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OZET

Cocuk Hastalarin Tanmisinin Belirlenmesinde Hasta
Verilerindeki Ozniteliklerin Cikarilmasi

Gamze ALTUNSACAN

Matematik Miihendisligi Anabilim Dali
Matematik Miihendisligi Programi
Yiiksek Lisans Tezi

Danisman: Dog. Dr. Birol ASLANYUREK

Es-Danigsman: Dog. Dr. Emrah AYDIN

Giliniimiizde hastaliklarin teshis edilmesi, yeni tedaviler bulunmasi veya saglik
calisanlarina destek olunmasi amaciyla ¢ok fazla sayida yapay zeka temelli yontem
gelisgtirilmistir. Bliylik miktardaki saglik verilerinin iglenmesi sonucu saglik
alanindaki ciddi ilerlemelere ragmen gelinen seviyenin sadece baslangi¢c oldugu

sOylenebilir.

Bir hasta, bir saglik kurumuna basvurdugunda hastanin sikayeti, hikayesi, test
sonuglari, aldig1 tani, kullanilan ilaglar, gecirdigi operasyonlar gibi birgok bilgi
elektronik kayit sistemlerinde tutulur. Bu bilgilerin bir kismi yapilandirilmig
haldedir ve kolayca makine Ogrenmesi yontemlerinde &znitelik olarak
kullanilabilir. Semptomlar1 da iceren klinik metinler ise yapilandirilmamis halde
tutulmakta ve bu nedenle dogrudan makine 6grenmesi yaklasiminda kullanmaya
uygun degillerdir. Hastaliklarin tanisinin konmasinda semptomlarin ¢ok biiyiik
etkisi vardir. Bu nedenle metin i¢inden semptom c¢ikarimi yapilarak metin
verilerinin yapilandirilmis hale doniistiiriilmesi, makine 6grenmesi yaklagimlariyla
hastaliklarin tespit edilmesi ve tani siireglerinin iyilestirilmesi a¢isindan dnemli bir
rol oynayacaktir. Bu kapsamda, bu tezin amaci ¢ocuk hastalara ait Tiirk¢e klinik

metinlerden semptom ¢ikarimidir.

xi



Y apilandirilmamis klinik metin verilerinden semptom ¢ikarimi i¢in ¢esitli dogal dil
isleme teknikleri kullanilmistir. Metin verileri toplandiktan sonra Oncelikle
anonimlestirilmigtir. Anonimlestirme isleminin ardindan ¢ocuk hastaliklar
uzmanlarinin destegiyle veri seti lizerinden semptomlar etiketlenmistir ve ardindan
temizleme, doniistirme ve normalizasyon gibi On-islemler yapilmistir.
Temizlenmis verileri makine 6grenmesi yontemlerinde 6znitelik olarak kullanmak
amaciyla ¢esitli vektorlestirme teknikleri aracilifiyla metinler sayisal hale
doniistiriilmiistiir. Son olarak karar agaglari, destek vektdr makineleri, lojistik
regresyon, yapay sinir aglari ve rastgele orman yodntemi gibi toplu agac
smiflandiricilartyla semptomlarin varligi-yoklugu ve varsa semptomun ne oldugu
tahmin edilmistir. Ozellikle karar agac1 ve toplu aga¢ siniflandiricilarinin oldukga

basarili makine 6grenmesi modelleri gelistirdigi gézlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Medikal Oznitelik Cikarimi, Semptom Cikarimi, Dogal Dil

Isleme, Makine Ogrenmesi.

YILDIZ TEKNIK UNIiVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU
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ABSTRACT

Feature Extraction From Patient Data For Diagnosing

Pediatric Patients

Gamze ALTUNSACAN

Department of Mathematical Engineering

Master of Science Thesis

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Birol ASLANYUREK

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

Nowadays, many artificial intelligence-based methods have been developed for
diagnosing diseases, discovering new treatments, or providing support. Despite
significant advances in the healthcare field resulting from processing large amounts

of health data, it can be said that the current level is only the beginning.

When a patient applies to a health institution, various information such as the
patient's complaints, medical history, test results, diagnosis, medications, and
surgeries are recorded in electronic systems. Some of this information is structured
and can easily be used as features in machine learning methods. However, clinical
texts that include symptoms are kept in unstructured formats and are therefore not
suitable for direct use in machine learning approaches. Symptoms play a very
important role in diagnosing diseases. Extracting symptoms from text converts text
data into a structured format and thus plays a significant role in identifying diseases
and improving diagnosis processes through machine learning approaches. In this
context, the aim of this thesis is to extract symptoms from Turkish clinical texts of

pediatric patients.

In this study, various natural language processing techniques were used for

symptom extraction from unstructured clinical text data. After collecting the text

xiii



data, they were first anonymized. After the anonymization process, symptoms were
labeled in the data set with the support of pediatric specialists, and then pre-
processing steps such as cleaning, transformation and normalization were carried
out. The cleaned data was converted into numerical form using various
vectorization techniques to be used as features in machine learning methods.
Finally, decision trees, support vector machines, logistic regression, artificial neural
networks, and ensemble tree classifiers such as random forests were employed to
predict the presence or absence of symptoms and, if present, to identify the specific
symptoms. It was observed that especially decision tree and ensemble tree

classifiers developed successful machine learning models.

Keywords: Medical Feature Extraction, Symptom Extraction, Natural Language

Processing, Machine Learning.
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1

GIRIS

1.1 Literatiir Ozeti

Giliniimiizde makine O6grenmesi yOntemleri bir¢cok alanda oldugu gibi saglik
bilimleri alaninda da sik¢a kullanilmaktadir. Caligmalarin bir kismi1 yapilandirilmis
veriler (sayisal veya kategorik halde bulunan) {izerinden yiiriitiilmekteyken, bir
kism1 da goriintii, video, ses veya metin gibi yapilandirilmamis veriler {izerinden
yiriitilmektedir. Elektronik saglik kayitlarinin tuttugu devasa miktardaki
yapilandirilmamis veri ileri klinik aragtirmalarin yapilmasi i¢in 6nemli bir kaynak
saglamaktadir. Bu kapsamda metin formatindaki verilerden dogal dil isleme (DDI)
teknikleri ile Ozniteliklerin ¢ikarilmasi, -ki bu yaklagim klinik konsept ¢ikarimi
(clinical concept extraction) olarak adlandirilmaktadir [1]-, dnemli arastirma

alanlarindan biri haline gelmistir.

Klinik konsept ¢ikarimi i¢in kullanilan yontemler kabaca kural bazli ve makine
ogrenmesi yontemleri seklinde ikiye ayrilir. Ilk calismalarda genellikle kural bazl
yontemler kullanilmistir. Bu alandaki ilk calismalardan biri kural bazli yaklagim
kullanan Medikal Dil Isleme (Medical Language Processing) adli projedir [2].
Dogal dil isleme toplulugu i¢inde kural bazli yontemlerde tanimlanan kurallarin
yetersiz kaldig1 ve bu yontemlerin makine §grenmesi algoritmalarina gore zayif
oldugu goriisii yaygindir [3]. Bu nedenle, klinik konsept ¢ikarimi alaninda son

yillarda makine 6grenmesi bazli yaklasimlarin kullanma siklig1 artmaktadir [1].

Elektronik saglik kayitlarinda semptomlar; tani, hastanin demografik bilgileri,
ilaglar gibi diger klinik konseptlerle karsilastirildiginda c¢ok daha fazla
yapilandirilmamis halde (serbest metin seklinde) bulunmasina ragmen, semptom
cikarim ile ilgili aragtirma yapan c¢aligsma sayisi ¢ok daha azdir [4]. Oysaki klinik
tanilarin belirlenmesinde semptomlarin yapilandirilmis hale getirilmesi biiyilik
onem arz etmektedir. Klinik metin i¢inde semptom ¢ikarimi yapan MetaMap [5] ve
cTAKES [6] isimli programlar “agr1”, “ates” gibi genel semptomlari
cikarabilmektedir. Bu programlar disinda, kural bazli yaklasimlar kullanarak kalp
yetmezligi [7], siddetli zihinsel hastaliklar [8], kalici iiriner kataterleri [9] ve yapay
sinir aglar1 kullanarak atriyal fibrilasyon hastalig1 [10] gibi spesifik hastaliklara



doniik semptom ¢ikarimi yapan yaklagimlar da gelistirilmistir. Klinik metinlerden
daha genel semptom ¢ikarma amagli ¢caligmalar icin ise yapay sinir aglar1 temelli
yaklagimlar [4,11] gelistirilmistir. Divita ve arkadaslari ise genel semptom ¢ikarimi
icin ¢esitli makine 6grenmesi algoritmalarini karsilastiran bir ¢alisma yapmislardir

[12].

Literatiirde yapilan caligmalar yetiskin semptomlarmin ¢ikarilmasi {izerinedir.
Ayrica bu calismalarin biiyiik kismu Ingilizce klinik metinler kullanilarak
yapilmistir ve Tiirkge klinik metinler kullanilarak yapilan semptom ¢ikarimi

caligmast bulunmamaktadir.

1.2 Tezin Amaci

Bu tezin amaci; ¢ocuk hastaliklarinin tanisinin belirlenmesinde kullanmak iizere
Tiirkce  elektronik  saglik  kayitlarindaki  serbest  sekilde  yazilmig

(yapilandirilmamis) metinler i¢cinden hastalik semptomlarinin ¢ikarilmasidir.

Semptomlar hastaneye bagvurma asamasindaki baslica nedendir ve hastaliklarin
teshis edilmesinde dogrudan etkilidir. Saglik kayitlar1 tutulurken hastanin hikayesi
ve sikayeti serbest metin seklinde yazilir. Bu sekilde olusturulan yapilandirilmamis
metinler kullanarak semptomlarin hastalikla iligkisisin istatistiksel olarak analizi
veya makine 6grenmesi algoritmalariyla dogrudan hastaliklarin tahmin edilmesi
miimkiin degildir. Bu nedenle Tiirk¢e yapilandirilmamis klinik metinler iginden
semptomlarin ¢ikarilmasina doniik gelistirecegimiz dogal dil isleme yaklagimi
cocuk hastaliklarinin tanisinin belirlenmesi konulu ¢aligmalarda kullanilabilecektir.
Bu yaklasim, ayrica, ulusal capta saglik calisanlarina destek olacak yapay zeka
temelli tan1 koyan ve tedavi Oneren sistemlerin gelistirilmesine katkida

bulunacaktir.

1.3  Orijinal Katki

Literatiir 6zetinde bahsedildigi gibi ozellikle son on yilda klinik metinlerden
semptom ¢ikarimu ile ilgili caligmalar yogunlagsmustir. Fakat bu caligmalarin i¢inde
Tiirkce klinik metinlerin kullanildig1 bir yayin ya da yazilim bulunmamaktadir. Bu

tez c¢ocuk hastaliklarinin tanisinin belirlenmesinde kullanmak iizere Tiirkce



yapilandirilmamis klinik metinler i¢inden semptomlarin ¢ikarilmasi konusunda bir

ornek teskil etmektedir.



2

MAKINA OGRENMESI YAKLASIMLARI

Bu tezde makine O6grenmesi yOntemleri aracilifiyla yapilandirilmamis Tiirkge
metin verilerinde bulunan semptomlarin ¢ikarimi anlatilmaktadir. Bu siirecte
makine 6grenmesi yontemlerinin kullanilabilmesi i¢in 6ncelikle metinlerden olusan
kayitlar sayisal vektorlere donistiiriilecektir. Bu iglem kelime ya da metin
vektorlestirme adiyla bilinir. Vektorlestirme islemi sonunda elde edilen sayisal

vektorler makine 6grenmesi modellerinde 6znitelikler olarak kullanilabilecektir.

Asagida sirastyla metin vektorlestirme yontemleri ve denetimli makine 6grenmesi

icin simiflandirma yontemleri anlatilmaktadir.

