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Insan saghgi, Kkaliteli yasami dogrudan etkileyen bir faktordir. Bu
kalitenin bozulmamas1 i¢in dogru zamanda gerekli testler yapilmali ve tedbir
alinmalidir. Ancak artan niifus sayisiyla hekimlere diisen is yogunlugu da
dogrudan artmaktadir. Bu sebeple hastalara ayrilan siire kisalmaktadir. Bu siirede
problemi anlayabilme ve hastalik teshisi koyma siireci ise saglik alaninin en
onemli ve en buyiik problemlerden biridir. Bu siireci kolaylastirmak i¢in yapay
zeka ile gesitli ¢oziimler uygulanmaktadir. Bu tez calismasinda Pamukkale
Universitesi Hastanesi I¢ Hastaliklar1 Poliklinigine basvurmus hastalarm kan
testleri bilgilerini i¢eren veri seti ele alinarak makine 6grenmesinin ¢ok-smifli ve
cok etiketli siflandirma 6zelligi tizerinde ¢alisilmistir. Ayrica literatiirde fazlaca
calisilmis olan Pima Indian Diabetes veri seti iizerinde de ikili smiflandirma
caligmasi yapilmistir. Veri setlerine yapay sinir agi, destek vektdér makineleri ve
hafif gradyan artirma makineleri makine O6grenmesi yontemleri uygulanmis ve
modellerin performanslari karsilastirilmistir.

ANAHTAR KELIMELER: Endokrinoloji, Veri Bilimi, Makine Ogrenmesi,
Cok-Smifli Smiflandirma, Cok Etiketli Siniflandirma.



ABSTRACT

APPLICATIONS AND COMPARISONS OF MACHINE LEARNING
METHODS IN THE FIELD OF INTERNAL DISEASES
MSC THESIS
LEYLA TULU
PAMUKKALE UNIVERSITY INSTITUTE OF SCIENCE

ELECTRICAL AND ELECTRONICS ENGINEERING
(SUPERVISOR: ASSIST. PROF. BEDRi BAHTIYAR)

DENIZLi, NOVEMBER 2022

Human health is a factor that directly affects the quality of life. In order
not to deteriorate this quality, necessary tests should be done at the right time and
precautions should be taken. However, with the increasing population, the
workload of doctors directly increases. For this reason, the time allocated to
patients is shortened. In this period, the process of understanding the problem and
diagnosing the disease is one of the most important and biggest problems in the
field of health. To facilitate this process, various solutions are implemented with
artificial intelligence. In this thesis, the multi-class and multi-label classification
feature of machine learning was studied by considering the data set containing the
blood test information of the patients who applied to the Pamukkale University
Hospital Internal Diseases Polyclinic. In addition, a binary classification study
was carried out on the Pima Indian Diabetes data set, which has been studied
extensively in the literature. Artificial neural network, support vector machines
and light gradient boosting machine machine learning methods were applied to
the datasets and the performances of the models were compared.

KEYWORDS: Endocrinology, Data Science, Machine Learning, Multi-Class
Classification, Multi-Label Classification.
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1. GIRIS

Hastalik teshisi yapmak saglik alaninin en 6nemli ve en biiyiik problemlerden
biridir. Bazi hastaliklarda goriilen semptomlarin benzer olmasi sebebiyle hekimin
hastaya teshis koymas1 zorlasabilmektedir. Bu ayni1 zamanda yanlis teshis koyularak
tedavinin yanlis yontemlerle devam edilmesine sebep olabilmektedir. Erken teshis ile
tedavi siiresi kisalabilir, kisinin hastaliginin ilerlemesi engellenebilir. Artan nifus
sayist ile saglik sektoriindeki karmasiklik da artmaktadir. Artan is yiikii ve bunun
yaninda yetersiz kalan insan giicii, verilen saglik hizmetinin veriminde diisiislere yol
acmaktadir. Hacim olarak siirekli biiyiimekte olan hasta verilerinin kullanilmas1
saglik alanindaki uygulamalarda hizli bir sekilde aksiyon almay1 saglamaktadir. Bu
amacla yapay zeka ile hekimlerin hastaligi erken ve dogru teshis edebilmelerine

destek olacak caligmalar yapilmaktadir.

Endokrinoloji alaninda hastalik teshisi diger bir¢cok hastalikta oldugu gibi
insan saghgi acisindan O6nemli bir konudur. Endokrinolojik hastaliklar, insan
viicudunun isleyis diizenini ve metabolizma sistemini etkilemektedir. Bu
hastaliklarin erken tespit edilmesi ve tedaviye baglanmasi hastanin viicut dengesinin

bozulmasimi en aza indirgeyecektir.

Saglik kurum ve kuruluslarinda klinik arastirma, toplum verileri, saglik
kayitlari, cesitli biyomedikal veriler ve elektronik saglik kayitlar1 halinde ¢ok biiyiik
veriler birikmis durumdadir. Makine 6grenmesi algoritma modellerini dogru bir
sekilde egitebilmek ve saglik alaninda etkili bir sekilde kullanabilmek i¢in biiyiik
miktarda verilerin kullanilmasi 6nemlidir. Toplanan verilerin temizlenip islenmesi
sonrasinda makine 6grenmesi modeli uygulanmasiyla hastalik teshisi, ilag belirleme,
tedavi siireci planlama gibi konularda saglik calisanlarina yardimer olabilecek
uygulamalar yapilmaktadwr. Saghk kurumlar1 i¢in maliyeti azaltmak, saglk
personelinin iizerindeki sorumluluklar: hafifletebilmek ve bunlarin yaninda tani
koymada daha yiiksek dogruluk, tedavi planlamasinda iyi tahminler yaparak hasta
memnuniyetini artirmak i¢in yapilan yapay zeka ve makine dgrenmesi ¢aligmalarinin

Onemi giinden giine artmaktadir.



Chen ve Pan (2018) ikilisinin yaptig1 ¢alismada lojistik, rastgele orman,
yukseltme algoritmalarindan olan Adaboost.M1 ve LogitBoost makine grenmesi
modelleri ve 10 kath ¢apraz dogrulama kullanilmistir. Bu ¢aligma tek merkezli bir
calismadir ve veriler Wenzhou Medical University’ye bagli olan First Affiliated
Hospital kurumunda toplanmistir. Bu makine Ogrenmesi modelleri klinik test
verilerinden elde edilmis 35.669 kisinin diyabet verilerini iceren bir veri seti tizerinde
uygulanmistir. Bu veri seti iki kisimdan olusmaktadir. Birinci boliim diyabet hastasi
olan kisilerin koyulmus tan1 ve tedavi verilerini, ikinci boliim ise diyabet hastasi
olmayan kisilerin fiziksel muayenelerinden elde edilen verileri icermektedir. Cok 1iyi
smiflandirma yapabilme yeteneklerinden dolayr Adaboost.M1 ve LogitBoost
modelleri kullanilmistir. Calisma lojistik 43 dakika 22 saniyede %85.35, rastgele
orman 30 saniyede %91.55, AdaBoost.M1 1 saniyede % 92.6, LogitBoost 1 saniyede
%93.93 dogrulukla gerceklestirilmistir. Bu veriler igin lojistik ve rastgele ormanlar
algoritmalarmin hesaplama suresi ve siniflandirma basaris1 yukseltme algoritmalar1

kadar basarili olamamustir.

Lai ve dig. (2019) tarafindan yapilan ¢alismada amacg viicudun glikozu
metabolize edememesi iizerine olusan diyabet hastaligina sahip hastalar1 belirlemek
icin yiiksek duyarlilik ve yiiksek secicilige sahip bir makine 6grenmesi modeli
olugturmaktrr. Bunun icin Kanada popiilasyonundaki hastalarm demografik
verilerine ve laboratuvar sonuglarini kullanarak smiflandirma islemi yapmuslardir.
Yas, cinsiyet, aglik kan sekeri, viicut kitle indeksi, yiikksek yogunluklu lipoprotein,
trigliseritler, kan basinci ve diisiik yogunluklu lipoprotein gibi laboratuvar bilgilerini
kullanarak ve Lojistik Regresyon, Rastgele Orman, Karar Agaci, GBM (Gradient
Boosting Machine) teknikleriyle tahminleme yapmuslardir. Veri setlerini 80:20
oraninda aymrip 10 kathh capraz dogrulama uygulayip model iizerinde hiper
parametrelere ince ayar yapmiglardir. En iyi performansi GBM ve Lojistik

Regresyonda elde etmislerdir.

Nazhat ve Yaganoglu (2021) ¢aligmalarinda bir¢ok insanda goriilen diyabet
hastaligin1 daha basit ve hizli bir sekilde teshis edebilmek icin makine 6grenmesi
algoritmalarim1 kullanmiglardir. Pima Indian Diabetes Dataset’ini kullanmiglardir.
Veri setlerinde eksik deger olmamasina ragmen bazi 6zellikler anlamsiz bir sekilde

sifir degerine sahip oldugu i¢in 6zelliklerin kendi iclerinde ortalamasini ve ortanca



degerlerini bularak sifir degerlerini degistirmislerdir. Normalizasyon islemi sonrasi
veri setlerini 70:30 oraninda ayirarak makine 6grenmesi modellerini uygulamislardir.
K-En Yakm Komsu (KNN), Rastgele Orman (RO), Destek Vektor Makinesi (DVM),
Yapay Sinir Agi (YSA) ve Karar Agact (KA) algoritmalariyla g¢alismalarini
tamamlamiglardir. %88.31 basarisiyla en iyi sonucu Rastgele Orman algoritmasi
tahminleme yapmistir. Arkasindan %86 basariyla Yapay Sinir Aglar1 en iyi

tahminlemeyi yapmustir.

Akgul ve dig. (2020) tarafindan yapilan ¢alismada agik kaynak olarak veri
setleri yayinlanan UCI veri tabaninda bulunan hipotiroidi hastaligina ait veri seti
Uzerinde calismiglardir. Bu veri setinde hedef degiskendeki smif dagiliminin
dengesiz olmasi sebebiyle bircok farkli veri drnekleme yontemi uygulanmstir.
Caligmada veri dnisleme adimlarindan sonra lojistik regresyon, k-en yakin komsu ve
destek vektdr makinesi algoritmalar1 kullanilmistir. Gelistirilen modeller arasinda en

yuksek sonucu veren %97.8 oran ile lojistik regresyon olmustur.

Pandey ve dig. (2015) yaptiklar1 bu c¢aligmalarinin sonucunu tiroit
hastaliklarmmim smiflandirilmasini daha once yapilan ¢alismalarin sonuglariyla
karsilastirmiglardir. UCI Machine Learning Repository acik kaynak veri setlerinden
tiroit veri setiyle ¢alismislardir. Smiflandirma dogrulugunu ve performansi artirmak
icin 0Ozellik se¢imi yontemini se¢mislerdir. Calismada C4.5 ve rastgele orman

algoritmalarini kullanarak %95 basar1 elde etmislerdir.

Li ve dig. (2018) Zhejiang University kurumundaki bir saglik muayenesine
katilan 10508 kisinin anketlerini, laboratuvar testlerini, fiziksel muayenelerini ve
karaciger ultrasonografilerini kullanarak bir ¢alisma gergeklestirmislerdir. Alkolsiiz
yagli karaciger hastaligi tip 2 diyabet, kardiyovaskiiler hastalik, metabolik sendrom
gibi cesitli hastaliklara sebep olabilecek bir hastaliktir. Dogru bir sekilde ve erkenden
teshis edilmesi kritik derecede 6nemlidir. Calismada agik kaynak yazilimi1 olan Weka
kullanilmustir. Veri seti Gzerinde 6znitelik ¢ikarma islemi, gereksiz goriilen 6zellikler
veri setinden ¢ikarma iglemi yapilmistir. 10 katli ¢apraz dogrulama ile geleneksel
algoritmalar, topluluk algoritmalar1 ve algoritma uzantilar1 olmak tizere 3 ayri
algoritma ailesi kullanilmis. En iyi dogruluk degeri %83.41 ile lojistik regresyonda,
%72.5 ile en iyi kesinlik degeri destek vektor makinesi algoritmasinda elde

edilmistir.



Yildiz (2019) tarafindan yapilan ¢alismada iki ayr1 veri grubu iizerinde tiroit
hastaligini tespit etme caligsmasi yapilmistir. Bu ¢alismada Weka programi ve Matlab
programi Yapay Sinir Aglar1 Toolbox’1 kullanilarak makine 6grenmesi modellerinin
egitim sonuglar1 elde edilmistir. Birinci ve ikinci grup verileri Uzerinde Weka
programi ile Cok Katmanli Algilayici (CKA) algoritmasi ve k-en yakin komsu
algoritmasi, Matlab programi Uzerinde Levenberg-Marquardt algoritmasi kullanilmis
ve en disik dogruluk orani k-en yakin komsu, en yuksek dogruluk orani ise ¢ok

katmanli yapay sinir aglari ile elde edilmistir.

