektedir.

Anahtar Kelimeler: Gebelik, Yenidogan Yogun Bakimi, Tipta Makine Ogrenmesi

YILDIZ TEKNiK UNiVERSITESI
FEN BIiLIMLERI ENSTITUSU
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ABSTRACT

Predicting Intensive Care Needs of Newborns Prenatal by

Machine Learning

Serkan GESOGLU

Department of Mathematical Engineering

Master of Science Thesis

Supervisor : Assoc. Prof. Dr. Birol ASLANYUREK

Co-Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Emrah AYDIN

Various health problems that occur in the mother, baby or both of them during
pregnancy cause babies to be admitted to the neonatal care unit after birth. Although
some symptoms in the prenatal, mother or baby give an idea about the possibility of
the baby's need for intensive care after birth, in some cases babies need intensive
care despite the lack of a clear prenatal symptom. It has long been known that many
health problems cause changes in a person's blood parameters. In addition, the
exchange of substances between the baby and the mother in the womb reveals the
potential for certain health problems in the baby to change the blood parameters of
the mother. The aim of this study is to statistically analyze the relationship between
the complete blood count parameters, maternal age, and some basic complaints of
the prenatal mother and whether the baby will need postpartum intensive care and
to predict the intensive care needs of newborns prenatally with various machine

learning methods.

In the first stage of the study, between 2014 and 2019, the information of mothers

admitted to Istanbul Medipol Hospital, complete blood count data from mothers,

xiil



and baby entering intensive care unit information were collected. After applying
preliminary data operations such as cleaning, conversion and combining these raw
data, 41.387 pregnant mothers and 3.361 intensive care unit neonatal data were
analyzed by descriptive and inferential statistical methods. p values less than 0,05
were considered significant. When the differences in feature means belonging to the
mothers whose babies were hospitalized and were not hospitalized in the intensive
care unit were statistically tested, significant statistical differences were determined
for maternal age and the parameters RBC, HCT, MCH, MCV, MPV, PCT and RDW in
the blood count. The final stage of the study is devoted to the prenatal estimation of
the intensive care needs of newborns via various machine learning techniques. In
this context, 80% of the data was taken as training and 20% as test data. Machine
learning models were trained by applying 10-fold cross-validation to the training
data. The classification results obtained using machine learning techniques such as
decision trees, support vector machines, Naive Bayes methods and ensemble
classifiers were analyzed. When we consider the diversity of reasons for infants to
be admitted to an intensive care unit, increasing the number of data or including

other clinical features in the data set promises to increase the success rates.

Keywords: Pregnancy, Neonatal Intensive Care, Machine Learning in Medicine
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1

GIRIS

1.1. Literatiir Ozeti

Bebeklerin dogum oOncesi yasamsal fonksiyonlar1 anne tarafindan saglanir. Bu
yasamsal fonksiyonlar dogum sonrasi yavas yavas bebegin kendisi tarafindan
gerceklestirilmeye baslar. Bu silirecte zaman zaman bu yasamsal fonksiyonlarda
sorunlar yasandig1 bilinmektedir. Bu sorunlar annenin hamilelik déneminde
yasadigl sorunlara bagl olabildigi gibi bebeklerin gelisimlerinde ortaya ¢ikan
sorunlara da bagh olabilir. Yasanan sorunlar sebebiyle dogum erken baslayabilir
veya bebek anne karnindan alinmak durumunda kalabilir. Bu sekilde dogan
bebeklere de prematiire denir. Yasamsal fonksiyonlarin bebeklerin kendileri
tarafindan gerceklestirilmeye baslandigi bu gecis doneminde bazi bebeklerin
zorlandig literatiirde bildirilmistir. Bebeklerin saglikli bir sekilde hayatina devam
edebilmesi icin yeni dogan yogun bakim iinitelerinde (YYBU) takibi giincel

uygulamada kabul edilen yontemdir.

Yenidogan yogun bakim tinitelerinde bebeklerin hastaliklarina yonelik bakimlarin
disinda gilinliik bakimlar da gergeklestirilmektedir. Bu tinitelerde bebeklerin sahip
olduklar: sorunlar nedeni ile tetkik ve tedavi siireleri farklilik gosterebilmektedir.
Yeni dogan bebeklerin YYBU’ye alinmasina neden olan faktérler iizerine bir¢ok
arastirma yapilmistir. YYBU’de yatis siirelerine gore yapilan bir incelemede dogum
agirhigy, viicut kitle indeksi ve ponderal indeks parametreleri ele alinmistir [1].
Bebegin YYBU’de yatma siiresinde dogum agirhginin diger parametrelerden daha

etkili oldugu gozlemlenmistir.

Jennifer L. Barkin ve ekibinin yaptig1 calismada; tigiincii seviye olarak YYBU’ye kabul
edilmis, evine canh olarak taburcu edilen ve en az 6 giin YYBU’de kalan 146 anne-
bebek ikilisi lizerinde inceleme yapilmistir [2]. Annenin fonksiyonel durumu ile
depresif belirti orami arasindaki anlamh iliski literatiir tarafindan
desteklenmektedir. Dogum sonrasi artan depresyonu gestasyonel diyabetle
iliskilendiren mevcut literatiir goz 6ntine alindiginda, bebek hipoglisemisi teshisi ve

annenin bebekle iligki diizeyine ait sonuclarin ilgi ¢ekici oldugu gorilmistiir.

1



Gebelik sonrasinda bebekleri yogun bakima yatan annelerle bebeklerin iliski

bozuklugu yasadig1 gérulmustiir.

Sisli Etfal Hastanesi doktorlar1 tarafindan hastanenin yenidogan tinitesinde yatan
bebekler iizerinde yapilan incelemede YYBU'’ye yatirilarak izlenen ve izleme
sirasinda kaybedilen bebeklerin demografik 6zellikleri sunulmustur [3]. Calisma
stiresince YYBU'’ye yatan bebeklerin %3’iiniin kaybedildigi saptanmistir. Kaybedilen
bebeklerin %15,6’sinin ilk 24 saatte, %74,9'unun ise ilk 7 giin icinde kaybedildigi
gorilmiis ve anne yasinin 19 yas alti olma oraninin %2,3 ve 35 yas Usti olma
oraninin %14,3 oldugu tespit edilmistir. Bu inceleme sonucunda; immatiirite
(olgunlasmamis) ve konjenital (dogumdan gelen) anomalilerin giinlimiizde en sik

gorilen yenidogan 6liim nedenleri arasinda oldugu tespit edilmistir.

Japonya’'da yapilan bir ¢alismada [4]; 2013-2017 yillar1 arasinda dogan, dogum
agirhigr 2000 gramdan yiiksek, gebelik haftas1 36 haftadan biiyiik olan ve dogustan
solunum sikintis1 sebebiyle oksijene ihtiya¢ duyan yenidoganlarda perinatal
faktorler (dogum oncesi ve dogumdan sonraki ilk dort haftadaki annenin saglik
durumu) ve prediktif faktorler (kanser hiicrelerinin 6zellikleri) degerlendirilmistir.
Bu analizin sonucunda; maternal anemi, kisirlik tedavisi, erken dogum tehdidi,
erken membran reptiiri, rahim ameliyati gecmisi ve ikiz bebek sahibi olmanin
YYBU’ye kabullerin énemli belirleyicileri oldugu goriilmiistiir. Klinisyenlerin,
solunum sikintis1 yasayan yenidoganlarn tedavi ederken bu faktorleri géz 6ntine

almalar1 6nerilmistir.

Ozdemir ve arkadaslarinin istanbul Medicine Hastanesinde yapmis oldugu
arastirmada, 2012 - 2014 yillar1 arasinda YYBU'ye yatirilan ve izlenimleri sirasinda
kaybedilen bebekler incelenmistir. YYBU'’ye yatirilan bu bebeklerin 6liim oranlari,
risk faktorleri ve 6liim nedenleri belirlenmistir [5]. Yeni dogan bebeklerdeki 6liim
sebeplerinin dnemli bir kisminin prematiire dogum, enfeksiyon ve konjenital
anomalilere bagli oldugu izlenmistir. Tiim 6liimlerin %75’ini 2500 gramin altindaki
bebeklerin olusturdugu gozlenmistir. Bu nedenle 6nlenebilir 6liim nedenlerini ve
oranlarini azaltmak i¢in gebelik takip programlarinin yayginlastirilmasi, yeterli
antenatal bakimin saglanmasi, dogum ve dogum sonrasi bakimin uygun kosullarda

saglanmasi gerekliligi gorilmustiir.



Yogun bakim ihtiyaci olan bebeklerin dogumunun mutlaka YYBU’ye sahip bir
hastanede gerceklesmesi teshis ve tedavi acisindan dnemlidir. Annenin gebelik
aninda ya da bebek dogduktan sonra ¢ok belirgin olan hastaliklara (erken dogum,
yemek borusunun olmamasi, vb.) sahip olmasi durumunda bebegin YYBUye
girecegi bilinmektedir. Ancak saglikli gittigi goriilen bir gebelikte ¢cocugun yogun
bakima girip girmeyecegini belirleyebilecek parametrelerin hala net olmadig:

gorilmektedir.
1.2. Tezin Hipotezi ve Amaci

Sunulmakta olan tezin hipotezi gebelik esnasinda anneden alinan tam kan sayim
parametreleri ile dogum sonrasinda bebeklerin yogun bakim iinitesine yatma
ihtiyacinin 6ngoriilebilecegidir. Bu hipotezi gerceklestirmek i¢in ¢alismanin ilk
amact  geriye donik olarak toplanan verilerin  temizlenmesi ve
anonimlestirilmesidir. Bu sayede veriler eslestirmeye uygun hale getirilebilecektir.
Bu on islemeyi takiben g¢alismanin ikinci amaci farkli dosyalar halinde alinan
verilerin tek dosyada birlestirilmesidir. Bu birlestirme ile yapisal bir formata
dontstirilmiis olan veri seti analize uygun hale gelecektir. Veri setinin
yapisallastirilmasinin ardindan ¢alismanin ti¢iincli amaci anne kan parametreleri ile
bebeklerin yogun bakim yatma ihtiyaci arasindaki iliskiyi makine 6grenmesi

teknikleriyle analiz edebilmektir.
1.3. Orijinal Katki

Yapilan literatiir arastirmasi sonucunda dogum 6ncesi annenin kan parametreleri,
yasi ve sikayetlerini kullanarak bebegin YYBU’ye yatip yatmayacagimi tahmin
etmeye calisan bir arastirmanin bulunmadig tespit edilmistir. Bu calismada;
yukarida belirtilen parametreler ile bebeklerin dogum 6ncesi YYBU’ye yatma orani
arasindaki iliski ele alinmistir. Ayrica makine 6grenmesi teknikleri kullanilarak
bebegin yogun bakima girip girmeyecegi dogum oOncesinden tahmin edilmeye
calisiilmistir. Elde edilen basar1 oranlarinin analizi sonucunda; bebeklerin yogun
bakima yatma nedenlerinin ¢esitliligi diisiiniildiigiinde, veri sayisinin artirilmasi ve
diger klinik bilgilerin veri setine dahil edilmesi basar1 oranlarinin artirilmasi

hususunda timit vermektedir.



