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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

HEKIME TANI KOYMADA YARDIMCI, YAPAY ZEKA DESTEKLi HASTALIK
TESPIT UZMANI

Ethem KARAL

istanbul Ticaret Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miithendisligi Anabilim Dal

Danigsman: Dr. Ogr. Uyesi Metin TURAN

2021, 55 sayfa

Bu ¢alisma, makine 6grenmesi, veri madenciligi ve yapay zeka teknolojileri
kullanilarak, hastaya tani konulmasini kolaylastirmay:1 hedeflemektedir. Dogal
dil isleme strecleri ile hasta anamnezleri degerlendirilerek, tani koymada
yardimc1 bir sistem olusturulmustur. Olusturulan sistem ile hastadan anamnez
alinirken her bir hastalik belirtisi iceren konu bashgi 6nce anlamlandirilir, sonra
kategorize edilerek egitim yapilir.

Karar Agaclari, Torbalama, Arttirma, CNN ve Siyam Ag1 kullanilarak 6grenme
islemleri gergeklestirilmistir. Hastaliklarin belirtileri 6ykii alma sirasinda
degerlendirilmistir.  Covid-19 gibi pandemi donemlerinde ya da
belirtileri/tedavi yontemleri/hasta sayis1 konularinda az veriye sahip olunan
donemlerde, saghk calisanlarina ve saglik sistemine yardimci bir sistem
gelistirilmesi hedeflenmistir.

Pandemi gibi donemlerde, saglik calisanlarina hizli ¢6zliim Onerileri sunarak
yardimci olabilen ve saglik sistemine destekleyici olabilecek yontem ve
metotlarin gelistirilmesi tizerinde durulmustur. Bu ¢alismada alinan veriler ile
belirlenmis olan yontemler sayesinde biiyiik dogruluk oram ile hastalik tanisi
koyulmasi saglanmistir.

Hastanin anamnez verilerini degerlendiren sistem, hekime olas1 sonuglarin
listesini sunarak hekimin isini kolaylastirmistir. Yapay zekanin sonuglarini
degerlendirerek sonuglara katilmak ya da katilmamak ise tamamen doktorun
tercihine birakilmigtir.

Anahtar Kelimeler: Dogal dil isleme, hastalik tespit sistemi, makine 6grenmesi,
yapay sinir A8y, yapay zeka.
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ABSTRACT
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Department of Computer Engineering

Supervisor: Assist. Prof. Dr. Metin TURAN

2021, 55 pages

This article aims to facilitate the diagnosis of the patient by using machine
learning, data mining and artificial intelligence technologies. With natural
language processing processes, patient anamnesis was evaluated and an
auxiliary system was created for diagnosis. While taking anamnesis from the
patient with the system created, each topic containing the symptoms of the
disease is first evaluated, then categorized and trained.

Learning operations were carried out using Decision Tree, Bagging, Boosting,
CNN and Siamese Network. Symptoms of the diseases were evaluated during
history taking. It is aimed to develop a system that assists health workers and
the health system in pandemic periods such as Covid-19 or in periods when
there is little data on symptoms / treatment methods / number of patients. This
system created; helped doctors diagnose patients' ailments with higher
accuracy and efficiency.

In line with all the information obtained in this study; By using machine
learning methods, Neural Network and Siamese Network, it is aimed to
diagnose the correct disease and to create an auxiliary system for the health
system.

The system, which evaluates the patient's anamnesis data, has facilitated the
physician's work by presenting a list of possible results to the physician.
Evaluating the results of artificial intelligence, whether or not to agree with the
results is entirely up to the doctor's choice.

Keywords: Artificial intelligence, artificial neural network, disease detection
system, machine learning, natural language processing.
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1. GIRIS

Glinlimiizde makine 6grenmesi ve yapay zeka; doktorlari, hastalari, hastaneleri
ve saglik ile ilgili tiim alanlar etkilemeye baslamistir. Bilgisayarli tomografiler,
diyabetik retinopati analizi, EKG ile kalp krizi riski belirlenmesi gibi alanlarda
hali hazirda yapay zeka ve makine 6grenmesi yontemleri kullanilmaktadir. Bu
alanlarda bol miktarda veri oldugu icin algoritmalar teshis koyma konusunda en

az uzman doktorlar kadar basarili olabilmektedirler.

Hasta ve doktor iliskisinin 6n planda oldugu ve hasta mahremiyetinin
saglanmasi gereken anamnez alma(hasta oykiisii) gibi alanlarda ise yapay zeka
calismalar1 devam etmektedir. Anamnez alma, hastaligin teghisi icin en 6nemli
adimlardan biridir. Anamnez sayesinde gereksiz tetkik ve arastirmalar
engellenir ve bu sayede zaman ve para kaybi 6nlenmis olur. Doktorlar veri girisi
ve masa basi islere, hastalara ayirdiklarindan daha fazla zaman ayirmaktadirlar.
Diinya niifusunun giderek yaslandigi ve doktor ihtiyacinin strekli arttigi
distintlirse, kazanilan her saniye, ¢ok sayida insanin saglhigina kavusmasina

yardimci olacaktir.

Anamnez alma siirecinde; veri girisi ve sonuclarin analizinde, yapay zeka
yontemleri kullanilmasi durumunda potansiyel sorunlar 6nceden tespit edilerek
hekim bilgilendirilebilir. Bu sayede tan1 koymada hekime yardimci olunarak
fayda saglanirken, hekimlerin hastalar ile daha verimli zaman gecirmeleri
saglanabilir. Ayn1 zamanda yapay zeka yontemleri, hekimlere zaman
kazandirmanin yaninda; atlanan ve bosa giden verileri de derleyerek analiz
edebilirler. Yapilan bir arastirmaya gore; bir hastane her sene 50 petabyte veri
tretmektedir. Ancak bu verilerin %97’si hi¢ kullanilmamaktadir (Kellner,
2017). Yapay zeka; bu verileri de analiz ederek teshis ve tedavi icin yeni

yontemler ortaya ¢ikarma potansiyeline sahiptir.

Bu c¢alismada; hekime yardimci olarak gelistirilen yapay zeka platformu,
hekimin hastadan alacag: bilgileri baz alarak ¢alismaktadir. Once aldig1 tiim

verileri ayiklayip anlamlandirarak kategorilendirecektir. Egitim yapildiktan

1



sonra hastaligin teshisine yonelik sonuclar hekime sunulacaktir. Bu siire¢
sayesinde hem doktorun is yuki azalarak hasta ile daha verimli zaman
gecirebilecek, hem de pandemi gibi bulasici hastalik donemlerinde hasta ve

hekimin izolasyonu saglanacaktir.

Uzerinde calisilan hekime tan1 koymada yardima olmasi hedeflenen bu sistem,
otomasyon sistemlerinin tersine, varyasyon ve esneklik saglamaktadir. Teghis
koyma, yasal sorumlulugu hekime ait olan bir siiregtir. Bu sistem ile doktora
sadece; alinan verilerin degerlendirilmesi ile elde edilen sonuclar sunulacaktir.
Sistemin koydugu teshis hekime bir 6neri ve yonlendirme niteligi tasimaktadir.
Bu noktada doktor; yapay zekanin teshisini onaylayabilir ve kendi koydugu
teshisin dogrulugunu pekistirebilir. Bir diger secenek olarak; yapay zekanin
koydugu teshisi yetersiz ya da gecersiz bulabilir. Bu durumda kendisi ek

tetkikleri yaparak tani1 hakkindaki son karari kendisi verecektir.



2. LITERATUR OZETi

Anamnez sorular rastgele degil, belirli bir diizen ve sira ile sorulur. Hasta ve
doktor iligkisinin giiven icermesi, saghkli bir iletisim kurulmasi ve dogru
sonuglara/tedavi yontemlerine ulasilmasi dogru ve yeterli bir anamnez

alinmasina bagli oldugunu 6ngeren ¢alisma yapilmistir (Algelik, 2016).

Hasta anamnezi; biyografik bilgiler, esas sikayet ve onun 6ykiisti, sosyal hikaye,
aile hikayesi, davranis ve duygusal hikaye, tibbi hikaye ve sistemlerin

incelenmesi (gecmisteki ve su andaki) hikayelerini icerir (Nalgcaci, 2015).

Hekim ya da saglk calisanlarinin hasta adayina teshis koymak veya mevcut
hastaliginin durumunu tesbit etmek i¢in sorular sorarak bilgi almasina yonelik

anamnez almay1 agiklar (Tarhan, 2015).

Karar agaci, veri madenciliginde veri setlerinin siniflandirilmasinda kullanilan
temel bir yontemdir. Karar agacinin amac, farkl girdi degiskenleri kullanarak
bir hedef degiskenin degerini tahmin eden bir model olusturmaktir. Karar agaci

modeli ile yapilmis calismay1 icermektedir (Kiling, 2016).

iki metin dizisi temel bir ayristirma katmani ve bir LSTM biriminden olusan
ortak bir ag uzerinden beslenir. Yapilan calisma ile ortak agdan oOznitelik
vektorleri elde edildikten sonra, bir dizi benzerlik 6l¢iisii (Kosiiniis) hesaplanir
ve sonunda 6zellik vektorleri birlestirilir ve ardindan verilen metinlerin benzer

olup olmadigini siniflandirmay: amag¢lamaktadir (Koch vd., 2015).



3. YAPAY ZEKA YONTEMI KULLANARAK OYKU (ANAMNEZ)
ALMA

3.1. Oykii (Anamnez) Alma

Hekim ya da saglik ¢alisanlarinin hasta adayina teshis koymak veya mevcut
hastaliginin durumunu tesbit etmek i¢in sorular sorarak bilgi almasina anamnez
almak denir. Anamnez sorulari belirli bir sira ve diizen ile hastaya yonlendirilir.
lyi bir anamnez tanis, fizik muayeneden daha fazla ipucu barindirir. Anamnez
alindiktan sonra, fizik muayene ve laboratuvar (kan, gérintilleme vb) sonuclari
ile teshis icin gerekli bilgiler elde edilir (Tarhan, 2015). Hekimin hastay: gorsel
olarak muayene etmesinden sonra sira sesli iletisim kurmaya ge¢cmektedir.
Hekimler, anamnez siirecinin ikinci kisminda hastaya belirli kategoriler altinda
sorular yoneltir. Bu kategoriler kendi icinde ikiye ayrilir: Genel Durum Oykiileri
ve Belirli Sistemlere Yénelik Oykiiler. Sorulan sorular hastaligin tanisini

koymada biiylik 6nem tasir.
3.2. Oykii (Anamnez) Almanin Onemi

Anamnez, hastalara tani koyulmasinda ¢ok onemli rol oynar, 6zel 6nlem
gereken sistemik hastaliklar 6grenilir, kullandig1 ilaglar, baz1 sistemik
hastaliklar gibi bir¢ok bilgiye ulasilir. Doktorlar hastayr gérmeden oOnce,
hastanin daha 6nce olusturulmus tibbi bilgiler iceren karti hastanin 6nceden

gecirdigi rahatsizliklar ve hastaliklarinin seyri hakkinda bilgi verir.

Hastanin adi, cinsiyeti, yasi, ana-baba adi, dogum yeri-ve ailenin geldigi yer,
oykiiniin alinis tarihi, saati gibi icerikler olmalidir. Cinsiyet 6zel isaretlerle veya
yazili ifadelerle belirtilir. Hastanin dogum yeri ya da yasadigi yer 6nemli ipuglari
verebilir. Pediatrik 6ykii (anamnez) su ana boliimlerden olusur : Yakinma, dyki

ve sistem sorulari, 6zge¢cmis - soygecmis (Akdeniz Universitesi, 2016).

Teshis konulurken ilk asama olarak hastalik icin gerekli bilgiler toplanir.
Hastanin sikayetini anlatirken kullandig1 terimler, doktorun muayenelerden
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sonraki tesbitleri ve laboratuvar test sonuglar1 bir araya getirilir. Ikinci
asamada, elde edilen tim bilgiler yorumlanarak bu bilgilerin klinik 6nemi
degerlendirilir. Anamnez alimirken; hasta anamnezi, aile anamnezi, sosyal
anamnez birlikte alinir ve degerlendirilir. Boylece olas1 bir sistemik hastalik
belirtisi farkedilmeye calisilir. Hasta anamnezi; biyografik bilgiler, esas sikayet
ve onun OyKkiisi, sosyal hikaye, aile hikayesi, davranis ve duygusal hikaye, tibbi
hikaye ve sistemlerin incelenmesi (ge¢misteki ve su andaki) ve dental hikayeyi
icerir (Nalgaci, 2015). Hasta 6zge¢misine ait anamnez bilgileri Cizelge 2.1'de yer
almaktadir. Esas sikayetin tesbit edilmesi i¢in sorulacak anamnez bilgileri
Cizelge 2.2'de verilmistir. Hasta aile oykiusu bilgileri Cizelge 2.3’te, hastanin

kisisel ve sosyal oykiisii Cizelge 2.4'te gorilmektedir.