2.1 Metin Vektorlestirme Yontemleri

Kelime vektorlestirmesi, makine O0grenmesi asamasindan Once uygulanan bir
yaklasimdir. Burada metin farkli yontemler ile sayisal veriler igeren vektorlere
donitistiriilmektedir. Buradaki amag kelimelere kendi arasinda yakinligina gore
sayisal deger atamak ve kelimenin sinif igerisinde sikligini belirtmektir. [13]. Bu
yontem yapilandirilmamis sézel verileri makine 6grenmesi algoritmalarinin
isleyebilecegi yapilandirilmis sayisal formatlara doniistiiriir. Baslica vektorlestirme

yontemleri asagida 6zetlenmistir.
2.1.1 Kelime Cantasi

Kelime c¢antas1 (Bag of Words - Bow) metinlerin vektorlestirilmesinde siklikla

kullanilan yontemlerden biridir. Bu yéntem DDI’de metin verilerini temsil etmenin



basit ve sezgisel bir yoludur. Belgede yer alan kelimelerin varligina ve sikligina

odaklanarak, burada yer alan kelimelerin sirasin1 goz ardi eder.

Bu yontem ile her bir terim Oznitelik olarak degerlendirilmektedir. Her bir
Ozniteligin terim icgerisindeki bulunma sikligina goére 6zniteligin degeri atanarak

metin sayisal bir vektore dontistiiriilmektedir.

2.1.2 Terim Frekansi — Ters Terim Frekansi

Terim Frekanst — Ters Terim Frekansit (Term Frequency - (Inverse Documet
Frequency, TF-IDF), bir terimin bir belge i¢indeki ve biitlindeki Onemini
degerlendiren istatistiksel bir dl¢timdiir. Terim frekansini (bir terimin bir belgede
ne siklikta gorlindiigiinii) ters belge frekansinin (bir terimin belgeler arasinda ne

kadar benzersiz oldugu) carpimi sonucunda TF-IDF degeri elde edilir.

Bir veri setinin metin igeren farkli belgelerden olustugunu varsayalim. Bu durumda

bir t teriminin d. belgesi icindeki terim frekansi

d.belge icindeki t teriminin siklig1

TF(t,d) = (2.1)

d.belge icindeki toplam terim sayisi

formiilii ile hesaplanir. IDF ise toplam belge sayisinin hedef terimin gegtigi toplam
belge sayisina olan oraninin logaritmasidir. Bagka bir ifadeyle; bir t teriminin ters

terim frekansi

toplam belge sayisi

IDF(t) = logyo (2.2)

t teriminin gectigi toplam belge sayisi

formiilityle hesaplanir. Son olarak bu iki terimin c¢arpimi ile bir t teriminin

d.belgesi icindeki TF-IDF degerine ulagilir.

TF —IDF(t,d) = TF(t,d) X IDF(t) (2.3)
2.1.3 Kelime Vektorii (Word2Vec)
Word2Vec, Google haberlerindeki, 100 milyar kelime egitilerek gelistirmis bir DDI

paketidir. Kelimeler arasindaki anlamsal benzerligi, kelimelerin anlamlarmi ve

diger kelimeler ile iliskilerini yakalayarak kelimeleri vektorlestiren bir yontemdir.
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Bu vektorlestirme yonteminin CBoW ve Skip-gram adinda iki ayri tipi vardir.
CBoW bir kelimenin ¢evresindeki kelimelerden hangisinin bu kelimenin igerisinde
goriilme olasiligimi tahmin ederken, Skip-gram ise CBOW un aksine merkez
sozctige verilen kelimeleri ¢evreleyerek ¢evre baglam kelimelerini tahmin etmeye
calisir. CBoW modeli sik kullanilan kelimelerle daha iyi performans gosterirken,
Skip-gram modeli seyrek kullanilan kelimelerle daha iyi performans
gostermektedir. Skip-gram, CBoW modeline gore kelimeler arasindaki anlamsal
iliskileri daha iyi yakalarken, egitim siiresi daha uzundur. Sekil 2.1 de CBoW ve

Skip-Gram yaklagimlar1 gosterilmistir.

CBOW SKIP-GRAM
girdi  projeksiyon cikti girdi projeksiyon ¢ikti
V(t-2) V(t-2)
V(t-1) V(t-1)
V(t) V(t)
V(t+1) V(t+1)
V(t+2) V(t+2)

Sekil 2.1 CBoW ve Skip-Gram Y 6ntemleri

Word2Vec'in temel amaci, kelimeler arasindaki anlamsal iliskileri, benzer
kelimelerin benzer vektor temsillerine sahip olmasini saglayacak sekilde
yakalamaktir. Bu, metin siniflandirma, duygu analizi ve makine cevirisi gibi ¢esitli
DDI gorevlerini gergeklestirmeyi daha etkili hale getirir ¢iinkii model, kelimeler

arasindaki baglamsal ve anlamsal benzerlikleri anlayabilmektedir.
2.1.4 Onceden Egitilmis Kelime Vektorii (FastText)

FastText 2016 yilinda Facebook tarafindan gelistirilen Word2Vec tabanli agik
kaynakli bir modeldir. Bu yontemin Word2Vec’ten farki, kelimeleri tek varliklar
olarak temsil etmek yerine onlar1 karakter n-gramlar1 adi verilen daha kiiclik
bilesenlere ayirmaktadir [14]. Kelimeleri n-gram karakter dizileri olarak temsil
ederek kelime dagarciginin boyutunu etkili bir sekilde azaltabilir ve egitim ve
cikarimin verimliligini artirabilir. Biiytlik veri kiimelerini hizli ve dogru bir sekilde

islerken metin siniflandirma ve temsil gorevleri i¢in 6l¢eklenebilir ¢oziimler elde
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etmektedir. Egitimin sonunda, kelimelerin morfolojisi hakkindaki bilgileri
yakalamasma ve sozlik diginda kalan kelimeleri geleneksel kelime g¢antasi

modellerine gore daha etkili bir sekilde ele almasina olanak tanimaktadir.
2.1.5 Kategorik Degiskenlerin Ikili Gosterim Vektorii

Kategorik degiskenlerin ikili gésterim vektdrii (One Hot Encoding - OHE) metin
verilerinin i¢inde bulunan essiz kelime sayis1 boyutunda vektorler olusturan bir
yontemdir. Vektor elemanlari, her bir kelimenin varliginda 1 yoklugunda 0 olacak
sekilde atanir. OHE, uygulamasi basit ve anlagilmasi kolay bir yontemdir. Ancak
veri kiimesindeki ozelliklerin sayisint 6nemli Ol¢lide artirabilir ve bu durum
hesaplama sorunlarina yol agabilir. Bu yontem genelde veri ¢esitliliginin fazla
oldugu ve veriler arasindaki anlamsal iligkilerin 6nemli oldugu durumlarda

basarisiz sonuglar iiretir.

INDEKS SEMPTOM OHE Yontemi ile Vektorlestirilmis Data
1| Agri [010101011 i 1]
2] sislik [1210202011 cooeeeieeeeeeeeeeeeeeeeenn 0]
3] Ates (010202011 cooeereeeeeeeeeeeeeeeeeenn 1]
4] Kitle [LT10101011 i 1]
5| Fitik (010202011 cooeeeeeeeeeeeeeeeeeeeenn 1]
6| Kusma [110202020 ciuioeieeeeeeeeeeeeeeeenn 0]
7] Semptom Yok 0102101022 .iiiiiiiiiiiiiieeeeieiiiieeeees 0]

Sekil 2.2 OHE Yontemi ile Smiflandirma

2.2  Smiflandirma Yontemleri

Makine Ogrenmesi modellerini egitmek icin kullanilan baglica simiflandirma

yontemleri asagida anlatilmaktadir.

2.2.1 Naive Bayes

Naive Bayes kosullu olasilik teorisini baz alan bir yontemdir. Naive Bayes
denetimli 6grenme kategorisinde yer alan, hedef degeri tahmin eden tiim
ozelliklerin birbirinden bagimsiz oldugu varsayimiyla Bayes Teoremine dayanan
bir siniflandirma algoritmasidir. Ayr1 ayr1 her sinifin olasiligini hesaplar ve bunlarin
icerisinden en yiiksek olasiliga sahip olani seger. Yaygin olarak metin verileri igin
kullanilmasina ragmen kategorik, ikili ve sayisal 6zellikleri de isleyebilir. Hem ikili

hem de c¢ok smifli smiflandirma igin kullanilabilir. Metin siniflandirma
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problemlerinde ¢ok popiiler olarak kullanilan Naive Bayes, ¢ok sinifli problemlerde
daha iyi sonu¢ vermesi ve bagimsizlik kurali nedeniyle, diger algoritmalara gore
yiiksek basar1 oranina sahiptir. Naive Bayes basit ve hizli bir algoritma olmasina
ragmen Ozniteliklerin birbirinden bagimsiz oldugunu varsaymasi ve sifir olasilik
(zero probability) eksik yanlaridir. Laplace yumusatma ile bu durumun oniine
gecilmesi gerekmektedir. Aksi taktirde herhangi bir hesaplamada kullanildiginda

sonug 0 olacaktir.

Naive Bayes algoritmasinin ilham aldigi Naive Bayes teoremine (2.4) te yer

verilmistir.

P(A|B) % 2.4

Burada, P(A4) ve P(B), A ve B olaylarmin gerceklesme olasiligini temsil ederken,
P(A|B) B olay1 verildiginde A olaymin kosullu olasiligini, P(B|A) ise A olay1

verildiginde B olaymnin kosullu olasiligin1 gostermektedir.

Naive Bayes’in Multinomial Naive Bayes, Bernoulli Naive Bayes ve Gaussian

Naive Bayes olarak 3 adet ¢esidi bulunmaktadir.
2.2.2 Destek Vektor Makineleri

Destek vektor makineleri (DVM) istatistiksel 6grenme temeline dayanan denetimli
bir 6grenme algoritmasidir. DVM, hiper diizlemler yani karar sinirlar ile farkli
smiflara ait drnekleri birbirinden en uygun sekilde ayirmak i¢in kullanilir. Yiiksek
boyutlu uzaylarda etkili olmasi, bellegi verimli sekilde kullanmast ve ¢ok yonlii
cekirdek fonksiyonlari kullaniyor olmasi destek vektdr makineleri algoritmasini
avantajli kilmaktadir [15]. Yiiz tanima sistemlerinden ses analizine kadar birgok
alanda DVM kullanilmaktadir. Dogrusal olan ve dogrusal olmayan cesitleri

gelistirilmistir.

2.2.3 Lineer Diskriminant Analizi

Lineer Diskriminant Analizi (LDA), denetimli makine 6greniminde ¢ok sinifli

siniflandirma problemlerini ¢ozmek i¢in kullanilan bir yaklagimdir. Veri boyutunun



azaltilmasi yoluyla birden ¢ok sinifi birden ¢ok 6zellige ayirir. LDA, Naive Bayes
algoritmasin1 kullanarak ilgili veri kiimesinin belirli bir ¢iktiya ait olup
olmayacaginin olasiligini hesaplar. Birden fazla nesne veya olay sinifin1 birbirinden
ayiran veya Ozellestiren 6zelliklerin dogrusal bir kombinasyonunu tanimlar. Daha
kolay siniflandirabilmek i¢in iki veya daha fazla boyutlu verileri tek boyuta
indirger. LDA, ikili siniflandirmayla sinirlt olan lojistik regresyonun aksine, ¢ok
simifli veri siniflandirma problemleri i¢in kullanilabilir. Bu nedenle LDA karar
agaci, rastgele orman veya DVM gibi diger smiflandirma algoritmalarinin

caligmasini gelistirmek i¢in kullanilmaktadir.

. p
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Sekil 2.3 LDA Yontemi ile Smiflandirma

2.2.4 K-En Yakin Komsu Algoritmasi

K-en yakin komsu (K-Nearest Neighbors — KNN) regresyon ve siniflandirma i¢in
kullanilan denetimli 6grenme algoritmasidir. Bu algoritmanin amaci, belirli bir test
veri noktasina en yakin k veri noktasin1 bulmak ve k degerini en yakin komsulari

tahmin etmek i¢in kullanmaktir.

KNN algoritmasi, test noktasini, k-en yakin komsular arasinda en sik goriilen sinifa
atar. Bagka bir deyisle komsu sayisi en fazla olan sinif tahmin edilen smiftir. Iki
veri noktasi arasindaki benzerligi 6lgmek i¢in kullanilan mesafe Olgilisii, KNN

algoritmasinin performansini etkileyen 6nemli bir faktordiir.



Sekil 2.4 KNN Yontemi ile Siniflandirma

2.2.5 Dogrusal Regresyon Algoritmasi

Dogrusal regresyon, degiskenler arasindaki iliskiyi modellemek igin
kullanilmaktadir. Normal dagilmis iki degisken (tahmin ve sonug¢ degiskenleri)
arasinda dogrusal iligki olup olmadigini test etmemizi olanak saglamaktadir.