2

MAKINE OGRENMESI VE KAVRAMLARI

Veri, islenmemis bilgidir. Bu bilgiler aralarinda bir iliski olmasi durumunda
birbiriyle anlamlandirilabilir ve birlestirilebilir. Bu anlamlandirilan verileri belirli
amaclar dogrultusunda isleyerek bilgiye erismek miimkuindiir. Veri madenciligi ise,
bilgiyi elde etmek ve bilgiyi liretmek icin verileri bir araya getirme ve veriyi

arastirma yontemidir.

Guniimiizde bilgisayar alanindaki gelismelerle verilerin uzun siireli depolanmasi,
boylece biliyiik kapasiteli veri tabanlarinin olusmasi baslamistir. Bu veri
tabanlarindan anlaml ve dogrudan goriilmeyen bilgileri elde etmek icin yeni bir
sistem olusturulmustur. Verilerin istatiksel yontemlerle analiz edilerek karar verme
stirecinin etkinliginin artirilmasi ve yeni stratejiler gelistirilmesine yol gostermesi

hedeflenmektedir [5].

Veri madenciligi yontemiyle elde edilen sonuglarin analiz edilmesine yardimci olan
teknik makine 6grenmesi olarak karsimiza ¢ikar. Makine 6grenmesi yapay zeka
alaninda gelistirilen teknikler arasinda yer alir. Bununla birlikte yapay zeka ile
karismamasi gereken bir kavramdir. Bu teknikler sayesinde veri madenciligi ¢ok

daha 6nemli ve etkili hale gelir.

Makine Ogrenmesi, yapay zekdnin bir dahdir ve matematiksel ve istatistiksel
islemler ile veriler lizerinden ¢ikarimlar yaparak tahminlerde bulunan sistemlerin
bilgisayarlar ile modellemesidir. Veri setlerinden ortiintiilerin bulunmasini ve c¢esitli
algoritmalarla belirli bir mantik olusturulmasini saglar. Mevcut veri kiimeleri ve
kullanilan algoritmalar ile olusturulan model, en ytiksek performansi vermek iizere
kurulmaktadir. Bu nedenle bir¢ok makine 6grenmesi teknigi gelistirilmistir.
Bunlardan bazilari; k-en yakin komsu algoritmalari, Naive Bayes siniflandiricilari,
karar agaclar, lojistik regresyon analizi, k-ortalama algoritmalari, destek vektor
makineleri (DVM) ve yapay sinir aglaridir. Bu yaklasimlarin bazilariyla tahmin ve

kestirim, bazilariyla da kiimeleme ve siniflandirma yapabilmektedir.



Makine 6grenmesi stratejileri; denetimli ve denetimsiz olmak tizere iki grupta analiz
edilir. Denetimli 6grenmede olusturulan model ile, bir dizi girdi degeri olusturulur.
Bu girdi degerlerine karsilik hedef degerleri verilerek aralarindaki iliskiyi
6grenmesi ve hedef degerlere en yakin ¢iktilarin tiretilmesi amaglanmaktadir. Elde
edilen en iyi model, yeni girdi degerinin bir sonraki ¢iktisin1 da verebilecektir.
Denetimsiz 6grenmede, hedef degerler olmadan sadece girdi degerleri arasindaki
iliski ortaya ¢ikarilmaya calisilir. Birbirine yakin degerler bu iliskiler kullanilarak
gruplandirilir, bu sekilde kiimelenme olusacaktir. Yeni girdi bu kiimelerden

hangisiyle iligkili ise o kiimeye aittir.

Asagida sirasiyla verilerin diizenlenmesi, makine o6grenmesi algoritmalar1 ve

makine 6grenmesi algoritmasina karar verme islemleri agiklanmaktadir.
2.1 Verilerin Diizenlenmesi

Verilerin dilizenlenmesi asamasi1 kendi igerisinde temizleme, birlestirme,
doniistirme ve indirgeme adimlarindan olusmaktadir. Modelin kurulmasi
asamasinda ortaya c¢ikabilecek sorunlara ¢6ziim getirmek icin veriler dncesinde

modele uygun olarak diizenlenir.
2.1.1 Veri Temizleme

Veri temizleme; eksik verilerin giderilmesi, olmamasi gereken verilerin bulunmasi
ve tutarsizliklarin giderilmesi amaciyla yapilan islemdir. Bu islemin yapilabilmesi
icin baz1 yontemler bulunmaktadir. Ornek olarak; eksik deger iceren kayitlarin
silinmesi, eksik degerlerin yerine degiskenin ortalamasinin eklenmesi, elimizdeki

degerlere gore en uygun degerin eksik degiskenin yerine yazilmasi verilebilir.

Ayrica veri temizlemenin kullanilmasi gereken bir diger problem ise giiriiltili
verilerin duzeltilmesidir. Giirtlti, 6lciilen degiskendeki varyans veya rassal bir

hatadir. En sik kullanilan veri temizleme tekniklerinde ti¢ii asagida verilmistir [7]:
2.1.1.1 Paketleme (Binning)

Paketleme yontemleri siralanmis verileri diizeltmek (giirtltiiden ayiklamak) icin

kullanilir. Bu yontemde ilk olarak siralanmis veriler esit biiyiikliikte paketlere



(gruplara) ayrilir. Daha sonra paketler, paket ortalamalar1 veya paket sinirlari
yardimiyla diizeltilir. Ornegin degerler 5, 7, 15, 21, 21, 21, 25, 33 ve 35 olsun.

Paket 1: 5, 7, 15

Paket 2: 21, 21, 21

Paket 3: 25, 33, 35 olacaktir.

Paket ortalamasi yardimi ile diizeltme yapilirsa,

Paket1:9,9,9

Paket 2: 21, 21, 21

Paket 3: 31, 31, 31 olacaktir.

Paket sinirlar1 yardimi ile diizeltilme yapilirsa,

Paket 1: 5,5, 15

Paket 2: 21, 21, 21

Paket 3: 25, 35, 35

2.1.1.2. Kiimeleme

Aykir1 degerler kiimeleme yontemi ile elde edilir. Ayn1 kiimenin i¢ine benzeyen

degerler alinir. Aykir1 degerler grubun disinda kalir.
2.1.1.3. Regresyon (Verilerin Diizeltmesi)

Regresyon verilerin diizeltmesi veya veri grubunun giiriiltiiden arindirilmasi olarak
ifade edilir. Veri seti regresyon yontemi ile bir fonksiyon yazilarak diizeltilebilir. Bu
fonksiyon veri degerleri kullanilarak belirlenir ve fonksiyona uymayan noktalar
aykir1 degerler olarak grubun disinda kalir. Veri setindeki tutarsizliklar veri
diizeltme ihtiyacinin dogmasina neden olan bir diger husustur. Bu tutarsizliklar

verilerin birlestirilmesinden kaynakl olabilmektedir.
2.1.2 Veri Birlestirme

Veri birlestirmede iki ya da daha fazla tablo ortak kolonlar {izerinden
birlestirilebilir. Birlestirilirken sema birlestirme sorunlar1 olusabilir. Bu sorunlari
ortadan kaldirmak i¢in meta veriler kullanilir. Veri tabanlar1 ve veri ambarlar
genellikle meta veriye sahiptirler. Meta veri, veriye iliskin veridir. Bir degisken
baska bir tablodan iiretilmisse fazlalik olabilir, bu ylizden veri birlestirmede

indirgeme de yapilabilir [7].



2.1.3 Veri Doniistiirme

Veri dontistirme verilerin uygun formlara donitstirilmesini saglar. Veri
dontstirme diizeltme, birlestirme, normallestirme ve genellestirme gibi islemleri
icerebilir. Veri normallestirme en ¢ok kullanilan islemlerden birisidir ve li¢ bashk

altinda incelenebilir [7].
2.1.3.1. Min-Max Normallestirmesi

Min-Max normallestirmesi verileri dogrusal doniisiim ile yeni bir veri araligina
yerlestirmeyi saglar. Bu aralik genellikle [0,1] olarak alinmaktadir. Asagidaki formdil
araciligiyla; [ming, max,| araliginda degisen bir v degeri, [new_ming, new_max,]|

araligina gore normalize edilir.

, v - minA . q (21)
v = —— (new_max, — new_miny, ) + new_miny,
maXA e mlnA

2.1.3.2.Z - Puan1 Normallestirmesi

Z puani bir veri noktasinin, tiim veri setinin ortalamasindan kag¢ standart sapma
kadar uzak oldugunu gosterir. Z-puant ayrica standart puanolarak da

bilinir ve normal bir dagilim egrisine yerlestirilebilir. Temel Z skoru formiili;

X — X (2.2)

seklindedir.
2.1.3.3. Ondalik Olgekleme Normallestirmesi

Ondalik 6l¢ekleme ile normallestirmede ele alinan degiskenin degerlerinin ondalik
kismi hareket ettirilerek normallestirme islemi yapilir. Hareket edecek ondalik
nokta sayisi, degiskenin maksimum mutlak degerine baglidir. Ondalik 61¢eklemenin

formili asagidaki sekildedir:

(2.3)

!

v j:Max(|v']) < 1 olacak sekilde en kiiciik tam say1

v
1077
2.1.4 Veri Indirgeme

Veri madenciligi uygulamalarinda ¢6ziimlemeden elde edilecek sonucun

degismeyecegine inaniliyorsa veri sayisi ya da degiskenlerin sayis1 azaltilabilir. Veri
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indirgeme yontemleri; veri birlestirme, boyut indirgeme, veri sikistirma ve kesikli

hale getirmedir.

2.1.4.1. Veri Birlestirme
Daha karmasik modeller olusturmak ve bir proje hakkinda daha fazla bilgi edinmek
icin birden ¢ok kaynaktan veri alma islemidir. Genellikle tek bir konuda veri

toplamak ve merkezi analiz i¢in birlestirmek anlamina gelir.

Year 2004
FATTETT s ‘ Solac
| Year 2003 T
i -
Year 2002 0
Quarter Sales 0 Year Sales
)
Q1 [s224.000f; 2002 | $1,568,000
Q2 $408,000 ] 2003 | $2,356,000
Q3 $350,000 2004 | $3,594,000
Q4 | $586,000

Sekil 2.1 Verilerin Birlestirilmesi [8]

2.1.4.2. Boyut Indirgeme
Cok boyutlu verilerde sistemi beslemek daha zor oldugu icin Temel Bilesen
Analiziyle fazla kayip verilmeden boyut ikiye indirilebilir. Ozellikle verilerin

gorsellestirilmesi isteniyorsa ¢ok boyutlu verilerde boyut indirgeme kullanilir.

2.1.4.3. Veri Sikistirma
Bu yontemde veriler veri sifreleme veya doniisiimii ile sikistirilir. Bilgi kaybi olan
veri sikistirmanin yani sira bilgi kayb1 olmadan da sikistirmak icin bazi algoritmalar

vardir.

2.1.4.4. Kesikli Hale Getirme
Yalnizca kategorik degerleri ele alan makine 6grenmesi algoritmalar1 siirekli
verilerin kesikli degerler haline getirilmesini saglar. Elde edilen bu degerler orijinal

verinin yerine kullanilirlar.
2.2 Makine Ogrenmesi Yontemleri

Makine 68renmesi denetimli (gozetimli) ve denetimsiz (gozetimsiz) olarak ikiye

ayrilir.