Cizelge 2.1: Hasta 6zgec¢misi (Nalgaci, 2015)

Hastanin Ozgecmisi

Yas?

Boy?

Kilo? (kg)

Yasamini siirdiirdiigii ortam?
Kaza - travma

Alerji, pika, parazit

Asilama

Cinsiyet? (Erkek)

Cinsiyet? (Kadin)

Gebelik var? yok?

Gebelik 6ykiisii (Alkol, sigara vb.)
Gebelik stiresi, dogum sekli
Gebelikte gecirilen hastaliklar
Gebelik olunan asilar

Dogum sonrasi sorunlar
Psikomotor gelisim
Beslenme(anne siiti, ek gida vb.)



Cizelge 2.2: Hasta agr oykiisu

Agri oldugu durumda: Agri oyKkiisii
Yeri

Baslangici

Ozellik

Yayilim

Niskileri

Zamanlamasi

Cizelge 2.3: Hasta aile oykiisi

Aile oykiisi

Akraba Evliligi

Anne - baba saglig1 / 61im nedeni

Kalp, Tansiyon, astim vb. genetik olarak gelen
hastaliklar

Cizelge 2.4: Hasta kisisel ve sosyal oykii

Kisisel ve Sosyal oykii

Alkol, sigara, uyusturucu kullanimi

HIV var m1? AIDS var m1?

Riskli bir meslege sahip mi?

Evcil hayvan var m1?

Viicut kitle endeksi nedir?

Yasamini siirdiirdiigii ortam nasil?
Anamnez alinirken sorular rastgele degil, belirli bir diizen ve sira ile sorulur.
Hasta ve doktor iligkisinin giliven igcermesi, saglikli bir iletisim kurulmas: ve
dogru sonuglara/tedavi yontemlerine ulasilmasi dogru ve yeterli bir anamnez
alinmasina baghdir. Anamnez sirasinda Genel Durum Oykiileri kategorisi altinda

sorulan sorular ve kendi i¢cindeki kategoriler c¢izelgelerle belirtilmistir (Algelik,

2016).

Cizelge 2.1, Cizelge 2.2, Cizelge 2.3 ve C(Cizelge 2.4’te bulunan anamnez
sorularinin sorulmasindan sonra, hastaya Cizelge 2.5’te bulunan Genel Durum

Oykiileri anamnez sorulari yoneltilir.



Cizelge 2.5: Hasta genel oykiist

Genel oykii

Yorgunluk / Kirginlik

Ates

Titreme

Istah artigi

Kilo Kaybi

Ciltte kizarma / morarma

Uyku bozuklugu

Hayattan zevk alamama

Sinirlilik

Bas donmesi

Bacaklarda 6dem

Kas veya eklem agrisi

Gozlerde ciltte sararma

Gozlerde yanma ve sulanma hissi
El ve ayak parmaklarinda renk degisikligi

Kardiyovaskiiler degerlendirmeye yonelik elde edilecek veriler; gogiis agrisi,
nefes darligl, carpinty, ritim bozuklugu, solgunluk ve 6dem, 6zge¢mis, soygecmis
ve Kisisel aliskanliklardir. Hastada varolan tiim belirtiler belli bir dlizen i¢inde
sorgulanmal, belirtinin ne zaman basladigi, nasil yayildig1 ve diger belirtiler,
tedavisi icin neler yapildig1 gibi bilgiler hastadan ya da yakinindan alinmalidir
(Seving, 2006). Kardiyovaskiiler sistem oOykiisii basamaklar1 Tabla 2.6'da

verilmistir.

Cizelge 2.6: Hasta Kardiyovaskiiler sistem oykiisii

Kardiyovaskiiler Sistem OyKiisii
Gogus agrisi

Bogazda agr1 / yanma
Kulaklarda dolgunluk
Burunda tikaniklik / akinti
Tat veya koku kayb1
Hapsirma

Ag1z kurulugu

Bas/Goglis agrisi

Kalp ritim bozuklugu
Carpinti

Aile OyKiisii

Sosyal Oykii

Alerjiler



Gastrointestinal sistem (GIS) hastaliklari oldukca genis bir hastalik
grubunundan olugmaktadir. Hekimlerin vakalar karsisinda dogru teshis
koyabilmeleri icin; gastroenterolojinin temel bilgilerini ve hastalik
semptomlarini yakindan tanimalar1 ve bu alanda yeterli tecriibeye sahip
olmalar1 gerekir. Semptom; hasta tarafindan hissedilen (stlibjektif ) bas agrisi,
bas donmesi, bulanti, halsizlik gibi belirtilerdir. Hekimin muayene sirasinda
saptadigl 6dem, sarilik ve siyanoz gibi objektif bulgulara ise sign denmektedir
(GATA, 2009). Hasta Gastrointestinal Oykiisiine ait béliimler Cizelge 2.7'de

verilmistir.

Cizelge 2.7: Hasta Gastrointestinal oyku

Gastrointestinal oykii
Istah kaybi
Normal/Kanl kusma
Karin agrisi
Ishal
Hazim (Sindirim) zorlugu
Mide bulantisi
Goglis Hastaliklart alaninda anamnez alinirken; diger tiim sistemlerde oldugu
gibi hastanin kimlik bilgileri (ad, soyad, dogum tarihi, dogum yeri, cinsiyet,
medeni durum, meslek) ile sorulara baslanir. Sonrasinda hastanin baslica
yakinmasi/yakinmalari, bu yakinlmalarin ne zaman basladigi, yakinmalarin
slire¢ boyunca nasil ilerledigi, yakinmalar: nelerin tetikledigi sorulur. Hastanin
daha dnce gecirdigi rahatsizliklar sorularak anamnez siirecine devam edilir.
Solunum sisteminin baslica semptomlari:
Oksiiriik
Balgam cikarma

Nefes darligi

GOgus agrisi

Her semptom tek tek sorgulanmalidir. G6giis agrisindan yakinan hastaya c¢esitli
sorular sorularak 6zellikle kardiyak-ploretik agr1 ayirt edilmelidir. Agrinin ne
zaman basladigl, yeri, yayilimi, niteligi, nelerle tetiklenip hafifledigi ve eslik
eden semptomlar sorulmahidir (Ankara Universitesi, 2018). Hasta Solunum Yolu
Oykiisiine Cizelge 2.8'de yer verilmistir.
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Cizelge 2.8: Hasta Solunum Oykiisii

Solunum Yolu OyKkiisii
Oksiiriik

Balgam

Agir solunum yetmezligi
Nefes darlig1

Hirilti1 solunum

GOgiis agrisi

Alerjiler

Hizl soluk alip verme
Genel Semptomlar
Sosyal Oykii

Sorulan sorulara karsilik verilen cevaplar icerisinden toplam 130 kisiden veri
toplanarak islemler yapilmistir. Her bir hastalik c¢esidine gore alinan veriler
anlamlandirilmaya c¢alisilir. Her sorunun cevabi tek cevap yerine ¢oklu cevaplar
olmasi durumunda alinan veri ¢oklu béliimler halinde 6n isleme yapmak tlizere
algoritmaya gonderilir. Yukarida belirtilen hasta dykii bilgilerinin anket yardimi

ile alinan sonuglari asagida yer almaktadir.

Bu Calisma i¢in olusturulmus olan "Hekime Tan1 Koymada Yardimci, Yapay Zeka
Destekli Hastalik Tespit Uzmani" isimli ¢alismamiz i¢in onerdigimiz anket
sorular Istanbul Ticaret Universitesi Rektorliigii Etik Kurul onay1 “9.4.2021”

tarihli ve “E-65836846-044-207508" sayili ile onaylanmistir.

Tuzla Marmara Universitesi Pendik E. A. H. Egitim Aile Saghg Merkezinde
gorevli olan doktorlar ile calisma stiresi boyunca goriiserek bilgi alindi. Ancak
arastirma hastanesine bagh oldugu icin calisan doktorlarin belirli zaman
araliklarinda stirekli degismesi s6z konusuydu. Bu durum s6z konusu
oldugundan goriismeler sirasinda goriisiilen doktorlarda buna bagh olarak

degisim gosterdi.

3.3. Oykii (Anamnez) Alma Anket Sonuglar:

Hastanin 6zgecmisinde genel bilgi alinirken diger boéliimlerdeki sorular ile

hastalik ile iligkili viicut kisimlarina ait 6zel sorular yoneltilmistir. Ozgecmiste,



kisa sekilde ge¢mis tibbi ve cerrahi bilgi alinir. Bu sayede kisinin suanki hastalik
ile iliskili herhangi bir hastalik gecirip gecirmedigi kontrol edilir. Cinsiyete bagl
olarak farkli sorular yonlendirilir. Boylece; kadinlar i¢cin dogum yapmis olma,
gebelik sirasinda gecirilen hastaliklar ve olunan asilar gibi bilgilerin yani sira
erkekler i¢cin anamnez sirasinda sorulan sigara, alkol ve uyusturucu kullanimi,
beden kitle endeksi gibi bilgiler de alinir. Aile 6ykiisii ile genetik hastaliklarin
tespiti yapilmasi amacglanmistir. Belirlenen hastaliklar ile ilgili viicut sistemleri
icin tek tek boliimler olusturulmus, bu bdéliimlerde belirtilere yonelik sorular
sorulmustur. Sonrasinda bu sistemlerin birbirleri ile iliskileri incelenerek
anamnez alma stlireci tamamlanir. Anamnezde yer alan hastaliklardan, dykiisi
alinan kisilerin hastaliginin tanis1 konulmasi hedeflenmistir (Ustiindag, Turhan,

Topbas, & Beyhun, 2020).

Anamnez (Oykii) aldigimiz anket sonuglarindan baz bilgiler Sekil 2.1’de yer
almaktadir. Anamnez sirasinda 130 denek Kkisi ile ¢alisma yapilmis olup

toplamda 7 hastalik cesidine gor bilgilerin doldurulmasi istenmistir.

Asadidaki hastaliklardan gegirmis oldugunuzu isaretleyiniz? (Birden fazlasini gegirdiyseniz en
son gegirmis oldugunuz hastalidi isaretleyiniz.)

130 yanit

@ Zatare

@ Akut Bronsit

¥ Astim

® Keah

® Covid-19

® Mevsimsel Grip
@ Hepatit A-B-C

Sekil 2.1: Hastalik isimleri

Yapilan anket sonucunda; 65 mevsimsel grip, 21 Covid-19, 18 Astim, 16 Akut
Bronsit, 8 Zatilirre, 2 Koah ve 0 Hepatit A-B-C kisi belirtilen hastaliklar
isaretlemistir. Calismada belirtilen hastaliklar ile verilen cevaplara gore kisinin

hangi tip hastaliga yakin olabilecegi tespiti yapilmaktadir.
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Sekil 2.2: Agrinin yerlesim yeri ve siddeti

AQMIyd arvran mechenber ekt serreromis (A azatan ~ederier netarir

Sekil 2.3: Agriy1 artiran ve azaltan nedenler

Sekil 2.4: Agriya eslik eden belirtiler

Sekil 2.2, Sekil 2.3 ve Sekil 2.4’te alinan cevaplar ile hastalig1 etkileyen sebepler
ve eslik eden herhangi bir belirti olup olmadig1 arastirilmistir.

Ayrica Sekil 2.5, Sekil 2.6 ve Sekil 2.7'de verildigi iizerege¢cmiste hastalik ile ilgili
gecirilen ameliyat olup olmadig1 ve kisinin hastane ge¢misi hakkinda bilgi

edinilmeye ¢alisilmistir.

kayet ochlen dunamis igi daba once sknan tedsvier neerdr?