Degiskenlerden biri tahmin, biri sonu¢ degiskenidir.
2.2.6 Lojistik Regresyon Algoritmasi

Lojistik regresyon (LR), bir drnegin belirli bir sinifa ait olup olmama olasiligini
tahmin etmek icin kullanilan denetimli bir makine 6grenme algoritmasidir. Iki veri
faktorii arasindaki iligkiyi analiz eden istatistiksel bir algoritmadir. Girdiyi bagimsiz
degiskenler olarak alan ve 0 ile 1 arasinda bir olasilik degeri iireten ikili

siniflandirmalar i¢in kullanilmaktadir.
2.2.7 Rastgele Orman

Rastgele orman (RO), birden fazla karar agaci kullanilarak gelistirilen bir
yontemdir. Kullanim kolaylig1 ve esnekligi sayesinde siniflandirma ve regresyon

problemlerinde sik¢a kullanilmaktadir.

RO, giiglii bir aga¢ 6grenme teknigidir. Egitim asamasinda veri kiimesi kiigiik
parcalara ayrilarak karar agaclari olusturur. Agaglar1 olusturmak i¢cin CART

(Classification and Regression Tree) algoritmasini kullanir. Her agag, veri
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kiimesinin rastgele bir alt kiimesi kullanilarak olusturulur. Tek tek agaglar arasinda
degiskenlik saglayarak asiri uyum riskini azaltir ve genel tahmin performansim
artirir. Rastgele ormanlar, karmagik verileri isleme, agiri uyumu azaltma ve farkl
ortamlarda giivenilir tahminler saglama yetenekleriyle bilinen smiflandirma ve

regresyon fonksiyonlari i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir.

2.2.8 Karar Agaclan

Karar Agaclar1 siniflandirma ve regresyon problemleri igin kullanilan parametrik
olmayan denetimli makine 6grenmesi algoritmasidir. Aga¢ yapisina sahip olan bu
algoritma kok, dallar, diiglimler ve yapraklarda olusmaktadir. Kok diigiimiinden
baslayarak ¢ikan dallar karar diiglimleri olarak tanimlanan i¢ diigiimlere, ic
diigtimler ise tiim olasi sonuglar1 temsil eden yaprak diiglimlere dogru beslenir.
Karar agaglarinda ID3 (Iterative Dichotomiser 3), C4.5 ve CART gibi pek ¢ok
algoritma kullanilmaktadir. Karar agaclar1 icerisinde bdliinme noktalarini tespit
edebilmek icin ID3 entropi ve bilgi kazancini, C4.5 bilgi kazanci ve kazang

oranlarini, CART ise Gini yi kullanmaktadir.

2.2.8.1 Entropi

Entropi, veri kiimesindeki belirsizlik miktarinin Sl¢iistidiir. (2.5) teki formiil ile

hesaplanmaktadir.

H= -3 P(x) logi P(x) (2.5)
2.2.8.2 Bilgi Kazanim
Bilgi kazanimi bir kiimenin Ozniteliklerine gore bdliinmeden Oncesindeki ve

sonrasindaki entropi farkinin ol¢iisiidiir. (2.6) teki formiil ile hesaplanmaktadir. S

veri kiimesi, D ise boliinmiis pargalardir.

VI

Kazanim (S,D) = H(S) — ZEH(V) (2.6)
veED
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2.2.8.3 Gini

Gini, kiimeden rastgele secilen bir 6genin, alt kiimedeki etiketlerin dagilimina gore
rastgele etiketlenen bir 6genin ne siklikla yanlis tanimlanabileceginin 6l¢iisiidiir.

(2.7) teki formiil ile hesaplanmaktadir

Gini(S) =1 — Zpi2 2.7)
i=1
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COCUK HASTALIKLARIN TANISININ
BELIRLENMESINDE HASTA
VERILERINDEKI OZNITELIKLERIN
CIKARILMASI

Bu ¢alismada, Tekirdag Namik Kemal Universitesi Hastanesi’nin ¢ocuk cerrahisi
klinigine basvuran c¢ocuk hastalarin 2010 — 2021 yillar1 arasindaki epikriz ve
poliklinik raporlar1 kullanilmaktadir. Hasta verilerinin bilimsel bir arasgtirmada
kullanilmast i¢in 2021.58.02.21 protokol numarali etik kurulu raporu alinmistir.
Epikriz raporlarinda bagta kimlik bilgileri olmak iizere calisma kapsaminda
kullanilmayacak olan bir¢ok 6zel bilgi silinerek veriler anonimlestirilmistir. Epikriz
raporlarinda bulunan hikaye, sikdyet ve muayene boliimlerindeki metin kisimlar

Oznitelik ¢ikarma i¢in kullanilmigtir.

| HixAYES| | MUAYENE | shaver | TEDAVI TANI [
opereoidu orwmsuz Kawkta gk = YAO- INGUINALMERNI K40

3 gurlUkiven yapmey 41 Raftalik Sodrme) mUdahalew: Laka yapmayo Batin leri derecede datanmay barsaklsr palpe ed /s kLaks yapamama ADBG Q43,1 - HIRSOHSPRUNG HAS Q3.1
OPERE SORUNSUZ YUMURTASINDAN ONERI 053.1 - INMEMES TESTIS, UN 053.1
putoioga gtmipler Slaits bap yok konugamama E 00| K14 - DIt i
301 strofh testis nedeniyle taugh s shrotumda sol shrotumist taraita strof Yomurtaundan USG (15.2 2014) Sad 14 053.1 - INMEMES TESTIS, UN Q53.1
gocvk doktory farketmiy s testis shrotumda sol inguinal kanaida palpable  yumurtasinen yeringe olmamas neri 053.1 - INMEMES TESTS, UN 053.1
300 6 aydir varmay, Beslenme Boauk her 2 testia shrotumda palpable sol kordon elemant kaka yapamama 200G K59.0 - KA 59.0
9 Yapameyor diye gittikerinde pened cerrah bibo farketmiy Per 2 testis shrotumda palpable sol kordom elemant agn e N4S - PENISIN DIGER BOZUK N4S
LUT nedeniyte takiphi anne sabn da ara sra yerinde clmad s 30yl 10l testis inguinal kanal proksimatinde palapbie saf ywmurtasndan Oneri 53,1 - INMEMES TESTES, UN 053.1
i balanit atakalan ventralde et ket kordi ? mes glans ucunds pipiunden Soer NAS - PENISIN DIGER BOZUK N48
Buji uypuluyor perinesl $31U15 anal atren POPOWNUN yerinde olmamas o 42,3 - ANUSUN KONJENITA Q42 3
opereoidy har 2 testis shrotumda palpable sinnetl,l 5ol testis . yumurtalannin yerinde olmamas el USG Q53,2 - INMIENES TESTHS, DL 053.2
e taupte reredeyie b pOrmed o wyled: 0l testis ext ringde palpable 1ad shrotumds pipl pie 30l yumurtasmn yerinde lmaman o O53.1 - INMENES TESTIS, UN Q53.1
OPERASYON PLANLANMISTI SAG ORBITA LATERALINDE SISUK, DERMOID KIST  GOZONUN YANINDA SISLIK ONERI 158 - LENFADENIT, NONSPES! 183
bujl yagslor perines $32010 anal stred popownun yerinde olmamas P Q42.2 - ANUSON KONJENITA 2.2
otk BORTErU e arlihndan yosheleremig IUCITANImIC yazmejlim Fpemesini gOrdum ok iyl kabbeede S5 rar sk (iyor pipiunden o N4 - PENISIN DIGER BOZUK N4S
1 k2 agrimugts tekrariamey Nt yapiphih separe edild yapphhik dner Q52.5 - LABIAL FUZYON w@s2s
kanamau olmemay Batin rahat, kitte palpe ecilemed anal fisslr yok kaka yapmads sorluk S £59.0 - KABZUK 590
alayinca befiriyor 15 glndie farketmiger 0l kauk M sdnnetsiz haukta gy S K40 - INGUINAL KERNI x40
hidrosel igin takip plantamepz hidrovel bulgesu yok saj testis shrotumda ama sank piplunden, torbamndan e N4 - PENISIN DIGER BOZUK N48
Ju 8 kann adnu glayeti yok bz Batin rahat cle pelen kite yok hassasiyet yok  ¢ocuk doktoeu ydalendiriimiy Ursofalk K82 - SAFRA KESESININ DIGE K82
Iuama yok igzahs i yok 30l Gstre hassasiyet rebound yok ann agns ADBG USG LFT K76 - KARMCIGERIN DIGER . K76
STAR MIDICADA SUNNET YAPILMIS GURILOME PIPIDE isix Ontrl N4 - PINISIN DIGER DOZUX NaS
GONDOZ IDRAR VE KULODUNU KILETHR TARZDA KAKA KAGIRMAS! Vi BATIN DISTANSIFONU YOK BARSAK SESLER] HIPOAKT IORAR VE KAKA KACIRMA oneri N39.4 - ORINER INKONTINA® K39 4
idrar kagirma nedeniyle tedavi gormds ADBG fos Kaka kagirma ADBG fos K59.0 - KABZUK x59.0
pobekte ypik wmbilikal herni pibekte py Soert KA2-UMBILIKAL HIRN K42
opere olmugty her 2 ¥ o 053.2 - INMIEWSS TESTIS, BIL 053.2
USG de minimal petvikaliektazi saptanmis VCUG (VP Gretrogra iste dmeri Kann agns endeniyle doktora gtmigler ADBG FOS. £59.0 - KABIZUK x59.0
Dereomm Bay shmnet yapemeg yapepkik olmug yeniden smellysts shp w kuzank hald iy pipiunden Soarl NAS - PENISIN DIGER BOZUK N48
2 yagnda siinnet churken Ndroselini 1 v takip edelim demigier  her 2 testis skrotumda cok betirgin Ndrosel bulgus. sol sirotal ik S N43.2-HIDROSEL, DIGER  N432
yappkiik oduuny duynmiyier UT! yok Smodn yok pipiunden Soar NAB - PINISIN DIGER BOZUK NAS
midpend hipeipadias 10l testis net palpe edilemed pipisinden Sneri Q54 - HIPOSPADIAS ose
KBBS tonsil ameliyat) yapacak sunnetsiz pipisnden Soer NAS - PENISIN DIGER BOZUK N48
weunda yapepkiik var diye dogonmiy snnetus hmogis yok pipiunden Snar NAB - PINISIN DIGIR DOZUK N48
Muryistan bert karrw afrryormug, 100 § Rattadir yine afns varmig, & barsak sesler hipoaktif, sad alt kadranda hassasiyet [ Lann agns ADBG USG TXS TIT R10.4 - KARIN AGRISI DIGER R10.4
6 ay soneaya USG planlamega USG istendi 300 ¥ntigraty normal bubenmuy USG istendi RE2.7 - IORARIN MIKROBIYO R82.7

Sekil 3.1 Hastane Veri Tabanindan Alinan Epikriz Dosya Goriintiisii

Bu kisimlar ve her gelen hasta bagvurusu i¢in atanan bagvuru numarasi kullanilarak
40.809 satir iceren bir Excel dosyasi olusturulmustur. Bu dosyadaki siitunlarin

aciklamasi asagidaki tabloda verilmistir.
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Tablo 3.1 Veri setinden bulunan siitunlar

Siitun Adi Aciklama

Basvuru No Klinige yapilan 13.603 basvuru i¢in atanan essiz numara

ID Her bagvuru i¢in hazirlanmis olan epikriz raporu hikaye,
sikdyet veya muayene bdliimlerini i¢ermektedir. Bu
boliimlerin her biri ayr1 bir serbest metin olarak
diisiiniildiiginden dolay1 her bagvurudan 3 ayr kayit
olusturulmustur ve bu kayitlara ‘ID’ adinda essiz bir

numara atanmistir.

Metin Epikriz raporlarinda bulunan hikdye, sikayet veya

muayene bdliimlerinin birinden alinan metin kismi

3.1 Verilerin Etiketlenmesi

Verilerin etiketlenmesine baglamadan 6nce ¢ocuk hastaliklarinda goriilen temel
semptomlarin belirlenmesi gerekmektedir. Bu semptomlar agri, sislik, kitle gibi
genel semptomlar olabilecegi gibi karin agrisi, boyunda sislik, memede kitle gibi
daha detayli tanimlar igeren semptomlar da olabilir. Bunlarin her ikisi de 6nemli
bilgiler igerebilecegi icin veriler bu semptomlarla ayri ayri etiketlenmistir.
Etiketleme icin kullanilan semptomlarin listesi Tablo 3.2 ve Tablo 3.3’te

verilmistir.