Denetimsiz Kimeleme

¥ 5 .
N | | smttena

Denetimh

Makine Ogrenmesi

Regresyon

Sekil 2.2 Makine Ogrenmesi Siniflandirmalari

Bu tezde yapilan ¢alismada denetimli 6grenme yontemleri kullanildig1 i¢in, bu
yontemler ana hatlariyla asagida ele alinmistir. Ayrica, denetimsiz 6grenme

yontemlerinden kisaca bahsedilmistir.
2.2.1 Denetimli Ogrenme Yontemleri

Denetimli makine 6grenimi, belirsizlik dahilinde kanita dayal tahminler yapan bir
model olusturur. Denetimli 6grenme algoritmasi1 bilinen bir girdi verisi ve
etiketlenmis yanitlar1 alir, ardindan yeni verilere etiketleme icin makul tahminler

olusturmak tizere bir modeli egitir.

Denetimli Ogrenme icin Temel Tanimlar
o Egitim Verisi:
Makine 68renmesi siirecinde modelin egitilmesi icin ayrilan veri seti egitim veri seti

olarak adlandirilir. Daha sonra bir tahminleme yapilacak olmasi durumunda bu

veriler kullanilmaktadir.
e Test Verisi:

Veri setinin bir kismi egitim verisi olarak secilip, makine 6grenmesi modeli
egitildikten sonra verinin diger kismi tahminlerin dogrulugunu test etmek icin
kullanilir ve bu nedenle test verisi olarak adlandirilir. Genelde, veri setinin %70,
%380 ya da % 90 gibi bir orani egitim seti i¢in ayrilirken, test icin %30, %20 ya da
%10°’luk bir kisim ayrilir. Makine 6grenimi tamamladiktan sonra bu test verisiyle

test yapilarak dogruluk oraninin belirlenmesi amaclanir.

Denetimli 6grenme problemleri ikiye ayrilir;



1. Regresyon: Cikt1 degerleri belli aralikta degisen stirekli sayisal degerlerdir. Bu
nedenle bu tipteki makine 6grenmesi yontemleri stirekli degerleri tahmin

edebilecek algoritmalara sahiptir.

2. Smiflandirma: Cikt1 degerleri belli sayida kategorik degerden olusur ve bu
tipteki makine 6grenmesi yontemleri ayrik degerler tiretebilecek algoritmalara

sahiptir.
2.2.2 Denetimsiz Ogrenme Yéntemleri

Bu 6grenme de sadece girdi bulunmaktadir. Yani etiket bilgisi icermez. Bu
ogrenmedeki amacg verileri daha iyi anlamak ve dagilimlar1 modellemek, yapiy1

ogrenmektir. Ornek olarak kiimeleme ve iliskilendirme kurallar verilebilir.
2.3 Denetimli Makine Ogrenmesi Algoritmalari

Bu boélimde en yaygin kullanilan denetimli makine 6grenmesi algoritmalari

anlatilmaktadir.
2.3.1. Lineer Regresyon

Genel olarak farkli bilim dallarinin da kullandigi lineer (dogrusal) regresyon
yontemi istatistiksel yontemlerdendir. Lineer regresyon degiskenlerin arasinda
bulunan iliskinin modellenmesini saglayan bir tekniktir. ‘Coklu regresyon’ ve ‘basit
regresyon’ olarak ikiye ayrilir. Basit regresyonda bir bagimly, bir bagimsiz degiskene
sahip problemler modellenir. Bagimsiz olanlar x vektoru ile, bagimh olanlar ise y
vektorl ile gosterildiginde, degiskenler arasindaki iliski asagidaki denklemle ifade
edilir.
y=pot+pPix+e (2.4)

Burada e hata degeri, 8, kesisim noktasi, f; ise x’in regresyon katsayisidir.

Coklu regresyonda ise birden ¢ok bagimsiz degisken bulunur ve

Y=o+ Pix1+ Prx; +t+e (2.5)

seklinde ifade edilebilir.
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Dogrusal regresyon daha basit ifadeyle noktalar arasindaki iliskiye bakilarak bu
noktalardan gegen en uygun dogruyu bulma ydntemidir. Bu dogruya regresyon

dogrusu denir [10].
2.3.2. Destek Vektor Makineleri (DVM)

Destek vektor makineleri ile siniflandirma problemlerinin ¢6ziimii basarili bir
sekilde gerceklestirilebilir. Genelleme performansi yiiksek ve etkin makine
O6grenimi algoritmalarindandir. Siniflandirma problemini kareli optimizasyon
problemine donitistirip ¢ozer. Bu durum 6grenme kismindaki islem sayisini azaltir

ve algoritmanin hizlanmasini saglar [10].

Destek vektdér makineleri temel olarak iki sinifi ayirabilen hiper diizlemin

belirlenmesi prensibine dayanmaktadir [11].

2.3.2.1. Dogrusal Ayrilabilen Veriler icin DVM

Egitim verisiyle bir karar fonksiyonu belirlenir. Genelde {+1,-1} sinif etiketleri
yardimiyla iki sinifa ait drnekleri bu karar fonksiyonu ile birbirinden ayirir. Bu

ayirma icin en uygun hiper-diizlem bulunur [12].

Sekil 2.3 Cizilebilecek Hiper-Diizlemler [12]

DVM'nin amaci kendisine en yakin noktalarin arasindaki uzaklhigin maksimum
olmasi icin kullanilacak hiper-diizlemin belirlenmesidir. En uygun ayrimin yapildig:
hiper-diizlem yani optimum hiper diizlem Sekil 2.4'te goérilmektedir. Sinir

genisligini sinirlandiran noktalara da destek vektorleri adi verilir [12].
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Burada x € RN olup N-boyutlu bir uzay, y € {-1, +1} ise sinif etiketlerini, w agirhk
vektorunu (hiper-diuzlemin normali) ve b egilim degerini gostermektedir. Optimum
hiper-diizlemin belirlenebilmesi icin bu diizleme paralel ve sinirlarini olusturacak
iki hiper-diizlemin belirlenmesi gerekir (Sekil 2.5). Bu hiper-diizlemleri olusturan
noktalar destek vektorleri olarak adlandirilir ve bu duzlemler w-x +b = +1

seklinde ifade edilirler.

Dastek Vakidrier

0 ' Optimum
Hipar-Dizkam

Sekil 2.4 En Uygun Hiper-Diizlem [12]

Destek Vektérler
Sinir w-x+b==*l
X A 3
\‘ @ ®) ©
oo \ © © ©
\‘ ©
0 ®0 " ©00 ©
°0_J , @ @
O O © O \\ ©®
@) O o \‘\ Optimum Hiper-Dizlem
$ w-x+b=0

Sekil 2.5 Hiper-Diizlem Belirlenmesi [12]

|lw|| degerinin minimum olarak belirlenmesi hiper-diizlemin sinirinin maksimum

olmasini saglar. Bu durum kisith optimizasyon problemi ile ¢oziiliir.

min E ||w||2] (2.6)

Kisitlar;

yiw.x; +b) —1=>0vey; € {1,—-1} (2.7)

Lagrange Denklemi ile ¢o6ziliir ve bir karar fonksiyonu elde edilir. Bu karar

fonksiyonu (2.8)'de gosterilmistir.
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k (2.8)
f(x) = sign (2 Aiyi (.x) + b)

2.3.2.2. Dogrusal Ayrilamayan Veriler icin DVM

Verilerin dogrusal olarak ayrilamadigi durumlarda kullanilir. Bu durumda, egitim
verilerinden bazilarinin optimum hiper-diizlemin diger tarafinda olmasindan dolay1
gerceklesen bu problem pozitif yapay bir degiskenin (§;) tanimlanmasi ile ortadan

kaldirilir.

Sekil 2.6 Dogrusal Ayrilamayan Veri Seti i¢cin Hiper-Diizlemin Belirlenmesi [12]

Destek Vektorien

0 O O \ Optimum Hiper-Dizlem

w-x+b=0

Sekil 2.7 Optimum Hiper-Diizlemin Belirlenmesi [12]

Bir Kernel fonksiyonu ile verilerin yiiksek boyutta dogrusal ayrilabilmesi saglanir.
K(x;, %) = (). 0(x;) (2.9)

Bu durumda karar fonksiyonu 2.10°daki gibidir.
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(2.10)
£() = sign (Z @iy (0. 9 () + b)

L

[
-

Girdi Uzayi Ozellik Uzayi

Sekil 2.8 Kernel Fonksiyonu ile Verinin Boyutunun Yiikseltilmesi [12]
2.3.3 Karar Agaclar

Karar agaclar1 genelde simiflandirma problemlerinin ¢éziimiinde kullanilan bir
denetimli o6grenme algoritmasidir. Ayni zamanda karar agaglar1 regresyon
problemlerinde de kullanilabilir. Ozniteliklerdeki veriler siirekli ise regresyon agaci
olusturulabilir. Basit bir yapisi vardir. Yaprak, dal ve diigim elemanlarindan
olusurlar. Karar agac¢larinda ID3, C4.5, Random Forest gibi bir¢ok algoritma vardir.
Random Forest digerlerinden farkli olarak biiytik verilerle ¢alistirildiginda oldukca
iyi performans gosterir. Bu algoritma farkli egitim kiimelerinin egitilmesiyle

olusturulmus birden ¢ok karar agacinin birlestirilmesiyle olusturulur.

Kok Dogiim
. ‘\ 3 st lt, dugllm
\l)nl )\
0O\ ‘ \
\'apr.lk* Y

Sekil 2.9 Karar Agac1 Yapisi [16]

Karar agaclarinda b6lmeleme yaparken bazi araglar kullanilir. Bunlar;
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e Entropi

e Gini

¢ Siniflandirma Hatasi

e En Kiiciik Kareler Yontemi
2.3.3.1. Entropi

Verilerdeki  belirsizlik  durumunun  Olgiisii  olarak  tamimlanir. H =
—Y P(x) logi P(x) formili ile hesaplanir. P ile olasiliklar gosterilir. En iyi

boliinmeyi belirlemek i¢in Gain hesabi yapilir.

. 4 (2.11)
Gain(S,D) = H(S) — EH(V)
VED

Bu formiilde S orijinal veri kiimesi, D ise boliinmiis parcadir. V’ler ise S’nin alt

kiimesidir.
2.3.3.2 Gini Hesaplama

Gini hesaplama yontemi her bir karar digimiinii bulduktan sonra digiimiin
bulundugu dali ikiye ayirarak ilerler. Gini degeri diisiik olan diiglimden b6lmeleme

yapilir.

Tablo 2.1 Gini Hesabi icin Bélmeleme Ornegi

* Agk e Parcali Bulutlu ve Agik
e Parcali Bulutlu e Yagish
e Yagish

Bir 6zelligin Gini hesabindan 6nce Gini Sol ve Gini Sag degerlerine bakilir ve buradan

Gini degerine ulasilir.

k 1L 1? 2.12
Ginig, =1 — Z : (212)

i=1 —Tsol—

kTR T (2.13)
Ginigy =1 — Z

i=1 _Tsag_

Asagida 2.12 ve 2.13 formiilleri igerisinde kullanilan semboller agiklamistir.

k: sinif sayisi
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T: Bir diiglimdeki 6rnekler

Tso1: Sol taraftaki 6rnek sayisi

Tsqg: Sag taraftaki ornek sayisi

L;: Sol taraftaki i kategorisinde olan 6rnek sayisi

R;: Sag taraftaki i kategorisinde olan 6rnek sayisi

1 o o 2.14
Gini; = E((Tsol X Ginigyy) + (Tsag X szsag)) ( )

Sag ve sol Giniler kullanilarak (2.14) ifadesinden Gini degeri hesaplanir [15].
2.3.4 Naive Bayes Algoritmasi

Naive Bayes algoritmasi, Bayes teoremini kullanarak istatistiksel tahminlerde

bulunan bir siniflandiricidir.