Sekil 2.5: Gegmis gecirilen hastaliklar ve alinan tedavi yontemleri
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Sekil 2.6: Hastaneye yatis ve ameliyat gecirilme durumu
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Sekil 2.7: Yas aralig1 ve aile bireylerindeki genetik hastaliklar

Sekil 2.8, Sekil 2.9, Sekil 2.10 ve Sekil 2.11’de meslek hastalig1 veya bagimlilik
yapicl maddeler ile hastalik c¢esitleri arasinda herhangi bir bag olup olmadig:

degerlendirmek amaclanmistir.

Ageguiski Mevink gruplenndnn hangisindgs calgryoraunug 7 Agadukl maddelerden hangisinl daba Snce kullandne?

I yure 190 pent

L ® e
L = ® Lyipaneu
& Ozl © twia
L Tl s S p—— @ teuter

@ S prarest © Dpwrw (Dankn Kag Putal)

Sekil 2.8: Meslek gruplari ve kullanilan bagimlilik yapan madde gesitleri

GuUnik tuketthginiz paket sans?

S8 yunt

31 (%07 9)

Sekil 2.9: Glnliik tiiketilen sigara paketi sayisi
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Sekil 2.10: Gastrointestinal, KBB ve Kardiyovaskiiler Sistemler

istemi] Asadda Delirtiien durumiordan karglagtidannes garetieyiniz

Sekil 2.11: Solunum ve Genel Sistemler

3.4. Viicut Kitle indeksinin Bu Arastirma i¢in Onemi

Obezite kilo ve boy degerleri alinarak hesaplanir. Hesaplama icin kilonun boy
degerinin karesine béliinmesiyle (kg/m?) hesaplanir. Viicut kitle indeksi
sonuglarina gore 30'un tizeri obez, 40’un lizeri morbid obez, 50’nin tlizeri siiper
obez olarak adlandirilir (Acibadem, 2021). Obezlik ya da asir zayiflik gibi

durumlarin hangi hastaliklarda ne derece etkisi oldugu degerlendirilmistir.

Viicut kitle indeksi(VKI) hesaplamasi, obeziteyi hesaplamak icin tiim diinyada
standart olarak kullanilmaktadir. VKI hesaplanirken; kisinin kilogram cinsinden
agirhiginin 6lciisi, kisinin metre cinsinden boy uzunlugunun karesine boliintir
(kg/m?) ulagilir.

18,5 kg/m.’den diisiik bireyler: Zayif birey

18.5 - 24,9 kg/m. Arasindaki bireyler: Normal kilolu birey

25 - 29,9 kg/m. Arasindaki bireyler: Fazla kilolu birey

30 - 39,9 kg/m. Arasinda bireyler: Obez birey

40 kg/m.'nin Uzerinde bireyler: ileri derecede obez birey(morbid obez), olarak

tanimlandirilir.
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3.5. Oykii (Anamnez) Alma ile Alinan Verilerin Anlamlandirilmasinda

Metin Temizleme

Bu calismada anamnez ile alinan verilerden egitim kiimeleri olusturulmustur.
Bu egitim kiimeleri iizerinde 6n isleme (kelime ayristirma, etkisiz sozciikleri
(stop word) eleme, es anlamlilar1 bulma, tekrar eden karakterlerin elenmesi,
yanlis yazilmis kelime diizeltme, kok bulma) ¢alismasi yapilmistir. Asagida tim

adimlar tek tek verilmistir.

3.5.1. On Isleme

Dil isleme algoritmalarini kullanmadan 6nce, lizerinde ¢esitli 6n isleme islemleri
gerceklestirilir. Bunun nedeni, metinleri arindirmaktir. On isleme asamasinda
her bir satirdaki hastaligin anamnez sonuglarina gore metin tek bir biitiin olarak
degil gruplara ayrilarak asama asama oOn isleme adimlarina gecilir. Ayrilan
gruplarda eger tekli bir se¢im varsa; yalnmizca tek bir cevap var/yok olarak
degerlendirilerek olusturulan dosyaya (.csv, .xml) yeni bir veri olarak eklenir.
Grup icerisinde birden fazla ¢oklu se¢im oldugu durumda 6ncelikle ¢oklu se¢im
tek bir secim olacak sekilde indirgenmesi yapilarak her cevap ayri ayri
olusturulan dosyaya (.csv, .xml) yeni bir veriolarak eklenir. Cevaplanan kisim
diger kismi icerisinde yer aliyorsa dnce sozciiklere ayirma (“tokenizing”) islemi
uygulanir. Daha sonra metinler kiiciik harflere dontstiriiliir, say1 filtresi ile
rakamlar temizlenir. Kelimeler koéklerine ayrilir (“stemming”). Ciimlelerdeki
durdurma kelimeleri (“stop words”) ve terim agirliklandirma ile bilgi
saglamayan gereksiz kelimeler temizlenir. Eger bir anket calismasi yerine
yalnizca alinan cevaplara gore 6grenme islemi gerceklestirilecek olursa yine
aynt On isleme islemlerinin gerceklestirilmesi biliyiik 6nem arz ettigi
unutulmamasi gerekmektedir. Konuyla ilgili hangi dilde kontrol yapilacaksa bir
sozlik (“vocabulary”) icerisinde kelimenin o sézliikte yer alip almadig1 kontrol

edilir ve karar verilir.

Metin O6nisleme asamasinda, metin koleksiyonunun islemlere hazir hale gelmesi

amagclanir. Bu dogrultuda; isaretleme, s6zliik olusturma, sonuca etki etmeyecek
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kelimeleri (stopwords) ayiklama, kelime kéklerini bulma gibi islemler yapilr. is
yukini azaltmak icin 6zellik secimi yapilarak dogru sonuca ulastiracak veriler

secilir (Oguzlar, 2011).
3.5.1.1. Stem

Stem Ingilizce’de kelimenin kokii anlamindadir. Fakat tam olarak Tiirkce'deki

o«

kelime koki anlamini karsilamaz. Bir metinde bulunan “yer”, “yemek”, “yeter”
sozciikleri i¢cin stemming yapildiginda, ii¢c kelimenin de kokii “ye-“ olarak kabul

edilir.

3.5.1.2. Root

Turkge’deki anlam tasiyan kelime kokiine karsilik gelir.
3.5.1.3. Stemming (K6k Bulma)

Stemming kelimenin “stem”ini yani kokiinii bulma islemidir. Stemming NLP
uygulanan dilin yapisina gore degisiklik gosterir. Kok bulunmasi érnegi Sekil

2.12’de gosterilmistir.

kork

£ LA

korku korkak  korkmak  korkung

Sekil 2.12: Stemming kok bulunmasi (Sirsat, 2013)
3.5.1.4. Lemmatization
Lemmatization kelimeleri morfolojik olarak inceler. Ornek olarak “Geliyorlar”

kelimesi, gelmek fiilinin tciincii ¢ogul sahis genis zamanda fiil ¢ekiminden

olusur. Kelimenin fiil ¢ekimi yapilmamis salt haline lemma denmektedir.
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“gelmek” bir lemmadir denir. Lemmatization algoritmalar1 ¢alisma esnasinda

bir sozliige gereksinim duyarlar.
3.5.1.5. Tokenizing

Sozcliklere ayirma yapilirken bir ctimle, anlamli daha kii¢iik pargalara ayrilir.
Sozcliklere 6rnek olarak semboller, kelimeler, deyimler gosterilebilir. Kullanilan
ayristurma aracina (“tokenizer”) gore ayristirma yontemleri degismektedir. On

isleme asamalari Sekil 2.13’de gosterilmistir.

Veri | Onisleme | Ozellik
GorUntlleme| veri Temizleme ‘ Cikarimi

Ogrenme |
islemleri

—

Sekil 2.13: On isleme sekli (Dashtipour, 2016)

3.6. Anamnez ile Alinan Sonuc¢larin Kategorik Hale Getirilip Egitilmesi

Anketten alinan her bir soru degerlendirilir eger ¢oklu se¢cim varsa her bir
soruya karsilik gelecek sekilde kategorik hale getirilir. On isleme asamalari
uygulanarak kategorik hale getirilen anamnez sonuglari, hastalik ismine gore
siniflandirilip egitim i¢in kullanilir. Kategorik hale getirilirken alinan boy ve kilo
bilgisinden viicut kitle indeksi hesaplanir. Her bir cevaba gore viicut kitle

indeksi sonuglari degerlendirilmeye dahil edilir.
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Sistemlerin gozden gecirilmesi altinda yer alan tiim veriler ¢oklu bir kategori
haline donitsturiilerek 6grenme metotlarina verilir. Hasta ya da hastalig
gecirmis olan hastalardan alinan verilerden ornek bir calisma asagida

gosterilmistir.

Ates, okstiriik, nefes darligi, bogaz agrisi, bas agrisy, kas agrilari, tat ve koku alma
kaybi veya ishal belirti ve bulgularindan en az biri bulunmasi1 durumunda Covid-

19 olabilecegi diisiiniilmektedir (Saglik Bakanligi, 2020).

Anamnez sirasinda hastalara rahatsizligi soruldugunda, genelde bir tani
soyleyerek yakinmalarini1 anlatirlar, fakat hekimin anamnez alirkenki amaci
hastanin semptomlarini 6grenmektir. Hekim, semptomlarin zaman igindeki
gelisimini, nelerle tetiklenip nelerle rahatladigini degerlendirir. Boylece
hastanin yakinmalarini tek tek belirleyerek ana semptomlar1 ve eslik eden
semptomlar1 siiflandirir (Uludag Universitesi, 2020). Asagida belirtilen
kategorik sonug cizelgeleri hastalardan solunum oykiisii sorusu altindaki
cevaplardan alinmistir. Solunum o6ykiisi semptomlar1 6rnek cizelge olarak

Cizelge 2.9 ve Cizelge 2.10’da verilmistir.

Cizelge 2.9: Anketten alinan 6ykii ile verilerin kategorik hale getirilmesi 6rnegi

Kirginhk Ates Eklem Agrisi Oksiiriik Nefes Darhig:
Covid - 19 + + + + +
Mev. Grip + + + +
Astim + + +
Koah + +
Zatiirre +
Akut + + + +

Bronsit
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Cizelge 2.10: Anketten alinan 6yKkii ile verilerin kategorik hale getirilmesi 6rnegi

Bogaz Agrisi Burun Bas Agrisi ishal
Akintis1

Covid - 19 + + + +
Mev. Grip + + +

Astim +

Koah

Zatiirre + +
AKkut Bronsit + +

Koah, astim, akut bronsit, zatlirre, mevsimsel grip, Hepatit A-B-C ve Covid-19
hastaliklarinin kategorik hale getirilip veri seti olusturulmustur. Olusturulan

veri setinin %25 oraninda test veri seti olusturularak dogruluk orani

belirlenmeye calisiimistir.
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4. ANAMNEZ SIRASINDA ALINAN VERILERIN EGITIiM ASAMASI

4.1. Ogrenme Siireci

Alnan verilerden Karar Agaclari, Topluluk (Ensemble) Ogrenme, CNN Ag
(Smiflandirma) ve Siyam agr kullanilarak ¢esitli 6grenme yontemleri

uygulanmistir.
4.2. Karar Agaclari

Karar agaclari, regresyon ve siniflandirma problemleri ¢6ziimiinde kullanilir.
Genelde ise siniflandirma problemleri i¢in kullanilanir. Danismanl 6grenme
(supervised learning) algoritmasidir. Bir agacin olusturulmasi i¢cin CART
(Siniflandirma ve Regresyon Agaci algoritmasi) algoritmasini kullanilir ve
metrik olarak Gini indeksini kullanir. ID3 algoritmasi Entropy ve bilgi kazancini

Ol¢lim olarak kullanir.

Karar agaclar1 agaca benzer bir yapida oldugu i¢in isimlendirilmesi karar agaci
olarak adlandirilir. Bir karar agaci basitge bir soru sorar ve cevaba gore (Evet /
Hayir) agaci alt agaclara ayirir. Karar agacglarinin, diger siniflama tekniklerine
gore en oOnemli Ustin tarafi, bilgiden ¢ikarilan kuralin anlasilir bir sekilde
yazilabilmesidir (TORAMAN, 2007). Karar Agac1 gorseli Sekil 3.1'de

gosterilmistir.
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Sekil 3.1: Karar Agaci gorseli (Jerzy, 2010)

Karar agaci, veri madenciliginde veri setlerinin siniflandirilmasinda kullanilan
temel bir yontemdir. Karar agacinin amaci, farkh girdi degiskenleri kullanarak
bir hedef degiskenin degerini tahmin eden bir model olusturmaktir (Kiling,

2016).