AlKaabi ve dig. (2020) tarafindan ¢alismada ilag ve yasam tarzi degisiklikleri
ile tedavi edilebilen hipertansiyon hastaligi i¢in {i¢ denetimli makine 6grenmesi
algoritmasi kullanilmistir. 5 katli capraz dogrulama ile karar agaci, rastgele ormani
lojistik regresyon algoritmalar1 iizerinde Weka ve Stata programini kullanarak
tahminleme yapilmistir. Veri setinde bulunan tim degiskenler kategoriktir. Bu
degiskenlerin iliskilerini degerlendirebilmek igin ki-kare testini uygulamislardir.
Makine 6grenmesi algoritmalarinin veri seti tizerindeki basarilarini karsilastirabilmek
icin dogruluk, hassasiyet, f-score, pozitif tahmin degeri, alic1 isletim karakteristik
egrisi altinda kalan alan gibi metriklere bakilmistir. En iyi performans dogruluk
degeri %82.1, pozitif tahmin degeri %81.4, hassasiyet degeri %82.1 ile rastgele

orman algoritmasi olmustur.

Venkatesan ve Er (2014) cok-etiketli siniflandirma i¢in multimedya, metin,
biyoloji alanlarinda toplam 6 veri setine asir1 6grenme makinelerini uygulamislardir.
Daha 6nceki ¢alismalarda asir1 6grenme makineleri yonteminin kullanilmadig: ifade
edilmistir. Calismadaki veri setleri etiket sayis1 6 etiketten 374 etikete kadar degisen
etiket sayisina sahip veri setleridir. Cok-etiketli siniflandirma igin literatiirde mevcut
olan Algoritma Uyarlama (Algorithm Adaptation — AA), Problem Doniistimii
(Problem Transformation — PT) ve Topluluk Metodlar1 (Ensemble Methods — EM)
yontemleri temelinde Destek Vektdr Makineleri, Karar Agaglart ve K-En Yakin
Komsu makine Ogrenmesi algoritmalar1 kullanilmistir. Elde edilen sonuglarla
ELM’ye dayali yontemden elde edilen sonuclar karsilastirilmistir. Sonuglari

degerlendirmek igin ise ¢ok etiketli siniflandirma metriklerini kullanmiglardir.

Zufferey ve dig. (2015) tarafindan kronik hastaliklara sahip hastalarin

bilgilerini iceren MIMIC-1I klinik bir veri setine cok-etiketli siniflandirma
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algoritmalar1 uygulanmistir. Kullandiklar1 veri seti 19773 kisi ve bu kisilerin 10
farkli kronik hastaliga ait bilgilerini i¢cermektedir. Calismada temel sniflandirici
olarak SVM, DT ve Naive Bayes (NB), cok-ctiketli smiflandirici algoritmalarindan
ML-kNN, AdaBoostMH, binary relevance, classifier chains, HOMER ve RAKEL
Java kiitiiphanelerinden MULAN ve WEKA kullanilmustir.

Karakoyun ve Hacibeyoglu (2014), UCI veri deposundan ikili ve ¢ok-sinifli
smiflandirma tlizerine ¢aligmak tizere 9 farkli hastalik i¢in ayr1 ayr1 veri setleri ele
almiglardir.  Veri setlerine literatiirde sik  kullanilan makine 6grenmesi
algoritmalarindan Rastgele Ormanlar, Yapay Sinir Agi, CN2, NB, KNN, SVM
uygulanmistir. Yapilan deneysel ve istatistiksel sonuglara gére YSA daha yiiksek

basari, KNN ise daha hizli calisma performansi gostermistir.

Gok-etiketli smiflandirma konusunda yapilan g¢alismalar incelenildiginde
calismalarin birgogunda hastalara ait birden fazla hastalig1 tespit etme amaci vardir.
Zhou ve dig. (2021) tarafindan yapilan ¢alismada diyabete sebep olan 4 diyabetik
komplikasyonu ayn1 anda tahmin etmeyi amag¢lanmistir. Cin’deki Changzhou 2 Nolu
Halk Hastanesine kabul edilen hastalarin modern elektronik saglik kayitlarindan
(modern electronic health records - EHRs) demografik bilgileri ve laboratuvar
verileri alinmistir. Farkli diyabetik komplikasyonlar arasindaki korelasyonlar1 analiz
etmek i¢in Pearson Korelasyon Katsayisi, tahminleme uygulamasi icin temel
algoritma RF se¢ilmis olup ¢ok-etiketli smiflandirma icin geleneksel algoritmalar
kullanilmis ve ikili iliski (Binary Relevance -BR) sonucuyla karsilagtirilima
yapilmistir. Degerlendirme i¢in hamming kaybi, dogruluk, fl-puani, kesinlik, geri
carpma, f1-mikro, f1-makro, hassas mikro, hassas makro, geri ¢agirma mikro, geri

cagirma makro ve alict isletim karakteristik egrisi (AUROC) kullanilmistir.

Li ve dig. (2017) caligmalarinda hipertansiyon, diyabet, yagh karaciger,
kolesistit, kalp hastaligi ve obezite olmak iizere 6 kronik hastaliga sahip bir veri seti
kullanmuglardir. Veri setinde 110300 kisi ve bu kisilerin fiziksel muayene, rutin kan
tetkikleri, karaciger fonksiyon testleri ve doktorlar tarafindan teshisi konulmus
hastaliklar olmak tizere 62 06zellik bulunmaktadir. Calismada (Ensemble Label
Power-set Pruned datasets Joint Decomposition - ELPPJD) metodu dnerilmistir. i1k
olarak cok-etiketli smiflandirma problemini ¢ok-smifli smiflandirma problemine

doniistiirmiislerdir. Dengesiz 6grenme problemini ¢dzebilmek icin budanmig veri
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setleri ve ortak ayristirma yontemlerini &nermislerdir. Onerilen bu ydntem ile
geleneksel gok-etiketli siniflandirma algoritmalarindan RAKEL ve HOMER ile
karsilastirma yapilmis ve ELPPJD yonteminden ¢ok daha iistiin bir performans elde

edilmistir.

Bromouri ve dig. (2014) yaptiklar1 bir calismada kronik hastaliklar1 i¢eren iki
gercek hayat verisi Uzerinde cok-etiketli siniflandirma yapmak i¢in kelime torbasi
(Bag of Words-BoW) ve denetimli boyut azaltma algoritmalarini birlestirmislerdir.
Kullanilan Portavita veri seti dengeli etiket dagilimi gosterir iken MIMIC II veri seti
dengesiz etiket dagilimi gosteren bir veri setidir. Veriler ¢ok degiskenli zaman
serilerine doniistiiriilmiistiir. BoW teknigi dncesinde ve sonrasinda standartlastirma
islemleri yapilmis son olarak boyut azaltma algoritmasi uygulanmustir. Portavita veri
seti icin kullanilan modelleme algoritmalarindan Cekirdek Yerel Fisher Diskriminant
Analizi (Kernel Local Fisher Discriminant Analysis-KLFDA) en iyi sonucu verirken
MIMIC Il veri seti i¢in kullanilan boyut azaltma algoritmalar1 veri setinin dengesiz

etiket dagilimmdan 6tiirii sonuglar1 kotii etkilemistir.

Turhan ve dig. (2020) yaptiklar1 ¢alismalarinda izmir Bozkaya Egitim ve
Arastirma Hastanesi, Endokrinoloji ve Metabolizma Hastaliklar1 poliklinigine
basvuran hastalarin diyabet tanisinin smiflandirilmasi iizerine ¢alismislardir. Veri
setindeki smif dengesizligi sebebiyle sentetik azinlik asir1 6rnekleme (SMOTE), alt
ornekleme (undersampling) ve asir1 Ornekleme (oversampling) Yyontemlerini
kullanmiglardir. Elde ettikleri sonuglara gore simif dengesizligi durumunda verinin
dengelenmesi sonrasi smiflandirma algoritmalarinin kullanilmasi gerektigini 6ne

stirmiislerdir.

Literatlirde yapilan g¢aligmalar incelenildiginde endokrinolojik hastaliklar1
smiflandirma iizerine bir¢ok caligma yapilmistir. Bu calismalarin bir kismi ikili
smiflandirma  bir kismu ¢ok-smifli  smiflandirma  bir kismu da ¢ok-etiketli

smiflandirma ile yapilmistr.

Bu tez calismasinda iki farkli veri seti {lizerinde ¢ahsilmistir. Birincisi
Pamukkale Universitesi Hastanesi’ne ait veri tabanindan endokrinoloji poliklinigine
2021 vyilinda basvurmus Kkisilerin verileri alinarak ¢ok-smifli ve c¢ok-etiketli

smiflandirma ¢alismasi gerceklestirilmistir. ikincisi literatiirde ¢okca incelenmis olan
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Pima Indian Diabetes veri seti iizerinde ikili siniflandirma gergeklestirilmistir. Tezin
ikinci boliimiinde yapay sinir aglari, destek vektor makineleri, hafif gradyan artirma
makinesi  (Light Gradient Boosting Machine-LightGBM-LGBM), makine
O0grenmesinde uygulanan smiflandirma g¢esitleri acgiklanip ve bu g¢esitlerin
degerlendirme metrikleri anlatilmistir. Uglincii boliimde gerceklestirilen ¢alismanin
detaylar1 agiklanmig, dordincii bolimde yapilan ¢aligmalarin  sonuglari

degerlendirilmistir.



2. MAKINE OGRENMESI iLE SINIFLANDIRMA

Makine Ogrenmesi denetimli ve denetimsiz Ogrenme olarak ikiye
ayrilmaktadir. Bu bolimde denetimli 6grenme problemlerinden olan siniflandirma
ele alinmigtir. Kullanilan yontemlerden olan yapay sinir aglari, destek vektor

makineleri ve hafif gradyan artirma makineleri agiklanmigtir.

2.1  Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglar1 (YSA), insan beyninden esinlenerek gelistirilmis biyolojik
sinir aglarin1 taklit ederek veri kiimeleri arasindaki iliskiyi bulmaya calisan bir
yapidir. Noronlar, aldiklar1 girdi bilgisini elektrik sinyallerine doniistiirerek aldigi
bilgiyi islerler. Sonucu bir sonraki norona iletirler. Sinir hiicresindeki dendritler,
onceki ndéronun terminal diigmesinden veya sinapsindan uyari alwr. Dendritler,
uyariy1 sinir hiicresinin ¢ekirdegine tagiyarak elektriksel darbe islenir ve sonrasinda
aksona iletilir. Akson, uyarty1 sinir hiicresi ¢ekirdeginden sinapsa tasiyan yapidir.
Sinaps gelen uyariy1 bir sonraki ndronun dendritlerine iletir. Bu sekilde bir noron ag1

olusturmus olmaktadir (Panchal 2018).

Yapay sinir aglar1 tek katmanli ve ¢ok katmanli olacak sekilde modellenebilir.
Tek katmanli sinir ag1 karmasik problemleri ¢ézmede yetersiz oldugu igin giris
katmani ile ¢ikis katmani arasna problemin durumuna goére gizli katmanlar

eklenerek Sekil 2.1°deki gibi cok katmanli sinir ag1 olusturulur.

X4, Xy, ..., X, Ifadeleri néronun giriglerini, W;ve W,, ifadeleri agirliklari, b; ve
b, ifadeleri yanliliklar1, F aktivasyon fonksiyonunu, h indisi gizli katman sayisini, k
indisi 1’den m’ye kadar olan degerleri, y;,y>, ..., V., ifadeleri ise ¢ikis degerlerini

temsil etmektedir.
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Sekil 2.1: Cok katmanli yapay sinir ag1.

Denklem (2.1)’de ¢ok katmanli yapay sinir agimm matematiksel formali
bulunmaktadir (Bagheri 2020).

Yy = W, F(Wyp, .. F(Wiix; + byy) o+ byp) + b, (2.1)

Yapilan islem her zaman giris degerleri ile rastgele baslatilan agirliklarin
carpilmasi, yanllik degerinin eklenmesi ve aktivasyon fonksiyonunun
uygulanmasidir. Bu islem ileri yayilim olarak adlandirilir. Uygulamanin sonucunda
tahminleme yapilir ve gercek degerler ile tahmin edilen deger arasindaki fark yani
hatalar hesaplanir. Bu hatayr minimize etmek i¢in geri yayilim yapilir. Geri
yayilimda agirlik ve yanlilik degerlerine gore kayip fonksiyonunun gradyanlari
hesaplanarak bu degerler guncellenir. Bu glncelleme islemi optimizasyon

metotlartyla gerceklestirilir.

Siniflandirma problemlerinde kayip fonksiyonu olarak Denklem (2.2)’de

goriilen gapraz entropi formiilii kullanilir (Yamini 2021).

m

1 . . : .
J® = [ ~yVlog(he ™) + (1= yDlog —he )] (22)

i=1



Burada m; gézlem sayisini, y; gercek degerleri ve hg(x(); 1 smifina ait

olma olasiliklarini temsil etmektedir.

Optimizasyon metotlarindan biri gradyan azalan algoritmasidir. Bu algoritma
tiirevlenebilir bir fonksiyonu minimum yapabilecek parametre degerlerini bulur.
Turevlenebilir fonksiyonun ilgili parametreye gore kismi tiirevi hesaplanir. Elde
edilen tiirev yani gradyan degeri ilgili fonksiyonun maksimum artig yoniinil verir.
Dolayisiyla Denklem (2.3)’te gosterildigi gibi ilgili fonksiyonun maksimum artig
yoniinii veren gradyanin tersine dogru belirli bir siddet ile giderek parametrenin eski
degerinde degisiklik yaparak her iterasyonda hatanin azalmasmi saglar (Garcia

2018).