P(X|C) x P(Cy)
P(X)

(2.15)

P(Gi|X) =

i: Veri kiimesindeki sinif adeti

P(C;) : Simif i’nin ilk olasiligl

P(X) : Herhangi bir 6rnegin X olma olasilig1
P(C;|X) : X olan bir 6rnegin sinif i’"den olma olasiligi
Naive Bayes algoritmasi hesaplamalarin daha anlasilabilir yapilmasini ve

yorumlamayi saglayan bir algoritmadir.
Ornek 2.1:

Asagida Naive Bayes algoritmasiyla bir siniflandirma probleminin nasil ¢oziilecegi
gosterilmektedir. Buna gore verilen tablo kullanilarak bir siniflandirma grubu i¢in

cinsiyet bilgisinin ne olacaginin tahmin edilmesi saglanacaktir.

Tablo 2.2 Naive Bayes Verisi

. . Hayat Kredi
Dergi Televizyon . .
Sigortasi Kart1 |Cinsiyet
Promosyonu | Promosyonu .
Promosyonu | Sigortasi
Evet Hayir Hayir Hayir Erkek
Evet Evet Evet Evet Kadin
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Tablo 2.2 devami Naive Bayes Verisi

Hayir Hayir Hayir Hayir Erkek
Evet Evet Evet Evet Erkek
Evet Hayir Evet Hayir Kadin

Hayir Hayir Hayir Hayir Kadin
Evet Evet Evet Evet Erkek

Hayir Hayir Hayir Hayir Erkek
Evet Hayir Hayir Hayir Erkek
Evet Evet Evet Hayir Kadin

Siniflandirilacak Ornek:

Dergi Promosyonu = Evet

Televizyon Promosyonu = Evet

Hayat Sigortasi Promosyonu = Hayir

Kredi Karti Sigortasi = Hayir

Cinsiyet = ?
Tablo 2.3 Cinsiyet Ozelligine Goére Sayilar ve Olasiliklar
Magazin Televizyon Hayat Sigortasi Kredi Karti
Promosyonu Promosyonu Promosyonu Sigortasi
Cinsiyet| Erkek | Kadin | Erkek | Kadin | Erkek | Kadin | Erkek | Kadin
Evet 4 3 2 2 2 3 2 1
Hayir 2 1 4 2 4 1 4 3
Oran:
Evet / 4/6 3/4 2/6 2/4 2/6 3/4 2/6 1/4
Toplam
Oran:
Hayir /| 2/6 1/4 4/6 2/4 4/6 1/4 4/6 3/4
Toplam

Cinsiyet = Kadin icin olasilik hesaplama

P(cinsiyet = kadin|E) =

P(E|ciniyet=kadin)XP(cinsiyet=kadin)

P(E)

Cinsiyet = Kadin icin kosullu olasiliklary;

P(magazin promosyonu = evet|cinsiyet = kadin) = 3/4
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P(televizyon promosyonu = evet|cinsiyet = kadin) = 2/4
P(hayat sigortast promosyonu = hayir|cinsiyet = kadin) = 1/4

P(kredi karti promosyonu = hayir|cinsiyet = kadin) = 3/4

P(E|cinsiyet = kadin) = (3/4)(2/4)(1/4)(3/4) = 9/128
P(cinsiyet = kadin|E) = (9/128)(4/10)/P(E)

Ayni islemler cinsiyet = kadin i¢in de yapildiginda islemlerin son halj;

P(cinsiyet = erkek|E) =~ 0,0593/P(E)
P(cinsiyet = kadin|E) = 0,0281/P(E)

Bayes siniflandiriciya gore bu davranisi gosteren cinsiyet erkektir.
2.3.5 En Yakin K Komsu Algoritmasi

KNN algoritmasi, en temel 6rnek tabanli 6grenme algoritmalari arasindadir. Ornek
tabanli 6grenme algoritmalarinda, 6grenme islemi egitim setinde tutulan verilere
dayali olarak gerceklestirilmektedir. Yeni karsilasilan bir 6rnek, egitim setinde yer
alan Ornekler ile arasindaki benzerlige gore simiflandirilmaktadir. KNN
algoritmasinda, egitim setinde yer alan oérnekler n boyutlu sayisal nitelikler ile
belirtilir. Her 6rnek n boyutlu uzayda bir noktay1 temsil edecek bigimde tiim egitim
ornekleri n boyutlu bir 6rnek uzay da tutulur. Bilinmeyen bir o6rnek ile
karsilasildiginda, egitim setinden ilgili 6rnege en yakin k tane 6rnek belirlenerek
yeni Ornegin sinif etiketi, k en yakin komsusunun sinif etiketlerinin ¢ogunluk

oylamasina gore atanir [16].

Sekil 2.10 En Yakin K Komsu Algoritmasi Kolay Gosterimi
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KNN hem siniflandirma hem de tahmin problemleri icin

regresyon
kullanilabilir. Ancak endiistride siniflandirma problemlerinde daha yaygin olarak
kullanilmaktadir. Kirmizi, yesil ve mavi noktalarin her biri kendi iclerindeki

kiimeleri ifade etmektedir.
2.3.6 Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglar1 insan beyninin 6grenme seklini taklit ederek topladig: verilerden

yeni veri uiretebilen makine 6grenmesi yontemlerinden biridir.

Biyolojik sinir hiicresi ve yapay sinir ag1 ornek gortintiileri Sekil 2.11’de verilmistir.

(0] N s
%’) {i/"'z .,
e
. ¢ {— O —
O M\ S o O aXoNoXe 1
O = oo e

Sinaps Sinapslar

Sekil 2.11 Biyolojik Sinir Hiicresi ve Yapay Sinir Ag1 [17]

Biyolojik Sinir sistemi elemanlar1 ve yapay sinir sisteminde yer alan karsiliklar ise
Tablo 2.4’de verilmistir. Burada biyolojik sinir sistemi pargalara ayrilmis ve her bir

elemana karsilik yapay sinir ag1 sisteminde bir karsilig1 verilmistir.

Tablo 2.4 Biyolojik Sinir Sistemi Elemanlar1 ve Yapay Sinir Sisteminde Karsiliklar:

Biyolojik Sinir Sistem

Yapay Sinir Sistemi

Noron

islemci Elemani

Dentrit

Toplama Fonksiyonu

Hiicre Govdesi

Transfer Fonksiyonu

Aksonlar

Yapay Noron Cikisi

Sinapslar

Agirhiklar

Sekil 2.12'de goriildiigii gibi bir hiicreye n tane veri girisi gerceklesmektedir (X,, veri
girisi). Girilen veriler agirliklar ile ¢arpilirak tiim veriler toplanir. Elde edilen bu
toplama tahmin eklenir bunun sonucunda net tahmin elde edilir. Net girdi

aktivasyon fonksiyonundan gecirilir ve bir veri ¢iktisi elde edilmis olur.
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Agirhklar

Tahmin
Onyargi

¢

Girigler
X

Aktivasyon
Fonksiyonu

(p 0,

Aktivasyon

Net Girig
ner;

Transfer Fonksiyonu l

. : ]
n @ E§I:(
Sekil 2.12 Yapay Sinir Hiicresi [17]

2.3.7. AdaBoost Algoritmasi

Boosting terimi, zayif 68renenleri gliclii 6grenicilere doniistiiren bir algoritma ailesi
anlamina gelir. Algoritma 6nce her gozlem i¢in esit agirlik verir. Bu yontemle tahmin
ettiginde sonug¢ yanlissa o zaman yanlis tahmin edilen gézlem i¢in daha yiiksek
agirlik verir. Model belirli bir sinira ulasincaya kadar 6greniciler eklemeye devam
eder. AdaBoost algoritmasi1 hem regresyon hem de siniflandirma problemlerinde

kullanilabilen bir algoritmadir.

Box 2

D1 D2
+ + D3
Gpo=t + 4

+ +

+ +
+

Box 1 : 5 L Box 3
+

e ‘ Box 4
Sekil 2.13 AdaBoost Algoritmasinin Basit Gosterimi

Sekil 2.13 Adaboost algoritmasinin basit bir gosterimini temsil etmektedir. Bu

gosterimdeki ayrintilar asagida ifade edilmistir.

D1: Her veri noktasina esit agirliklar atandigini varsayalim ve bunlari + (art1) veya -
(eksi) olarak siniflandirmak icin bir karar kiitiigli uygulayalim. Karar kiitiigia (D1),
veri noktalarini siniflandirmak i¢in sol tarafta dikey bir ¢izgi olarak olusturuldu. Bu

dikey cizginin li¢ tane + degerini yanlis olarak tahmin ederek - ifade olarak tahmin
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ettigi goriilmektedir. Boyle bir durumda, bu ii¢ + 'ya daha yiiksek agirliklar atanacak

ve bagka bir karar kiitiigli uygulanacaktir.

D2: Burada, yanlis tahmin edilen ii¢ + boyutunun diger veri noktalarina kiyasla daha
biiytik oldugu goriilmektedir. Bu durumda ikinci karar kutigi (D2) onlar1 dogru bir
sekilde tahmin etmeye calisacaktir. Bu kutunun sag tarafindaki dikey D2 cizgisi
yanlis siniflandirilmis li¢ + verisini dogru sekilde siniflandirmistir. Ancak bu sefer tli¢
- ifadesi icin yanlis siniflandirma ortaya ¢ikmistir. Bunun da oniine gegebilmek
icin bu sefer ili¢ - verisine daha ytliksek agirlik atamasi yapilarak bagka bir karar

kutigu uygulanacaktir.

D3:Burada, U¢ - ifadesine daha yuksek agirhiklar atanmistir. Bu yanls
siniflandirilmis gézlemleri dogru bir sekilde tahmin etmek i¢in yeni bir karar kiitiigi
(D3) uygulanir. Bu sefer + ve - yanlis smiflandirilmis goézlemin daha yiiksek

agirhigina dayali olarak siniflandirmak igin yatay bir ¢izgi olusturulur.