Karar agaclarinda kok digim ve yaprak diiglimler icin en iyi 6zniteliklerinin
secilmesi amaciyla iki farkli teknik kullanilir. Bunlar Bilgi Kazanc1 ve Gini

Indeksi metrikleridir.
4.2.1. Bilgi Kazanim

Bir karar agaci algoritmasi bilgi kazancini maksimum yapmaya ¢alisir ve en
yuksek bilgi kazancina sahip diglimden boliinerek ¢6ziim agag¢ yapisi
olusturulur. Bilgi kazanci, beklenmedik olaylarin gerceklesme olasiligi ve secilen
her karakter icin belirsizlik kullanilarak hesaplanir. En yiiksek bilgi kazanci
orani kok olarak belirlenmistir (Kiling, 2016).

Asagidaki formiil kullanilarak hesaplanabilir:

H(R) =— Y. pilog,(p) (3.1)

Entropi hesaplanirken ikili tabanda hesaplama yapilmalidir. Ornegin;

Entropi = - P(evet) log2 P(evet) - P(hayir) log2 P(hayir)
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S = Toplam numune sayisi
P (evet) = evet olasilig1

P (hayir) = hayir olasilig
H(R) = entropi

4.2.2. Gini

Karar agaci olusturulurken gini endeksine sahip 6zelligin daha diisiik oldugu
diigimden dallanma yapilir. Gini indeksi, CART algoritmasinda bir karar agaci
olustururken kullanilan safligin bir dl¢tisudur.

Gini endeksi asagidaki formiil kullanilarak hesaplanabilir:
Gini=1- Y. p? (3.2)

Anlasilmasi ¢ok kolaydir ve glinlimiizdeki karar mekanizmalarina benzeyen bir
yapida ¢alisir. Olusturulmus olan bir problemin tiim olusabilecek sonuglarini
distinerek karar vermeye yardimci olur. Karar agaclari, diger algoritmalara
oranla veri temizlemeye daha az ihtiya¢ duymaktadir. Sekil 3.2’de gorildigi

lizere karar agaci ile yapilmis siniflandirma raporu yer almaktadir.

Classification report

1.0
“Covid-19" (7) 0.50 0.29 0.36
“Mev. Grip* {18) 4 =
"Astim" (3)
- 0.6
I *Zaturre” (2)
=
S
ﬁ “Akut Bronsit" (3) 1
0.4
accuracy (33) 013
macro avg (33) 4 0.56 0.2
weighted avg (33) 4 0.66 073 0,68
' T 0.0
& R @
> £
o " oy
= ¥ o
@“ <>
Classe!

Sekil 3.2: Karar Agaci Siniflandirma Raporu
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Toplamda 33 test verisi ile siniflandirma islemi gergeklestirilmistir. Sekil 3.3’de

gorildigi tizere karar agaci algoritmasindan ¢ikan sonug olan hata matrisi yer

almaktadir.
Confusion matrix, without normalization
“Covid-19" 4 2 S 0 o 0
“Mev. Grip* 1 1 0 0 0
£
~
<
- "Astim” - 0 0 3 0 0
v
=
=
-6
‘Zaturre" 0 0 0 o 2
-4
“Akut Bronsit* 4 1 0 0 0 z r2
—+0

g T T T v
"Covid-19""Mev. Gnp™ “Astim" "Zaturre™Akut Bronsit”
Predicted label

Sekil 3.3: Karar Agaci Hata Matrisi

Karar agaci algoritmasi sonucunda normalize edilmis hata matrisi elde

edilmistir. Elde edilen sonuglar Karar Agaci Normallestirilmis Hata Matrisi Sekil

3.4’de verilmistir.

Normalized confusion matrix

1.0
“Covid-19" o 0
0.8
"Mev. Grip™ 1 0 0
aa 0.6
7]
s
o “Astim® A o 0
2
- - 0.4
"Zatume" 4 o 0 0 0
0.2
"Akut Bronsit* 033 0 0 0 0.67
—-0.0

*Covid-19""Mev. Grip® “Astim“ “Zaturre™Akut Bronsit"
Predicted label

Sekil 3.4: Karar Agaci Normallestirilmis Hata Matrisi
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4.3. Ensemble Yontemler (Topluluk Ogrenme)

Ensemble yontemler; birden fazla modelin ayni problemi daha iyi ¢6zebilmesi
icin egitildigi ve gerekli sonuglarin alindig1 makine 6grenimi yontemidir. Zayif
modellerin dogru sekilde birlestirildigi durumlarda ¢ok daha basarili sonuglar

alinacag hipotezine dayanir.

Ogrenmelerdeki hatalarin temel ve ana nedenleri giiriilti ve varyanstan
kaynaklanmaktadir. Topluluk 6grenme yontemleri ile bu faktorlerin en aza
indirilmesine yardimci olur. Topluluk 6g8renme yontemleri algoritmalardaki
dogruluk ve kararliligi iyilestirmek icin gelistirilmistir. Coklu siniflandirma
kombinasyonlar1 ile kararsiz siniflandiricilarin varyansi azaltir ve tek bir

siniflandiricidan daha giivenli siniflandirma olusturulur.

Son yillarda Ensemble 6grenme modellerinin ortaya ¢ikmasi makine 6grenimi
ve siniflandirma alanlarinda yapilan en o©nemli iyilestirmelerden biridir.
Ensemble 0grenme yaklasiminin temel amaci, farkli temel smiflandiricilar
kullanilarak elde edilen siniflandirma degerlerini bir araya getirerek daha dogru
sonuglar tretmektir. Ensemble siniflandirma algoritmasini kullanmanin en
biiylik avantaji, daha dogru degerlere sahip olma olasiligidir ¢linkii bu
algoritma, diger yontemlerin verilerinin bir kombinasyonunu kullanir (Kiling,

2016).

Genelde karar agaclarinda diizey sayis1 artisinda modeller yiiksek varyanslara
kars1 savunmasiz hale gelir ve asirnn 6grenme (overfitting) gosterebilir.
Diizenlilestirmeyi uygulamak ve asir1 uyumu o6nlemek icin genel kurallara
(oldukca o6zel kurallara) karsi birlikte topluluk teknikleri kullanilmaktadir.
Topluluk 06grenme algoritmalari;; tahminlerin giivenirligini ve modelin
kararhligini saglamlastirir ve artirir. Bu avantajlardan yararlanmak igin topluluk

o6grenme genellikle en ¢ok tercih edilen segcenektir.
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4.3.1. Torbalama (Bagging)

Orijinal veri setlerinden elde edilen verilerdeki 6nytikleme o6rneklerine gore
yeni tahmin modelleri eklenerek bir topluluk olusturulur. Burada onyiikleme
uygulamasi, iadeli rastgele secim yapip alt Orneklemler olusturmak icin

kullanilir 6rnek model Sekil 3.5’de gosterilmistir.

Gozlemler Rastgele degistinme
Onyiiklem [ I i ]
Ormeklemesi rrom ERitim Egitim Egitim
AtKome 1 | | Al Kime2 | | Alt Kome 3 000000 Alt Kime K
Model Temel Temel Temel Temel
Egitimi Model 1 Model 2 | | Model 3 000998 | Model
Model Tahmin | Tabwin 2 [ | Talmin3 | eeeess Talumin K
Talunini
| | J
Sonng Tahmin

Sekil 3.5: Torbalama (Bagging) (Choi, 2020)

Orijinal veri setindeki say1 ile olusturulmus alt 6rneklemler ayni olacaktir. Bu
sebeple; onyiikleme sonucunda olusturulan o6rneklemlerde bazi gozlemlere
rastlanmazken, bazi gézlemlere iki veya daha fazla kez rastlanabilir. Tahminler
birlestirilirken; regresyon agaclariicin ortalama alinmasi sirasinda,

siniflandirma agaclarinda sonuglar oylama ile belirlenir.

Torbalama sirasinda, diisiik yanlilik miktarina sahip ama ytiksek varyansh olan
degiskenler kullanilarak daha elverisli hale getirilir. Bdylece tutarsiz bir
tahminci degiskenin, tahmin gecerliligini de arttirabilir. Deneysel sonuglara gore
torbalama yontemi, tekil agaclara gore daha etkin sonuglar vermektedir,

torbalama yontemi gorseli Sekil 3.6’da gosterilmistir.
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BENZER AZaClarda Torbalama (Bagging)

2 1 Random Forest
—— 2 a
Ik veri setl 7\ R
icerisinden | |1 7. \
Farkiiverl g ee A
setier| olustur TUM SONUC[A'RIN
ORTALAMAST ALINIR

Foe = o 7
2 o) /N N\ vy
3

o’ Yo BAGGING

Sekil 3.6: Torbalama (Bagging) (Saad, 2019)

Orijinal veri setinden ¢oklu benzer alt kiimeler olusturulur. Alt kiimelerde zayif
bir temel model olusturulur ve her model birbirinden parelel ve bagimsiz olarak
calisir. Gergek tahminlemeler, olusturlan tiim modellerden gelen tahminlerle
birlistirilerek belirlenir. Cok yliksek veri setlerinde basarili sonuclar verir. Veri
setindeki eksik veri modelin 6grenmedeki performans ve sonuca etki etmez.
Siniflandirma veya regresyon modelinde kesin sonu¢ vermesi yerine alt

kiimelerin ortalamasina bakilarak sonug verir.

Random Forest, farkli aga¢ tirlerine sahip bir toplu karar agac
siniflandiricisidir. Boliinmeyi belirlemek icin her diiglimde rastgele bir o6zellik
dizisi kullamilarak ayri bir karar agac: iretilir. Her agag, alinan rastgele bir
vektoriin degerlerine dayanir. Agaclar1 yiikseltmek icin CART yaklagimi
kullanilir. Miimkiin olan maksimum boyuta yiikseltilebilir ve budanmazlar.
Random Forest, girdi o6zelliklerinden rastgele dogrusal kombinasyonlari
kullanir. Ozelliklerin bir alt kiimesini rastgele secmez, ancak ozelliklerin

dogrusal bir kombinasyonu olan yeni 6znitelikler olusturur (Yaman, 2019).

Anamnez ile alinan verilerin kategorik hale getirilmesinden sonra Random
Forest algoritmasi kullanilarak verilerin 6grenme islemi gerceklestirilmistir.
Gergeklestirilen 6grenme islemi sirasinda olgiit olarak entropi ve gini odlciitleri

kullanilarak testler yapilmistir.
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Random Forest algoritmasi ve entropi Olgiitii ile o6grenme islemi

gerceklestirilmistir. Yapilan 6grenme isleminde ¢ikan sonuclarin siniflandirma

raporu Sekil 3.7’de yer almaktadir.

Classification report

D 3 10
“Covid-19* {7) 029
"Mev. Grip* {18) 0.8
"Astim" (3)
- 0.6
@ *Zaturre” (2) -
~
=
£ “Akut Broasit* (3)
- 0.4
accuracy (33)
macro avg (33) 0.2
weighted avg (33)
0.0
N e
© & o
& * g
¢ <
Classes

Sekil 3.7: Random Forest ve Entropi Olciitii ile Siniflandirma Raporu

Random Forest algoritmasi kullanilip entropi 6lgttii ile yapilan 6grenme islemi
sonuglari, normallestirilmis hata matrisi ve hata matrisi seklinde Sekil 3.8’de ve

Sekil 3.9’de yer almaktadir.

Confusion matrix, without normalization

18
“Covid-19" 4 2 5 0 (¢} 0 16
14
“Mev. Grip" 4 0 0 0 4]
12
z 10
-~ "astim"{ 0 0 3 0 0
= s
£ 8
-6
“Zaturre” A 0 0 0 1 1
X
“Akut Bronsit* 1 0 1 1 0 1 2
—Lo

*Covid-19""Mev. Gnp" “Astim®™ "Zaturre™Akut Bronsit"
Predicted label

Sekil 3.8: Random Forest ve Entropi Olgiitii ile Hata Matrisi
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Normalized confusion matrix

10
“Covid-19" 4 )
0.8
*Mev. Grip” 4 0
o~ 0.6
7]
=
P *Astim*® 4 0
=
0.4
“Zaturre" <
0.2
“Akut Bronsit” ¢ 033 033 0 033
— 0.0

“Covid-19""Mev. Grip" *Astim” ‘Zaturre”Akut Bronsit*
Predicted label

Sekil 3.9: Random Forest ve Entropi Olgiitii ile Normallestirilmis Hata Matrisi

Random Forest algoritmasi kullanilip Gini 6l¢iiti ile yapilan 6grenme islemleri
gerceklestirilmistir. Gini olciiti ile yapilan 6grenme isleminde ¢ikan sonuclara

Sekil 3.10°de yer verilmistir.