(2

=6

d
i aa—ej ](9) (23)

Burada esitligin sol tarafindaki 6;; giincellenmis deger, sag tarafindaki 6;; ilk

deger, a; 6grenme adim, J ise tlrevlenebilir bir fonksiyondur.

Bir diger optimizasyon yontemi ise Adam optimizatorudir. Adam ydntemi,
gradyan azalma algoritmasinin gelistirilmis halidir. Cok sayida veri ve parametre
iceren karmasik problemlerde bile daha az bellek gerektirdigi i¢in ¢ok verimli ¢aligir.
Algoritma gradyanlari tistel agilikli ortalamasini ele alarak gradyan azalan
algoritmasini hizlandirmaktadir. Yapilan islemler boyunca yerel minimumlar1 agmak
icin biiylik adimlar atarken kiiresel minimuma ulastiginda minimum salinim olacak

sekilde gradyan azalma hizin1 kontrol etmektedir (GeeksforGeeks 2020).

2.1.1 Aktivasyon Fonksiyonlar

Aktivasyon fonksiyonlar1 bir néronun aktive edilip edilmeyecegini karar
verir. Aktivasyon fonksiyonlarinin dogrusal ve dogrusal olmayan fonksiyon tipleri
vardir. Bu fonksiyonlarin gorevi, diiglimden alinan toplam agirhikh girdiyi bir
sonraki gizli katmana veya c¢ikt1 degerine doniistiirmektir. Aktivasyon islemi
uygulanmadiginda ¢ikis degerimiz basit bir dogrusal fonksiyon sekildedir yani tek

dereceli polinomdur. Sinir agina kag¢ tane gizli katman eklendigi 6nemli degildir.
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Ciinkii eklenen tiim gizli katmanlar ayni sekilde davranacaktwr. iki dogrusal
fonksiyonun bilesimi yine dogrusal bir fonksiyon verecektir. Bu durum sinir aginin
karmagik bilgileri 6grenmesinde bir engeldir. Bunun i¢in dogrusal olmayan

fonksiyonlara da ihtiya¢ vardir (Baheti 2022).

Denklem (2.4)’te yer alan ikili adim fonksiyonu, bir ndronun aktive edilip
edilmeyecegine karar veren bir esik degere baglidir. Eger girdi esik degerinden
biiylikse noron aktive edilir, esik degerinden kii¢iik ise noron aktive edilmez yani
¢ikt1 bir sonraki gizli katmana iletilemez. Sekil 2.2’de gorildiigi tizere ikili deger
alan bir fonksiyon oldugu i¢in ikili smiflayici olarak kullanilir. Bu sebeple genellikle
cikis katmanlarinda kullanilir. Bu fonksiyonun tiirevi olmadig: i¢in gradyani sifirdir

ve bu durum geri yayilim siirecinde bir engeldir (Baheti 2022).

egerx <0

Fx) = {(1): egerx =0 (24)
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Sekil 2.2: ikili adim fonksiyonu.

Sekil 2.3’te yer alan dogrusal fonksiyonunun c¢ikisi girdilerin k sabitiyle
carpilmasiyla elde edilir. Denklem (2.5)’te yer alan ifadenin x’e gore tilrevi
alindiginda k degerini elde ederiz. Fonksiyonun tiirevi sabit bir deger olacagindan ve
x ile higbir iligki olmadigindan 6grenme islemi gergeklesmez. Eger tiim katmanlarda
dogrusal fonksiyon kullanilirsa sinir agmin tiim katmanlari tek bir katmana
diisecektir. Katman sayis1 ne olursa olsun son katman ilk katmanin dogrusal bir islevi

olacaktir (Sharma 2017).
F(x) = kx (2.5)
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Sekil 2.3: Dogrusal fonksiyon.

Denklem (2.6)’da yer alan sigmoid fonksiyonu herhangi bir girdi degerine
karsilik (0,1) araliginda bir ¢ikt1 verir. Girdi degeri ne kadar biiyiikse ¢ikt1 1’e, girdi
ne kadar kiiciik olursa c¢ikt1 0’a o kadar yakin olur. Sigmoid fonksiyonu
tirevlenebilirdir. Ancak x’in degerine karsilik y degerinin gosterdigi degisikligin az
oldugu grafikten goriilebilmektedir. Bu noktalarda c¢ok kiiclik gradyanlara sahip
olacagi icin tlirev degerleri 0’a yakimsayacaktir ve gradyanlarin 6lmesine sebep
olacaktir. Bu sebeple de sinir ag1 6grenmeyi durduracaktir. Sigmoid fonksiyonu Sekil

2.4’te yer almaktadir (Bag 2021).

F(x) = (2.6)

1+ e7X

Sekil 2.4: Sigmoid fonksiyonu ve tiirevi.

Denklem (2.7)’de yer alan (-1, +1) arahgmdaki ¢ikis degerine sahip
hiperbolik tanjant fonksiyonu ile sigmoid fonksiyonuna benzer bir yapiya sahiptir.

Sekil 2.5°te yer alan hiperbolik tanjantm tiirevi sigmoide gore daha diktir. Bu sebeple
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daha ¢ok deger alabilmesi s6z konusudur. Sigmoid gibi gradyanlarin 6lmesi problemi
bu fonksiyonda da yer almaktadir (Baheti 2022).
eX — X
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Sekil 2.5: Hiperbolik tanjant fonksiyonu ve tiirevi.

Denklem (2.8)’de yer alan ReLU fonksiyonu dogrusal fonksiyon izlenimi
vermesine ragmen dogrusal degildir. Tiirev islevine sahiptir ve geri yayilima izin
verir. ReLU fonksiyonu tiim noronlarin ayni anda aktive olmamasina sebep olur.
Noronlar, ¢ikt1 0°dan kiigiik ise devre dis1 birakilir. Belirli sayida néron aktive ettigi
icin sigmoid ve hiperbolik tanjanta gore daha verimlidir. ReLU fonksiyonunun
dezavantaji grafigin negatif tarafinin gradyan degerinin sifir olmasidir. RelLU

fonksiyonu ve tiirevi Sekil 2.6’da yer almaktadir (Sharma 2017).

F(x) = max(0,x) (2.8)
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Sekil 2.6: ReLU fonksiyonu ve tirevi.
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Denklem (2.9)’da yer alan sizintilt ReLU fonksiyonu, ReLU fonksiyonundaki
gradyan 6lme problemini ortadan kaldirmak i¢in olusturulmustur. Sizint1 degeri 0.1
olarak verilir. Negatif giris degerleri igin gradyan sifirdan farkli bir deger
dondiirmektedir. Bu sayede bu bolgede 6lii noronlarla karsilagilmaz. Sizintili ReLU

fonksiyonu ve tiirevi Sekil 2.7’de yer almaktadir (Sharma 2017).

F(x) = max(0.1x,Xx) (2.9)
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Sekil 2.7: Sizintili ReLU fonksiyonu ve tiirevi.

Denklem (2.10)’da yer alan softmax fonksiyonu ¢oklu sigmoid fonksiyonu
olarak tanimlanir. Sekil 2.8’de yer alan softmax fonksiyonu sigmoid fonksiyonunda
oldugu gibi smiflandiric1 olarak kullanilir. Sigmoid fonksiyonundan farki ikiden
fazla smif oldugunda her bir smifin olma olasiligini dondiirmesidir. Bu sebeple ¢ok

smiflt siiflandirma durumunda sinir aginin son katmanda kullanilir (Bag 2021).

eXi

softmax(x,-) = W
]:

(2.10)
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Sekil 2.8: Softmax fonksiyonu.
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2.1.2 Yapay Sinir Aglarinda Siniflandirma

Ikili smiflandirma probleminde hedef degisken uzaymda iki smif
bulunmaktadir ve bu iki smif birbirini dislar. Cikis degerlerinin olasilik degeri [0,1]
araliginda olur. Bu durumda, yapay sinir aginin c¢ikis katmaninda sigmoid
fonksiyonu kullanilmalidir. Aktivasyon fonksiyonlar1 siirekli ¢ikt1 verdigi i¢in
varsayllan deger olarak 0.5 degeri esik degeri olarak tanimlanir. Sekil 2.9’da
gosterildigi gibi 6rnegin smifin ¢ikt1 degeri 0.5°e esit veya kiigiikse sinif 0’a, 0.5’ten
biiyiik ise sinif 1’¢ ait oldugu anlamina gelir (Bagheri 2020).

Hasta Verisi w’,”@

1 T
' W , Ikili Cikis
X; 7 % (’)‘.65 J-> 1 Hasta

Sigmoid

0 Hasta Degil

Wi

Sekil 2.9: Yapay sinir aglarinda ikili siniflandirma.

Cok smifli siiflandirma probleminde hedef degisken uzayinda ikiden fazla
smif vardir ve bu smiflar birbirini diglar. Her bir néronun aktivasyonu sonucu,
girdinin belirli bir sinifa ait olup olmadigmin gostergesidir. Tek sicak kodlanmig ¢ikt1
vektoriimiizde her bir smifin toplami her zaman bire esittir. Bu siniflardan biri bile 1
oldugunda digerlerini 0 olmaya zorlar. Cikt1 katmaninda sigmoid aktivasyonuna
sahip noronlar tarafindan tretilen olasiliklar bagimsizdir ve olasiliklarin toplami bir
ile smirli degildir. Bu sebeple cok smifli smniflandirma probleminde her ndrona
bagimsiz aktivasyon fonksiyonu uygulanmaz. Sekil 2.10°da goriilecegi lizere tim
noronlarin net girdileri bir softmax aktivasyon fonksiyonuna gider ve elde etmek

istedigimiz sekilde smiflara ait olma olasiliklar1 elde edilir (Bagheri 2020).
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Sekil 2.10: Yapay sinir aglarinda ¢ok sinifli smiflandirma.
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Cok etiketli stmiflandirma probleminde hedef degisken uzayinda ikiden fazla
smif vardir ve smiflar birbirini diglamazlar. Aslinda her smif bir etikettir. Her bir
ndronun aktivasyonu sonucu, girdinin belirli bir smifa ait olup olmadigmin
gostergesidir. Cikt1 katmani smif sayisi1 kadar sigmoid aktivasyon fonksiyonuna
sahip olmalidir. Sekil 2.11°deki gibi aktivasyon fonksiyonu ¢iktist olan vektoriin
coklu sicak kodlanmis bir vektore doniisebilmesi i¢in 0.5 esik degeri kullanilabilir

(Bagheri 2020).

Hasta Verisi "/," y o ikili Cikis
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Sekil 2.11: Yapay sinir aglarinda ¢ok etiketli siniflandirma.

Tablo 2.1°de siniflandirma problemlerinde yapay sinir aglarmin kullanimina

dair tipik bir mimarisi 6zet seklinde bulunmaktadir (Geron 2019).

Tablo 2.1: Yapay sinir aglarinda siniflandirma.

) . Cok Simflr Cok Etiketli
Hiper Parametre Ikili Simiflandirma
Siniflandirma Siniflandirma
Girdi katman1 Ozellik basma 1 Ozellik basma 1 Ozellik basina 1
Gizli katmanlar Probleme bagh Probleme bagh Probleme bagh
Cikt sinir hiicreleri 1 Etiket basina 1 Smif bagma 1
Cikt1 katmani aktivasyonu Sigmoid/Lojistik Sigmoid/Lojistik Softmax
Kayip Fonksiyonu Gapraz entropi Capraz entropi Capraz entropi
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2.2 Destek Vektdor Makineleri

Destek vektor makineleri hem smiflandirma hem de regresyon problemleri
icin kullanilabilen denetimli 6grenme algoritmasidir. Siniflandirma probleminde ana
amag en iyi ayirict karar sinirini bulmaktir. Destek vektor makineleri, dogrusal ve
dogrusal olmayan siniflandirma problemlerini gergeklestirme yetenegine sahiptirler
(Cortes ve dig. 1995). Kiigiik ve orta boyutlu karmasik veri setlerini smiflandirmaya
uygundurlar. Problemin ¢oziimiinde probleme gore ¢ekirdek fonksiyonlar1 ve

parametre ayarlamasi yapilabilir (Géron 2019).

Iki boyutlu uzayda yer alan veriler bir dogru araciligiyla rahat¢a ayrilabilirler.
Veriler daha yiiksek boyutlu uzayda yer aldigi zaman smiflandirmay1 bir dogru ile
gerceklestirmek zordur. Bu durumda dogru kullanmak yerine hiper diizlem tercih
edilir. Sekil 2.12a’da iki boyutlu ve 2.12b’de ii¢ boyutlu smiflandirma gorulmektedir
(Ippolito 2019).

N

cg‘)

0P 6

~

Sekil 2.12: Farkli boyutlarda siniflandirma a) iki boyutlu siniflandirma, b) Ug boyutlu siniflandirma.