D4: Burada, bireysel zayif 6grenciye kiyasla karmasik kurali olan gii¢lii bir tahmin
olusturmak i¢in D1, D2 ve D3 karar kiitiikleri birlestirilerek yeni bir karar kiitiigi
olusturulmustur. Bu algoritmanin, bu goézlemleri herhangi bir zayif 6grenenlere

kiyasla oldukga iyi siniflandirdigini gorebilirsiniz.
2.4 Denetimsiz Makine Ogrenmesi Algoritmalar:

Denetimsiz 6grenme icin kullanilan yontemler asagida agiklanmaktadir.
2.4.1. Kimeleme Algoritmalari

Veri setindeki verilerin siniflar1 bilinmediginde denetimsiz algoritmalar
kullanilmaktadir. Kiimeleme algoritmalar1 eldeki verilerin benzerliklerini
kullanarak ilerler. Bu benzerlikler birbirlerinde olan uzakliklarin belirlenmesiyle
bulunur. Cogunlukla uzakliklar bulunurken Manhattan, Minkowski ve Euclid

uzakliklarini kullanirlar.
2.4.2. Hiyerarsik Kiimeleme

Hiyerarsik kiimeleme, 6rnekleri birbirlerine yakinliklarina gore degisik asamalarda
bir araya getirerek kiimeleri ardisik bir bicimde olusturmaktadir. Temelde

birlestirici ve ayristirict / boliicii olmak tlizere iki yaklasima sahiptir. Birlestirici
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hiyerarsik kiimelemede, her bir 6rnek baslangicta ayri bir kiime olarak kabul edilir,
her adimda kiimelerin birbirlerine uzakliklar1 hesaplanir ve en yakin iki kiime
birlestirilerek bir tist kiime olusturulur. Boylece, her adimda kiime sayisi1 bir azaltilir
ve islem biitiin 6rneklerin dahil oldugu tek bir biiytik kiime olusuncaya kadar devam
ettirilir. Bu siire¢, dendogram olarak adlandirilan hiyerarsik bir aga¢ diyagrami ile
gorsellestirilebilmektedir. Ayristirici hiyerarsik kiimelemede ise, tam tersi bir
bicimde, tiim 6rnekler baslangicta tek bir kiime olarak kabul edilir ve her asamada
benzer olmayan gozlemler belirlenerek daha kiiciik kiimeler olusturulur. Bu siireg,

her gozlem tek basina kiime olusturuncaya kadar suirdiirilir [18].
2.4.3. K-Ortalama

En ¢ok kullanilan kiimeleme algoritmasidir. Bu algoritmada orneklem k adet
kiimeye boliiniir. Benzerlik bulunan veriler aym kiimeye dahil edilir. Kime

merkezlerinde herhangi bir degisiklik olmayana kadar islem devam eder.

Estimated number of clusters: 3

- L .
3—3 —2 -1 0 1 2 3

Sekil 2.14 K-Ortalama Kiimeleme Algoritmasi Gésterimi (K=3 icin)

Kirmizi, mavi ve yesil noktalarin her biri kiimeleri ifade ederken biiyiik olan

noktalar merkezi gostermektedir.
2.5 Makine Ogrenmesi Algoritmasina Karar Verme

Bu bolimde makine Ogrenmesi modeline karar verirken g6z Oniinde

bulundurulmasi gereken o6l¢iilerden bahsedilecektir.
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2.5.1 Regresyon Modelleri i¢cin Kullanilan Olgiiler
2.5.1.1 A¢iklanan Varyans Puam

Varyans, bir érnek veya veri kiimesi i¢indeki veri noktalarinin ne kadar yayilmis
oldugunun istatistiksel bir olcusudir. En iyi sonug¢ 1.0°dir. Deger dustiikce

algoritmanin basarisi duser.
2.5.1.2 Ortalama Mutlak Hata (MSE)

Ortalama mutlak hata (mean square error) bir regresyon egrisinin bir dizi noktaya
ne kadar yakin oldugunu soyler. Gercek deger ile tahmin degeri arasindaki hatalarin
karesinin ortalamasidir ve asagidaki sekilde hesaplanir.

1 n
MSE = —z ef (2.16)
Nédt=1

2.5.1.3 Kare Ortalamalarinin Karekokii (RMSE)

Degerlerin karelerinin alinip bu degerlerin ortalamasinin alinmasindan sonra

karekokiiniin alinmasiyla bulunur.

(2.17)

1 n
RMSE = —Z e = VMSE
n t=1

2.5.1.4 R%-Score

R?, dogrusal regresyon modelleri i¢in bir uygunluk dl¢iisiidiir. R?, bir regresyon
modelinin eldeki verilere yeterli bir uyum saglayip saglamadigini géstermez. lyi bir
model diisiik bir R? degerine sahip olabildigi gibi tarafli bir model yiiksek bir
R? degerine sahip olabilir. R?'nin yiiksek tahminler yapmas: ihtiya¢ duyulan
hassasiyete ve verilerde bulunan varyasyon miktarina baghdir. Yiiksek R? degerine
sahip bir veri seti basarili olabilirken diger yandan asir1 6grenme durumundan
dolay1 ¢ok sayida sorun da igeriyor olabilir. Bunun en iyi 6rnegi asir1 6grenme
(overfitting) olarak verilebilir. Yiiksek R? degerine sahip olsa da verinin basari orani

icin ayni seyi soylemek miimkiin olmayacaktir.
2.5.2 Simiflandirma Modelleri i¢in Kullanilan Olgiiler

2.5.2.1 Karmasiklik Matrisi
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Tahminlerin dogrulugunu anlamak icin olusturulmus bir matristir. Test veri setinin
siniflandirilmasinin dogrulugu hakkinda bilgilere erismemizi saglar. Tablo 2.5’de bir
karmasiklik matrisinin yapisi verilmistir. Burada; TP gercek pozitif (true positive)
sayisinl, TN gercek negatif (true negative), FP yanlis pozitif (false positive), FN ise

yanlis negatif (false negative) sayilarini temsil etmektedir.

Tablo 2.5 Karmasiklik Matrisi

Tahmin
Pozitif Negatif
Gergek Pozitif Gergek Pozitif (TP) | Yanhs Negatif (FN)
Negatif Yanlis Pozitif (FP) | Ger¢ek Negatif (TN)

Karisiklik matrisinden hesaplanan bazi oranlar vardir. TP, TN, FP ve FN’nin

birbirleriyle iliskisini gosteren bu terminolojiler asagida verilmistir.

TOPLAM = TP + TN + FP + FN (2.18)
GERCEK POZITIFLER = TP + FN (2.19)
GERCEK NEGATIFLER = TN + FP (2.20)

2.5.2.2 Dogruluk (Accuracy)

Modelin dogruluk degeridir.

. TP+TN (2.21)
Dogruluk = TOPLAM
2.5.2.3 Kesinlik (Precision)
Modelin duyarhligli anlamina gelir.
TP (2.22)
Kesinlik = ———
esinlik TP T FN

2.5.2.4 F1-Skoru

Kesinlik ve duyarlik degerlerinin harmonik ortalamasidir.

2 x Kesinlik * Duyarlilik (2.23)

F =
1 Skoru Kesinlik * Duyarlilik

24



2.5.2.5 Duyarhlik (Recall)

Pozitif olarak tahmin edilenlerin ne kadarinin dogru tahmin edildiginin bir
Olcistidiir. Miimkin oldugu kadar yiliksek olmalidir. Pozitif tahmin edici deger
olarak da bilinir.

TP (2.24)

Duyarlilik = TP+ FP
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3

YENi DOGANLARIN YOGUN BAKIM iHTiYACININ
TAHMIN EDILMESI

IRB# 2018.234.IRB1.027 numarali etik kurulu onayiyla, 2014-2019 yillar1 arasinda
istanbul Medipol hastanesine dogum nedeniyle yatmis anne ve bebeklerine ait
veriler geriye doniik olarak toplanmistir. Hastane kayitlarindan temin edilen veriler

her y1l icin ii¢ farkli grup olacak sekilde 14 adet Excel dosyalarindan olusmaktaydi.

Birinci grup dosyalarda hastaneye basvuran annelere ait bilgiler yer almaktadir.
Bunlar 6zet olarak, annenin adi soyadi, dogum tarihi, uyrugu, hastaneye basvurma
tarihleri, ICD kodlar1 (basvuru kodlari), basvuru sebeplerini icermektedir. ikinci
grup dosyalar; tam kan sayimi alinan annenin adi soyadi, dogum tarihi, tam kan
sayim parametrelerinin sonuglari, numunenin alindig1 ve sonuglandig: tarihleri
icermektedir. Yogun bakim bilgilerini iceren iiciincli grup dosyalarda ise; bebegin
ad1 soyadi, cinsiyeti, dogum tarihi, anne-baba adi, yogun bakima girme ve ¢ikma

tarihiyle beraber yogun bakima girme sebebini iceren veriler yer almaktadir.

Bu tezde; dogum 6ncesi annenin tam kan sayim parametreleri, anne yasi ve bagvuru
sikayetleri ile bebegin dogum sonrasi yogun bakim ihtiyacinin olup olmayacagi
arasindaki iliski incelenmektedir. Bu ama¢ kapsaminda; 6ncelikle, temin edilen
dosyalar tlzerinde gerekli veri temizleme ve birlestirme islemleri yapilmistir.
Asagida sirasiyla verilerin diizenlenmesi, istatistiksel analiz ve makine 6grenmesi
teknikleriyle yogun bakim ihtiyacinin tahmin edilmesi asamalar1 ayrintili bir

bicimde ele alinmaktadir.
3.1 Verilerin Diizenlenmesi

Yapilan ¢calismada eldeki tablolarda ortak olan parametreler lizerinden eslestirme
ve veri temizleme islemi uygulanarak, veri seti yapilandirilmistir. Verilerin
birlestirilmesi yapilirken tanimlayic1 kisisel veriler ¢alisma dosyalarindan
ayiklanarak anonim hale getirilmistir. Veriler icerisinde kaydi agan kullanic
tarafindan tek bir kolona noktalama isaretleriyle ayrilarak birden fazla sekilde
yazilan ICD kodu ve sikayet alanlar tekillestirilmistir.
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Elde edilen son veri setinde veriler, yogun bakima giren (hasta) ve yogun bakima

girmeyen (kontrol) veriler olarak iki gruba ayrilmistir. Verilerin isleme asamalari

asagida 6zetlenmistir.

Birbirinden farkli bu dosyalar1 birlestirme islemi yapabilmek icin 6ncelikle veri

setleri tizerinde temizlik ve diizenlemeler gerceklestirilmistir.

Adim 1: Ikinci grup dosyalarda dikey bir sekilde yer alan kan sonuglarini her
bir anne igin tek bir satirda gostermek, gerekli veri temizligi ve
diizenlemelerini yapmak i¢in Excel Visual Basic yardimiyla asagidaki adimlar
gerceklestirilmistir.
Adim 1.1: Her bir kan tahlili icin dokiimanda dikey bir sekilde yer alan
Eritrosit (HBC), HCT (Hematokrit), HGB (Hemoglobin), Lokosit
(WBC), MCH, MCHC, MCV, MPV, PCT, PDW, PLT (Trombosit) ve RDW

adli kan parametreleri satir seklinde gosterilmistir.

Adim 1.2: Bu diizenleme her bir yila ait dosya i¢in ayr1 ayri yapilarak,

tek bir dosya halinde birlestirilmistir.

Adim 1.3: Kan degerleri icerisinde ilgili kolona ait veriler
incelendiginde aykir1 olarak tespit edilen degerleri olan veriler
silinmistir.

Adim 1.4: Bunun ardindan data igerisindeki kolonlar i¢in 6nem ve
ihtiyac calismasi yapilmistir. Daha net ifade etmek gerekirse; verilerin
onem seviyelerine gore belirlenen ve ihtiya¢ olmadig: tespit edilen
kolonlarin (L/H, anne cinsiyeti, kurum, boliim, doktor, gelis tipi, sut

kodu, onay tarihi) temizleme islemi gerceklestirilmistir.