Classification report

10
“Covid-19" (7)
"Mev. Grip” (18) 0.8
"Astim” (3)
- 0.6
@ “Zaturre" (2) -
=
&
g “Akut Bronsit" (3) -
- 0.4
accuracy (33)
macro avg (33) 4 e
weighted avg (33)
0.0

Classes

Sekil 3.10: Random Forest ve Gini Olgiitii ile Stmiflandirma Raporu

Random Forest algoritmasi ve Gini 6l¢iitii kullanilarak yapilan 6grenme islemi
sonuglari, normallestirilmis hata matrisi ve hata matrisi seklinde Sekil 3.11 ve

Sekil 3.12’te yer almaktadir.
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Confusion matrix, without normalization

18
“Covid-19" 4 4 3 [} 0 0 16
14
*Mev. Grip” 1 0 0 0 0
12
'.?:' 10
f *Astim® 4 0 0 3 0 0
g 8
-6
"Zaturre" - 0 0 0 2 0
L4
“Akut Bronsit® o 2 1 0 0 -2
—0

“Covid-19""Mev. Grip" *Astim” ‘Zaturre”Akut Bronsit*
Predicted label

Sekil 3.11: Random Forest ve Gini Olciitii ile Hata Matrisi

Normalized confusion matrix

10
“Covid-19* JEES 043 0 o 0
08
“Mev. Gnp" 4 0
i 0.6
v
=
® "Astim" o
2
N 0.4
*Zaturre" 0 V] 0 0
0.2
"Akut Bronsit® 0 033 0 0
— 0.0

‘Covid-19""Mev. Grip" “Astim" *Zatwre™Akut Bronsit”
Predicted label

Sekil 3.12: Random Forest ve Gini Olciitii ile Normallestirilmis Hata Matrisi

4.3.2. Artirma (Boosting)

Boosting birbirini tamamlayan modelleri bulmaya calisarak bu fikirden
yararlanmak icin birden fazla modeli birlestirmek i¢in kullanilir. Bu, sayisal
tahmini tek bir modele gore siniflandirmak veya ortalamak i¢in oylamadan
yararlanmasi ag¢isindan torbalamaya benzer. Diger bir benzerlik ise, karar

agaclarn gibi ayni tirden modelleri bir araya getirmesidir. Boosting, yeni
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modelleri gligclendirir, bdylece 6ncekiler tarafindan yanlis sekilde kontrol edilen

durumlar i¢in uzman olurlar (Yaman, 2019).

Boosting (Artirma), birden fazla zayif modelden gili¢lii bir smiflandiric
olusturmay1 hedefleyen bir topluluk yontemidir. Zayif siniflandiricilart gligli
siniflandiricalara déntistiirmeye odaklanir. AdaBoost , ikili siniflandirma igin

gelistirilen ilk basarili yiikseltme algoritmasidir.

Ik olarak veri setinden bir model olusturulur. Daha sonra birinci modeldeki
hatalar1 diizeltmeye calisan yeni bir ikinci model olusturulur. Bu durum
modeller egitim veri setindeki bilgilerin tamamini dogru bir sekilde 6greninceye
kadar islemlere devam edilir veya maksimum model sayisi1 eklenene kadar yeni

model eklenmeye devam edilir. Artirma modelinin 6rnek gorseli Sekil 3.13'de

gosterilmektedir.
2
ED — S, — FEY — o
1\}/??;5‘3 3 Yenl veri seti A

Aag Farkll bir aBag

daha fazia GnCelik verilerex
agirixiar) arurilarak
tekrgr edicilir

(Hamnogreolmvemem )

R

P
i 71 ~~—>> Durum En iyi olana Kadar Tekrarla

Koth durumiari
tekrar bir araya getir  Hangisinin tekrar bu veri seti

iGerisinde oldugunu tahmin et BOOST‘NG

Sekil 3.13: Artirma (Boosting) (Saad, 2019)

Adaboost Algoritmasi’nin adimlari asagida yer almaktadir.
1. Veri kiimesini baslat ve her veri noktasina esit agirlik ata
2. Bunu modele girdi olarak sagla ve yanlhs smiflandirilmis veri noktalarin
tanimla
3. Yanhs siniflandirilmis veri noktalarinin agirligini artir
4. (gerekli sonuclar ¢iktiysa)
5. adima git,
aksi takdirde
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2. adima git
5.Son

Anamnez ile alinan verilerden Adaboost algoritmasi kullanilarak verilerin
o0grenme islemi gerceklestirilmistir. Gergeklestirilen 68renme islemi sirasinda
olciit olarak 6grenme sabiti “1.0” kullanilarak testler yapilmigtir. Ogrenme

isleminden sonra ¢ikan sonuglar Sekil 3.14’de yer almaktadir.

Classification report

10
“Covid-19* {7)
“Mev. Grip* {18) 0.8
"Astim" (3)
0.6
9 *Zaturre” (2)
E
% “Akut Bronsit" (3)
S 0,4
accuracy {(33)
macro avg (33) 4 0.2
weighted avg (33)
0.0

Sekil 3.14: Adaboost Algoritmasi ve Ogrenme Sabiti “1.0” ile Simiflandirma
Raporu

Adaboost algoritmasi1 kullanilarak yapilan 6grenme islemi sonugclar,
normallestirilmis hata matrisi ve hata matrisi seklinde Sekil 3.15 ve Sekil

3.16’da yer almaktadir.
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Confusion matrix, without normalization

18
“Covid-19" 0 7 [} 0 ) 16
14
*Mev. Grip™ 4 0 0 0 0
12
'.E:' 10
f *Astim® 4 0 0 3 0 0
g ¥
-6
"Zaturre" 4 0 0 2 0 0
-4
“Akut Bronsit® o 1 2 0 0 -2
—0

“Covid-19""Mev. Grip" *Astim” ‘Zaturre”Akut Bronsit*
Predicted label

Sekil 3.15: Adaboost Algoritmasi ve Ogrenme Sabiti “1.0” ile Hata Matrisi

Normalized confusion matrix

10
“Covid-19* 4 0 0
0.8
"Mev, Grip" 0 0
o 0.6
7]
E
i “Astim” 0 0
e
= 0.4
"Zaturre* - 0 0
F0.2
"Akut Bronsit" - 0 0
—-0.0

“Covid-19""Mev. Grip" "Astim* ‘“Zaturre*Akut Bronsit*
Predicted label

Sekil 3.16: Adaboost Algoritmasi ve Ogrenme Sabiti “1.0” ile Normallestirilmis
Hata Matrisi

Adaboost algoritmasi ile gergeklestirilen 6grenme islemi sirasinda odl¢iit olarak
ogrenme sabiti “0.5” kullanilarak testler yapilmistir. Ogrenme isleminden sonra

cikan sonuglara Sekil 3.17’da yer verilmistir.
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Classification report
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Sekil 3.17: Adaboost Algoritmasi ve Ogrenme Sabiti “0.5” ile Siniflandirma
Raporu

Adaboost algoritmasi ile gerceklestirilen 68renme islemi sirasinda 6l¢iit olarak
O0grenme sabiti “0.5” kullanilarak ile yapilan 6grenme islemi sonuglari,
Normallestirilmis hata matrisi ve hata matrisi seklinde Sekil 3.18 ve Sekil

3.19'de yer almaktadir.

Confusion matrix, without normalization

“Covid-19" 4 3 “+ 0 0 0
*Mev. Grip" 4 1 0 0 0
§
- “Astim"” 4 0 1 2 0 0
=
=
il
“Zaturre” o 0 2 0 0 0
3
“Akut Bronsit" 4 0 3 0 0 0 r2
—L0

"Covid-19""Mev. Grip” "Astim" “Zaturre™Akut Bronsit*
Predicted label

Sekil 3.18: Adaboost Algoritmasi ve Ogrenme Sabiti “0.5” ile Hata Matrisi
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Normalized confusion matrix

1.0
*Covid-19" 043 ) 0
0.8
“Mev, Grip~ { 0.056 0 (
- 0.6
v
2
© "Astim* 1 0 a o
2
=
r0.4
"Zaturre" 4 0 y 0
r0.2
"Akut Bronsit® 4 0 ) a
—- 0.0

”Cov:d-l')' *‘Mev. Grip" "Astim* “Zaturre*Akut Bronsit*
Predicted label

Sekil 3.19: Adaboost ve Ogrenme Sabiti “0.5” ile Normallestirilmis Hata Matrisi

4.4. Yapay Sinir Aglar

Danismanli 6grenme sirasinda aga verilen giris degerleri ile birlikte c¢ikti
degerleri de verilir. Ag, kendi agirhigini giincelleyerek verilen girdiler icin
istenen c¢ikislar1 olusturabilir. Agin yeni agirliklary, hata payr bulunarak
diizenlenir. Beklenen ciktilar ile agin g¢iktilar1 arasindaki hata miktar1 hata

payini verir. Sonrasinda her hiicrenin kendine gelen agirliklar giincellenir.

CNN, evrisimli bir islem ve derin bir yapi iceren ileri beslemeli bir sinir agi
sinifidir. Erken geri yayilim (BP) sinir agi ile karsilastirildiginda; CNN'nin temel
ozellikleri yerel algilama ve parametre paylasimidir. Uzamsal 6zellikleri ham
girdi verilerinden ¢ikarabilir ve ham verilerin yiiksek boyutlu bir o6zellik
temsilini gerceklestirebilir. Evrisimli katman, karsilik gelen 6zellikleri
olusturmak icin giris verilerinin yerel bolgelerini dontistiirmek icin evrisimli
cekirdekleri kullanir. Bir CNN'nin parametre paylasimi, sinir aginin hesaplama
siirecindeki parametreleri azaltir. Bu; ¢ok fazla parametreye sahip olma
olgusunu etkili bir sekilde ortadan kaldirir ve bu da sinir agina asir1 uyum
saglamasina yol acar. Bu sekilde, sinir aginin asir1 uyumu ¢oziliir. Dahasi, sinir
aginin egitim siirecinde kullanilan sistem bellegi 6nemli 6l¢iide azalir (Yildirim,

2018). Sinir ag1 modelinin yapisi1 Sekil 3.20’de gosterilmistir.
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Sekil 3.20: Sinir Ag1 Modelinin Yapisi (Sultana vd., 2018)

En yaygin olarak kullanilan alanlar bilgisayarla gorme, ses tanima ve dogal dil
islemeyi (NLP) igerir. Yapay sinir aglar1 veya bazen yapay sinir ag1 (YSA) veya
ileri beslemeli sinir ag1 olarak da adlandirilan sinir aglari, insan beynindeki sinir
aglarindan belli belirsiz ilham alan hesaplama aglaridir. Sinir aginin

siniflandirilmis modeli Sekil 3.21’de gosterilmistir.