Tablo 3.2 Etiketlenmesi planlanan genel semptomlar

Agri [ltihap Semptom yok
Akinti Kan Sislik

Ates Kasinti Tikaniklik
Balgam Kizariklik Travma
Cinlama Kitle Yanma Hissi
Fitik Oksiiriik Yapigiklik
Halsizlik Kusma Dokdintii
Hapsirma Operasyon Yanik
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Tablo 3.3 Etiketlenmesi planlanan detayli semptomlarin bir 6rnegi

kaka yapma

Ag1z kokusu Meme basinda catlak Makattg sislik,
hemoroid
Ameliyat kesisi ; . <
fitig Gozde sislik Meme agrisi
Anorektal Halsizlik yorgunluk Memede kizariklik
malformasyon kirginlik, huzursuzluk
Anlamama Hapsirma, aksirma, burun Meme biiytikliigii
kasintisi
Pelvik kitle Ha21msvlzhk, yemek sonrast | Anorektal
karin agris1 malformasyon
Idrar kagirma, yatagim
Apse 1slatma, ¢isini tutamama, Bademcik iltihab1
idrarin1 tutamama
Idrar yaparken yanma, idrar
yaparken agri, idrar
< . Operasyon sonrast
Bas agrisi yapmada zorluk, idrarin Konirol. noston kontrol
kokulu olmast, idrarin koyu » POStOp
olmasi
. Idrar yollarinda sislik, Oksiiriik, 6ksiirme,
Istahsizlik hidroiireteronefroz hiriltili solunum
Ishal, sulu kaka yapma, gok Penis esrilizi. penis
Kan kusma sik kaka yapma, mukuslu SrglL b

yamuklugu, kordi

Gecmeyen Okstirtik

Kaka kacirma, gaita
kagirma

Erken tiiylenme,
killanma

Bobrekte sislik,
hidronefroz

Karin agrisi (sol {ist)

Pipinin kii¢iik olmasi

Tirnak batmasi

Kasik fitig1

Skrotumda kizariklik,
peniste kizariklik

g;;ﬁ;a;;;ﬁl me, Kasikta sislik, kasikta kitle dGi(})IEgllsl;t;; iglik (rektus
Digkida kan

goriilmesi, kanlt Kasinti, kaginma Stinnet istemi
digkilama

11 yillik hasta bilgilerini igeren veri setinin ¢ok genis olmasi ve her bir kaydin
etiketlenmesi i¢in ¢ocuk cerrahisi ¢alisanlarindan uzman goriislerinin alinmast
gerekliligi, veri setinde bulunan 40.809 kaydin tiimiiniin etiketlenmesini oldukga
zorlagtirmaktadir. Bu nedenle makine 6grenmesi modellerinin egitimi i¢in ilk
asamada veri setinden rastgele 1.500 kayit secilmis ve etiketlenmistir. Asagida

rastgele secilen 5 kaydin etiketleme 6rnegi verilmistir.
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Tablo 3.4 Etiketleme 6rnegi

Metin Ana Detayl Semptom
Semptom
antenatal  tanili  hidronefroz,  4-5.ayindalsislik bobrekte sislik,
farkedildigini soylilyor hidronefroz
YAKLASIK 2 GUNDUR SIKAYETLERI|Kusma Ates, titreme,
VAR. TABLOYA ATES VE SAFRASIZ|Ates iislime, sitmalanma
KUSMA DA  EKLENMIS. 2 GUNDUR
HASTANEMIZ ACIL SERVISINE GELIYOR. kusma, 6giirme,
DUN ANTIBIYOTIK ANTIENFLAMATUAR mide bulantisi,
VERILMIS.” yediklerini ¢ikarma
torbasinin bos oldugunu goriiyorlarmis Semptom |yumurtanin
yok inmemesi,

yumurtanin testiste
olmamasi, bos
yumurtalik,
gelismemis skrotum
TESTISLER ~ BILATERAL  TORBADA.|Semptom |Semptom yok
SORUNSUZ. yok
“batinda kistik kitle diye basvurmuslardi|Semptom [Semptom yok
Sonrasinda boyutta gerileme olunca operasyonu|yok
iptal edilmis aileye de detayli bilgi verilmisti
Kontrol USG tamamen normal her 2 adneksiyal
lojda patoloji izlenmedi”

Zaman alict etiketleme siirecinin sonunda verilerin biiyiik kisminin semptom
icermedigi ve Ozellikle detayli semptomlarla etiketlenen kayit sayisinin makine
ogrenmesi modellerinin egitimi agisindan yetersiz kaldig1 goriilmiistiir. Bu nedenle
etiketlenen kayit sayisina 500 kayit daha eklenmis ve klinik metinlerden ¢ikarilmast
planlanan semptomlar ‘agri’, ‘sislik’, ‘ates’, ‘kitle’, ‘fittk’ ve ‘kusma’ olarak
sinirlandirilmistir. Bu semptomlarin secilme sebebi etiketlenen veri setindeki en sik

karsilagilan semptomlar olmasidir.

3.2 Verilerin On islemesi

Bu béliimde, veri setinde bulunan ‘metin’ adl siitiindeki verilerin iizerinde yapilan
onisleme teknikleri agsagida sirasiyla belirtilmistir. Bu islemler icin Python

programlama dili ve kiitiiphaneleri kullanilmistir.

e Metin kisminda bulunan tiim noktalama isaretleri ve fazla bosluklar

kaldirilmastir.
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Veri setinde bulunan 40.809 kaydin 1733 adeti bos oldugundan dolay1
silinmistir.
Metin sadece kiiciik harflerden olusacak sekilde diizenlenmistir.

Metin kisimlari sozciiklere ayriklastirilmistir (word tokenization).

Yazim yanlislarinin diizeltilmesiyle metin verilerinin normalizasyon islemi
tamamlanmistir. Bu islem i¢in Oncelikle tip terimlerini de (ayrica hekimlerin
epikriz raporlarinda kullandig1 kisaltmalar1 da) iceren genis bir Tiirkge
sOzciik listesi (GTSL) olusturuldu. Asagidaki 3 sozciik listesi kullanilarak

bu genis liste olusturulmustur.

1. Tiirk¢e dogal dil isleme icin kullanilan ‘Zemberek’ adli projede

bulunan 1.140.838 essiz sozciik iceren Tiirkce sdzciik listesi [16]
2. 630 sozciik iceren tip terimleri sozligii [17]

3. Veri setinde bulunan ama yukarida bulunan listelerde yer almayan

‘opere’, ‘USG’ gibi kisaltmalar i¢in manuel olusturulan ayr1 bir liste

Sozii edilen GTSL’de bulunmayan ama veri setinde bulunan sozciiklerin
hatali yazildig1 varsayilarak serbest metinde bulunan tiim sézciiklerin
GTSL’de bulunan her bir sozciige uzakligit Wagner Fisher Algoritmasi ile
hesaplanmistir. Serbest metinlerde bulunan sozciiklerin uzakliklari sifir
disinda bir deger ¢iktiginda bu sozciiklerin hepsi incelenerek diizeltilmis ve

GTSL’ye diizeltilen sézclikler eklenmistir.

3.2.1 Wagner Fisher Algoritmasi ile Uzakliklarin Hesaplanmasi

Wagner Fisher algoritmasi bir harfin eksik yazilmasi, fazla yazilmasi veya yanlig

bir harf yazilmas: gibi durumlar1 basariyla dikkate alan ve sozciikler arasi

uzakliklar1 hesaplayan bir algoritmadir. Bu algoritma kullanilarak veri setinde

bulunan tiim sozciiklerin yukarida bahsedilen GTSL’de bulunan tiim sozciiklerle

olan uzakliklar1 hesaplanmistir. Veri setinde bulunan sozciik uzakliklarinin 0

¢ikmast durumunda bu sézciigiin yazim yanlist icermedigi kabul edilmistir.

Uzakliklarin 0 ¢ikmadigi durumlarda ise sozciigiin yanls yazildigi veya dogru

yazilmasina ragmen GTSL’de olmadig1 varsayilmistir. Uzaklig1 0 olmayan toplam
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4629 sozciik tespit edilmistir. Bu sozciiklerden rastgele secilen 5 tanesi Tablo 3.5°te

verilmistir.

Tablo 3.5 Uzakliklar1 0°dan biiytik ¢ikan sozciik 6rnekleri

GTSL’de Olmayan Wagner Fisher algoritmasina Gore En Yakin
Sozciikler Sozciikler

“['abiciler’, 'abicilerde', 'abilere', 'ablilere', 'badilere’,
'bakilere', 'bayilere’, 'berilere’, 'biciler', 'bililere', 'birilere’,
'bujilere’, 'cincilere', 'debilere’, 'dilcilere', 'dincilere’,
'ebedilere’, 'edicilere’, 'ekincilere', 'eksicilere’, 'emicilere’,
'fobilere', 'gibilere', 'halcilere’, 'hobicilere', 'hobilere’,
"igicilere', 'ikicilere', 'ikincilere', 'incilere’, 'iticilere',
'izcilere', 'kabilede', 'kabileme', 'kabileye', 'kabinlere',
“kbbcilere” 'kabirlere', 'kabullere', 'kalecilere', 'karilere', 'kegecilere',
'kecilere', 'kedicilere', 'kedilere', 'kendilere', 'kesicilere',
'kibritlere', 'kilere', 'kililere', 'kimilere', 'kinciler',
'kirlilere', 'kirpilere', 'kisilere', 'kolilere', 'kombilere',
'komilere', 'konilere', 'kosecilere', 'kredilere', 'krokilere',
'kubbelere', 'lobicilere', 'lobilere’, 'mencilere’, 'mercilere’,
'nebilere', 'necilere', 'rubailere', 'sabilere', 'tabiilere’,
'timcilere', 'yemcilere', 'zencilere']”

“diivar” “duvar1”
“kawasaki” “kafadaki', 'kaladaki', 'kanadaki', 'kapasak', 'karadaki',
'karafaki', 'kasadaki', 'kayadaki', 'kazadaki”
“hidronefloz” “hidronefroz” “hidrofor’, 'hidrosefal’, 'hidrosefali”
“cagirirsiniz” “cagirirsiniz”

3.2.2 GTSL’de Bulunmayan Sozciiklerin Tespit Edilmesi ve Listeye

Eklenmesi

Tablo 3.5’te bulunan ‘diivar’’ ve ‘cagirirsiniz’ sozciiklerinin diizeltilmis hali olan
‘duvart’ ve ‘¢agirirsiniz’ sozciikleri GTSL’de bulundugu icin bu sozciikler igin
yapilan diizeltme Onerileri dogrudur. Fakat, ‘kbb’, ‘kbb’ci’, ‘kbb’ciler’,
‘kbb’cilere’, ‘kawasaki’ gibi teknik terimler GTSL’de bulunmadigi i¢in ‘kbbcilere’
ve ‘kawasaki’ sozciikleri i¢in verilen Oneriler dogru degildir. Diger yandan
‘hidronefloz’ s6zciigii i¢in birgok Oneri verilmistir ve Onerilenlerin i¢inde olan
‘hidronefroz’ aranan dogru sozciiktiir. Sonug¢ olarak ‘kbb’cilere’ ve ‘kawasaki’
sozciikleri GTSL’ye eklenerek Wagner Fisher algoritmasinin listedeki tiim
sozciikler i¢cin dogru oOneriler vermesi saglanmistir. 5 Ornek i¢in verilen bu

uygulama 4629 sozciligilin tiimiine uygulanmigstir.
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Ham veri islendikten sonra her bir kelime i¢in gévde bulunmustur.

| METIN v | SEMPTOM AN.T| SEMPTOMLA » CLEAN_METIN v

YARA YER| TEMIZ SORUNSUZ. PANSUMAN YAPILD1
ONERI.PATAOLOJ| DEGERLENDIRILDI.