Adim 2: Anne kan tahlillerini igeren ikinci grup dosyalarla bebek verilerini
iceren Uclinci grup dosyalar tekil anahtarlara sahip degildir. Bu nedenle
anne ile bebe arasinda kayitlar1 dogrudan eslestirmek miimkiin degildir. Bu
sorunu asmak icin her iki dosyadaki anne ad-soyad ve kaydin acilis tarihleri
dikkate alinarak her iki dosyadaki eslestirmeler yapilmistir. Buna gore
hastanede dogan bebek verileri lzerinde asagidaki islemler

gerceklestirilmistir:
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Adim 2.1: Anne adi soyadi ile bebegin annesinin adi soyadi

birlestirilmistir.

Adim 2.2: Birlestirilen bu veri ile kan sayim verileri igerisindeki hasta

adlar eslestirilmistir.

Adim 2.3: Eslesen hastalarin kan sayimi icin agilan kaydinin agilis
tarihi verisi yogun bakim datasina (ligiincii grup dosyaya) yeni bir

kolon olarak eklenmistir.

Adim 2.4: Bebegin acilis tarihi ile annenin hastane kaydinin agilis

tarihi arasindaki giin farki bulunmustur.

Adim 2.5: Anne isim soyadlar1 eslesen ve hastane acilis kayitlar1 10
giinlin altinda fark olan kayitlar eslestigi kabul edilerek annelere ait bebek

verilerine ulasilmistir.

Adim 2.6: eslesen tiim kayitlar icin anne ismine gore alfabetik

siralama yapilmistir.

Boylece kan sayim verileri ile yogun bakima alinan bebeklerin eslesmesi

saglanmistir.

Adim 3: Farkh yillarda hastaneye basvuran anne bilgilerini iceren birinci
grup dosyalarla yogun bakimdaki bebek verilerini iceren ii¢iinci grup
dosyalar tekil anahtarlara sahip olmadigi icin aralarindaki kayit eslestirme

islemleri asagida belirtilen prosediirle belirlenmistir:

Adim 3.1: Yogun bakim dosyasinda daha 6nce birlestirilen anne adi ile
bebegin soyad bilgisi kullanilarak birinci grup dosya icerisinde yer

alan hasta adlar1 eslestirilmistir.

Adim 3.2: Eslesen hastalarin hastanede a¢ilan kaydinin acilis tarihi

verisi yogun bakim datasina yeni bir kolon olarak eklenmistir.

Adim 3.3: Bebegin acgilis tarihi ile annenin hastane kaydinin agilis

tarihi arasindaki giin farki bulunmustur.
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Adim 3.4: Anne isim soyisimleri eslesen ve hastane ac¢ilis kayitlar1 10
guniin altinda fark olan kayitlarin eslestigi kabul edilerek annelere ait

bebek verilerine ulagilmigtir.

Adim 3.5: Yogun bakim datasi ve yillar icerisinde hastaneye basvuran
annelerin bilgileri ile yapilan bu eslesmenin ardindan anne ad soyad

bilgisine gore alfabetik siralama gerceklestirilmistir.

e Adim 4:Yillaricerisinde hastaneye bagvuran hasta kayitlar: tizerinde asagida

belirtilen diizenlemeler gerceklesmistir.

Adim 4.1: Kolonlar tzerinde analiz yapilarak 6nem ve ihtiyac

calismasi yapilmistir.

Adim 4.2: Yogun bakim ihtiyacinin belirlenmesinde 6nemsiz goriilen

kolonlar temizlenmistir.

e Adim 5: Yillar icerisinde hastaneye basvuran annelere ait kayitlar ile yogun
bakim datalarinin eslesmesi saglanmistir.
Bu eslesme igin;

Adim 5.1: Yogun bakim datasi icerisinde birlestirilen anne adi ile
bebek soyadi bilgisi ile hastane basvuran kayitlarin hasta ad-soyad

eslesmesi yapilmistir.

Adim 5.2: Yogun bakim datasinda yer alan acilis tarihi eslesen kayitlar

icin hasta kayit datalarina eklenmistir.

Adim 5.3: Ikinci adimda gelen yogun bakim agilis tarihi ile hasta kayit

acilis tarihi arasindaki giin farki hesaplanmstir.

Adim 5.4: 0’dan kii¢lik olan kayitlar birbirine uymayacagindan giin
farki 0’dan biiyiik ve 10’dan kii¢iik olan kayitlarin eslestigi kabul

edilmistir.

Adim 5.5: Eslesen kayitlar icin hasta adina gore alfabetik siralama

yapilmistir.
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Adim 6: Yogun bakim-yil eslesen datasi (ii¢iincii adimda elde edilen) ile y1l -
yogun bakim eslesen (besinci adimda elde edilen) datalar arasinda anne ad-
soyad ve hasta adi eslestirmesi kullanilarak iki tablo birlestirilmis ve
hastalara ait bebek bilgileri yanlarina getirilerek yil-yogun bakim ortak
datasi elde edilmistir.

Adim 7: Tim y1l verileri i¢in altinc1 adimda yer alan eslesme saglanmigtir. Bu
verilerin tamami tek bir dosya olacak sekilde bir araya getirilerek 2014-2019

yillari i¢in y1l-yogun bakim ortak datasi elde edilmistir.
Elde edilen bu veriler ile yapilan tespitler sunlardir:

- Bir annenin bir ¢ocugunun birden fazla yogun bakim kayd: olabilir.

- Bir annenin birden fazla ¢gocugu olabilir.

Adim 8: Yedinci adimda elde edilen verilerle yogun bakim verilerinin kolon

analizleri yapilmistir;
Adim 8.1: Ortak olan kolonlarin silinmesi saglanmistir.

Adim 8.2: Dosya icerisinde aykir1 veriler icin veri temizlemesi

yapilmistir.

Adim 9: Sekizinci adimda elde edilen veriler ile annelerin tam kan sayim
verileri arasinda eslestirme yapilmistir.

Adim 9.1: Dokiimanlar icerisindeki annenin adi soyadi ile dogum

tarihi alanlar1 kullanilmistir.

Adim 9.2: Birlestirilen dokiimanda ortak veri iceren kolonlarin

temizlenmesi islemi yapilmistir.
Adim 10: Yaptigimiz ¢alismada gebelik anindaki verilere istinaden sonug
elde etmek istenildiginden anneden alinan kan sayim tarihi ile bebegin
dogum tarihi arasinda iliski incelenmistir.

Adim 10.1: Anneden alinan kan verisi bebegin dogum tarihinden
sonraysa ilgili kayit silinmistir.
Adim 11: Uretilen son veri seti icerisindeki kisisel verileri ortadan kaldirmak
icin elde edilen tiim kayitlara egsiz ID bilgisi atanmistir.

Adim 11.1: Her bir veriye tekil bir ID atanmistir (evrensel_id).
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Adim 11.2: Bir annenin birden fazla bebegi ya da bir bebek birden
fazla kez yogun bakima girebileceginden dolay1 anne verilerinin
coklandig1 gozlenmistir. Bu sebeple her bir anneye ad-soyad ve
dogum tarihi Gizerinden tekil bir ID atanmistir (anne_id).

Adim 11.3: Her bir bebek bilgisi icin tekil bir id atanmistir (bebek_id).
Adim 11.4: evrensel_id, anne_id ve bebek_id birlestirilerek tekil bir id

elde edilmistir.

Ham veriler lizerinden yapilan tiim veri islemlerinin ardindan, istatistik analiz ve
makine 6grenmesi i¢in kullanilacak veri setinin 6znitelikleri listelenmistir (Tablo

3.1).

Tablo 3.1 Sonug veri setinin igerdigi 6znitelikler

Oznitelik

Ad Veri A¢iklamasi Veri Tipi

Kisisel veri kullanmamak adina anne
ID verileri numaralandirilmistir. Her bir Niimerik
numara bir anneyi temsil etmektedir.

AnneUyruk |Annenin uyruk bilgisidir. Kategorik
069 Dogum siireci ve dogum, umbilikal kordon Kategorik (Evet-
komplikasyonlari ile birlikte olan Hayir)
044 Plasentanin rahim icinde dogum kanalim Kategorik (Evet-
kapatacak sekilde yerlesmesi Hayir)
N . Kategorik (Evet-
734 Normal gebeligin gozlemi Hayir)
045 Plasentanin erken ayrilmasi Kategorik (Evet-
Hayir)
o o Kategorik (Evet-
084 Cogul dogum Hayir)
D64  |Anemi, diger Kategorik (Evet-
Hayir)
Dogum siireci ve dogum, fetal stresle Kategorik (Evet-
068 :
komplike Hayir)
: o o Kategorik (Evet-
066 llerlemeyen dogumlar, diger Hay1r)
o Kategorik (Evet-
080 Tek spontan dogum Hayir)
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Tablo 3.1 devami Sonug veri setinin icerdigi 6znitelikler

082 Tek dogum, sezeryan ile Kategorik (Evet-
Hayir)
AnneYas |Annenin yas bilgisi Niimerik
RBC Eritrosit (kirmizi kan hiicreleri) Niimerik
Hematokrit (kirmizi kan hiicrelerinin
HCT dolasimdaki kan miktarina gére hacminin Nimerik
oranini)
HGB Hemogloblr} .(l?ansmhk ya dfl demir eksikligi Nitmerik
problemleri i¢in bakilan deger)
WBC Lokopeni (Beyaz kan hiicresi) Niimerik
Ortalama Hemoglobin miktar1 (Kirmizi kan
MCH hiicrelerinin her birinde bulunan ortalama Niimerik
hemglobin miktarinin orani)
MCHC Ortalama Eritrosit Hemoglobin Nitmerik
Konsantrasyonu
MCV Ortalama Eritrosit Hacmi Niimerik
MPV Ortalama Trombosit Hacmi Nimerik
PCT Pll.‘okals.ltonm (Bakteriyel enfeksiyon Niimerik
stiphesinde bakilir)
PDW Trombosit dagilim araligi Nimerik
PLT Trombosit (kan pulcuklari) Nimerik
RDW Alyuvarlarin hacmini gosterir Niimerik
Bebegin yogun bakima girip girmedigini Kategorik (Hasta-
Class )
gosteren alan Kontrol)
Sikayet Annenin hastaneye basvururken bir sikayet Kategorik (Evet-
y de bulundu mu Hayir)

3.2 istatiksel Analiz

On isleme tamamlandiktan sonra analiz edilecek veri seti 41.387 kayittan

olusmaktadir ve bu kayitlarin 3.361 (%8,1) tanesi bebegi yogun bakima yatan

annelere aittir. Yogun bakima giren bebeklerin 2037 (%61) tanesinin erkek, 1324

(%39) tanesinin kadin oldugu tespit edilmistir. Yogun bakima giren bebeklerin

ortalama 4,55 giin yogun bakim initesinde kaldig1 gorilmustiir.

Kontrol

kategorisindeki veriler i¢in ortalama gebelik haftas1 38,69 olarak, standart sapma
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1,15 olarak hesaplanmistir. Hasta kategorisindeki veriler icin ise ortalama gebelik
haftasi1 38,16 olarak, standart sapma 2,31 olarak hesaplanmistir.
Kontrol ve hasta sinifina ait niimerik 6znitelikler icin hesaplanan ortalama ve

standart sapma degerleri Tablo 3.2 de verilmistir.