Sekil 3.21: Sinir Ag1 Modelinin Yapis1 (Uzen ve Hanbay, 2020)

Ozellik vektorlerinde beslenen bir girdi icin, néron katmanina sahip olarak
baslanir ve degerler daha sonra gizli bir katmana iletilir. Her baglantida, deger
bir agirlikla ¢arpilirken ve degere bir 6nyargi eklenirken, degeri ileri dogru
beslemeye devam edilir. Bu her baglantida gerceklesir ve sonunda bir veya
daha fazla ¢kis digimi olan bir ¢kti katmanna ulasiir. Ikili bir

siniflandirmaya sahip olmak istiyorsak, c¢ikis katmaninda bir digim
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kullanabiliriz. Belirli hastalik ¢esitlerinin siniflandirilmasindan sonraki durumu

gosteren gorseli Sekil 3.22’de belirtilmistir.
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Sekil 3.22: Siniflandirma Yapisi

Keras kiitiiphanesi kullanilarak alinan veriler tek boyutlu vektér olacak sekilde
modele verilir ve egitim islemi gerceklestirilir. Egitim isleminde tiim verinin %
75'i kullanilarak 6grenme asamasi tamamlanir. Ogrenme islemi sonucunda
dogruluk tablosu asagida gosterilmistir. Ogrenme islemi c¢ok smfli
(multiclasses) belirlendigi durumunda yeterince veri sayisi olmadig1 icin
O0grenme islemi ¢ok basarili olusmamaktadir. Bu ylizden 0-1 seklinde egitim
yapilarak istenilen sinifa ait olup olmadig tespit edilmeye c¢alisiimistir. Egitim
strecinin tamamlanmasindan sonra ortaya ¢ikan Siniflandirma Dogruluk Grafigi
Sekil 3.23’te verilmistir. Ogrenme sonucunda hastalik siniflandirma raporu

icerigi Sekil 3.24’de gosterilmistir.

mode! accuracy

L0 —— train jpr—
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Sekil 3.23: Siniflandirma Dogruluk Grafigi
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Sekil 3.24: Siiflandirma Raporu

Ogrenme isleminin ¢ok simifli olmasi durumunda yeterince veri sayisi
olmadigindan dolay: istenilen seviyede basar1 orani elde edilememistir. Bu
yluzden yalnizca Covid-19 verisi ve digerleri olarak 2 farklh siif seklinde
O0grenme islemi gerceklestirilmistir. Gergeklestirilen islemler sonucu modelin

hatasi ve siniflandirma raporu Sekil 3.25’de ve Sekil 3.26’da yer almaktadir.

model loss
0.25 4 — AN
wwe validation
0.20 4
0.15 4
b
2
0.10
0.05 4
0.00 +— T T T v T T T v
0 10 20 30 40 50 60 70 B0
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Sekil 3.25: Siniflandirma Hata Grafigi
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Classification report
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Sekil 3.26: Siniflandirma Raporu (Covid-19)

4.5. Siyam Ag (Siamese Network) kullanilarak 6grenme

4.5.1. RNN calismasi

Recurrent Neural Network (RNN) Tiirkce adiyla Tekrarlayan Sinir Aglari, tim
katmanlara ayni agirliklar1 ve 6nyargilarn saglayarak bagimsiz etkinlestirmeleri
bagimli etkinlestirmelere dontstirir. Bu sayede artan parametrelerin
karmasiklig1 azaltilir ve her bir ¢iktiy1 bir sonraki gizli katmana girdi olarak
verir. Boylece onceki her c¢iktiy1 ezberler. RNN mimarisi son zamanlarda,
ozellikle sirali veriler i¢in oldukga tercih edilen bir mimari olmustur. Bu mimari;
dogal dil isleme, konusma, tanima, gorinti tanimlarinin olusturulmasi ve
makine cevirisi gibi bir¢ok soruna basariyla uygulanmistir. Geleneksel sinir agi
yapilarinin aksine RNN; tiim giris ve c¢ikislarin birbirine bagh oldugu bir
6grenme yapisina sahiptir. RNN ile klasik ileri beslemeli néron yapisi arasindaki
temel fark; noron g¢iktilarinin 6zyinelemeli olarak kendi girdilerine
uygulanmasidir. RNN'ler, onceki ¢iktiya bagl olarak bir dizinin tiim 6geleri i¢in
ayni gorevleri tekrarladiklari i¢in yinelenen olarak adlandirilir (Yildirim, 2018).

RNN 6rnek gorseli Sekil 3.27’de gosterilmistir.
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input

Sekil 3.27: RNN sekli

4.5.2.LSTM

Uzun vadeli bagimliliklarin1 6grenebilen 6zel bir RNN tirudur. LSTM, bilgileri
daha iyi depolayarak RNN’in kisa vadeli bellek problemlerini ortadan kaldirmak
icin tasarlanmistir. Uzun Kisa Vadeli Hafiza aglar1 olarak isimlendirilirler. Cok
cesitli sorunlarin ¢éziimiinde iyi derecede ¢alismaktadir ve giiniimtizde yaygin
olarak kullanilir. Tekrarlayan tiim sinir aglari, tekrar eden sinir ag modiil zinciri
seklindedir. RNN’ler tanh fonksiyonu kullanirlar. LSTM’ler igerisinde birbiri
ardina sirali yapilar vardir. Tek bir sinir ag1 yerine icerisinde dort parga
etkilesimli sekilde bulunur. Bunlar Unutma Kapisi (Forget Gate), Giris Kapisi
(Input Gate), Cikis Kapisi (Output Gate) ve Iletisim Hatti (Cell State) ‘dir.
LSTM’ler, zincir benzeri yapiya sahiptir.

LSTM olarak adlandirillan yontem wuzun vadeli bagimhliklart 6grenme
konusunda daha yetenekli olan 6zel bir RNN tiirtiidir. Geleneksel RNN'lere gore
avantaji LSTM aglarinin, girisler arasindaki bellek siiresi bagimliliklarin1 daha
uzun bir dizi olarak tutabilmesidir. RNN'lerle ilgili temel dezavantajlardan biri,
aslinda, gradyan {stel bozulma nedeniyle yalnizca yakin ge¢misteki
bagimliliklar: takip etme yetenekleridir (Cambra, 2018). LSTM'ye 0zgii sekil
asagidaki Sekil 3.28’de gosterilmistir (Cambra, 2018).
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Sekil 3.28: LSTM sekli

Yukaridaki diyagramda, yapinin icinde uzun ok isaretiyle gosterilen her zincir
(her satir) bir diglimiin ¢iktisindan baskalarinin girislerine kadar tiim vektort
tasir. Sar1 kutularda sinir ag1 katmanlar1 6grenilirken, pembe daireler vektér
eklenmesi gibi noktasal islemleri temsil eder. Birlestirilen zincirler (satirlar)
birlestirme hattini, ¢atallastirilan oklar ise kopyalanan igerigin ve kopyalarin
farkli c¢ikiglara gidecegini belirtir. Gegitler, istege bagl olarak bilginin
iletilmesini saglayan bir yoldur. Sigmoid katman, her bilesenin ne kadarinin
gececeginin kararini verir. Bir LSTM, bu gecitlerden tli¢ tanesine sahiptir. Hiicre

hangi yeni bilgilerin saklanacaginin kararini verir.

ilk olarak, hangi degerleri giincelleyecegimize “giris kapisi katman1” olarak
adlandirilan bir sigmoid katmani karar verir. Sonrasinda, duruma eklenebilecek
yeni aday degerlerinin bir vektortii, tanh fonksiyonu tarafindan olusturulur.

Bir sonraki adimda, Sigmoid katmanu ile ¢ikis yapilacak olan hiicre durumunun
hangi boliimlerinin aktarilacaginin karari verilir. Son olarak hiicre durumu tanh
(Degerler -1 ve 1 arasinda) ile hesaplanir ve sigmoid ile ¢arpilir. Bu sayede

cikarilmasi istenen parcalar ¢ikarilir.

4.5.3. BLSTM (Cift Yonlii Uzun Kisa Siireli Bellek)

Cift yonli tekrarlayan sinir aglar1 (RNN) sadece iki bagimsiz RNN'yi bir araya
getirmektedir. Bu yapi, aglarin her zaman adiminda, sira hakkinda hem geri hem
de ileri bilgi sahibi olmalarina izin verir. Cift yonlii kullanmak, girdileri, biri
gecmisten gelecege ve digeri gelecekten gecmise olmak iizere iki sekilde

calistiracaktir. Bu yaklasimi tek yonlii olmaktan ayiran sey, geriye dogru calisan
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LSTM'de gelecekten gelen bilgileri korumak ve bir araya getiren iki gizli durumu
kullanmaktir. Boylece; hem ge¢mis hem de gelecekten gelen bilgileri zamanin

herhangi bir noktasinda koruyabilir.

Cift yonlu bir RNN (BRNN), geleneksel RNN'lerden c¢esitli kisitlamalari
kaldirmak icin 6nerilen bir modeldir. Bu model, normal RNN néron durumlarini
ileri ve geri olarak boler. Baska bir deyisle, ileri ve geri olmak tlizere iki farkl
tekrarlayan ag vardir. Bu iki ag, ¢ikt1 bilgisi olusturmak i¢in ayni ¢ikt1 katmanina
baglanir. Bu yapi ilebir zaman ¢ergevesindeki sirali girdilerin hem ge¢mis hem

de gelecekteki durumlari gecikmeden degerlendirilir.

BRNN yapisinin LSTM versiyonuna Cift Yonlii LSTM (BLSTM) adi verilir. Bu
sirim, siniflandirma siireglerinde LSTM model performansini iyilestirebilir.
Standart LSTM yapisinin aksine, iki farkli LSTM agi, BLSTM mimarisinde sirali
girisler icin egitilir (Yildirim, 2018). BLSTM yapisini iceren gorsel Sekil 3.29°da

r 22 2
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Sekil 3.29: BLSTM sekli (Yildirim, 2018)

gosterilmistir.

BLSTM'ler icerigi daha iyi anlayabildikleri icin daha iyi sonuglar elde edilebilir.
Ornek bir soru iizerinden LSTM yapisini anlatmaya calisilirsa:

Tek yonli bir LSTM'in gorecegi bir climlede, sonraki kelimeyi yiiksek diizeyde
tahmin etmeye calisirsak,

Cocuklar... 'e gittiler.

Cocuklar kelimesinden sonraki kelimeyi sadece bu bilgiler ile tahmin etmeye

calistigimiz varsayilmistir. Cift yonlii LSTM ile bilgilerin ilerisini de gorebiliriz.
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ileri LSTM:

"Cocuklar..."

Geri LSTM:

"... ve sonra havuzdan ¢iktilar"

Gelecekten gelen bilgileri kullanarak agin bir sonraki kelimenin ne oldugunu

anlamasinin daha kolay olabilecegini gorebilmekteyiz.

BLSTM, iki bagimsiz LSTM sinir agindan olusmustur ve iki yonde ileri ve geri
yayllma vardir. Hochreiter ve Schmidhuber tarafindan oOnerilen LSTM agj,
benzersiz bir tekrarlayan sinir ag1 (RNN) sinir agidir. Bir giris kapisi ve bir ¢ikis
kapisi yapisindan olusan belirli bir ag yapisina sahiptir. LSTM, kap1 yapisi
araciligiyla her seferinde bir RNN'nin durumunu etkiler. Kapilar yalnizca bilgi
akisinin yonlerini sinirlar. Kapinin yapisinin aktivasyon islevi sigmoid’dir. LSTM
yapisinin 0zu, uzun sureli bellegi etkin bir sekilde koruyabilen unutma kapisi ve
giris kapisidir. Unutma gecidi, sinir aginin 6nceki yararsiz bilgiyi mevcut girdi xt
ve son anin ¢iktis1 ht ile terk etmesini saglar. Ag, bir gecit yapis1 ve bellek
hiicrelerini ice aktararak egitim sirasinda gradyan kaybolmasinin veya gradyan
artmasinin iistesinden gelir. Sekil 3.30’de gosterildigi lizere giris kapisi, Xt ve at-
1 parametrelerine gore yeni bir Ct durumu olusturmak i¢in Ct-1 durumuna
eklenecek bilgiyi belirler. Unutma gecidi ve giris gecidi yapis1 sayesinde, LSTM
hangi bilgilerin unutuldugunu ve hangi bilgilerin saklandigini etkin bir sekilde
belirleyebilir. Bu nedenle, LSTM yararl bilgiler ¢ikarir; ¢ikis kapisindan ht'nin
ciktisini, en son durum Ct ve akim girisi olan Xt aninda ¢ikis ht - 1'e gore

belirlenir.

LSTM'de, sadece C (aday degerler) degil, aktivasyon degerleri de
kullanilmaktadir. Ayrica hiicreden 2 cikti, yeni bir aktivasyon ve yeni bir aday
degerimiz vardir. Yeni aday1 hesaplamak icin asagidaki formil kullanilabilir.
LSTM yapisini iceren gorsel Sekil 3.30°da gosterilmistir. LSTM'ye 6zgl formiil
asagidaki gibi tanimlanir: (Zhao vd., 2020)

CN<t> = tanh (W¢ [a<t-1>, x<t] + b()

Burada LSTM'de bellek hiicresini 3 farkl kapidan kontrol etmekteyiz.