03/06/2020 PATOLOJI:AKUT APANDISIT, APPENDEXTOMI
MATERYALI,

yara yer temiz sorun pansuman yapildi dneri
patoloji deger 03 06 2020 patoloji akut

Semptom YOK Semptom YOK apandisit apendektomi materyal

SUFMG

Fitik
BOYUNDA $isLiK

Siglik
IDRAR TORBASININ ARKASINDA LEZYON GORULMUS VE
TARAFIMIZA YONLENDIRILMIS. VCUG ISTENMI§ TRAKYATIPTA
CEKTIRILEBILECEG] AGIKLANDI

Kitle
akcigerlerinden

skrotumda kitle,
yumurtaliklann
sisolmasi, sis
yumurtalik su fitik

boyun gis

idrar torba arka lezyon gori ve taraf yon veug
iste Trakya tip gektiri a¢

Semptom YOK Semptom YOK akciger

Sekil 3.2 Govde Bulma Dahil On Isleme Yapilan Kayitlarin Listesi

3.3 Etiketlenen Veri Setinin Betimlenmesi

Toplam 40.809 kayittan 2000 tanesi
etiketlenmisti. Etiketlenen veri setinin yukarida belirtilen yaklasimla normalize

edilmesi sonucu olusan bos metin verileri ve konuyla ilgisiz kayitlar tespit edilmis

yukart bahsedildigi gibi

ve silinmistir. Geriye 1.890 etiketli kayit kalmistir.

Normalize edilmis 1890 adet veride alt1 adet semptom (‘agr’, ‘sislik’, ‘ates’, ‘kitle’,
‘fitik’ ve ‘kusma’) i¢in etiketleme bulunmaktadir. Bu verilerden 678 adet kayitta
semptom bulunurken, 1212 adet kayitta herhangi bir semptom bulunmamaktadir.

Tablo 3.6’da hangi semptom i¢in kag¢ adet kayit bulundugu bilgisi verilmistir.

Tablo 1.6 Semptomlarin gectigi kayit sayisi

Semptom Ad1 | Kayit Sayisi
Agn 137
Siglik 316
Kitle 198
Ates 53
Kusma 80
Fitik 92

Veriler igerisinde birden fazla semptomun yer aldigi kayitlar yer almaktadir.

Ornegin; sadece ‘fitik’ ve ‘kitle’ semptomunun ayn1 anda bulundugu 1 adet kayit
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varken, fitik, kitle, sislik ve atesin birlikte bulundugu 4 adet kayit vardir. ‘Kusma’
ile ‘fink’ semptomlarinin veya ‘kusma’ ile ‘sislik’ semptomlarinin birlikte ayn
anda bulundugu herhangi bir kayit bulunmamaktadir. Sekil 3.3’te tiim semptom

setinin yer aldig1 kiimeler kesisimleriyle birlikte verilmistir.

/ TUM VERI ] \
1212 (Semptom Yok)

Sekil 3.3 Semptom Setinin Yer Aldigi1 Kiime

Normalize edilmis 1890 adet veride, biitiin halinde, semptomlarin varligi-yoklugu
seklinde ve altit semptom i¢in ayr1 gruplandirilarak baskin sozciikler kelime
bulutlar1 (word clouds) seklinde iiretilmistir. Sekil 3.4°te verilen kelime bulutuna

gore baskin sozciikler ‘yok’, ‘testis’, ‘sis’, ‘sol’ ve ‘sag’ olarak sOylenebilir.

herni
hassasiyet
gelen batin - m“aye"“‘
hidrosel

rt°e"ah' agri bilateral ta'g'rr])en
mrevar oS- kontrol yap 9N -

Ikl kanal

“°gz§93itestls Ol ay e

tonsiller

inguinal k g O ama g Sapta bb ele §Ikayet
yapl et ik fark §I§ oyt e
e bir | - |y| torba Opere patolojik

sinnet gonrg =S4 gdogal pip

nnnnn tsiz 5 i Velnme hipospadias
i kaka k
: |tIe iste ..,
" karin h?Sta | o hafta
necen yerinde S ge

operasyon

Sekil 3.4 Tiim Veri Seti i¢cin Kelime Bulutu
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Sekil 3.5 ve Sekil 3.6’da ise sirasiyla semptom i¢ermeyen ve semptom igeren
gruplara ait kelime bulutlar1 verilmistir. Semptom igermeyen grupta ‘yok’ sézcligi,
semptom iceren gruba gore daha baskindir. Bunun disinda semptom iceren grupta
‘sig’, ‘agr1’ gibi semptomlarin yaninda, ‘sag’, ‘sol’ gibi sozciikler one ¢ikarken,

diger grupta ‘dogal’ ve ‘testis’ sozciikleri one ¢ikmaktadir.

ekstremiteler
mevcut gelen yara orofarenks

6neri - eIe hassasiyet
refleks Var . . .
nm dky ral v el'9'” yerinde

ik

ba‘tf)rl]pl kzkmSa|O| ko ntro I iste ormdl

S teStIS * bilateral,"™

gd
cerrahi tonsnler gin sonra bu|gu sapta
operasyon O pe re 6n soyle Kab otumda

inguinal a fark s h ta menigeal
y pzor thu":r I de dO a,lek yén - hihtsek
gtis yumur‘ta Ve O et iki ama " hafta usq pesuman

ronkis
runsuz  kvah *inme
ol COCUK yap ad,s

- gt € kitle
taklp sikayet Sunnet hlpospadlas
stinnetsiz istem patoloji

iriritasyon

Sekil 3.5 Semptom Icermeyen Grup icin Kelime Bulutu

inguinal

o etk meme kaka

devam gor it ate§ " tOI’ba

: = Kist k
bilateral o arl n e
§|kayet sonrae ol kaSI k olduk

kas herni hafta icin
foe tak|p k|t|e kUS ()b.lr ve kon‘tr?)labdahat

dogal

oyu
QOCU k ele yerinde
normal gel I|k Y" |Sten batin

mevcut
alt
tedavt ed” ook SO taraf Vbu ara |Ie [ e oneri

a Isha
e 9N testis Q] ay itk o

gelen Y&P' = anne boyun
“* hidroselde ¢gn " SOYIE ucas
operasyon Hi cem mi  bagvur
cerral
bélge muayeneerr kar:a\ IeZyon
saptan neden

Sekil 3.6 Semptom Iceren Grup icin Kelime Bulutu

Semptom bazinda ayr1 ayr1 gruplara ait kelime bulutlar1 ise Sekil 3.7 - Sekil 3.12
arasinda verilmistir. Ornegin; ‘kitle’ semptomu igin ‘kitle’ sézciigiiniin yaninda
‘sag’, ‘sol’, ‘hidrosel’ ve ‘testis’ sdzciiklerinin baskin oldugu goriilmektedir. Diger
gruplarda da semptom isimlerinin baskin sozciikler arasinda oldugu

gozlemlenmektedir.
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yaklagik gelen . kann

mevcut - **'% .
hafta « h bir . normal olkck bOyUt ana
isten ==herni Ve " .- dogal
sonra C,,t SO onile n ©o

oéneri _ ) dI’OSGI

ele

cm n
$lkayet ||k k Ie tekrar Iste
yak var meme

siinnet

daha gel ;j = mi Sert mlst|k
» testis: g

fizyolojik

kontroltaer
operasyon a alt yennde tetkik saptan
k;rcgn enfmk ycem edl[ p et cerrani
bilateral lezy on
ameliyat yapl

hasta kas Kasik mgumal

Sekil 3.7 Kitle Semptomuna Sahip Veri Seti icin Kelime Bulutu

cerrahi
yumurta “"”“I‘;‘K inme

skrotal bilateral ameliyat  fizyolojik
yen tara i tekrar

yerinde torba iste kontrol mevcut

art ok _neden  bobrek
anne '9'”

e soyle hafta
, SOIh idrosel

éneri ay o B ara ik
saptan muayene

Ok agn kanal
olduk i k § § . ygn 0l kist lezyon
atin e as
obek
takip o goouk Sag 2

Un
dogal g

I I n sapta
oo 0 1@STIS K as|khern| sicyet
nasla  SOMASL o o inguinal
bélge daha gel normal
OPErasyon ysg fark  skotumda
olmama b ale ba$

hidronefroz

popo

Sekil 3.8 Sislik Semptomuna Sahip Veri Seti i¢in Kelime Bulutu

onofarenks

menigeal

o Umblikal IngL"naI e

»»»»»»»

stinnetsiz g dy muayene
 takip=+ hernj mevout

skrotumda -teS-tIShaZg"ok ile sy One” kanal

nogon $ OI ;sonra -
usg .. ‘

et u Ve |ste hassasiyet
= Rid) I’OSG|
yerlndef k iki dev wy dar o k ~dogal v ...
batin Itl g as

hw g‘obek
- kontrol daha ”

normal kasik haSta umbilikal
haf‘ai bl Iateral fizyolojik
operasyon ...

sikayet

Sekil 3.9 Fitik Semptomuna Sahip Veri Seti i¢in Kelime Bulutu
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Sekil 3.10 Ates Semptomuna Sahip Veri Seti i¢in Kelime Bulutu

benze
normal
doktor kez aya hassasiyet

sapta patoloji o cagkkontrol usg nedenlyle

ik isten
. e e gocuk gln o gerek
cerrahi de bu bulanti agnh bas
K
sis Olduk aC|I ara v sol yap: hafta k2
s MeEveut rI Soyle takip
poliklinik tetklk = kaka asonl:: Iah (‘
ez O jle Vart )t,) e eek
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ot ale tedawk
muayene  olan §|kayet ;‘Ira;;z; e
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yapilan
glinde

Sekil 3.11 Agr1 Semptomuna Sahip Veri Seti i¢cin Kelime Bulutu

3.4 Makine Ogrenmesi Modellerinin Egitilmesi ve Test Edilmesi

Etiketlenmis ve normalize edilmis 1.890 kaydin %901 egitim, %10’u ise test i¢in
ayrilmistir. Egitim i¢in ayrilan veri seti kullanilarak cesitli makine 6grenmesi
modelleri egitilecek ve ardindan egitilen modellerin bagarisi test verisi lizerinden

Olciilecektir.

Asagida oOncelikle dogrulugu olgmek i¢in kullanilacak oOlgiitler (metrikler)

tanimlanmis ve ardindan makine 6grenmesi modellerinin basarili olup olmadigini
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tespit etmek i¢in uygun bir basar1 kriter ortaya konmustur. Son olarak ise bu dl¢iitler

ve basari kriteri kullanilarak modellerin basarisi test verisi lizerinden test edilmistir.

3.4.1 Dogruluk Olgiitleri ve Makine Ogrenmesi Modelleri icin Bir Basar

Kriterinin Tanimlanmasi

Siiflandirma sonucunda modelin tahminlemesine ait dogruluk cesitli metrikler ile
Olciilmektedir. Karigiklik matrisi (Confusion Matrix), ger¢ek sinif ile tahmin
edilmig smif arasindaki iliskileri gosteren bir tablodur. Karigiklik matrisinde
yatayda gercek degerler, dikeyde tahmin edilen degerler gosterilmektedir. Pozitif
olarak siniflandirdigimiz ve gergekte pozitif olan degerlerin sayist dogru pozitif
(DP), pozitif olarak siniflandirdigimiz ancak gergekte negatif olan degerlerin sayisi
yanlis pozitif (YP), negatif olarak siniflandirdigimiz ve gercekte de negatif olan
degerlerin sayist dogru negatif (DN), negatif olarak siiflandirdigimiz ancak
gercekte pozitif olan degerlerin sayis1 yanlis negatif (YN) olmak iizere Tablo 3.7°de

karigiklik matrisi gosterilmistir.
Tablo 3.7 Karisiklik Matrisi

Tahmin

Pozitif | Negatif

Pozitif | DP YN

Gergek

Negatif| YP DN

Modelin performansini 6lgmek icin karisiklik matrisinden elde edilen duyarlilik,
ozgiilliik, kesinlik, F1 skoru, dogruluk, dengeli dogruluk ve egri altindaki alan
(Area Under the Curve - AUC) dlgiitleri kullanilacaktir. AUC, alici isletim
karakteristigi (Receiver Operating Characteristic) egrisinin altindaki alani ifade

eder ve 1 degerine yaklastiginda yontem ideal tahmin basarisina yaklasirken, 0.5
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degerine yaklastiginda yontemin rastgele siniflandirma yaptigi (basarisiz oldugu)

anlamui ¢ikar. Diger Olgiitlerin tanimlari (3.1)-(3.6)’da verilmistir.