2.2.1 Dogrusal Siniflandirma

Siniflandirma problemi igin basit bir dogrusal destek vektér makinesinin
amac1 iki sinif arasina diiz bir ¢izgi ¢ekmektir. Bu iki smif arasina ¢izilecek olan
dogru Sekil 2.13’teki gibi sonsuz sayida farkli sekilde cizilebilir. Bu sebeple
cizilecek olan bu dogrunun, iki smifin veri noktalarina maksimum uzaklikta olmasi

amaglanir (Ippolito 2019).
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Sekil 2.13: Iki sinifi ayirabilecek olan dogrular.

Dogrusal SVM siniflandirma yapabilmek i¢in Sekil 2.14°teki gibi iki sinifi
ayiran bir dogru c¢izer. Bu c¢izilen dogrunun +1 ve -1 uzakliginda kalan bolgeye

marjin ad1 verilmektedir (Rasmussen 2022).

Sekil 2.14: Maksimum marjinli dogrusal siniflandirict.

Marjinin genisligi siniflarin ne kadar basarili birbirinden ayristirilabildigini
gosterir. Marjini maksimum yapan ve smiflar1 ayirabilen hiper diizlemin denklemi
Denklem (2.11)’deki gibi tanimlanabilir.

WTx+b=0 (2.11)

Burada W agirlik vektoriini (hiper diizlemin normalini), b skaler degeri
yanlilik sapma degerini ifade etmektedir. Bu parametrelerin alacaklar1 degerler ile

hiper diizlemin pozisyonu belirlenmis olur. N elemandan olusan bir veri seti {x;, y; }

18



seklinde temsil edilsin. Buradaki x; 0zellikler vektoru, y; hedef degerleridir. y;, +1
ya da -1 degeri alabilmektedir ve her bir x; vektoru bir y; smif degerine sahiptir.
Veriler, y; = +1 veya y; = -1 olarak etiketlenmesiyle siniflandirilmig olur. Siif
etiketleri Denklem (2.12)’de belirtilmistir.

1, Wix+b>1

5 = 212
y {—1, WTx+b < —1 (2.12)

Denklem (2.13)’teki ifadeler Denklem (2.14)’te oldugu gibi tek bir esitlik ile

ifade edilebilir.

Denklem (2.14)’teki kosulu saglayan hiper diizlemin her iki tarafindaki
destek vektorlerinin hiper diizleme olan uzakliklari toplami bize marjin degerini
vermektedir. Marjin degerini maksimum yapan ise en optimal hiper diizlemdir. En

uygun hiper diizlemi bulabilmek igin W ve b degerlerinin belirlenmesi gerekir.
Iki paralel dogru arasindaki uzaklik hesabr ile marjin degeri elde edilebilir.

e (WTx* +b|  |[WTx™ +b|
 iw| Il
I e
iwi] o Jiwi il

(2.14)

Denklem (2.15)’te x*pozitif tarafta bulunan bir noktay1 ve x~negatif tarafta
bulunan bir noktay1 temsil etmektedir. Elde edilen d degeri bize marjin genisligini
verir. Bu genigligin maksimum degerde olabilmesi i¢in ||W]|| degerinin minimum

olmas1 gerekir. Bu durumda ¢6ziilmesi gereken bir optimizasyon problemi vardir.

n SWT.W
mm W (2.15)

kisitlar y;(WTx; + b) > 1

Denklem (2.15)’te yer alan problem bir karesel programlama problemidir.
Burada amag¢ fonksiyonumuz, minimizasyon gerceklestirilecegi i¢in dis biikey

(konveks) olacaktir. Minimize etme problemi, karesel amag¢ fonksiyonuna ve

19



dogrusal bir kisita sahip oldugu igin Lagrange carpanlari kullanilarak ¢oziimii
yapilacaktir (Zhu 2020).

Denklem (2.15)’te formdl sert marjinli smiflandiriciya aittir. Verilerin
tamamen ayrilabilir olmast durumunda kullanilir. Bu smiflandirict aykir1 degerlere
karst ¢ok duyarlidir. Bu sebeple sert marjinli smiflandiricida yanhs smiflandirmaya

izin yoktur. Bazi durumlarda esnek marjinli siniflandirict kullanilmas: tercih edilir.

2.2.1.1 Esnek Marjinli Stmflandirma

Onceki boliimde belirtildigi gibi marjinin maksimum olmasi SVM’nin temel
amaglarindandir. Fakat bazi durumlarda smiflardan birine ait drnekler diger smifin
orneklerine cok yakim olabilmektedir. Bu durum marjinin kiiciik ayarlanmasina
saglar. Marjinin kii¢iik olmas1 da modelin veri lizerinde genelleme yetenegi olumsuz
etkilemektedir. Esnek marjinli siiflandirici, sert marjinli siniflandirici gibi sifir hata
yerine bazi 6rneklerin karsi sinifin tarafinda yer almasina izin vermektedir (Cortes ve

dig. 1995). Sekil 2.15’te esnek marjinli siniflandirici goriilmektedir (Lai 2008).

Destek O
Vektorleri "_’_7 Siuf 1

\_,:'———P Hiperdiizlem

Sekil 2.15: Esnek marjinli siniflandirict.

Siniflart birbirinden ayiran hiper diizlem igin gerekli denklemler Denklem
(2.12)’de yer verilmistir. Bu denklemler esnek degisken &; kullanilarak diizenlenir ve

Denklem (2.16)’da verilen denklemler elde edilir.
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(WT.XL' —b) >1 —El'

(WTx; = b) = =1+ & (2.16)

Denklem (2.16)’da yer verilen denklemler birlestirilirse Denklem (2.17)’de
elde edilir.

yi Whx;+b)—1+¢ >0 (2.17)

Burada dikkat edilmesi gerekilen konulardan biri esneklik payidir. Ciinki
esneklik paymin c¢ok artmasi smiflandirmada yanlis yapilan Orneklerin sayisinin
artmasina sebep olacaktir. Bu sebeple yeni bir kisitlamamiz olacaktir. Bu kisitlama
hatali 6rneklerin sayismin olabildiginde az olmasini saglayacak Denklem (2.18)’de

yer alan formuldir (Geron 2019).

1
A T ]
miny WW+ CZ Si (2.18)

kisitlar y;(WTx; + b) =1 — & ve & = 0, i=12,..,n

Burada yer alan ¢;, i. 6rnegin marji ne kadar ihlal ettigini ifade eder. Esnek
marjinin kullanilmasmin iki amaci vardir. Ilki smir ihlallerini azaltmak i¢in gevsek
degiskeni yeterince kiigiik tutmak ikincisi ise marjini biiylik tutmak igin %WTW
degerini olabildigince kii¢iik tutmaktir. Denklem (2.18)’de yer alan C degeri esnek
marjinli siniflandirict i¢in bir hiper parametredir. Bu hiper parametre amaclar

arasindaki dengeyi saglar (Géron 2019).

Problem Denklem (2.19)’da yer alan Lagrange fonksiyonunun ¢ozllmesiyle
cozllecektir. Problemin primal formu olan Denklem (2.19)’da yer alan a ve 8

ifadeleri Lagrange carpanlaridir.

LW,b,& a,p) = ww+c25 Zal[y Wix,+b)—1+¢] iﬁg (2.19)
i=1 i=1

i=1

Problemin ¢6zimu i¢im Karush-Kuhn-Tucker (KKT) kosullarini saglayan
cozimler gereklidir. Lagrange fonksiyonunu minimize edebilmek icin W, b, ¢

parametrelerine gore Denklem (2.20)’deki goriildiigii izere kismi tiirevleri alinir.
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a n
O_WL(W'b'f' a,f)=0=>W= Z a;yiX;

2
S LW, b E B =0 50= > ay, (2.20)

i=1
2
—L(W,b,f,a’,ﬁ) =0=>0= C—ai _ﬁi
9¢;

Denklem (2.20)de yer verilen denklemler Lagrange fonksiyonunda yerlerine
konulmus hali ve kisitlar1 Denklem (2.21)’de yer verilmistir. Bu denklem dual en
iyileme problemidir ve sifir hari¢ a ¢arpanlar1 igin x; 6rnekleri destek vektorleridir
(Singh 2019).

n 1 n n
max L(a) = Z a; — EZ z Yiyia;a;X;X;
i=1 i

=1 i=1
kisitlar 0 <a; <C,i=1,..,n (2.21)
n
Z a;y; =0
i=1

2.2.2 Dogrusal Olmayan Siniflandirma

Gergek  hayat problemleriyle  karsilasildigi  durumlarda  dogrusal
smiflandiricilar yetersiz kalabilir. Bu sebeple bu tir problemlerde dogrusal olmayan
karar yiizeyleri kullanilabilir. Dogrusal olmayan smiflandirma yapilirken veri
setindeki ornekler gekirdek fonksiyonu ile daha yiiksek boyutlu ve dogrusal olarak

ayrilabilecek bir uzaya tasmir ve ¢oziim bu yeni uzayda aranir (Khosla 2019).

Veri orneklerini girdi uzaymdan Oznitelik uzayr olan H Euclid uzayina

tagtyan @ fonksiyonu Denklem (2.22)’de verilmistir (Uguz 2019).

®: R — I (2.22)

Sekil 2.16’da girisy uzayinda veri Orneklerinin vektorleri g¢ekirdek

fonksiyonlar1 sayesinde 6zellik uzayma aktarilmis hali bulunmaktadir.
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Sekil 2.16: Giris uzayini 6znitelik uzayima tagima.

Denklem (2.23)’te yer alan K fonksiyonuna ¢ekirdek (kernel) adi verilir.
Dogrusal olmayan SVM siniflandiricisi ise Denklem (2.24) ile ifade edilir. Bir
fonksiyonun cekirdek fonksiyon olabilmesi igin fonksiyonun sirekli, simetrik ve

pozitif yar1 taniml1 olmas1 gereklidir (Mercer 1909).

K(x;, %) = ®(x)®(x;) (2.23)
F00 = ) am@(x)®(x;) + b 2.24)
i=1

Cekirdek fonksiyonu olarak Denklem (2.25)’te yer alan dogrusal ¢ekirdek
fonksiyonu, Denklem (2.26) polinom ¢ekirdek fonksiyonu ve Denklem (2.27) radyal
tabanli ¢cekirdek fonksiyonu (RBF) kullanilabilir (Uguz 2019).

K(x;,x;) = (x7x;) (2.25)

K(x;,x;) = (x7x;) (2.26)
£

K(xpx)=e\ (2.27)
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2.3  LightGBM

LightGBM, aga¢ tabanli 6grenme algoritmalarini kullanan bir gradyan
artirma gergevesidir. 2017 yilinda Microsoft DMTK (Distributed Machine Learning
Toolkit) projesi kapsaminda gelistirilmis bir algoritmadir. Diger boosting
algoritmalarma karst daha hizli egitim, daha yiiksek verimlilik, daha iyi dogruluk,
daha diisiik bellek (RAM) kullanimi, biiyiik 6lgekli verileri igsleme yetenegi, paralel
ogrenme ve GPU 6grenimini destekleme 6zelliklerine sahiptir (LightGBM 2021).

LightGBM, siirekli 6znitelik degerlerini ayni kutulara toplayan histogram
tabanli algoritmalar1 kullanir. Bu siirekli degere sahip degiskenleri kesikli hale
getirmesiyle hesaplama maliyetini azaltmaktadir. Birgok karar agaci algoritmasi

Sekil 2.17°de yer alan resimdeki gibi seviye bazli buylimektedir (LightGBM 2021).

oo m ./,\/.'}‘.,

Sekil 2.17: Seviye odakli biiylime.

LightGBM, Sekil 2.18’deki gibi agaglar1 yaprak odakli olarak biiylitiir.
Biiyiimek i¢cin maksimum delta kaybi olan yapragi seger. Yani kaybi azaltan
yapraklardan boliinme islemini devam ettirir. Bu sayede model daha hizl1 6grenir.
Yaprak odakli biiylime, veri seti kiiclik oldugunda asir1 6grenmeye sebep olabilir. Bu
ylzden LightGBM, maksimum aga¢ derinligini sinirlayabilen parametreye sahiptir.
Maksimum derinlik belirtilmis olsa bile agaglar yaprak odakli biiyiimeye devam
ederler (LightGBM 2021).
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Sekil 2.18: Yaprak odakli biiyiime.

Veri setlerinde yer alan kategorik Oznitelikleri makine 6grenmesi modeline
vermeden Once tek sicak kodlama yapilmasi gereklidir. Yiiksek kardinaliteye sahip
kategorik Oznitelikler i¢in tek sicak kodlama yapilmasi kurulan agaclarin dengesiz
olmasina sebep olmaktadir. Bu sebeple i1yi bir dogruluk elde etmek i¢in daha
derinlere blyltme gerekmektedir. Buna ¢dziim olarak tek sicak kodlama yapmak

yerine kategorik 6zelligi 2 alt kiimeye bolmektir (LightGBM 2021).

Boosting, kurulan agaglarm artik hatalar1 kullanilarak yeni agaclar
kurulmasidir. Kurulan agaclar birbirlerine bagimlidirlar. Bir 6nceki agagta az

Ogrenilen veri orneklerine daha fazla 6nem vermek i¢in daha fazla agirlik verilir.