Tablo 3.2 Kontrol ve Hasta Sinifa ait Niimerik Oznitelikler i¢in Ortalama ve

Standart Sapma Degerleri

Anne Kontrol Hasta
Yas ortalamasi 31,68 + 5,19 32,74 +5,48
WBC 13,48 £ 4,18 13,28 £ 4,53
RBC 3,98 0,42 3,93+0,43
HGB 11,55+ 1,39 11,49 +£ 1,39
HCT 34,76 + 3,83 32,74 + 3,86
MCH 29,10 + 2,81 29,31+ 2,76
MCHC 33,21+1,13 33,21+1,08
MCV 87,54 + 7,03 88,18 + 7,02
RDW 14,21 + 2,59 13,78 £ 2,42
PLT 209,40 £ 60,54 | 211,75 % 63,25
MPV 9,73 +1,34 9,43 +1,31
PCT 0,20 = 0,06 0,20+ 0,06
PDW 15,72 + 3,43 15,83 + 3,67

Kategorik verilerin hastaneye basvuran annelerde bulunup bulunmama durumlari
Evet-Hayir olarak isaretlenmistir. Ilgili kategorik veri icin annenin sikayeti
bulunmasi durumunda ‘Evet’ olarak, sikayeti bulunmamasi1 durumunda ‘Hayir’
olarak isaretlenmesi saglanmistir. Her bir kategorik veri i¢in Evet-Hayir

degerlerinin sayilari ve oranlar1 Tablo 3.3 de verilmistir.
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Tablo 3.3 Kontrol ve Hasta Sinifa ait Kategorik Oznitelikler icin Adet ve

Oranlari
Kontrol Hasta
Oznitelikler Evet Hayir Evet Hayir
. 30.600 7.426 2.768 593
Sikayet
(%80,47) | (%19,53) |(%82,36)| (%17,64)
Egrgc‘;;?l strecive dogum, | 53 37.993 11 3.350
0 0, 0, 0
komplikasyonlar1 (%0,09) | (%99,91) | (%0,33) | (%99,67)
Plasentanin rahim
icinde dogum kanalini 47 37.979 10 3.351
kapatacak sekilde (%0,12) | (%99,88) | (%0,30) | (%99,70)
yerlesmesi
Normal gebeligin 93 37.933 2 3.358
Plasentanin erken 201 37.825 67 3.294
ayrilmasi (%0,53) | (%99,47) | (%1,99) | (%98,01)
301 37.725 152 3.209
Cogul dogum (%0,79) | (%99,21) | (%4,52) | (%95,48)
565 37.461 58 3.303
Anemi, diger (%1,49) | (%98,51) | (%1,73) | (%98,27)
Dogum siireci ve dogum, | 1.101 36.925 172 3.189
fetal stresle komplike (%2,90) | (%97,10) | (%5,12) | (%94,88)
llerlemeyen dogumlar, 1.267 36.759 74 3.287
diger (%3,33) | (%96,67) | (%2,20) | (%97,80)
2.992 35.034 78 3.283
Tek spontan dogum (%7,87) | (%92,13) | (%2,32) | (%97,68)
15.406 22.620 1.712 1.649
Tek dogum, sezeryanile |(%40,51)| (%59,49) |(%50,94)| (%49,06)
Sanci 21.995 16.031 1.616 1.745
(%57,84) | (%42,16) |(%48,08)| (%51,92)
EMR 6.962 31.064 895 2.466
(%18,31) | (%81,69) |(%26,63)| (%73,37)
Fetiis 755 37.271 91 3.270
(%1,99) | (%98,01) | (%2,71) | (%97,29)
Bas agris: 4 38.022 2 3.359
(%0,01) | (%99,99) | (%0,06) | (%99,94)
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Tablo 3.3 devami Kontrol ve Hasta Sinifa ait Kategorik Oznitelikler

icin Adet ve Oranlari

Kasinty 64 37.962 8 3.353
; (%0,17) | (%99,83) | (9%0,24) | (%99.76)
Kanama 477 37.549 78 3.283
(%1,25) | (%98,75) | (%2,32) | (%97,68)
Tansivon 304 37.722 71 3.290
y (%0,80) | (%99,20) | (%2,11) | (%97,89)
5dem 31 37.995 7 3.354
(%0,08) | (%99,92) | (9%0,21) | (%99,79)
Ates 6 38.020 0 3.361
(%0,02) | (%99,98) (%0) (%100)
Diyabet 2 38.024 0 3.361
(%0,01) | (%99,99) (%0) (%100)

Sekil 3.1’de annenin yas1 ve kan parametrelerine ait kutu diyagramlar1 verilmistir.
Sekiller
gostermektedir. RBC, WBC, MCV, PLT, RDW 6znitelikleri icin aykir1 degerlerin fazla

icerisinde kirmizi renk ile isaretlenen veriler aykir1 degerleri

oldugu goriilmektedir. Aykir verilerden medikal uygunsuz olanlar ¢ikarilmistir.

RBC
‘ AnneYas . 5 i i
55 + ] 1
+ 13
+
50 % i 1 55 i éﬁ
|
L _T | ] 51
45 | I } }
| | 45
at | | —l R
| P 4 | | : |
| — | | ] a5 _;_ — T
|
| E— |
30 b [ | | — ar ‘
L
| | 251 ?
25 | | J
| | 2r
L | | J
20 _ik_ R 15 +
15 ¢
- . KONTROL HASTA
KONTROL HASTA

Sekil 3.1 Anne yas ve Kan Parametrelerine ait Kutu Diyagramlar
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Sekil 3.1 devami Anne yas ve Kan Parametrelerine ait Kutu Diyagramlari
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Sekil 3.1 devami Anne yas ve Kan Parametrelerine ait Kutu Diyagramlari

Bebegi yogun bakima yatan ve yatmayan annelere ait 6znitelikler icin ayr1 ayri
istatistiksel testler uygulanmistir. Bu kapsamda; niimerik 6zniteliklerin ortalama
farki icin z testi ve Mann-Whitney U testi, kategorik 6zniteliklerin oran farki i¢in z

testi uygulanmistir. Hesaplanan p degerleri Tablo 3.4’te verilmistir.

Tablo 3.4 Kontrol ve Hasta Sinifa ait Niimerik Oznitelikler icin p degerleri

) p degeri p degeri
Oznitelikler (z-testi) (Mann-Wl_)itney U
testi)
Yas 0,000 0,000
WBC 0,016 0,000
RBC 0,000 0,000
HGB 0,012 0,004
HCT 0,005 0,001
MCH 0,000 0,000
MCHC 0,759 0,725
MCV 0,000 0,000
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Tablo 3.4 devam Kontrol ve Hasta Sinifa ait Niimerik Oznitelikler icin p degerleri

RDW 0,000 0,000
PLT 0,039 0,073
MPV 0,000 0,000
PCT 0,000 0,000
PDW 0,068 0,037

p degerlerinin 0,05’den kiiciik oldugu degerler istatistiki olarak anlamli kabul
edilmistir. Buna gore; her iki testin sonuglar1 dikkate alindiginda MCHC, PLT ve PDW
disindaki kan sayim parametreleri i¢in bebegi yogun bakima yatan ve yatmayan
annelerin parametrelerinin ortalamalar1 arasinda anlaml istatistiksel farklar

bulunmustur.

Tablo 3.5 Kontrol ve Hasta Sinifa ait Kategorik Oznitelikler i¢cin p degerleri

Oznitelikler p degeri p degeri
(z-testi) (ki kare-testi)
Sikayet 0,006 0,008

Dogum stireci ve dogum, kordon

komplikasyonlar1 (069) 0,016 0,000

Plasentanin rahim icinde dogum
kanalin kapatacak sekilde 0,069 0,009
yerlesmesi (044)

Normal gebeligin gézlemi (Z34) 0,007 0,072

Plasentanin erken ayrilmasi (045) 0,000 0,000

Cogul dogum (084) 0,000 0,000

Anemi, diger (D64) 0,030 0,274

Dogum siireci ve dogum, fetal

stresle komplike (068) 0,000 0,000

llerlemeyen dogumlar, diger

(066) 0,000 0,000

Tek spontan dogum (080) 0,000 0,000
0,000 0,000

Tek dogum, sezeryan ile (082)
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Tablo 3.5’te gorildugi tlizere 069, 044 ve D64 disindaki ICD kodlan icin bebegi
yogun bakima yatan ve yatmayan annelerin parametrelerinin ‘Evet’ oranlari
arasinda anlaml farklar bulunmustur. Kontrol ve hasta gruplarinda Z34 ve D64

disindaki kategorik 6zniteliklerin homojen dagilmadig tespit edilmistir.

3.3 Yeni Doganlarin Yogun Bakim ihtiyacimin Makine Ogrenmesi

Teknikleriyle Tahmin Edilmesi

Elde edilen veri seti 38026 kontrol kategorisindeki annenin (bebegi yogun bakima
girmeyen) ve 3361 hasta kategorisindeki annenin (bebegi yogun bakima giren)
bilgilerini icermektedir. Matlab Simiflandirma Ogreticisi (Classification Learner)
uygulamasi kullanilarak veri seti karar agaci, Naive Bayes siniflandirmasi, destek
vektor makineleri (SVM), topluluk 6grenmesi (ensemble classifiers) teknikleri i¢in
tahminlemeler yapilmistir. Bu teknikler uygulanirken, Matlab’de varsayilan
parametre degerleri kullanilmistir. Makine 6grenmesi tekniklerini uygulayabilmek
icin elde edilen verinin 4/5’i egitim icin ayrilirken 1/5’i test i¢in ayrilmistir. Egitim
verisine 10 katlamali ¢apraz dogrulama uygulanarak makine 6grenmesi modelleri
egitilmistir. Siniflarda bulunan veri sayilarinda dengesizlik bulundugundan dolayy,
makine 6grenmesi algoritmalar1 uygulanirken asagidaki maliyet tablosu dikkate

alinmistir.

Tablo 3.6 Makine Ogrenmesi Algoritmalarinda Kullanilan Maliyet Tablosu

Tahmin
Kontrol Hasta
Gercek Kontrol 0 3.361
Hasta 38.026 0

Makine 06grenimi tahminlemelerine gore elde edilen duyarhilik ve o6zgiinliik

degerleri Tablo 3.7’de gosterilmistir.
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Tablo 3.7 Makine Ogrenmesi Yontemleri icin Duyarhlik-Ozgiinliik Degerleri

Tablosu
Yéntem Duyarhlik | Ozgiinliik

Kuadratik ¢ekirdege sahip destek vektor makineleri %62,60 %60,70
Medium Gaussian ¢ekirdege sahip destek vektor %65,80 %156,90
makineleri

Gentle AdaBoost (Ensemble Method) %65,30 %759,00
Coarse Gaussiaan c¢ekirdege sahip destek vektor %62,50 %0>55,30
makineleri

Boosted Trees %61,40 954,30
Kernel Naive Bayes %61,40 %54,00
Gaussian Naive Bayes 959,50 %52,70
Karar Agaci (Fine Tree) %60,30 %52,30

Gebelikte alinan tam kan sayimi ile bebegin yogun bakima alinmasini tahmin etme

basarisi en yiiksek olan li¢ yontemin dogruluk degerleri;
- Kuadratik ¢ekirdege sahip destek vektor makineleri icin %61,55
- Medium Gaussian ¢ekirdege sahip destek vektor makineleri icin %61,85
- Gentle AdaBoost yontemi i¢in %62,15

olarak tespit edilmistir. Bu li¢ yonteme ait karmasiklik matrisleri ise Tablo 3.7’de

verilmistir.