D Lilik = bp
wartit = pp+yn 3.1
s .o DN (3.2)
Ozgillik = DN+ YP
. ... DP (3.3)
Kesinlik = DP YN
F1 sk _ 2 (Kesinlik » Duyarllik) (3.4)
SKOTU = ™ Kesinlik + Duyarlilik
. _ DP + DN (3.5)
Dogruluk = &b yP+ YN+ DN
. - Ozgiillik + Duyarlilik (3.6)
Dengeli Dogruluk = >

Bu c¢alismada kullanilan dogruluk ile ilgili 6l¢iiler yukarida tanimlandi. Simdi ise
sirayla test verisi lizerinden basar1 kriterleri tarif edilecektir. Normalize edilmis
halde bulunan test veri setindeki kayitlar, eger alti semptomu temsil eden ‘agrr’,
‘sig’, ‘kitle’, ‘ates’, ‘fitik’ veya ‘kus’ sozcliklerinden birini igeriyorsa, ‘semptom
var’ seklinde, aksi takdirde ‘semptom yok’ seklinde olacak sekilde
siiflandirildigini varsayalim. Bu takdirde; gergek dagilimlar: Tablo 3.8’de verilen

semptomlarin karisiklik matrisi Tablo 3.9°daki sekilde olacaktir.

Tablo 3.8 Test veri seti i¢in semptomlarin bulundugu kayit sayilar

Semptom Adi1 | Kayit Sayisi
Agri 15
Sislik 27
Kitle 13
Ates S
Kusma 7
Fitik
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Tablo 3.9 Test verisi i¢in karigiklik matrisi

Tahmin

Pozitif | Negatif

Pozitif | 116 13

Gergek

Negatif| 3 51

‘Anahtar sézclik arama’ olarak adlandirilabilecek bu yaklasim i¢in hesaplanmis
dogruluk olgiitleri Tablo 3.10°da verilmistir. Gerek egitim setinde gerekse de test
setinde siniflar dengesiz oldugu i¢in 6zellikle dogruluk Slgiitii aldatict olabilir. Bu
nedenle, bu tip durumlarda dengeli dogruluk, F1 skoru ve AUC gibi dlgiitler daha
giivenilirdir. Egitilen makine 6grenmesi modellerine ait Olgiitler basta dengeli
dogruluk, F1 skoru ve AUC olmak {iizere asagidaki degerlerin altinda kalmasi
durumunda, bu modeller basarisiz sayilacaktir. ‘Anahtar sozciik arama’ yaklasimi
dogrudan sozciigiin gectigi durumlart pozitif olarak tahmin etmekle birlikte;
semptomlarin ismi ge¢meden semptomlarin daha karmasik ifade edildigi
durumlarda yanls negatif (YN), semptomlarin isim vererek yoklugu anlatildig:
durumlarda yanlis pozitif (YP) sonuglar iiretecektir. Basarili bir sekilde egitilen

makine 6grenmesi modellerinin bu hatalar1 azaltmas1 beklenir.

Tablo 3.10 Kelime arama yaklasimina ait dogruluk ol¢iitleri

Dogruluk 0.88
Dengeli Dogruluk 0.87
Duyarlilik 0.85
Ozgiilliik 0.90
Kesinlik 0.80
F1 skoru 0.82

3.4.2 Veri Setinde Bulunan Normalize Edilmis Metnin Vektorlestirilmesi

Veri setinde her bir kay1t hi¢cbir semptom igermeyebilir, bir semptom icerebilir veya
birden fazla semptom igerebilir. Bu nedenle bu haliyle problem bir ¢oklu-etiketleme
ornegidir (bak Tablo 3.11). Bu durumda alt1 semptomun her birine ayr1 ayr1 karsilik

diisecek sekilde kayitlar ¢oklanir ve veri setine ‘0’ ve ‘1’ kategorik degiskenlerini
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alabilen yeni bir 0znitelik (‘semptom no’) eklenirse problem tekli-etiket haline

almis olur (bak Tablo 3.12).

Tablo 3.11 Coklu-Etiketleme i¢in 6rnek bir kayit

ID Normalize Veri Semptom (¢1ktr)
92296623 gtin 6n kus basli sonra kus ishal devam et Kusma, ates
buglin ates eklen

Tablo 3.12 Coklu-Etiketlemenin tekli etiketlemeye doniistiiriilmiis hali

ID Normalize Veri Semptom No Cikt1
"giin 6n kus bagla sonra
S2296623 | kus ishal devam et bugiin 1 (agr1) 0
ates eklen"

"giin 6n kus bagla sonra
S2296623 | kus ishal devam et bugiin 2 (sislik) 0
ates eklen"

"giin 6n kus bagla sonra
S2296623 | kus ishal devam et bugiin 3 (ates) 1
ates eklen"

"giin 6n kus bagla sonra
S2296623 | kus ishal devam et bugiin 4 (kitle) 0
ates eklen"

"glin 6n kus basla sonra
S2296623 | kus ishal devam et bugiin 5 (fitik) 0
ates eklen"

"giin 6n kus bagla sonra
S2296623 | kus ishal devam et bugiin 6 (kusma) 1
ates eklen"

Bu caligmada veri seti tekli-etiketlenmis hale doniistiiriildiikten sonra egitim veri
seti 10.2006, test veri seti ise 1134 6rnekten olusur hale gelmistir. Bu islemden sonra
makine O0grenmesi modelleri liretebilmek i¢in normalize edilmis metin kelime
cantast (BOW), TF-IDF, N =2 ve N =3 i¢cin N-gram yontemi ve FastText
yontemleriyle ayr1 ayri sayisal vektorler haline doniistiiriilmiistiir. FastText yontemi
yukarida belirtilen basar1 kriterlerini asamadigi i¢in, N-gram yontemleri ise hem
veri setinin boyutunu ciddi sekilde artirdig1 ve yine Fasttext gibi yukarida belirtilen
basar1 kriterlerini agamadigi icin, sadece diger vektorlestirme yontemlerine ait

sonuclar bu ¢caligmada verilmistir.
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3.4.3 Makine Ogrenmesi Modellerinin Egitilmesi ve Test Edilmesi

Makine 6grenmesi modellerinin egitimi sirasinda 10 kath capraz dogrulama teknigi
kullanilmistir. Matlab Smiflandirma Ogreticisi (Classification Learner) adli arag
kutusu kullanilarak c¢esitli makine Ogrenmesi yontemleri ile tahminlemeler
yapilmistir. Asagida sirasiyla farkli vektorlestirme yontemleri ig¢in sonuglar

verilmektedir.

3.4.3.1 Kelime Cantas1 Yontemi Kullanilarak Modellerin Egitilmesi ve Test

Edilmesi

Kelime cantast yontemi uygulandiginda normalize edilmis metinler 2146
elemandan olusan sayisal vektorlere doniistiiriilmiistiir. Bunlara yukarida
bahsedilen ‘semptom No’ adli degisken de eklendiginde, veri seti 2147 adet

Oznitelik ve 1 ¢ikt1 degiskeninden olusmaktadir.

Tablo 3.13’de Matlab Smiflandirma Ogreticisi adl1 ara¢ kutusunda bulunan gesitli
smiflandirici yontemlerin uygulanmasi sonucu elde edilen sonuglar verilmistir.
Tablolarda her bir metrik i¢in basar1 oranlar1 en yiiksek olan degerler kirmiz ile
belirtilmistir. Dogruluk 6Slgiitii en yiiksek ¢ikan siniflandricilar karar agaci olan
‘Fine Tree’ (0,98), rastgele orman tipinde topluluk siniflandiricilar olan ‘Boosted
Trees’ (0,98) ve ‘Bagged Trees’ (0,97) olmustur. Dengeli dogruluk agisindan en
basarili olanlara ‘Fine Tree’ (0,94) ve ‘Bagged Trees’ (0,92) yaninda rastgele orman
tipinde topluluk siniflandiricilar1 olan ‘RUSBoosted Trees’ (0,92) katilmistir. F1
skoru agisindan en basarili olan ‘Fine Tree’ (0,84) olurken, AUC 0lgiisii agisindan
‘Boosted Trees’ (0,99), ‘Bagged Trees’ (0,97) ve ‘RUSBoosted Trees’ (0,97) 6ne
cikmaktadir. Destek vektor makinleri (‘'SVM?’), lojistik regresyon (‘Eff. Logistic
Regression’) ve yapay sinir aglari (‘Wide Neural Network’, ‘Bilayered Neural
Network’) gibi yontemler kullanan siniflandiricilar ise gorece daha basarisiz

olmustur.

Veri setinin dengesiz olmasi nedeniyle dengeli dogruluk degerlerinin gorece diisiik
ciktigr goriilmektedir. Bu sorunu telafi etmek i¢in maliyet matrisi (cost matrix)
teknigi kullanilmigtir. Maliyet matrisinde, yanlis tahmin veya dogru tahmin

maliyetleri verideki dengesizlik orani dikkate alarak belirlenir. Boylece modeller

28



sayis1 az olan smifi daha fazla bulma yoniinde bir egilime girerler. Bu yaklagim

uygulandiginda elde edilen sonuglar Tablo 3.14’te verilmistir.

Tablo 3.13 Kelime ¢antas1 modeli i¢in basar1 Olgiitleri

Duyarhhik| Ozgiilliik | Kesinlik Skoru AUC

Dengeli

Dogruluk| py o ruluk

Validasyon | 0,98 0,91 0,83 0,99 0,89 10,86 | 0,90

Fine Tree

Test 0,98 0,94 0,89 0,98 0,79 | 0,84 | 0,95
) Validasyon | 0,96 0,80 0,61 0,99 0,87 10,71 | 0,80
Medium Tree
Test 0,96 0,82 0,64 0,98 0,78 | 0,71 | 0,82
Validasyon | 0,95 0,71 0,42 1,00 0,90 0,58 | 0,72
Coarse Tree
Test 0,96 0,75 0,50 0,99 0,83 [ 0,62| 0,77
) Validasyon | 0,91 0,50 0,02 0,99 0,15 {0,03| 0,73
SVM (linear)
Test 0,93 0,50 0,00 1,00 - - 0,62
SVM (cubic) Validasyon | 0,91 0,52 0,05 0,99 0,26 0,08 | 0,80
I st 0,93 | 050 | 000 | 1,00 | - Y
SVM (coarse |Validasyon| 0,92 0,50 0,00 1,00 - - 0,75
Gaussian) Test 0,93 0,50 0,00 1,00 - - 0,66
Eff. Logistic |Validasyon| 0,92 0,51 0,02 1,00 0,57 10,03 | 0,82
Regression Test 0,93 0,50 0,00 1,00 - - 0,81
Validasyon | 0,97 0,84 0,67 1,00 0,94 10,79 | 0,98
Boosted Trees
Test 0,98 0,88 0,78 0,99 0,84 | 0,81 | 0,99
Validasyon | 0,98 0,92 0,85 0,99 0,90 | 0.87| 0,98
Bagged Trees
Test 0,97 0,92 0,86 0,98 0,76 | 0,81 | 0,97
RUSBoosted |Validasyon | 0,97 0,89 0,81 0,98 0,77 10,79 | 0,95
Trees Test 0,97 0,92 0,86 0,98 0,76 |1 0,81 | 0,97
Wide Neural [Validasyon| 0,95 0,78 0,59 0,98 0,69 | 0,64| 0,82
Network Test 0,95 0,83 0,68 0,97 0,59 |0,63| 0,85
Bilayered Validasyon | 0,93 0,71 0,45 0,97 0,59 (0,51 0,77
Neural Net.  Tegt 0,90 0,74 0,55 0,93 0,36 | 0,44 | 0,83
gg;f;f Arama [Tt 088 | 0,87 | 085 | 090 | 0,80 |0,82] -
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Tablo 3.14 Kelime ¢antas1 modeli i¢in bagari Ol¢iitleri (maliyet matrisli)