LightGBM, literatirde Gradyan Artirmali Karar Agaci (Gradient Boosting
Decision Tree-GBDT) olarak da bilinmektedir. Sirayla egitilmis karar agaglarmnin
topluluk modelidir. Her aga¢ artik hatalarin iizerinden veriyi 6grenmeye calisir. Yani
bir ger¢ek ¢ikt1 ile agirlikli tahminler toplami arasindaki farki 6grenmeye c¢alisir.
Hatalar1 en aza indirirken gradyan yontemini kullanir. LightGBM’de iki yeni teknik
kullanilmistir. Bunlar Gradyan Tabanli Tek Yonlii Ornekleme (Gradient-based One-
Side Sampling-GOSS) ve Ozel Ozellik Paketi (Exclusive Feature Bundling-
EFB)’dir.

GOSS, veri ornekleri ile ilgilenir. Burada ama¢ karar agaclarinin dogruluk
oranini korurken veri sayisini azaltmaktir. Gradient Boosting yontemi bilgi kazancini
hesaplarken her 6znitelik icin tim veriyi tarar. Kiciuk gradyana sahip olmak iyi
egitilmis olmayi, biiylik gradyana sahip olmak ise yetersiz egitimi gostermektedir.
Veri setinde biiylik gradyanlara sahip ornekler daha az egitilmis olduklar1 i¢in bilgi

kazanimina katkilar1 daha fazladir. Bu sebeple GOSS sadece 6nemli olan verileri
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kullanir. Yani gradyanlar1 biiyiik olan verileri tutar ve gradyani kii¢iik olan verileri

rastgele diisiirtir.

GOSS, orneklerin gradyanlarin mutlak degerlerini azalan olacak sekilde
siralar. Biiylik gradyanlara sahip verinin en iist kismindan %a’lik bir parca alir.
Verinin kigiuk gradyanlara sahip olan geriye kalan kismindan ise %b’lik rastgele
ornekler alir. Az egitilmis olan 6rneklere odaklanabilmek i¢in kiigk gradyanlara
sahip veri orneklerinin katkisini (1 — a)/b katsayisiyla ¢arparak artirir. Bu islemle

az egitilen drneklerin tizerinde durur ancak veri dagilimini az da olsa etkilenir.

EFB, degisken sayisi ile ilgilenir. Veri setinde hi¢cbir zaman ayni anda sifir
olmayan degerlere sahip Ozellikleri tek bir pakette toplar. Tiim o6zelliklerin sifir
oldugu ornekler icin yeni paket olusturur. Burada amag¢ dogruluk oranini korurken
degisken sayisini azaltmaktir. Bu islemi, seyrek oOzellikleri birlestirip daha yogun
ozellikler olusturarak yapar. Boylece verinin karmasikligmin azalmasini bu sayede
de diisiik bellek tiiketilmesini saglar. Bu da egitim siirecinin hizli olmasini saglar (Ke

ve dig. 2017).

2.4 Simiflandirma

Smiflandirma, makine 6grenmesi alanindaki problem tiirlerinden biridir.
Smiflandirmanmn amaci, bir girdiye bir etiket (smif) atamaktir. Bir problemin
smiflandirma problemi olabilmesi i¢in hedef degisken tipinin kategorik olmasi
gerekmektedir. Karsilagilan veri hikayeleri genellikle ikili siniflandirma, ¢ok smifli
siniflandirma, ¢ok etiketli siniflandirma veya ¢ok ¢iktili siiflandirma tipindedir. Bu

smiflandirma tiplerinin bazi 6zelliklerine Tablo 2.2°de yer verilmistir.

Tablo 2.2: Simiflandirma tipleri ve 6zellikleri.

Siniflandirma Tipi Cikis Sayisi Cikis Tipi
ikili Simiflandirma 2 Tkili
Cok Simifli Siniflandirma 3 veya daha fazla Cok degerli

Cok Etiketli Stniflandirma 2 veya daha fazla Ikili
Cok Ciktilh Siniflandirma 2 veya daha fazla Cok degerli
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Ikili sniflandirma problemi hedef degiskenin ait olabilecegi iki smifin olmasi
durumudur. Bu tir smiflandirmada gézlemlere ait ¢ikis degerleri hedef degiskendeki
iki smiftan sadece biridir. Ornegin, banka veya telekomiinikasyon sektoriinde
miisterilerin bir sonraki hizmet doneminde sirketi terk edip etmeyecegine dair
tahminleme iglemi ikili siniflandirmaya aittir. Burada bir kisinin degerlendirmeler
sonucu terk eder veya terk etmez adi altinda alabilecegi sadece iki durum mevcuttur.
Bu durum e-posta adreslerine gelen maillerin spam veya spam degil, hastane
sektoriinde kiginin hasta veya hasta degil, banka sektoriinde kredi cekme durumunda
dolandirict veya dolandirict degil gibi farkli senaryolarla karsimiza ¢ikabilmektedir.
Ikili siniflandirma problemlerinin degerlendirmek igin kullanilan metrikler dogruluk,

kesinlik (precision), duyarlilik (recall), f1-score, ROC, AUC’ tur.

Cok smifli siniflandirma problemi hedef degiskenin ait olabilecegi ikiden
fazla smifin olmas1 durumudur. Bu tiir smiflandirmada gozlemlere ait ¢ikis degerleri
hedef degiskendeki herhangi smiftan sadece biri oldugu durumdur. Yani ¢ikis
degerimiz ¢ok smiftan olusmaktadir ama tek etikete sahiptir. Ornegin, elimizde
birden fazla hayvan turiine ait resimler olsun. Bunlar kedi, glvercin, aslan, kelebek
olsun. Bu resimleri siniflandirirken kedi resmine hem kedi hem aslan diyemeyiz.
Sadece bir ¢ikt1 etiketi vardir ve bu etikette kedi etiketidir. Ayni1 durum diger
hayvanlar i¢in de gecerlidir. Her hayvana sadece bir sinif etiketi atanabilir. Baska bir
ornek olarak kan gruplarinin durumu verilebilir. Bir insanin kan grubu A0, B0, AA,
BB, 00, AB gruplarindan birisi olabilir. Bir insanin bu kan gruplarindan ikili, ti¢li
veya daha fazla kombinasyona sahip kan grubuna ait olmasi imkansizdir. Kisacasi
her insanin sadece bir kan grubuna sahip anlami ¢ikarilabilir. Bu iki 6rnekten ¢ikan
sonuca gore birden fazla smif olmasina ragmen her bir gézlemin sadece bir sinifa ait
olmasit ¢ok-smifli smiflandirma durumdur. Bu smiflandirma probleminin
degerlendirme metrikleri ikili smniflandirmada oldugu gibi dogruluk, Kkesinlik,
duyarlilik, f1-score, ROC, AUC’ tur. Burada ROC grafiginde her bir sinif i¢in ayr1
ayr1 egriler ¢izilmektedir (Miiller ve dig 2016).

Cok-etiketli smiflandirma probleminde ise hedef degiskende ¢ok sinifli
smiflandirmadaki gibi 2°den fazla siif vardir. Cok sinifli siniflandirmadan fark: ise
bir gozlemin birden fazla sinifa ayn1 anda ait olabilmesi durumudur. Ornegin, film

tirlerini ele alalm. Bir film aksiyon, macera, sug tiirlerine ayn1 anda ait olabilir.
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Buradaki aksiyon, macera, su¢ tiirleri ¢ok smifli bir durumu, film tiirliniin bu g
smifa da ait olmasi ise ¢ok etiketli bir durumu temsil etmektedir. Baska bir 6rnek
olarak herhangi resimde dag, kus, ¢imen, su ve agacin olmast ¢ok smifli
smiflandirmay1 temsil etmektedir. Bir resmi inceledigimizde bu siniflardan dag, kus,
¢imen ve su resimde yer alsin. Resimde birden fazla sinif ayni anda bulundugu i¢in
bu durum ¢ok etiketli siniflandirmay1 géstermektedir. Bu tez ¢alismasmin da konusu
olan hasta 6rnegini incelersek bir hastaya birden fazla hastalik teshisi konulmasinin
cok etiketli smiflandirmaya dahil oldugu gorilmektedir. Bu siniflandirmay1
degerlendirmek i¢in kullanilan metrikler ise daha once bahsedilen smiflandirma

problemlerinden farklidir. Bu metriklere ayrica deginilecektir.

Bu tez calismasinda iki veri seti incelenmistir. Veri setlerinin birincisinde
cok-sinifli ve ¢ok-etiketli simiflandirma ikincisinde ikili siniflandirma yontemleri ele

alinmustir.

2.4.1 1ikili Stmiflandirma i¢in Degerlendirme Metrikleri

Karmagiklik matrisi, sinif 6rneklerinin hangi smifa dahil edildigini agikca
goOsteren bir metriktir. Tablo 2.3’te yer alan karmagsiklik matrisi ikili siiflandirmada

kullanilan gosterimidir.

Tablo 2.3: ikili smiflandirma karmasiklik matrisi.

Tahmin Edilen Degerler
0 1
Gergek 0 Dogru Negatif | Yanlis Pozitif

Degerler 1 | Yanhg Negatif | Dogru Pozitif

Cok smifli smiflandirma uygulamalarinin basarilarin1 degerlendirmek i¢in
kullanilan metriklerden bir tanesi Denklem (2.28)’de yer alan dogruluk degeridir.

Dogruluk, hedef degiskenin dogru smiflandirma oranini gosterir.

Dogru Pozitif Sayis1 + Dogru Negatif Sayisi

Dogruluk = (2.28)

Tiim Ornek Sayisi
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Ancak dogruluk degerini tek basina degerlendirmek smiflandiricinin
basarisint belirlemek igin iyi bir yol degildir. Ayrica dogruluk metrigi, 6zellikle

dengesiz smif dagilimina sahip veri setlerinde yaniltici bir basar1 gosterir.

Denklem (2.29)’da yer alan kesinlik (precision), siniflandirma sonucunda
dogrulugun yaninda bakilmasi gereken basari metriklerinden biridir. Bu metrik,
pozitif sinif tahminlerinin bagar1 oranidir.

Dogru Pozitif

Kesinlik = 2.29
esinit Dogru Pozitif + Yanlis Pozitif ( )

Denklem (2.30)’da yer alan duyarlilik (recall), kesinlik metriginin yaninda
bakilan bir diger basar1 metrigidir. Bu metrik, pozitif smifin dogru tahmin edilme

oranidir.

Dogru Pozitif

Duyarhlik = (2.30)

Dogru Pozitif + Yanlis Negatif
Denklem (2.31)’de yer alan Fl-score, kesinlik ve duyarlilik parametrelerini

ayni anda degerlendirebilmek i¢in kullanilan bir metriktir. Sonuglarda yanlilig

ortadan kaldirmak icin kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasi alinarak

hesaplanir.

Kesinlik X Duyarlilik

F1 = Score = 2x Kesinlik + Duyarlilik (231)

Simdiye kadar ele alinan metrikler bize siniflandiricinin basarist hakkinda
bilgi edinmemizi saglar. Ancak bu metriklerin hesaplanmasinda kullanilan bir esik
degeri vardir ve Scikit-learn’de varsayilan esik degeri 0.5°tir. Bu esik deger
degistirilebilirdir. Esik degerin degisimi ile hedeflenen degerlendirme metriginde
gerekli skor elde edilebilir. Fakat bu yontem smiflandiricinin basarisini net olarak
ortaya koymada yeterli degildir. Degistirilen esik degeri ile dogruluk, kesinlik,

duyarlhlik, fl1-score degerleri tamamen degismektedir.

ROC egrisi (Receiver Operating Characteristic Curve) metrigi diger
metriklerden farkli olarak esik degerinin degismesi ile degismez. Bu ylzden stabil

bir egridir. Egrinin dikey ekseninde Denklem (2.32)’de yer alan dogru pozitif oran
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degeri (kesinlik, precision) yatay ekseninde Denklem (2.33)’te yer alan yanlis pozitif

oran degerleri bulunmaktadir.

Dogru Pozitif
Dogru Pozitif + Yanlis Negatif

Dogru Pozitif Orani1 = (2.32)

Yanlis Pozitif
Yanlis Pozitif + Dogru Negatif

Yanlis Pozitif Oran1 = (2.33)

Esik degeri O ile 1 arasinda deger alabilmektedir. Her bir esik degeri i¢in smif
tahmini yapilarak sonuglar hazirlanmaktadir. Bu sonuglarla karmasiklik matrisi
hesaplanmaktadir. Her esik degeri i¢cin bir dogru pozitif ve yanlis pozitif degeri
belirlenmektedir ve grafik ilizerinde isaretlenmektedir. Tiim esik degeri degerleri i¢in
ayni islem yapilmaktadir. Grafigin degerlendirilebilmesi i¢in egrinin altinda kalan
alanin integrali alinmaktadir. Bu alana AUC (Area Under Curve) ismi verilmektedir.
AUC, ROC egrisinin tek bir sayisal deger ile ifade edilis bicimidir ve tiim olas1
smiflandirma esikleri i¢in toplu bir performans ol¢iitiidir. AUC degeri 0 ile 1
arasinda deger alabilmektedir. Deger ne kadar 1’e yakin olursa smiflandiricinin

performansinin o kadar iyi oldugu anlasilmaktadir (Albon 2018).

2.4.2 Cok-Smifli Simflandirma i¢in Degerlendirme Metrikleri

Karmagiklik matrisi, sinif drneklerinin hangi sinifa dahil edildigini agik¢a
goOsteren bir metriktir. Tablo 2.4’te ¢ok smnifli siniflandirma igin karmasiklik matrisi

ornegi bulunmaktadir.