Update Fu=0(Wu [a<t1>, x<t] + bu)
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Unut Ff=o(Wr [a<t1>, x<t>] + by)

Cikis Fo = 6(Wo [a<t1>, x<t] + bo)

LSTM'den 2 ¢iktimiz bulunmaktadir; yeni aday ve yeni bir aktivasyon
degerleridir. Cikislar:

C<t> - Fu * CN<t> + Ff* C<t—1>

a<t=F, * C<t>

<t>

<

<t>

Sekil 3.30: BLSTM Yapisi (Zhao vd., 2020)

BLSTM'de: NLP'de oldugu gibi, bazen bir kelimeyi anlamak i¢in sadece onceki
kelimeye degil, ayn1 zamanda bu 6rnekte oldugu gibi gelecek olan kelimeye de
ihtiyacimiz vardir.

Bugiin bogaz agrim hafifledi.

Bugiin bogaz harika goriiniiyor.

ilk ciimledeki bogaz anlamu ile ikinci ciimledeki kelimenin anlamlar: birbirinden
farklidir. Ilk ciimledeki “bogaz” ile kisinin organi olan bogaz kastedilirken, ikinci
cimledeki “bogaz” ile iki kara parcasi arasinda uzanan gecit kastedilmigtir.
Burada bogaz kelimesinden sonraki kelimenin agrim ya da harika olacagini
soyleyemeyiz, ciimlenin icerigine bagh olarak karar verebilir. BLSTM, herhangi
bir RNN modelini kullanabilen genel bir mimaridir. Geriye doéniik verilerin

baglantisina iliskin gorsel Sekil 3.31’de gosterilmistir.
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Sekil 3.31: Geriye doniik hiicrelerin baglanmasi (Chawla vd., 2019)

y< = g(Wy [a<®, a<*] + by)
Burada, biri ileri hiicrelere ve digeri geri hiicrelere olmak iizere 2 kez ileri
yayllma uygulanmaktadir. Her iki aktivasyon da (ileri, geri) t zamaninda y

ciktisini hesaplamak icin kabul edilmektedir.

4.5.4. Siyam Ag1 (Siamese Network)

Modern yapay sinir aglarinin ¢ok iyi performans gosterebilmesi icin buyiik
veriye ihtiya¢c duyulmaktadir. Anamnez verilerinden sonu¢ ¢ikarmak icin
hastalardan alinmasi gereken orneklemin yetersiz oldugu, elimizdeki hasta
sayisinin ve semptomlarin yeteri kadar olmadig1 durumlarda ya da acil olarak
kullanmamiz gerektigi zamanlarda (pandemi gibi) problemi ¢6zmek i¢in Siyam
Aglar adi verilen yeni bir sinir ag1 mimarisini kullanilabilir. Siyam Aglari; ¢ok

az veriden yararlanarak daha iyi tahminler liretebilmeyi gerceklestirir.

Siyam Sinir Agy, iki veya daha fazla ayni parametre ve agirliklara sahip alt sinir
aglar icerir. Paremetre gilincellemeleri, icerideki her iki agda da yapilir. Bu yap;,
girdi verilerin 6zellik vektorlerini karsilastirip aralarindaki benzerligi bulmak
icin calisir. Bircok uygulamada Siyam Sinir ag1 kullanilir. Siyam Sinir Aglarinin,
kategori sayisinin fazla oldugu ve kategori basina érnek sayisinin az oldugu

siniflandirmada basarili oldugunu soyleyebiliriz.

ikiz aglar arasindaki parametreler baghdir. Ag simetriktir, boylece ikiz aglara iki
farkli anamnez (0ykii) bilgisi verildigi durumda; sinir agindan iki 6zellik vektori

elde edilir. Daha sonra elde edilen bu vektorlerin farki bir fonksiyon yardimiyla
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bulunur. Bu fonksiyon herhangi bir uzaklik 6l¢lim fonksiyonu olabilir. Bu
islemin sonucunda, belirlenen esik degerlerine gore, anamnez (6ykii) verisine
sahip hastaliklar benzer veya benzer degil olarak siniflandirilabilir. Sezgisel
olarak veri girdilerinin siniflandirilmasi yerine, siyam aglar girdilerin birbirleri
arasindaki farkliligi ve benzerligi 6grenir. Bunu yaparken bir tiir mesafeye

dayali yontemler kullanir.

4.5.5. BLSTM ve Siyam Ag1 (Siamese Network) kullanilarak 6grenme

Hesaplama verimlilikleri ve dogruluklari nedeniyle, siyam aglar1 son
zamanlarda gorsel izleme arastirmalarinda biiytk ilgi gormistir. Tip alaninda,
Siyam ag mimarisi, her iki dizdeki benzer konumlardan elde edilen iki boyutlu
sagital orta agirlikli turbo spin eko dilimlerinden bilgilerin ikili olarak
ogrenilmesi icin kullanilmistir. Siyam aglari, ctimle benzerligini 6grenmede
yuksek performans elde eder. Degisken uzunluklu dizilerin ciftlerinden olusan
etiketli veriler icin LSTM aginin bir Siyam uyarlamasini sunar ve bu model
ciumleler arasindaki anlamsal benzerligi degerlendirmek i¢in uygulanir (Mueller
& Thyagarajan, 2018). Degisken uzunluklu karakter dizilerinde bir benzerlik
Olclisii 68renmek icin derin bir mimari sunmustur. Bu model, karakter
diizeyinde ¢ift yonlii LSTM'lerin bir y1ginin1 bir Siyam mimarisiyle birlestirir. Bu
model, degisken uzunluklu dizeleri sabit boyutlu bir ggmme bosluguna yalnizca
dizge ciftleri arasindaki benzerlik hakkindaki bilgileri kullanarak yansitmayi
Ogrenir. Siyam Aglar1 kullanilarak bilgisayarla gorme ve NLP alanindaki son

derece basarili uygulamalar gelistirilmistir (Wua, Li, Wub, & Changa, 2020).

Siyam aginda, karsilastirilmak istenen iki nesne, ayni ag tizerinden gegirilir. Tam
olarak ayni ag ile her iki varligin da Sekil 3.32’te gosterildigi gibi ayni1 agirliklara
sahip ayn1 mimariden gecirilmesi kastedilmektedir. Sekil 3.32°te hastalik

siniflandirmasi i¢in Siyam aginin mimarisi gésterilmistir (Zhu vd., 2019).
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Sekil 3.32: Siyam Ag1 (Siamese Network)

Ortak agin sonunda, daha sonra aralarindaki benzerligi o6l¢mek icin,
kullanilabilecek girdinin vektorel bir temsili elde edilir. Siyam aginin amac, iki
girisin benzer veya farkli olup olmadigin1 6grenmektir. Elimizde 2 farkli hastalik
verisinin oldugu ve iki hastaligin benzer olup olmadigini 6grenmek istedigimiz
bir 6rneklem durumunda; Hata Fonksiyonu (Binary Cross-Entropy) asagidaki

gibi tanimhdir.

Hy(q) = ——+ Y vilog(pD) + (1= y).log(1 —p (7)) (3.3)

Hata fonksiyonunda N c¢ikti boyutunu temsil eder. Burada, p(yi) model
ciktisindaki i'nci skaler degerdir. yi karsilik gelen ise hedef degerdir ve model

ciktisindaki skaler degerlerin sayisidir.

Tipki iki goriintiiniin benzer olup olmadigini kontrol etmek i¢in Siyam agini
kullandigimiz gibi, aynm1 kavram, iki hastaligin benzer olup olmadigini kontrol
etmek icin de kullanilabilir. Iki metnin benzer veya degil olarak siniflandirilmasi
icin yine Siyam ag1 kullanilabilir. Burada, metinleri 6ne ¢ikarmak i¢in kullanilan

ortak ag, basit bir ayristirma katmani ve ardindan BLSTM kullanimidir.

Bu agda, input_1 ve input_2, benzer amag icin karsilastirilacak olan 6nceden
islenmis ve Keras ile belirtilmis metin dizileridir. Bu iki metin dizisi daha sonra
temel bir ayristirma katmani ve bir LSTM biriminden olusan ortak bir ag
tizerinden beslenir. Bu ortak agdan 6znitelik vektorleri elde edildikten sonra, bir

dizi benzerlik olciisii (Kosiiniis) hesaplanir ve sonunda 6zellik vektorleri
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birlestirilir ve ardindan verilen hastaliklarin benzer olup olmadigini
siniflandirmaya yardimeci olacak sigmoid fonksiyonu kullanilir. Siyam ag1 egitimi

sirasinda kullanilacak benzer ve farkl ¢ift 6rnegi Sekil 3.33’de gosterilmistir
(Koch vd., 2015).

Girdi Ciftleri Label
* * Benzer
Grip Veri 1 Grip Veri 2
* Farkli
Covid-19 Veri 1 Grip Veri 1

Benzer

Covid-19 Veri 3

\l ™
> A
){7: B
— Farkli

Astim Veri 1 Grip Veri 1

Sekil 3.33: Siyam Ag1 (Siamese Network) icin farkli ve benzer cift 6rnegi

Siyam aglar1 sadece yiiz tanima i¢in degil, bu ¢alismada oldugu gibi ¢ok fazla
ornek verinin olmadigl uygulamalarda ve iki girdi arasindaki benzerligi

o0grenmemiz gereken gorevlerde de yaygin olarak kullanilmaktadir. Siyam aglari
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video lzerinde nesne tespiti, yazi tanima, yiiz tanima, kusur tespiti, endiistri
alaninda parganin varligi, ciimle benzerligi, metin siniflandirma gibi bir¢ok

alanda kullanilabilir.

Bu calismada Siyam Aglari, hastaliklarin arasindaki anlamsal benzerligi
degerlendirmek i¢in uygulanmistir. Siyam Agi ile sisteme yalnizca 6grenmesini
ve tespit etmek istedigimiz hastalik ile ilgili verileri vererek 6grenme islemi

gerceklestirilmistir. Ogrenme sonucunda ¢ikan dogruluk grafigi Sekil 3.34’de

gosterilmistir.
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Sekil 3.34: Siyam Ag1 (Siamese Network) Dogruluk Grafigi (Covid-19)

Pandemi gibi yeni bir hastalik oldugunda hastaligin ilk baslarinda elde yeterli
veri bulunmadigindan hastaligin tespiti ¢ok zorlagsmaktadir. Bu yiizden
glinlimiizde de Covid-19 hastaliginin baslangicinda elde yeterli veri olmadigi
icin kimin nasil bir belirti gosterdigi ve hastalig1 tasiyan Kkisiyi tespit edebilmek
biiyiik 6nem tasimaktadir. Covid-19 ilk geciren kisilerin gosterdigi belirtiler ile
bir¢ok kisinin ayni belirtileri gosterdigi disiintilerek dogru hasta kisileri tespit
etmeye calisilmistir. Yapilan anket sirasinda anamnezi alinan hastalar
icerisinden 21 Kkisi, Covid-19 hastasi oldugunu belirtmistir. Alinan Covid-19 ve
diger hastalik verilerinden yeterli sayida benzer ciftler olusturulmustur. Ayrica
farkh ciftler de olusturularak benzer ve farkh ciftler ile Siyam Ag1 (Siamese

Network) ile egitim stireci gerceklestirilmistir. Yapilan egitim sonucu modelin
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hata grafigi ve siniflandirma basaris1 sirasiyla Sekil 3.35 ve Sekil 3.36’da

verilmistir.

model loss

089 e train
test
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0.6 4
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Sekil 3.35: Siyam Ag1 (Siamese Network) Hata Grafigi
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Sekil 3.36: Siyam Ag1 (Siamese Network) Siniflandirma Raporu

Siniflandirma tablosu igerisinde benzer ve farkli ciftlerin oranlar1 yer
almaktadir. Siniflandirma tablosundan 185 cift icerisinde dogruluk orani %98
olarak bulunmustur. Asagidaki tabloda benzer ciftler 0 ve farkl giftler 1 olarak

gosterilmistir.
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Dogruluk tablosundan goriilecegi lizere, 72 benzer ¢iftten 69 unun ve 117 farkl
ciftin hepsinin siyam agi ile dogru tespiti gergeklesmistir. Sonuclar Sekil 3.37’de

gorilmektedir.