Dogruluk Dl())eglll'lglflllik Duyarlilk| Ozgiilliik | Kesinlik Slfolru AUC
] Validasyon | 0,97 0,93 0,88 0,98 0,77 {0,821 0,91
Fine Tree
Test 0,97 0,93 0,88 0,97 0,71 | 0,78 | 0,88
) Validasyon | 0,95 0,89 0,82 0,96 0,66 {0,73| 0,90
Medium Tree
Test 0,96 0,92 0,88 0,96 0,61 | 0,72 | 0,90
Validasyon | 0,66 0,72 0,79 0,65 0,16 [ 0,27 | 0,78
Coarse Tree
Test 0,62 0,71 0,82 0,61 0,13 0,22 | 0,74
) 'Validasyon | 0,72 0,69 0,65 0,72 0,17 {0,27| 0,75
SVM (linear)
Test 0,74 0,75 0,76 0,74 0,17 | 0,28 | 0,80
) 'Validasyon | 0,82 0,71 0,58 0,84 0,23 (0,33 0,77
SVM (cubic)
Test 0,83 0,73 0,62 0,84 0,22 10,32| 0,79
SVM (coarse [Validasyon | 0,69 0,71 0,74 0,69 0,17 10,27| 0,70
Gaussian) Test 0,69 0,71 0,74 0,69 0,14 | 0,24 | 0,73
Eff. Logistic |Validasyon| 0,79 0,78 0,77 0,80 0,24 (0,37 0,85
Regression Test 0,77 0,78 0,79 0,77 0,20 | 0,31 | 0,85
Validasyon | 0,97 0,92 0,87 0,98 0,76 [ 0,81 | 0,96
Boosted Trees
Test 0,97 0,92 0,87 0,98 0,76 | 0,81 | 0,98
Validasyon | 0,97 0,94 0,90 0,98 0,78 (0,84 | 0,98
Bagged Trees
Test 0,97 0,93 0,88 0,98 0,74 10,80 | 0,99
RUSBoosted [Validasyon | 0,97 0,90 0,82 0,98 0,77 10,79 | 0,95
Trees Test 0,97 0,94 0,91 0,98 0,74 10,82 | 0,97
Wide Neural [Validasyon| 0,95 0,78 0,59 0,98 0,68 [0,63| 0,82
Network Test 0,94 0,81 0,66 0,96 0,53 0,59 | 0,84
Bilayered 'Validasyon | 0,89 0,74 0,56 0,92 0,36 {0,44| 0,78
Neural Net.  Tegt 0,88 0,73 0,57 0,90 0,29 0,38 | 0,84
gg;fﬁr Arama [Tt 088 | 0,87 | 085 | 090 | 0,80 |0,82] -

MRMR (Minimum Redundancy Maksimum Relevance), Minimum Artiklik
Maksimum Uygunluk anlamina gelen bir 6zellik se¢im algoritmasidir. MRMR'nin
en dnemli 6zelligi minimal-optimum 6zellik segmesidir. Minimum sayida faydali
Ozelligin secilmesi hafiza tiikemi, modeli hizlandirmasi ve verimli olmasi
nedenlerinden dolay1 tercih edilmektedir. Bu calismada MRMR algoritmasi
uygulanarak en onemli 1500 6znitelik secilmistir. Ardindan bu yeni 6znitelik
kiimesi i¢in maliyet fonksiyonu kullanilmadan ve kullanilarak, yukarida en basarili
olan ‘Fine Tree’, ‘Medium Tree’, ‘Boosted Trees’, ‘Bagged Trees’ ve
‘RUSBoosted Trees’ siniflandiricilar igin modeller egitilmis ve test edilmistir. Elde
edilen sonuglar; maliyet fonksiyonu olmadigi durum i¢in Tablo 3.15, maliyet

fonksiyonu oldugu durum i¢in Tablo 3.16’da verilmistir. MRMR algoritmasi ile en
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onemli 1000 6znitelik secildiginde basarilar diismeye basladigi icin bu ¢alismada

ilgili sonuclara yer verilmemistir.

Tablo 3.15 Kelime ¢antast modeli icin MRMR kullanildigindaki basari dlgiitleri

Duyarhhik| Ozgiilliik | Kesinlik Skoru AUC

Dengeli

Dogruluk| py s ruluk

Validasyon | 0,98 0,90 0,81 0,99 0,88 0,84 | 0,91

Fine Tree
Test 0,98 0,96 0,93 0,99 0,83 | 0,88 | 0,93
) Validasyon | 0,96 0,80 0,61 0,99 0,86 | 0,71 | 0,80
Medium Tree
Test 0,97 0,84 0,70 0,99 0,82 10,75 | 0,84
Validasyon | 0,97 0,84 0,70 0,99 0,82 [0,75| 0,97
Boosted Trees
Test 0,98 0,90 0,82 0,99 0,83 10,82 | 0,99
Validasyon | 0,98 0,90 0,81 0,99 0,89 |{0,85| 0,97
Bagged Trees
Test 0,98 0,95 0,91 0,98 0,79 | 0.85| 0,97
RUSBoosted |Validasyon | 0,97 0,88 0,77 0,98 0,79 10,78 | 0,95
Trees Test 0,97 0,92 0,87 0,98 0,76 | 0,81 | 0,97
‘S‘Pah..tar Test 0,88 | 0,87 | 0,85 | 0,90 | 0,80 0,82 -
Ozciikk Arama

Tablo 3.16 Kelime ¢antast modeli icin MRMR kullanildigindaki basari dlgiitleri

(maliyet matrisli)

Duyarhhk| Ozgiilliik | Kesinlik Skoru AUC

Dengeli

Dogruluk| py s ruluk

Validasyon | 0,97 0,93 0,88 0,98 0,76 0,81 | 0,92

Fine Tree

Test 0,97 0,95 0,93 0,97 0,70 | 0,80 | 0,93
) Validasyon | 0,92 0,88 0,83 0,92 0,48 | 0,61| 0,90
Medium Tree
Test 0,96 0,92 0,89 0,96 0,61 10,72 | 0,90
Validasyon | 0,97 0,91 0,85 0,98 0,76 | 0,80 | 0,96
Boosted Trees
Test 0,97 0,93 0,88 0,98 0,74 | 0,81 | 0,98
Validasyon | 0,97 0,93 0,89 0,98 0,76 | 0.82| 0,97
Bagged Trees
Test 0,97 0,96 0,95 0,97 0,73 | 0,82 | 0,98
RUSBoosted |Validasyon | 0,97 0,89 0,79 0,98 0,79 10,79 | 0,95
Trees Test 0,97 0,92 0,87 0,98 0,74 10,80 | 0,97
‘S‘Pah..tar Test 0,88 | 0,87 | 0,85 | 0,90 | 0,80 [0,82| -
Ozciikk Arama

Tablo 3.16’da goriildiigii gibi MRMR algoritmasi ve maliyet matrisi birlikte
uygulandiginda ‘Bagged Trees’ siniflandiricisinin test seti {lizerindeki dengeli
dogrulugu 0,96’ya ¢ikmistir. Bu modelin karisiklik matrisi ve tahminleme
asamasinda kullandig1 en 6nemli 15 tahminci asagidaki sekilde gosterilmektedir.

Bu model semptom isimlerini dogrudan icermeyen, en dnemli tahmincisi ‘Nuuk’
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olan tahmincileri kullanmistir. Bu tahmincilerin secilmesi agik ve beklenen bir
durum degildir. ‘Nuuk’ tahmincisi normalize edilmemis veri setinde bulunan

‘Nuck kanalinda’ otomatik c¢evrilmistir ve aslinda ‘Nuck’ sozciigiinii temsil

etmektedir.
A En Onemli Tahmin Ediciler
Tahmin
Pozitif | Negatif
= Pozitif | 1031 27
5
® | Negatif 4 72

Tahminciler

Sekil 3.12 MRMR ve maliyet matrisi kullanildiginda ‘Bagged Trees’

siiflandirici igin karisiklik matrisi ve en 6nemli 15 tahminci

Tablo 3.15’te ise goriildiigli gibi MRMR algoritmasiyla birlikte ‘Fine Tree’
siiflandiricisinin test seti lizerindeki dengeli dogrulugu 0,96’ya ¢ikmistir. Bu
modelin karisiklik matrisi ve tahminleme asamasinda kullandigi en 6nemli 15
tahminci ise Sekil 3.12’de verilmistir. Bu sefer en 6nemli tahminci beklendigi gibi
‘semptom no’ ¢ikarken, ‘kitle’, ‘sis’, ‘agr1’, ‘kus’ ve ’ates’ gibi semptom isimleri
en 6nemli tahminciler arasinda yer almistir. Bu model i¢in her bir semptoma ait
karisiklik matrisleri (Sekil 3.12) ve basari dlgiitleri hesaplanmistir (Tablo 3.17). En
basarili tahmin sifir hatayla ‘kusma’ i¢in bulunmustur. ‘Agr1’ semptomu igin 15
adet agr1 semptomundan 1 tanesi agr1 olarak belirlenememistir. 174 adet kayittan
ise 2 tanesi agr1 semptomu olmadig1 halde agr1 semptomu olarak tahmin edilmistir.
Agr1 semptomu olmadigr halde agri semptomu var olarak tahmin edilen 2 kaydin

normalize edilmemis (ham hali) asagidaki gibidir.

e "YAKLASIK 2 AY ONCE KASIK AGRISI NEDENI ILE
YAPTIRDIKLARI TETKIKLER SONUCU ORTAYA CIKMIS. SAG
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ALT POLDE KALKUL ILMAY BILGE VE EGEMEN GORMUS. SAG
GRADE 3-4 HN VAR. SU AN SIKAYET YOK. "

e "BOYUNDA SISLIK TAKIiPLI HASTA .HASTA 1 HAFTADIR
ANTIBIYOTIK KULLANIYOR. LEZYONDA MUAYENE OLARAK
MINIMAL SINIRLANMA VE KUCULME VAR .ANCAK USG ILE
BOYUTLARDA BUYUME SOYLENIYOR. ESR GECEN HAFTAYA
GORE 24'ten 45'E YUKSELMIS.SUANDA PEDIATRI TARAFINDAN
IKINCI KUR ANTIBIYOTERAPI VERILMIS. AGRI ,KIZARIKLIK
,ATES GIBI SIKAYETLER]I YOK."

Agr1 semptomu olmasina ragmen agri semptomunun belirlenemedigi tek kayit ise

asagidaki gibidir.
e "1.5 AYDIR VARMIS BUYUMEMIS AGRILIYMIS"

En Onemli Tahmin Ediciler

Tahmin

Pozitif | Negatif

Gergek

Pozitif | 1043 15

Negatif 5 71

L
N Tahminciler

Sekil 3.13 MRMR Kullanildiginda ‘Fine Tree’ Siniflandirici i¢in Karigiklik
Matrisi ve En Onemli 15 Tahminci

Tahmin Tahmin
Pozitif | Negatif Pozitif | Negatif
= Pozitif 172 2 =4 Pozitif 158 4
5 5
O | Negatif 1 14 ® |Negatif 2 25
AGRI SISLIK
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Tahmin Tahmin

Pozitif | Negatif Pozitif | Negatif
=% | Pozitif 183 1 =% | Pozitif 171 5
® | Negatif 0 5 ® | Negatif 1 12
ATES KITLE
Tahmin Tahmin
Pozitif | Negatif Pozitif | Negatif
~4 | Pozitif 177 3 4 | Pozitif 182 0
& &
o . o .
O | Negatif 1 8 ® | Negatif 0 7
FITIK KUSMA

Sekil 3.14 MRMR Kullanildiginda ‘Fine Tree’ Smiflandirict icin Uretilen Model
icin Her Semptoma Karg1 Diisen Karisiklik Matrisleri

Tablo 3.17 MRMR kullanildiginda ‘Fine Tree’ siniflandirict i¢in {iretilen modelin

test veri seti lizerindeki basar dlgiitleri

Dogruluk Dzegl;ﬁillik Duyarlilik |Ozgiilliik| Kesinlik |[F1 Skoru
AGRI 0,98 0,96 0,93 0,99 0,88 0,90
SISLIiK 0,97 0,95 0,93 0,98 0,86 0,89
ATES 0,99 1,00 1,00 0,99 0,83 0,91
KIiTLE 0,97 0,95 0,92 0,97 0,71 0,80
FITIK 0,98 0,94 0,89 0,98 0,73 0,80
KUSMA 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00

3.4.3.2 TF-IDF Yontemi Kullanilarak Modellerin Egitilmesi ve Test Edilmesi

TF-IDF yontemi uygulandiginda, kelime ¢antasi yontemine benzer sekilde,
normalize edilmis metinler 2146 elemandan olusan sayisal vektorlere
donistiiriilmiistiir. Yine benzer sekilde bunlara ‘semptom No’ adli degisken de

eklendiginde, veri seti 2147 adet 6znitelik ve 1 ¢ikt1 degiskeninden olugsmaktadir.
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Tablo 3.18 TF-IDF modeli i¢in basar1 dlgiitleri