Tablo 2.4: Cok sinifli smiflandirma karmasiklik matrisi.

Tahmin Edilen Degerler
Smmif 1 Siif 2 Simif 3 Simif 4
Simf 1 Hicre 1 Hiicre 2 Hiicre 3 Hiicre 4
Gercek Simif 2 Hiicre 5 Hiicre 6 Hiicre 7 Hiicre 8
Degerler | gnif3 Hiicre9 | Hicre10 | Hicrel1l | Hicre 12
Simif 4 Hiicre 13 Hucre 14 Hucre 15 Hicre 16

Smif 1 i¢in degerlendirme yapilirsa dogru pozitif degeri Hiicre 1’den elde
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edilir. Yanlig pozitif degeri Hiicre 5, Hiicre 9, Hiicre 13’iin toplam degerinden elde
edilir. Dogru negatif degeri Hiicre 6, Huicre 7, Hucre 8, Hicre 10, Hucre 11, Hcre

12, Hucre 14, Hiicre 15 ve Hiicre 16’nin toplam degerinden elde edilir.

Cok smifli smiflandirma uygulamalarmin basarilarin1 degerlendirmek i¢in
kullanilan metriklerden bir tanesi dogruluk degeridir. Dengeli sinif dagilimima sahip
veri setlerinde kullanimi uygundur. ikili smiflandirma igin kullamlan dogruluk,
kesinlik, duyarlilik, fl-score, dogru pozitif orant ve yanlis pozitif orani formiilleri
cok smiflh siniflandirma i¢in de gecerlidir. Bu metrikler ¢ok smifli siniflandirmada

her bir sinif i¢in ayr1 ayr1 hesaplanmaktadir.

2.4.3 Cok-Etiketli Stmiflandirma I¢in Degerlendirme Metrikleri

Ay, A,, ..., Af keyfi kimeler ve f giris 6zelliklerinin sayis1 olmak iizere X €
Ay, A,, ..., Afolan veri 6rnekleri ile X giris uzayidir. Bu ylizden, her X 6rnegi, bu

kiimelerin kartezyen Grtnd olarak elde edilir (Herrera 2016).

L tiim olas1 etiketlerin kiimesi olsun. P(L), bos kiime ve L’nin kendisi dahil
olmak iizere tiim olasi [ € L etiket kombinasyonlarini igeren L’nin gli¢ kiimesini

belirtir. L’deki toplam etiket sayisi ise k ile temsil edilir.

Y, tim olas1 vektorleriyle birlikte ¢ikis wuzayr olsun. D
A, Ay, ..., Asx P(L)’nin sonlu bir alt kiimesini igeren ¢ok etiketli bir veri kiimesini
gostersin. Her eleman (X,Y) € D|X € Ay, A, ...,Ar ve Y € P(L) veri Ornegi

olacak. Y’nin uzunlugu her zaman k olacaktir. D’nin eleman sayis1 n ile temsil edilir.

F, cok etiketli siiflandirict olsun ve F: X — Y olarak tanimlansin. F’ye
girigler herhangi bir X € X 6rnegi ve ¢ikislar1 Z € Y tahminleri olacaktir. Bu
yiizden herhangi bir ornekle iligkili etiket vektoriiniin tahmininin gosterimi Z =
F(X) seklinde olabilir.

Denklem (2.34)’teki etiket kardinalitesi, veri kiimesindeki ornek basina

ortalama etiket sayisidir.
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n

1
Kardinalite = - ZIYiI (2.34)

i=1

Buradaki n, veri seti D’deki 6rneklerin sayisini, Y; ise i’inci Oornegin etiket
kiimesini belirtir. Etiket kardinalitesi ne kadar yiiksekse Ornek basma etkin etiket
sayis1 o kadar fazladir. Kardinalitesi 1’¢ yakin olan diisiik kardinaliteler 6rneklerin
cogunun yalnizca bir etikete sahip oldugunu gosterir. Bu ylizden ¢ok etiketli veri seti

sayis1 azdir.

Denklem (2.35)’te yer alan etiket yogunlugu, veri kiimesindeki 6rnek basina
ortalama etiket sayisinin toplam etiket sayisina boliinmesiyle hesaplanir. Kisacasi

etiket kardinalitesini toplam etiket sayisina boliinerek bulunur.
n
_ . . 11
Etiket Yogunlugu = n ZIYl-I (2.35)
i=1

Buradaki n, veri seti D’deki 6rneklerin sayisini, Y; i. 6rnegin etiket kiimesini,
k ise veri seti D’deki dikkate alman toplam etiket sayisii belirtir. Ylksek etiket
yogunlugu veri setindeki etiketlerin her durumda iyi temsil edildigini gosterir. Etiket
kardinalitesi veri kiimesinde bulunan etiket sayisindan bagimsizdir ancak etiket

yogunlugu i¢inde bulunan etiket sayisini dikkate alir.

2.4.3.1 Ornek Temelli Metrikler

Cok etiketli smiflandiricilarin basarisini degerlendirmek i¢in kullanilan en
yaygin metrik Denklem (2.36)’da yer alan hamming kaybidir. Formiilasyonundaki A
operatort i. Orneginin gercek etiket kiimesi olan Y; ile tahmin edilmis olan
Z; arasindaki simetrik farkini verir. Bu metrik yanlis tahmin edilen etiketlerin toplam
etiket sayisma orammni verir. Ideal bir smiflandiricinin hamming kaybi 0’dr.
Smiflandiriciin  performansini artirabilmek i¢in hamming kaybmin azaltilmasi

gerekir.

n
11
Hamming Kayb1 = EEZIYL-AZL-I (2.36)
i=1
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Cok etiketli smiflandiricilarin  dogruluk hesaplamasi1 diger siniflandirict
tiplerinin dogruluk degeri hesaplamasindan farklilik gostermektedir. Denklem
(2.37)’de gosterildigi gibi dogru tahmin edilen etiket sayis1 toplam etiket sayisina
oranlanir. Bu islem tiim ornekler i¢in yapilir ve sonucglarin ortalamast dogruluk

degerini verir.

Dogruluk = — Yi N Zi] 2.37
ofruluk = — Y, UZ] (2.37)

i=1

Denklem (2.38)’de verilen kesinlik metrigi, dogru tahmin edilen etiket sayis1

ile tahmin edilen toplam etiket sayisi arasindaki orani verir.

Kesinlik 1 Y; NZ;] (2.38)
esinlik = — —_— .
n |Z;]

Denklem (2.39)’da yer alan duyarlilik, dogru tahmin edilen etiket sayisi ile

gercek degerlerin toplam etiket sayis1 arasindaki orani verir.

Duyarhlik = — Yi 0 Z] (2.39)
uyarililik = — E— .
4 n Y]

Denklem (2.40)’ta yer alan F1-Score, kesinlik ile duyarliligmm harmonik
ortalamasi ile bulunur.
Kesinlik X Duyarhilik

— =2 X .
F1 = Score = 2 Kesinlik + Duyarlilik (2.40)

Denklem (2.41)’de yer alan alt kiime dogrulugu, bahsedilen diger metriklerin
yaninda en kat1 degerlendirme 6l¢iitiidiir. Denklemde goriildiigii tizere tahmin edilen
ve gercek etiket kiimeleri i¢in tam esitlik beklenmektedir. Bu metrik siiflandirma

dogrulugu veya etiket kiimesi dogrulugu olarak da bilinir.

[[Y; = Z;]] (2.41)

F'M:
=

1
Alt kiime dogrulugu = -



Alt kiime dogrulugunun tam olarak nasil hesaplandigr Tablo 2.5 (zerinden

gosterilmistir.

Tablo 2.5: Alt kiime dogrulugu 6rnegi.

Ornekler  Ozellikler Gergek Etiketler Tahmin Edilen Etiketler ~ Alt Kiime Dogrulugu

X1 [1,0,0,1] [0,0,1,1] 0
X2 [1,0,0,0] [1,1,0,0] 0
X3 [0,1,0,1] [0,1,0,1] 1
Xa [1,1,1,1] [1,1,0,0] 0
Xs [0,1,1,0] [0,1,1,0] 1

Veri setimiz metrigin nasil calistigin1 daha kolay anlayabilmek i¢in veri
setimizde bes 6rnegin oldugunu varsayilsin. Bu 6rneklere ait gercek ve tahmin edilen
etiketler mevcut. Xi: 6rnegi igin dort etiketten iki tanesi dogru tahmin edilmis
olmasina ragmen alt kiime dogrulugu bunu tamamen yanlis olarak deger dondiiriir ve
bu islem sonucuna sifir verir. Ornek iki incelenildiginde dort etiketten ii¢ dogru 1
yanlis tahmin yapilmasina ragmen alt kiime dogrulugu bu isleme de sifir degeri
dondiiriir. Ornek iigte ise tiim etiketler dogru tahmin edilmis ve alt kiime dogrulugu 1
olarak hesaplanmistir. Bunun sebebi alt kiime dogrulugunun 6rneklere ait etiketlerin
tahmin edilen etiketlerle tam eslesmesini beklemesidir. Bu veri setinin alt kiime

dogrulugu ise beg 6rnekten iki tanesi dogru oldugu i¢in %40 t1r.

Scikit-learn  kUtlphanesinde metrikler dokimantasyonunda yer alan
accuracy_score fonksiyonu ikili ve ¢ok smifli siniflandirma i¢in Denklem (2.28)’deki
gibi hesaplama yaparken ¢ok etiketli siniflandirma i¢in Denklem (2.41)’de yer alan
alt kiime dogrulugu hesaplamasi yapmaktadir (Scikit-learn 2011).

Bu degerlendirme metriklerinden dogruluk, kesinlik, duyarlilik, fl1-score ve

alt kiime dogrulugunun yiiksek, hamming kaybimnin diisiik olmasi beklenir.

2.4.4 Olceklendirme

Olgeklendirme, veri setindeki farkli deger araliklarma sahip degiskenleri belli
bir standartta olmasin1 saglar. Ozellikle uzak temelli yontemlere sahip ve gradyan

azalan yontemini kullanan algoritmalar i¢in Olgeklendirme yapilmasi gerekir.
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Olgeklendirme sayesinde makine dgrenmesi modeli daha iyi performans gosterir ve
sonuca daha hizli yakmsar. Bu tezde kullanilan olgeklendirme yontemi Denklem
(2.42)’de yer alan Robust dlgeklendirmedir. Bu 6lgeklendirmenin kullanilmasimin
sebebi medyan temelli oldugu i¢in aykir1t degerlere karst dayanikli olmasidir

(Brownlee 2020).

) X— Xmedyan
yeml — Ceyrekler araligi (IQR)

(2.42)

2.45 Capraz Dogrulama

Makine Ogrenmesi uygulamalarinda veri analizi ve veri On isleme
adimlarindan sonra verinin egitim ve test verisi olarak ikiye boliinmektedir. Burada
onemli olan nokta olusturulan modelin test verilerini daha 6nce gérmemis olmasidir.
Ayrilan egitim seti lizerinde algoritmalarin en 1y1i sonuglar1 veren parametre degerleri
bulunduktan sonra model test verisi lizerinde test edilir. Egitim verisi bazi
durumlarda veri setinin tim veriyi temsil edemeyebilir. Bu durumlarda k-katl ¢apraz
dogrulama yontemi kullanilmaktadir. Bu yontem egitim verisini belirlenen k degeri
kadar parcaya ayirir ve her bir pargay1 ayri bir egitim siirecinde kullanarak modele en
uygun olacak parametreleri belirler. Burada elde edilen performans élglti, donglde
hesaplanan degerlerin ortalamasidir. Son olarak parametrelerle giincellenen model

test verisi Uzerinde test edilir (Scikit-learn 2011).

2.4.6 Bire Kars1 Geriye Kalan Siniflandirmasi

Bire kars1 geriye kalan smiflandirmasi aslinda ¢ok sinifli siniflandirma icin
kullanilan bir yontemdir. Bu yontem sinif basma bir siniflandirict olusturur. Her
smiflandirict i¢in, bir smif diger tiim simniflara karst uyarlanir. Her smif i¢cin bir
smiflandiriciya ihtiya¢ oldugu i¢in hesaplama verimliligi saglamaktadir ve smiflar
hakkinda bilgi edinilebilmektedir. Ayrica bu yontem ¢ok etiketli smiflandirma i¢in
de kullanilabilir. Smiflandirma yonteminin kullanilabilmesi i¢in hedef etiketleri
iceren bir matris olusturulur. Yani hedef etiketler 2 boyutlu ve 0-1 degerlerini igeren

matris olarak bigimlendirilmelidir. Bu siniflandirici, her etiket icin bagimsiz olarak
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ikili smiflandiriciyt egitmeyi iceren cok etiketli siniflandirmay1 gerceklestirmek igin

ikili uygunluk yontemini kullanir (Scikit-learn 2011).
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3. DENEYSEL SONUCLAR

Bu boliimde Pamukkale Universitesi Hastanesi i¢ Hastaliklar1 Poliklinigi'ne
2021 yilinda bagvurmus kisilerin kan testlerini iceren veri seti lizerinde yapay sinir
aglar1 ve destek vektor makineleri olmak Uzere iki adet geleneksel ve hafif gradyan
artirma makineleri olmak Uzere bir adet modern makine Ggrenmesi algoritmasi
kullanilarak hastalik siniflandirma uygulamasi yapilmistir. Bu boliimde yapilan veri
anlama, veri hazirlama, veri modelleme ve elde edilen sonuclar incelenecektir. Veri
modellemesinden 6nceki veri anlama ve veri hazirlama adimlar1 makine 6grenmesi
ve veri madenciligi gibi uygulamalarin %80’ini olusturmaktadir. Bu adimlar direkt
olarak model performansini etkiledigi i¢in 6nemi ¢ok biiyliktiir. Bu tez ¢aligmasinda,
elde edilmis olan veri seti lizerinde ¢ok-simifli smiflandirma ve ¢ok-etiketli

simiflandirma olmak {izere iki farkli siniflandirma ¢aligmasi yapilmastir.