1982 yilinda yapilan arastirmada ROC egrisinin altinda kalan alanin (AUC) tanm
testlerinin performans degerlendirmesinde kullanilabilecegi gosterilmistir [19].
ROC egrisinin yapisindan dolay1 koordinat degerleri 0 — 1 arasindaki degerleri
alabilmektedir. Hatasiz bir tahminlemede egrinin altinda kalan alan 1 iken, AUC
degeri 0,5 ve altinda oldugunda ise tami testinin tahminleme performansinin

basarisiz oldugu anlasilir.

Tablo 3.8 AUC Degerleri i¢in Araliklar [20]

Miikemmel iyi Orta Zayif |Basarisiz
0,9-1 08-09 |07-08 ] 0,6-0,7 | 0,5-0,6
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AUC degeri yiikseldikce performansinin miikemmele yaklastigi sonucuna varilr.

AUC degerleri i¢in Tablo 3.8’deki derecelendirme araligi kullanilabilir [20].

el

(0.39,0.62)

/ AUC =066

02} {

L L
02 04 0.6 08

Yanlhs Pozitif Degeri

Sekil 3.2 Kuadratik cekirdege sahip destek vektor makineleri icin ROC egrisi ve
AUC degeri

/

/{u.o.sm

/ AUC = 0.67

L 1 1
0.2 04 0.6 0.8 1

Yanlig Pozitif Degeri

Sekil 3.3 Medium Gaussian cekirdege sahip destek vektor makineleri icin ROC
egrisi ve AUC degeri
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Yanhs Pozitif Degerl

Sekil 3.4 Gentle AdaBoost yontemi icin ROC egrisi ve AUC degeri

Tablo 3.8’de verilen basar1 derecelendirmesine gore, en basarili tic yonteme ait ROC

egrisi ve AUC degerleri i¢cin siniflandirma basarisinin zayif oldugu goriilmektedir.

Tablo 3.9 En Basarili Yontemler icin Karmasiklik Matrisleri

Tahmin
Kuadratik Cekirdege sahip
Destek Vektor Makinesi Kontrol Hasta
Gergek Tahminlemesi
Kontrol %62,70 %37,30
Hasta 238,20 %61,80
Tahmin
Medium Gaussian ¢ekirdege
sahip destek vektor makineleri| Kontrol Hasta
Gercek tahminlemesi
Kontrol %66,40 %33,60
Hasta %41,90 %°58,10
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Tablo 3.9 devami En Basarili Yontemler icin Karmasiklik Matrisleri

Tahmin
Gentle AdaBoost (Ensemble
Method) Tahminlemesi Kontrol Hasta
Gercek
Kontrol %71,00% %729,00
Hasta %39,30% %60,70

Karar agaci yontemiyle siniflandirma yapilirken 6zniteliklerin belirlenen tahmin
edici 6nemleri Sekil 3.2’de gosterilmektedir. Buna gore; bebegin dogum sonrasi
yogun bakima girme tahminlemesi icin 080, 084 ve RDW 0zniteliklerinin gorece

daha 6nemli etkenler oldugu goriilmektedir.

RDW
PLT
PDW
PCT
MPW
MCW
MCHC
MCH
WBC
HGB
HCT
RBC
AnneYas
AnnesikayetVaryok
082

080

066

Annelyruk

0 0.02 004 006 008 0.1 012 014
Onemli Tahmin Ediciler

Sekil 3.5 Karar Agac1 Yontemine gore Ozniteliklerin Etki Analizi

Bebeklerin yogun bakima yatmasinin ¢ok farkli sebepleri bulunmaktadir. Bu
nedenle ICD kodlarina ve anne sikayetlerine gore elde edilen siniflandirma sonuglari

ayrica ele alinmistir.
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Tablo 3.10 ICD Kodlarina Gore Elde Edilen Dogruluk Degerleri

Kuadratik Kernel Destek Vektor Makineleri
Dogru Ozgiinliik | Duyarhilik | Dengesel
Tahmin (FPR) (TPR) Dogruluk
Dogum siireci ve dogum,
kordon 4 (%40) %100 %0 %50
komplikasyonlari (069)
Plasentanin rahim
icinde dogum kanalini 0 0 0 o
kapatacak sekilde 12 (%60) %100 %50 %75
yerlesmesi (044)
Normal gebeligin 22 (%100) | %100 | %100 %100
gozlemi (Z34) p 0 0 0
Plasentanin erken 22 (%41) %100 %16 0458
ayrilmasi (045) 0 p 0 0
Cogul dogum (084) 38 (%38) %100 %3 %52
Anemi (D64) 81 (%73) %100 %70 %85
Dogum siireci ve dogum,
fetal stresle komplike 97 (%36) %79 %30 %54
(068)
I(lgglg)meye“ dogumlar | 530 0082) | %25 | %84 %55
gggg)po“ta“ dogum 615(%98) | %8 | %99 %54
?glgzd)ogum’ sezaryenile | 4 403 (%41) | %85 | %36 %60

Farkli ICD kodlarina gore, kuadratik ¢ekirdege sahip destek vektor makineleri icin
elde edilen siniflandirma sonuglar1 Tablo 3.9°de verilmistir. Z34 ICD kodu ile
etiketlenen 22 adet 6rnegin tlimii dogru tahmin edilmistir. Ayrica tabloda goriildiigi
tizere, D64 ve 044 kodu ile etiketlenen 6rneklerin dengesel dogruluk degerleri

(strasiyla %85 ve %75) daha yiiksek ¢ikmustur.
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Tablo 3.11 Farkl Sikayet Tiirlerine Gore Elde Edilen Dogruluk Degerleri

Kuadratik Kernel Destek Vektor Makineleri

Dogru Ozgiinliik Duyarhhik Dengesel

Tahmin (FPR) (TPR) Dogruluk
Sanci (?;/067086) %42 %381 %62
EMR 479 (%29) %93 %21 %57
Fetal hareketin | 1)) o/ o) %79 %64 %71

azalmasi

Kasinti 7 (%64) %100 %60 %380
Kanama 72 (%62) %89 %57 %73
Tansiyon 27 (%36) %100 %71 %62

Kuadratik cekirdege sahip destek vektér makineleri icin elde edilen siniflandirma
sonuglar: farkh sikayet tiirlerine gore incelendiginde hesaplanan sonuglar Tablo
3.10’da verilmistir. Kasinti, kanama ve fetiis sikayetleri icin daha ytliksek dogrulukta
siniflandirma sonuglari elde edilmistir. Kasinti icin dogruluk ytizdesi %64, dengesel
dogruluk orani %80 olarak; kanama icin dogruluk yiizdesi %62, dengesel dogruluk
orani %73 olarak ve fetiis tahminlemesi i¢in dogruluk ytlizdesi %65, dengesel

dogruluk orani %71 olarak bulunmustur.
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4

SONUC VE ONERILER

Bu ¢alismada anneden alinan tam kan sayim olciileri, annenin sikayetleri ve
yasindan olusan veri seti kullanilarak, bebeklerin dogumdan énce YYBU’ye kabul
edilip edilmeme durumlar: incelenmis ve ¢esitli makine 6grenmesi teknikleriyle
ilgili siniflandirma problemi ele alinmistir. Bu kapsamda, oncelikle 2014-2019
yillar1 arasindaki hastane verileri toplanmis ve toplanan veriler veri temizleme,
donitstiirme ve birlestirme gibi gerekli 6n islemlerden gegirilmistir. Sonrasinda, kan
parametreleri, annenin yas1 ve anne sikayetleriyle yogun bakima yatma oranlari
arasindaki iliski istatiksel olarak analiz edilmistir. Son olarak ise, ¢esitli makine

o0grenmesi yontemleri kullanilarak siniflandirma problemi incelenmistir.

On isleme tabi tutulan veri setinde, bebegi yogun bakima yatmayan annelere ait
ornekler “kontrol” olarak etiketlenirken, bebegi yogun bakima yatan annelere ait
ornekler ise “hasta” olarak etiketlenmistir. Anne yas1 ve annenin kan sayimi
parametreleri gibi niimerik 6znitelikler icin, iki sinifin ortalama degerleri arasinda
fark oldugu hipotezi z testi ve Mann-Whitney U testi ile stnanmistir. P degerinin
0.05’ten kiiciik oldugu durumlar istatistiksel olarak anlaml kabul edilmistir. Buna
gore bebegi yogun bakima yatan ve yatmayan annelerin yas ortalamasi ve kan
sayimi parametrelerinden RBC, HCT, MCH, MCV, MPV, PCT ve RDW ortalamalari icin
anlaml istatistiksel farklar bulunmustur. Ayrica, sikayet varligi/yoklugu ve cesitli
ICD kodlarina gore olusturulan kategorik 6zniteliklerin oranlarinin kontrol ve hasta
olarak etiketlenen siniflar i¢in farkli oldugu hipotezi z testi ile stnanmistir. Kategorik
veriler incelendiginde sikayet, Z34, 045, 084, 068, 066, 080 ve 082 ICD kodlar1 i¢in
bebegi yogun bakima yatan ve yatmayan annelerin parametrelerin ‘Evet’ oranlari

arasinda anlaml farklar bulunmustur.

Bebeklerin yogun bakima girip/girmemesinin prenatal dénemde tahmin edilmesi
icin  Matlab Smiflandirma Ogreticisi uygulamasinda bulunan destek vektor
makinelerine, karar agaclarina, Naive Bayes yontemine ve topluluk siniflanricilarina
dayanan cesitli algoritmalar kullanilmistir. Diger algoritmalara gorece daha basaril

olan kuadratik ve Gaussian cekirdege sahip destek vektér makineleri ve Gentle
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AdaBoost yontemi yaklasik olarak %62 oraninda dogru siniflandirma yapmuistir.
Siiflandirma sonuglary; kasinti (%80), kanama (%73) ve fetis (%71) gibi
sikayetlerle veya Z34 (%100), D64 (%85) ve 044 (%75) gibi ICD kodlan ile
etiketlenen ornekler icin incelendiginde daha ytliksek dengeli dogruluk sonuclari

elde edilmistir.

Veri setindeki bir ¢ok 6znitelik icin iki sinif arasinda istatistiksel olarak anlaml
farklar tespit edilmistir. Bebeklerin yogun bakima yatma nedenlerindeki cesitlilik
ve veri setindeki siniflara ait drnek sayisindaki dengesizlik makine 6grenmesi
yontemleriyle elde edilen basari oraninin yuiksek seviyelere cikmasini engellemistir.
Veri sayisindaki drnek sayisinin artirilmasi ve 6zellikle sikayetlere bagh daha fazla
sayida Ozniteligin veri setine eklenmesi ile basari oraninin artmasi

ongorilmektedir.
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