Dengeli F1

Dogruluk Dogruluk Duyarhhk (")zgiilliik Kesinlik Skoru AUC
) Validasyon | 0,98 0,92 0,84 0,99 0,90 | 0,87 | 0,91
Fine Tree
Test 0,98 0,94 0,89 0,98 0,79 | 0,84 | 0,95
) Validasyon | 0,96 0,80 0,61 0,99 0,88 (0,72 | 0,81
Medium Tree
Test 0,96 0,82 0,64 0,99 0,78 | 0,71 | 0,82
Validasyon | 0,95 0,71 0,42 1,00 0,90 0,58 | 0,72
Coarse Tree
Test 0,96 0,75 0,50 0,99 0,83 [ 0,62| 0,77
) 'Validasyon | 0,92 0,50 0,02 0,99 0,15 {0,03| 0,72
SVM (linear)
Test 0,93 0,50 0,00 1,00 - - 0,62
) Validasyon | 0,91 0,51 0,03 0,99 0,20 {0,05| 0,79
SVM (cubic)
Test 0,93 0,50 0,00 1,00 - - 0,86
SVM (coarse |Validasyon | 0,92 0,50 0,00 1,00 - - 0,75
Gaussian) Test 0,93 0,50 0,00 1,00 - - 0,66
Eff. Logistic |Validasyon| 0,92 0,52 0,04 0,99 0,38 | 0,07| 0,78
Regression Test 0,93 0,52 0,04 1,00 0,75 1 0,08| 0,76
Validasyon | 0,97 0,84 0,68 1,00 0,94 10,79 | 0,98
Boosted Trees
Test 0,98 0,88 0,78 0,99 0,84 | 0,81 | 0,99
Validasyon | 0,98 0,92 0,85 0,99 0,90 | 0,88| 0,97
Bagged Trees
Test 0,97 0,92 0,86 0,98 0,77 10,81 | 0,99
RUSBoosted |Validasyon | 0,97 0,89 0,80 0,98 0,77 10,79 | 0,95
Trees Test 0,97 0,92 0,86 0,98 0,76 | 0,80 | 0,97
Wide Neural [Validasyon| 0,95 0,78 0,59 0,98 0,73 10,65| 0,82
Network Test 0,94 0,80 0,64 0,96 0,53 | 0,58 | 0,84
Bilayered Validasyon | 0,93 0,72 0,47 0,97 0,57 {0,51| 0,78
Neural Net.  Teg¢ 0,92 0,73 0,50 0,95 0,43 [046| 0,79
g‘Pah..tar Test 0,88 | 087 | 0,85 | 090 | 0,80 |0.82]| -
Ozciik Arama

Kelime ¢antas1 yontemi ile vektorlestirilen veri seti i¢in yukarida uygulanan makine
ogrenmesi yaklagimlar1 TF-IDF yontemi ile vektorlestirilen veri seti i¢cinde de
tekrarlanmigtir. Tablo 3.18’de farkli makine 6grenmesi i¢in egitilen modellere ait
basar1 Olciitleri verilmistir. Tabloda goriildiigii gibi kelime cantasi yontemi ile
benzer sonuglar elde edilmistir. Asadaki tablolarda sirasiyla; maliyet matrisi
kullanilarak, MRMR teknigi kullanilarak ve hem MRMR hem de maliyet matrisi
kullanilarak elde edilen basar1 dlglitleri en basarili siniflandiricilar olan olan ‘Fine
Tree’, ‘Medium Tree’, ‘Boosted Trees’, ‘Bagged Trees’ ve ‘RUSBoosted Trees’
icin listelenmigtir. MRMR tekniginde yine en dnemli 1500 6znitelik se¢ilmistir.
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Tablolarda goriildigi gibi kelime ¢antasi yontemi ile yine benzer sonuclar elde

edilmisgtir.

Tablo 3.19 TF-IDF modeli i¢in basari dlgiitleri (maliyet matrisli)

Dogruluk Dl())eglll'lglfllllk Duyarhlik| Ozgiilliik |Kesinlik Slfolru AUC
) Validasyon | 0,97 0,93 0,88 0,98 0,78 [ 0,83 | 0,91
Fine Tree
Test 0,97 0,93 0,88 0,97 0,71 | 0,78 | 0,88
) Validasyon | 0,95 0,89 0,82 0,96 0,66 [0,73| 0,91
Medium Tree
Test 0,96 0,92 0,88 0,96 0,61 |0,72| 0,90
Validasyon | 0,97 0,92 0,87 0,98 0,77 [ 0,81 | 0,96
Boosted Trees
Test 0,97 0,92 0,87 0,98 0,76 | 0,81 | 0,98
'Validasyon | 0,97 0,94 0,90 0,98 0,80 [ 0,84 | 0,98
Bagged Trees
Test 0,97 0,93 0,88 0,98 0,75 | 0,81 | 0,99
RUSBoosted [Validasyon | 0,97 0,90 0,82 0,98 0,76 10,79 | 0,95
Trees Test 0,97 0,94 0,91 0,98 0,74 10,82 | 0,97
g“f‘a}{m Test 0,88 | 0,87 | 085 | 090 | 0,80 |0,82| -
O0zcuk Arama

Tablo 3.20 TF-IDF modeli icin MRMR kullanildigindaki basar1 dl¢iitleri

. D li PO - F1
Dogruluk Doeg‘;lg:u'k Duyarhilik| Ozgiilliik |Kesinlik| o, | AUC
) Validasyon | 0,98 0,91 0,83 0,99 0,88 | 0,86| 0,93
Fine Tree
Test 0,98 0,96 0,93 0,99 0,83 | 0,88 | 0,93
) 'Validasyon | 0,96 0,80 0,61 0,99 0,87 (0,72 | 0,81
Medium Tree
Test 0,97 0,84 0,70 0,99 0,82 10,75 | 0,84
Validasyon | 0,97 0,84 0,69 1,00 0,93 10,79| 0,97
Boosted Trees
Test 0,98 0,90 0,82 0,99 0,83 10,82 | 0,99
Validasyon | 0,98 0,92 0,84 0,99 0,89 | 0,86 | 0,97
Bagged Trees
Test 0,98 0,94 0,89 0,98 0,79 | 0,84 | 0,98
RUSBoosted [Validasyon | 0,97 0,89 0,80 0,98 0,78 10,79 | 0,95
Trees Test 0,97 0,94 0,91 0,98 0,74 10,82 | 0,97
g“f‘a}{m Test 0,88 | 0,87 | 0,85 | 0,90 | 0,80 0,82 -
Ozciikk Arama
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Tablo 3.21 TF-IDF modeli icin MRMR kullanildigindaki basari dlgiitleri (maliyet

matrisli)
Dogruluk D?)eg‘;lg:fk Duyarhlik| Ozgiilliik |Kesinlik Slfolru AUC
, Validasyon | 0,97 | 0,93 | 089 | 0098 | 0,77 |0,82| 092
Fine Tree
Test 097 | 095 | 093 | 097 | 0,70 |0,80| 0,93
, Validasyon| 094 | 0,89 | 083 | 0,95 | 059 |0,69| 0091
Medium Tree
Test 096 | 092 | 0,88 | 096 | 0,61 [0,72| 0,90
Boosted Troes Y2idasyon| 097 | 092 | 087 | 098 | 077 |0.82] 096
COSIEE 2TES A rest 097 | 093 | 088 | 098 | 0,74 [081] 098
Banaed Troes |V2idasyon| 097 | 094 | 090 | 0.98 | 079 [0.84] 097
agged Hoes . 097 | 095 | 093 | 097 | 072 [0.82] 0.99
RUSBoosted |Validasyon | 0,97 0,89 0,81 0,98 0,77 10,79 | 0,95
Trees Test 097 | 094 | 091 098 | 0,74 |0.82] 0,96
ARl Test 0,88 0,87 0,85 0,90 | 0,80 |0,82| -
Sozciikk Arama
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4

SONUC

Bu ¢alismada, ¢ocuk hastalara ait Tiirk¢e klinik metinler i¢inden dogal dil isleme
yaklagimlar1 kullanilarak otomatik semptom ¢ikarimi yapilmistir. Bu semptomlar
cesitli  hastaliklarin  tanisinin  belirlenmesi amaciyla makine O6grenmesi
yontemlerinde dogrudan 6znitelik olarak kullanilabilir. Yapilan literatiir aragtirmasi
ile bu alanda yapilan calismalarin bilyiik bir kisminin Ingilizce klinik metinler
kullanilarak yapildig1r goriilmiis ve Tiirkge klinik metinler kullanilarak yapilan

semptom ¢ikarimi ¢aligmasinin ise bulunmadigi goriilmiistiir.

Calismada 2000 adet klinik metin, ¢ocuk hastaliklar1 uzmanlarin yardimiyla
etiketlenmistir. Her ne kadar cok fazla sayida semptom ayrintili bir sekilde
etiketlenmis olsa da semptom basina diisen kayit sayisi diisiik kaldigindan, metinde
en fazla etiketlenen ‘agri’, ‘sislik’, ’ates’, ’kitle’, ’fitik’ ve ‘kusma’ semptomlari

siniflandirma isleminde kullanilmistir.

Veri setinde bulunan metin ¢ok fazla sayida teknik terim ve sadece belli kurumlarda
calisan uzmanlarin kullandig1 kisaltma icermekteydi. Ayn1 zamanda bu metinler
muayene esnasinda ¢ok kisa zamanda hizla yazildigindan dolay1 ¢ok fazla yazim
yanlig1 icermekteydi. Bu nedenle metnin 6n-islemesi ve 6zellikle normalizasyon

islemi olduk¢a zaman almustir.

Normalize edilmis metinleri sayisal 6zniteliklere doniistiirmek icin kelime ¢antast,
TF-IDF, N-gram ve FastText gibi yontemler kullanilmistir. Kelime ¢antast ve TF-
IDF yontemleri digerlerine gore daha basarili oldugu icin bu yontemlere ait
analizler ayrintili bir sekilde verilmistir. Vektorlestirme isleminin ardindan veri seti
egitim ve test veri seti olmak iizere rastgele olacak sekilde ikiye ayrilmigtir. Makine
ogrenmesi modellerinin egitimi sirasinda 10 kat capraz dogrulama teknigi
kullanilmistir. Matlab Smiflandirma Ogrenicisi (Classification Learner) arag
kutusuyla cesitli karar agaglari, DVM, lojistik regresyon, yapay sinir aglar1 ve karar
agaclart icin topluluk siniflandiricilart kullanilarak modeller egitilmis ve veri seti
iizerinden test edilmistir. Egitilen modellerden ¢ikan sonuclar karsilastirildiginda
en basarili modeller bir karar agaci olan ‘Fine Tree’ siniflandiricist (dogruluk %98,

dengeli dogruluk %94, AUC 0.95) ve topluluk siniflandiricilar1 olan ‘RUSBoosted
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Trees’ (dogruluk %97, dengeli dogruluk %92, AUC 0.97) ve ‘Bagged Trees’
(dogruluk %97, dengeli dogruluk %92, AUC 0.97) olmustur. Kullanilan veri seti
dengesiz oldugu i¢in dengeli dogruluk ve AUC degerleri, dogruluk degerine gore
daha giivenilirdir. Veri dengesizligini ortadan kaldirmak i¢in maliyet matrisindeki
maliyet degerleri sinif sayilariyla ters orantili olacak sekilde belirlenip, modeller
yeniden egitildiginde, bir ¢ok modelde dengeli dogruluk degeri kabaca %2-3
oraninda artmistir. Ayrica bir 6znitelik se¢imi ic¢in gelistirilen MRMR yontemi
kullanildiginda 2147 adet Oznitelikten olusan veri seti 1500 adet Oznitelige
indirilmis ve makine Ogrenmesi modellerinin egitim maliyeti distlirlilmiistiir.
‘Bagged Trees’ smiflandiricisiyla egitilen bu tip bir model (maliyet matrisiyle
iceren) icin %97 dogruluk, %96 dengeli dogruluk ve 0.98 AUC degerine

ulagilmistir.

Bu calismada kullanilan az sayida semptom ig¢in yiiksek basar1 oranlari
yakalanmistir. Fakat calismada kullanilan semptom sayisinin (semptomun sidddeti
ve goriildiigii yerleri de icerecek sekilde) ciddi sekilde artirilmasina ihtiyag vardir.
Bunun i¢in ¢ok daha fazla verinin etiketlenmesi gerekmektedir. Burada elde edilen
sonuclar fazla sayida kayittan olusan etiketli bir veri seti kullanilarak, ¢ok daha
fazla sayida semptomun basariliyla siniflandirilabilecegi konusunda umut

vermektedir.
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