3.1 Kullanilan Donanimlar ve Yazilimlar

Gilintimiizde makine 6grenmesi modellerini olusturmak i¢in kullanilan birgok
programlama dili bulunmaktadir. Bunlardan en popiileri yapay zeka ¢alismalar1 i¢in
gerekli tiim kiitiiphaneleri barindirmasi, 6grenmesinin ve okunmasinin kolay olmasi,

tasimabilir olmasi, a¢ik kaynak kodlu olmasi sebebiyle Python’dur.

Bu tez ¢alismasinda hem endokrinoloji alanina ait hem de literatiirde sik¢a
kullanilmig bir diyabet veri seti ele alinarak, Python programlama dili ve Visual
Studio Code editorii kullanilarak yapay sinir aglari, destek vektor makineleri ve hafif
gradyan artirma makinesi makine 6grenmesi modelleri kurulmus ve egitilmistir.
Model egitimi Intel i7-10875H islemcili ve 32 GB RAM bulunan bilgisayar Gzerinde
gerceklestirilmistir.

Veri bilimi ve makine 6grenmesi i¢in agik kaynak Python kiitiiphaneleri
mevcuttur. Scikit-learn, Tensorflow, Keras, PyTorch, Caffee bu kitiphanelerden

bazilaridir. Bu ¢alismada veri analizi igcin NumPy ve pandas, veri gorsellestirme igin
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matplotlib ve seaborn, veri modelleme igin Scikit-learn, Keras ve lightgbm

kituphaneleri kullanilmistir.

3.2  Endokrinoloji Veri Seti

Pamukkale Universitesi Hastanesi Bilgi Islem veri tabanindan 2021 yilina ait
Pamukkale Universitesi Hastanesi Endokrinoloji Poliklinigi’ne basvurmus kisilerin

bilgilerini igeren iki adet veri dosyast alinmustir.

Birinci veri dosyasi sirasiyla ‘HASTA NO, ‘PROTOKOL NO’, ‘ADI’,
‘SOYADI’, ‘DOGUM_TARIHI’, ‘GELIS TARIHI’, ‘KOD’, ‘TANI ADI’
sutunlarindan olusan hasta bilgilerini ve hastaya konulan tani bilgilerini igermekte
olup xIs formatindadir. Ikinci veri dosyas1 swrasiyla ‘HASTA NO’,
‘PROTOKOL NO’, ‘RESMI_KOD’, ‘GELIS TARIHI’, ‘ISLEM TARIHI’,
‘PARAMETRE ADI’, ‘SONUC’ siitunlarindan olusan hasta bilgilerini ve hastalara

uygulanmis kan testleri sonuglarini icermekte olup .xlsx formatidadir.

Tezin bundan sonraki bolimlerinde karisiklik olmamasi agisindan birinci
dosya i¢in ‘Tam Verileri’, ikinci dosya igin ise ‘Sonug Verileri’ isimlendirilmeleri

kullanilacaktir.

3.2.1 Veriyi Anlama

Veri seti boliimiinde belirtilmis olan Sonu¢ Verilerinde 966021 satir ve 7
stitun bulunmaktadir. Tan1 Verilerinde ise 26589 satir ve 8 siitun mevcuttur. Veri
setinde tanis1 koyulmus toplam 35 hastalik bulunmaktadir. Bu hastaliklara ait ICD-10

kodlar1 ve bu kodlara uygun hastalik isimleri veri setinde yer almaktadir.

Sonug Verilerinde ‘SONUC’ kolonu haricindeki kolonlar1 kapsayacak sekilde
tekrarlayan satirlar tespit edilmistir. 966021 satirdan 13837 satir1 tekrarli oldugu igin
bu satirlar veri setinden atilmistir. Yeni durumda satir sayimiz 952184’tiir. Sonug

Verilerine ait sttunlarm hangi tip veri icerdigi Tablo 3.1’de verilmistir.
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Tablo 3.1: Sonug verilerine ait veri tipleri.

SUTUN ADI VERI TiPi
HASTA_NO int64
PROTOKOL_NO int64
RESMI_KODU float64
GELIS_TARIHI datetime64[ns]
ISLEM_TARIHI datetime64[ns]
PARAMETRE_ADI object
SONUC object

Bu tabloya goére ‘SONUC’ kolonu niimerik degere doniistiirme islemi
yapilmas1 gerekmektedir. Bu islem sonucunda ‘SONUC’ kolonu float64 formatina

doniistlirilmiistiir.

Sonug Verileri dosyasinda kan testlerinin uygulandigi kisilerin test sonuglari
her bir satirda verilmistir. Veri analizi ve modelleme yapilabilmesi i¢in kan
testlerinin uygulandig: tarihe gore her bir kiginin bilgileri ve kan testleri sonuglar1
sadece bir satirda yer almalidir. Bunun i¢cin veri tablomuz yeniden
yapilandirilmalidir. Bu islemi yapabilmek icin ‘HASTA NO’, ‘PROTOKOL NO’,
‘GELIS_TARIHI, ‘ISLEM_TARIHI”  kolonlar1  indeks  varsayilarak
‘PARAMETRE ADI’” kolonundaki kan testleri isimleri yeni sltunlara
dontstiiriilmiistiir ve toplama fonksiyonu ‘SONUC’ kolonuna uygulanarak kan
testleri isimleri ile yeni olusturdugumuz siitunlara sonu¢ degerleri atanmistir. Artik
veri setimizde her bir satirda bir kisinin kan testleri sonuglar1 yer almistir. Bir kisi
farkli tarihlerde doktor randevusu araciligiyla kan testi yaptirabildigi icin veri
setimizde ayni kisiler birden fazla satirdan bulunmaktadir ancak uygulanan islem
tarihleri farkli oldugu i¢in bu satirlar tekrarlayan satir olarak kabul edilmemistir. Son
durumda Sonug¢ Verileri adl1 veri tablomuzda 27283 satir 61 siitun bulunmaktadir.
Veriye ait degiskenler 'PROTOKOL_NO', 'HASTA_NO' 'ADI', 'SOYADI',
'DOGUM_TARIHI'Y, 'ISLEM_TARIHI', * ALT ( Alanin Aminotransferaz ), 'ALP
(Alkalen Fosfataz)', 'AST ( Aspartat Transaminaz )', 'Anti TPO', 'Anti Tg (Anti
Tiroglobulin Antikor)', 'BASO#', 'BASO%', 'BUN', 'Buyime Hormonu (BH) - GH',
'EO#, 'EQ%', 'Estradiol’, 'FSH', 'Glukoz', 'HBA1C (%)', 'HBALC (mmol/mol)',
'HCT', 'HDL Kaolesterol’, 'HGB', 'IMG#', 'IMG%', 'Kalsiyum (Ca)', 'Kolesterol,
'Kortizol', 'Kreatinin', 'LDL kolesterol', 'LH ( Liiteinlestiren Hormon ), 'LYM#',
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'LYM%', 'MCH', 'MCHC', 'MCV', 'MONO#', 'MONO%', 'MPV', 'NEU#', 'NEU%/',
'NLR', 'P-LCC', 'P-LCR’, 'PCT', 'PDW/', 'PLT", 'Prolaktin’, 'RBC', 'RDW', 'RDW-SD',
'Serbest T3', 'Serbest T4', 'TSH', 'TSH RESEPTOR BLOKE EDICI ANTIKOR,
'Total Testosteron', 'Trigliserid’, 'VLDL Kolesterol', 'WBC', 'Ure', "Insiilin', ‘KOD’

adli stitunlardan olusmaktadir.

Tan1 Verileri veri setinin icerdigi farkli hastaliklara ait kisi sayis1 Tablo

3.2°de belirtildigi gibidir.

Tablo 3.2: Veri setindeki hastaliklara ait gézlem sayilari.

ICD-10 KODU KiSi SAYISI
E14.9 7753
E11.9 4688
E03.9 4629
E10.9 1377
E66.0 1251
E03.8 901
E05.9 492
E66.9 490
E66.2 348
E11.7 222
E22.1 214

Veri modellemesinin saglikli sonug verebilmesi i¢in hastaliga sahip kisi sayis1
100 Gzerinde olan Tablo 3.2’de yer alan ICD-10 kodlar1 ile islemlere devam

edilmistir.

Tan1 Verileri ile Sonug Verilerini tek bir tabloda birlestirmek i¢in her iki veri
tablosundaki benzersiz olan ‘PROTOKOL NO’ degerleri bulundu. Her iki veride de
ortak olan ‘PROTOKOL NO’ degerleri bulundu ve bu degerlerin indeks olarak
tanimlanmas1 saglandi. Sonu¢ Verileri igerisinden indeks olarak belirledigimiz
‘PROTOKOL NO’ ya sahip kisiler filtrelendi. Ayni islem Tan1 Verileri tizerinde de
uygulandi. Veri setleri birlestirilirken ‘PROTOKOL NO’, ‘HASTA NO’ ve
‘GELIS_TARIHI’ siitunlar1 baz almmustur.
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Birlestirilmis veri seti {izerinde ‘ISLEM_TARIHI’ ve ‘DOGUM_TARIHI’
kolonlar1 tizerinden her bir hasta i¢in yas bilgilerini tutacak olan “YAS’ isimli yeni

degisken tiretilmistir.

3.2.2 Cok Simifl Simiflandirma Sonuglari

Bu ¢aligmada hedef degisken Tablo 3.3’teki ICD-10 kodlar1 ile verilmis farkli
hastalik tiirlerini igerecek sekilde olusturulmustur. Cok sinifli siniflandirma agisindan
ele alindiginda veri setindeki her bir 6rnek satir1 hedef degiskendeki smiflardan
sadece birini isaret eder. Bu veriyi ¢cok smifli olarak degerlendirebilmek igin bir
kisiye bir hastalik diisecek sekilde diger hastalik verileri silinmistir. Boylece her
kisinin sadece bir hastalig1 olacak sekilde veri seti diizenlenmistir. Yeni diizende

hastaliklara ait kisi sayis1 Tablo 3.3’te verilmistir.

Tablo 3.3: Cok sinifli siniflandirma verisinde siniflara ait gozlem sayilar1.

ICD-10 Kodlar Kisi Sayis1
E03.9 4997
E14.9 4737
E11.9 2906
E10.9 1256
E03.8 974
E66.0 534
E05.9 514
E11.7 212
E22.1 178
E66.2 163
E66.9 140

Hastaliklara ait kisi dagilimi Sekil 3.1°de verilmistir.
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Hedef Degisken Dagilirmi

5000 4

4000 4

3000 4

2000 4

1000 4

ﬂ_
E03_9 E14 9 E11 9 E10 9 E03 8 E66_0 E05_9 E11 7 E22_1 E66_2 E66_9

Sekil 3.1: Hedef degiskendeki siniflarin dagilimi.

Veri setinde 16621 gozlem ve 1°i kategorik, 58’1 niimerik, 8’i kardinal olmak
Uzere toplam 67 degisken vardwr. Kardinal degiskenler essiz degerlerden

olustuklarindan dolay1 veri setinden ¢ikartilmistir.
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Sekil 3.2: Veriye ait korelasyon matrisi.
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Sekil 3.2°deki korelasyon matrisi degiskenlerin ikili iligkilerini temsil eden
eder ve matristeki degerler +1 ile -1 arasinda yer alir. Degiskenlerin kendileri ile olan
iligkileri 1 oldugu icin c¢apraz hat tamamen koyu mavi renktedir. Korelasyon
matrisindeki herhangi iki degisken arasinda pozitif yonde bir iligki varsa deger +1’e,

negatif bir iligki varsa -1’e yakin ¢ikacaktir.

Tablo 3.4: Korelasyon matrisinde yer alan degiskenler ve sira numaralari.