- 100

- 80

40

20

Sekil 3.37: Siyam Agi ile Benzer ve Farkl Ciftlerin Dogruluk Tablosu

Bir baska hastalik olan mevsimsel grip ve diger hastalik verilerinden yeterli
sayida benzer ciftler olusturularak egitim gerceklestirilmistir. Gergeklestirilen
egitim sonucu modelin dogruluk grafigi Sekil 3.38’de verilmistir. Covid-19 icin
yapilmis testler sonucu 185 benzer ve farklh ¢ift icerisinden Dogruluk Orani

%98 olarak bulunmustur.
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Sekil 3.38: Siyam Agi ile Mevsimsel Grip ve Diger Hastaliklarin Dogruluk Grafigi

Siyam ag1 kullanilarak Mevsimsel Grip ve diger hastalik ¢esitlerinden benzer ve
farkl ciftler olusturulmustur. Test islemi i¢in benzer ¢iftlerden 500 veri ve farkli
ciftlerden 1000 veri kullanilarak sonug¢lar alinmistir. Siniflandirma tablosu Sekil

3.39’de verilmistir.
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Sekil 3.39: Dogruluk Tablosu
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5. SONUC VE ONERILER

Bu c¢alismada Karar Agaclar), Torbalama, Artirma, Evrisimli Sinir Aglarn ve
Siyam Aglar1 gibi teknikler kullanilmistir. Bu teknolojiler gelecekte belki de
herhangi bir doktorun varligina ya da yardimina ihtiyag duymadan bir¢ok

hastaligin tedavi ve tan1 yontemlerinde kullanilacaktir.

Yapilan calismaya gore hasta oOykiisii almanin (Anamnez) biiyik bir 6nemi
oldugu goriulmistir. Dogru alinan o6yki ile bircok hastaligin erken asamada
tanis1 gerceklestirilerek hastaligin erken safhasinda tedaviye baslanmasi
saglanabilir. Hayati énem arz eden bir¢cok hastalik ¢esidi (az miktarda veri
oldugu durumlarda bile) bu ¢alismada uygulanan yéntemler kullanilarak dogru
sekilde taninabilir ve yiiksek dogruluk oranina sahip, hekime yardimci bir tani
koyma sistemi olarak kullanilabilir. Cizelge 4.1’de bu c¢alismada kullanilan

yontemlerin dogruluk oranlari verilmistir.

Cizelge 4.1: Dogruluk Tablosu

Dogruluk Oranlar

Karar Agaclar (Decision Tree) 0.73
Torbalama (Bagging) 0.76
Artirma (Boosting) 0.67
Sinir Ag ile Siniflandirma (Classification) 0.70
BLSTM ile Siyam Ag1 (Siamese Network) 0.98

Ayni zamanda gilinlimiizdeki pandemi dénemi gibi yeterli saglik personeline
ulasilmasinin zor oldugu durumlarda bu sistem ile gelismis bir teknolojik alt
yap1 olusturularak belirli hastaliklarin 6n tespiti yapilabilir. Gelecekte, saglk
sektoriinde yapilacak teknolojik alt yap1 c¢alismalar1 ile yapay zeka
teknolojisinden yararlanarak, ¢ok daha hizli ve dogru hastalik tanis1 koyarak

hastanin en dogru sekilde iyilesme siireci saglanabilecektir.

51



KAYNAKLAR

Acibadem, 2021. Viicut Kitle indeksi Hesaplama. Erisim Tarihi: 17.05.2021.
https://www.acibadem.com.tr/ilgi-alani/vucut-kitle-indeksi-hesaplama/

Akdeniz Universitesi Tip Fakiiltesi, 201. Tibbi Hikaye ve Fizik Muayene Pratik
Soru  Ornekleri ve  Yamitlari.  Erisim  Tarihi:  20.04.2021.
https://docplayer.biz.tr/113441389-Tibbi-hikaye-ve-fizik-muayene-
pratik-soru-ornekleri-ve-yanitlari.html

Algelik, A., 2016. Anamnez Hikaye Alma. Erisim Tarihi: 12.05.2021.
https: dfslide.net/health-medicine/ic-hastaliklari-anamnez-alma-

aytekin-alcelik.html

Ankara Universitesi Tip Fakiiltesi, 2018. Gogiis Hastaliklarinda Anamnez ve
Fizik Muayene. Erisim Tarihi: 09.05.2021.
https://acikders.ankara.edu.tr/course/view.php?id=5093

Cambra, M. M., 2018. Using Recurrent Neural Networks to predict the time for
an event. Universitat De Barcelona, Fundamentals of Data Science, M.Sc.
Thesis, 33p, Barcelona.

Chawla, A., Jacob, P., Lee, B,, Fallo, S., 2019. Bidirectional LSTM Autoencoder for
Sequence based Anomaly Detection in Cyber Security. International
Journal of Simulation, 1473-804, 1473-8031.

Choi, S. 2020. An Ensemble Learner-Based Bagging Model Using Past Output
Data for Photovoltaic Forecasting, energies, 13(6), 1438.

Dashtipour, K., 2016. Multilingual Sentiment Analysis: State of the Art and
Independent Comparison of Techniques, Cogn Comput, 8, 757-771.

Giilhane Askeri Tip Akademisi, 2009. Tibbin Olmazsa Olmazi Fizik Muayeneyi
Thmal mi Ediyoruz? Erisim Tarihi: 16.04.2021.
http://guncel.tgv.org.tr/journal /30/pdf/322.pdf

Kellner, T. 2017. Al Healthcare Expert: Doctors And Machines Make A Brilliant
Match. Erisim Tarihi: 14.05.2021.https://www.ge.com/news/reports/ai-
healthcare-expert-doctors-machinesmake-brilliant-match

Kiling, D. 2016. The Effect of Ensemble Learning Models on Turkish Text
Classification, CBU Fen Bil. Dergi., 12, 2, 215-220.

Koch, G., 2015. Siamese Neural Networks for One-shot Image Recognition.

University of Toronto, Graduate Department of Computer Science, M.Sc.
Thesis, 27p, Toronto.

52


https://docplayer.biz.tr/113441389-Tibbi-hikaye-ve-fizik-muayene-pratik-soru-ornekleri-ve-yanitlari.html
https://docplayer.biz.tr/113441389-Tibbi-hikaye-ve-fizik-muayene-pratik-soru-ornekleri-ve-yanitlari.html
https://pdfslide.net/health-medicine/ic-hastaliklari-anamnez-alma-aytekin-alcelik.html
https://pdfslide.net/health-medicine/ic-hastaliklari-anamnez-alma-aytekin-alcelik.html
https://acikders.ankara.edu.tr/course/view.php?id=5093
http://guncel.tgv.org.tr/journal/30/pdf/322.pdf
https://www.ge.com/news/reports/ai-healthcare-expert-doctors-machinesmake-brilliant-match
https://www.ge.com/news/reports/ai-healthcare-expert-doctors-machinesmake-brilliant-match

Mueller, J., Thyagarajan, A., 2018. Siamese Recurrent Architectures for Learning

Sentence Similarity, Thirtieth AAAI Conference on Artificial Intelligence,
20,1, 2786-2792.

Oguzlar, A., 2011. Temel metin madenciligi. Dora Yayincilik, 156, Bursa.
Rana Nalgaci, 2015.

Anamnez Formu. Erisim Tarihi: 13.05.2021.
https://acikders.ankara.edu.tr/mod/resource /view.php?id=63988

Uludag Universitesi Tip Fakiiltesi, 2020. Solunum Sistemi Hastaliklarinda
Anamnez ve Baslica Semptomlarin Degerlendirilmesi. Erisim Tarihi:

01.05.2021.https://uludag.edu.tr/dosvalar/gogushastaliklari/YeniKlaso
r%201/donem 4 gogus hastaliklari staji anamnez dersi pdf 1.pdf

Ustijndag, M. G., Turhan, S., Topbas, M., & Beyhun, N. E., 2020. The importance of

anamnesis on the fil-iation of COVID-19 patients and the determination
of their contacts. Turk ] Public Health, 107-111.

Saad, M., 2019. Stacking vs Bagging vs Boosting. Erisim Tarihi: 24.04.2021
https://mksaad.wordpress.com/2019/12/21 /stacking-vs-bagging-vs-
boosting/

Saglik Bakanligi, 2020. Genel Bilgiler, Epidemiyoloji ve Tani. Erisim Tarihi:

22.05.2021.https://covid19.saglik.gov.tr/TR-66337 /genel-bilgiler-
epidemiyoloji-ve-tani.html

Seving, S. 2006. Kardiyovaskiiler Sistemin Degerlendirilmesi, Hemsirelikte
Egitim ve Arastirma Dergisi. 3(1), 12-21.

Sirsat, S. R, 2013. Strength and Accuracy Analysis of Affix Removal,
International Journal of Computer Science and Information Technologies,
4(2), 265-269.

Stefanowski, ], 2008. Discovering Decision Trees, Poznan University of
Technology, Institute of Computing Science, Dr. Thesis, 61p, Catania
Sultana, F., Sufian, A., Dutta, P., 2018. Advancements in Image Classification

using Convolutional Neural Network, IEEE Xplore. 978-1-5386-7638-
7/18

Tarhan, O. R. 2015. Anamnez Nedir Nasil Alinir. Erisim Tarihi: 22.04.2021
https://www.turkcerrahi.com/makaleler/anamnez/nedir-nasil-alinir/

Toraman, I. T., 2007. Karar Agaclar ve Fraktal Analiz Kullanarak Histopatolojik
1mgelerin Siniflandirilmasi, Gazi Univ. Miih. Mim. Fak. Der, 22, 4, 753-
758.

53


https://acikders.ankara.edu.tr/mod/resource/view.php?id=63988
https://uludag.edu.tr/dosyalar/gogushastaliklari/YeniKlasor%201/donem_4_gogus_hastaliklari_staji_anamnez_dersi_pdf_1.pdf
https://uludag.edu.tr/dosyalar/gogushastaliklari/YeniKlasor%201/donem_4_gogus_hastaliklari_staji_anamnez_dersi_pdf_1.pdf
https://mksaad.wordpress.com/2019/12/21/stacking-vs-bagging-vs-boosting/
https://mksaad.wordpress.com/2019/12/21/stacking-vs-bagging-vs-boosting/
https://covid19.saglik.gov.tr/TR-66337/genel-bilgiler-epidemiyoloji-ve-tani.html
https://covid19.saglik.gov.tr/TR-66337/genel-bilgiler-epidemiyoloji-ve-tani.html
https://www.turkcerrahi.com/makaleler/anamnez/nedir-nasil-alinir/

Tiirkoglu, I., Toraman, S., 2007. Karar Agaclar1 ve Fraktal Analiz Kullanarak
Histopatolojik imgelerin Simiflandiriimasi, Gazi Universitesi Miithendislik
Mimarlik Fakiiltesi Dergisi, 22, 4, 753-758.

Uzen, H., Hanbay, K., 2020. Yaya Ozellik Tanima icin LM Filtre Temelli Derin
Evrisimsel Sinir Ag1, Politeknik Dergisi, 23(3), 605-613.

Wua, Y., Li, ]J., Wub, J., Changa, J., 2020. Siamese capsule networks with global
and local features for text classification, Neurocomputing, 390, 88-98

Yaman, E. 2019. Comparison of Bagging and Boosting Ensemble Machine
Learning Methods for Automated EMG Signal Classification, Hindawi
BioMed Research International, 13, 1-13.

Yildirim, O., 2018. A novel wavelet sequence based on deep bidirectional LSTM
network model for ECG signal classification, Computers in Biology and
Medicine, 96, 189-202.

Zhao, C,, Huang, X,, Li, Y., 2020. A Double-Channel Hybrid Deep Neural Network
Based on CNN and BiLSTM for Remaining Useful Life Prediction, Sensors,
20(24),7109

Zhu, R, Gong, X, Hu, S, Wang, Y., 2019. Power Quality Disturbances

Classification via Fully-Convolutional Siamese Network and k-Nearest
Neighbor, Energies, 12(24), 4732.

54



Adi Soyadi

Egitim Durumu
Lise

Lisans

Yuksek Lisans

Yayinlar

OZGECMIiS

: Ethem KARAL

: Diindar Ugar Lisesi, 2011

: Tekirdag Namik Kemal Universitesi, Corlu Miihendislik

Fakiiltesi, Bilgisayar Muihendisligi Bolimu

. Istanbul Ticaret Universitesi,

Fen Bilimleri Enstitiisii, Bilgisayar Miihendisligi Anabilim
Dali

Karal, E., Turan, M., 2021. Hekime Tani1 Koymada Yardimci, Yapay Zeka Destekli
Hastalik Tespit Uzmani, Avrupa Bilim ve Teknoloji Dergisi, 26, 100-116.

55