No Degisken Adi No Degisken Adi
1 | ALT (Alanin Aminotransferaz) 30 | MCH

2 | ALP (Alkalen Fosfataz) 31 | MCHC

3 | AST (Aspartat Transaminaz) 32 | MCV

4 | Anti TPO 33 | MONO#

5 | Anti Tg(Anti Tiroglobulin Antikor) 34 | MONO%

6 | BASO# 35 | MPV

7 | BASO% 36 | NEU#

8 | BUN 37 | NEU%

9 | Buylime Hormonu (BH)-GH 38 | NLR

10 | EO# 39 | P-LCC

11 | EO% 40 | P-LCR

12 | Estradiol 41 | PCT

13 | FSH 42 | PDW

14 | Glukoz 43 | PLT

15 | HBA1C (%) 44 | Prolaktin

16 | HBA1C (mmol/mol) 45 | RBC

17 | HCT 46 | RDW

18 | HDL Kolesterol 47 | RDW-SD

19 | HGB 48 | Serbest T3

20 | IMG# 49 | Serbest T4

21 | IMG% 50 | TSH

22 | Kalsiyum (Ca) 51 | TSH RESEPTOR BLOKE EDICI ANTIKOR
23 | Kolesterol 52 | Total Testosteron
24 | Kortizol 53 | Trigliserid

25 | Kreatinin 54 | VLDL Kolesterol
26 | LDL kolesterol 55 | WBC

27 | LH (Liiteinlestiren Hormon) 56 | Ure

28 | LYM# 57 | Insiilin

29 | LYM% 58 | YAS

Korelasyon matrisinde degiskenlere 1 ile 58 arasinda numaralandirma
yapilmig olup bu numaralara karsilik gelen degisken adlarina Tablo 3.4’te yer
verilmigtir. Korelasyon matrisine bakildiginda 14., 15. ve 16. degiskenleri arasinda,
51. ve 12. degiskenleri arasinda, 56. ve 8. degiskenleri arasinda gii¢lii bir korelasyon

oldugu koyu mavi renginden anlasilmaktadir.

Korelasyon matrisi yardimiyla korelasyonlar1 diisiik olan degiskenler

kullanilarak modeli olumlu etkileyebilecegi diisiiniilen yeni degiskenler elde
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edilmistir. Elde edilen degiskenlerin ham veri setinde olan degiskenlerle karigmamasi

icin yeni degiskenlerin bagina NEW yazis1 eklenmistir.

Veri setinden ¢ikarilacak degiskenlere LightGBM ile kurulan temel bir model
iizerinden elde edilen Sekil 3.3’teki degiskenlerin Onem siralamasi grafigine

bakilarak karar verilmistir.

Features

TSH RESEPTOR BLOKE EDICI ANTIKOR
Buyume Hormonu (BH) - GH
FSH

Total Testosteron

ALP (Alkalen Fosfataz)

LH ( Luteinlegtiren Hormon )
Insdilin

YAS

Prolaktin

Anti TPO

Estradiol

Anti Tg (Anti Tiroglobulin Antikor)
Kortizol

TSH

HBAIC (%)

Serbest T3

Glukoz

WLDL Kolesterol

Kalsiyum (Ca)

Serbest T4

Kreatinin

LYME

BUN

ALT { Alanin Aminotransferaz )
Kolesterol

RDW-SD

MONO%

WBC

HGB

HDL Kolesterol

Ure

LYM%%
NEU#
EO#
Trigliserid
EO%

Feature

%
AST ( Aspartat Transaminaz )
-

LDL kolesterol
-LCR

BASO%
HBA1C (mmel/mol)
IMG%
1000 1500 2000 2500
Value

o
2
(=]

Sekil 3.3: Cok smifli i¢in kurulan temel modele gore degiskenlerin 6nem sirasi.

Veri setinde yer alan 'BASO#', 'VLDL Kolesterol', 'BASO%', 'PDW', 'PCT',
'LYM#, 'MCH'"' ALT ( Alanin Aminotransferaz ), 'HBA1C (mmol/mol)’,
‘Trigliserid’, 'Kolesterol', 'P-LCC', 'P-LCR', 'EO#, 'EO%', 'MONO#, 'MONO%/
'‘NLR', 'HDL Kolesterol', 'MPV', '"HCT', 'HGB', 'MCHC', 'MCV', 'MCH', 'RDW/,
'WBC', 'PLT', 'RBC', 'RDW-SD', 'Ure', 'NEU#', 'AST ( Aspartat Transaminaz )',
'LDL kolesterol', 'IMG#, 'IMG%', 'NEU%', 'LYM%', 'EO#, 'NLR' siitunlar1

cikarilmustir. Son durumda veri setinde 27 degisken kalmistir. Degiskenlerin O degeri
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almas1 normal bir durum olmadigi i¢in 0 degerleri eksik degere doniistliriilmiistiir.
Veri setinin 0.1 kuantil ve 0.9 kuantil noktalar1 geyrekler agikligi igin sinir kabul
edilerek aykiri degerler bulunmustur ve bu degerler aykir1 degerleri baskilama
yontemiyle diizenlenmistir. Veri setinde kalmis olabilecek aykir1 degerler igin giiclii
bir yontem olan Robust 6l¢eklendirme yontemi uygulanmistir. Veri seti modelleme

icin %751 egitim %25°1 test olacak sekilde iki par¢aya ayrilmistir.

3.2.2.1 Yapay Sinir Ag ile Simiflandirma

Yapay sinir ag1 mimarilerinden olan ¢ok katmanli algilayici kullanilarak
yapilan egitimin sonucunda elde edilen degerler Tablo 3.5’te verilmistir. Sinir aginin
giris katman1 64 ndron, gizli katman boyutu 32 ndron, ¢ikis katmani 11 ndéron ve
softmax aktivasyon fonksiyonu ile olusturulmustur. Egitim adim sayis1 300,
aktivasyon fonksiyonu ReL U, optimizat6ér olarak ADAM, tek seferde modele verilen
ornek sayis1 128, egitim setinin %30’u validasyon i¢in secilmistir. Test verisinin
dogrulugu ise %96.86°dr.

Tablo 3.5: Cok sinifli YSA sonuglari.

Simf Kesinlik Duyarhhk F1-Score Ornek Sayisi
EO03_9 0.95 0.99 0.97 1249
E14 9 0.99 0.97 0.98 1184
E11 9 1.00 0.97 0.98 727
E10 9 1.00 0.99 0.99 314
E03_8 0.97 0.92 0.95 244
E66_0 0.98 0.94 0.96 134
EO5 9 0.98 1.00 0.99 128
E11 7 1.00 0.98 0.99 53
E22 1 0.82 0.64 0.72 44
E66_2 1.00 0.90 0.95 41
E66_9 0.97 0.94 0.96 35

Tablo 3.6’da egitim sonuglarma ait karmagsiklik matrisi yer almaktadir. Bu
matris her sinifa ait hasta sayisinin ne kadarmin dogru tahmin edilip edilemedigini
gOsterir. E03_9 hastaligi i¢in hastaliga sahip olmayan kisilerden 2884 tanesi hasta
degil, 60 tanesi hasta olarak smiflandirilmistir. Ayni sekilde bu hastaliga sahip

kisilerden 1235 tanesi hasta, 14 tanesi hasta degil olarak siniflandirilmistir.
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Tablo 3.6: Cok smnifli1 YSA igin karmagiklik matrisi.

E03 9 0 1 E05 9 0 1
0 2844 60 0 4022 2
1 14 1235 1 0 128
E14 9 0 1 E11 7 0 1
0 2954 15 0 4100 1
1 38 1146 1 1 52
E11 9 0 1 E22 1 0 1
0 3424 3 0 4103 6
1 24 702 1 16 28
E10 9 0 1 E66_2 0
0 3839 0 0 4112 0
1 4 310 1 4 37
E03 8 0 1 E66_9 0 1
0 3902 7 0 4117 1
1 19 225 1 2 33
E66 0 0 1
0 4017 2
1 8 126

Sekil 3.4 ve Sekil 3.5’te egitim ve validasyon setlerinin dogruluk ve kayip

grafikleri yer almaktadir. Egitim ve validasyon setlerine ait kayiplar birlikte

azalmaktadir.
model accuracy
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Sekil 3.4: Cok siniflt YSA egitim ve dogrulama setleri i¢in dogruluk grafigi.
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Sekil 3.5: Cok smiflt YSA egitim ve dogrulama setleri i¢in kayip grafigi.

Sekil 3.6’da egitilen modelde bulunan 11 hastalik ait ROC egrileri
gorulmektedir. Her smif i¢in egri altinda kalan alan 1 oldugundan yapay sinir aginin

simiflandirmada basarili oldugu goriilmektedir.
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Sekil 3.6: Cok siniflt YSA i¢in ROC egrileri.
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3.2.2.2 Destek Vektdr Makineleri ile Stmiflandirma

Destek vektor makineleri ile yapilan egitimin sonucunda test setinde elde
edilen performansin sonuglar1 Tablo 3.7°de gorulmektedir. En iyi sonuglar igin
GridSearch ile yapilan en iyi hiperparametre aramasmda SVM i¢in C ceza katsayisi
100, gamma katsayis1 0.001, ¢ekirdek secimi ise RBF olarak se¢ilmistir. 5 kath
capraz dogrulama sonucundaki ortalama dogruluk %94,94°tiir. Test verisi dogrulugu
ise %95,4 tiir.

Tablo 3.7: Cok smifli SVM sonuglari.

Simf Kesinlik Duyarhhik F1-Score Ornek Sayisi
E03_9 0.92 0.97 0.94 1249
E14 9 0.97 0.95 0.96 1184
E11 9 0.98 0.95 0.97 727
E10 9 0.99 0.99 0.99 314
E03_8 0.96 0.92 0.94 244
E66_0 1.00 0.93 0.97 134
E05_9 1.00 0.95 0.97 128
E11 7 1.00 0.96 0.98 53
E22_1 0.75 0.68 0.71 44
E66_2 0.93 0.90 0.91 41
E66_9 0.97 0.86 0.91 35

Tablo 3.8’de test verisine ait karmasiklik matrisi yer almaktadwr. Tablo
12°deki smif sirasma gore karmasiklik matrisi 0-10 aras1 numaralandirilmistir. Bu
karmagiklik matrisindeki 0. yani E03 9 hastaligina sahip 1249 kisiden 1211 kisi
dogru smiflandirilmistir. 24 kisi 1. hastalik sinifina, 6 kisi 2. hastalik sinifina, 4 kisi
4. hastalik smifina ve I1’er kisi de 8.ve 9. Hastalik smiflarmna ait olarak

siniflandirilmstir.
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Tablo 3.8: Cok sinifli SVM i¢in karmagiklik matrisi.

Tahmin Edilen Degerler Ornek
Sayisi
0 1 2 3 4 5 6 718|910
0 | 1211 | 24 6 0 6 0 0 0O(1)1,]0 1249
1 44 | 1129 5 0 2 0 0 03|10 1184
2 20 8 693 1 0 0 0 05|00 727
b 3 1 0 1 311 0 0 0 0(0]|0]12 314
E’n 4 18 2 0 0 224 0 0 00|00 244
é 5 8 0 1 0 0 125 0 00|00 134
§ 6 7 0 0 0 0 0 121 | 0 |0 | 0| O 128
8 7 0 1 0 0 1 0 0 511 0|00 53
8 10 2 1 0 0 0 0 0 (30|10 44
9 2 1 0 0 0 0 0 1 (37| 0 41
10 1 0 2 2 0 0 0 0] 0 |30 35

Sekil 3.7°de destek vektor makineleriyle egitim sonucu smiflara ait ROC
egrileri gorilmektedir. AUC degerlerine gore smiflandiricinin fazlasiyla basarili

oldugu goriilmiistiir.
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Sekil 3.7: Cok sinifli SVM i¢in ROC egrileri.

49



3.2.2.3 Hafif Gradyan Artirma Makineleri ile Siniflandirma

Hafif gradyan artirma makineleri ile yapilan egitimde kullanilacak olan hiper
parametrelerin en optimal degerlerini bulunmasi i¢cin 5 katl GridSearch aramasi
yapilmistir. Arama sonucunda 6grenme adimi i¢in 0.01 ve kullanilacak karar agaci
sayist i¢in 280 degeri bulunmustur. Bulunan hiper parametrelerle model
giincellenmistir. Uygulanan 5 kathi c¢apraz dogrulama sonucu dogruluk %99.91
olarak bulunmustur. Elde edilen sonuclar Tablo 3.9°da verilmistir. Test verisinde
%99.92 dogruluk elde edilmistir.

Tablo 3.9: Cok smifli LightGBM sonuglar.

Simf Kesinlik Duyarhhk F1-Score Ornek Sayisi
E03 9 1.00 1.00 1.00 1249
E14 9 1.00 1.00 1.00 1184
E1l1 9 1.00 1.00 1.00 727
E10 9 1.00 1.00 1.00 314
E03 8 1.00 1.00 1.00 244
E66 0 1.00 0.99 1.00 134
EO05 9 1.00 0.99 1.00 128
E11l 7 1.00 1.00 1.00 53
E22 1 1.00 1.00 1.00 44
E66_2 1.00 1.00 1.00 41
E66 9 1.00 1.00 1.00 35

Tablo 3.10°da test verisine ait karmasiklik matrisi yer almaktadir. Bu
karmagiklik matrisindeki 5. yani E66 0 hastaligina sahip 134 kisiden 133 kisi dogru

siniflandirilmastir.
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Tablo 3.10: Cok smifli LightGBM igin karmagiklik matrisi.

Tahmin Edilen Degerler Ornek
Sayisi

1 2 | 3| 4|5 |6 |7|8|9]10
0 0o 1] 0] 0o fo0o]o0o|o0]| 0] 1249
1| 0 o| o| o] o |o|o|o0o]|o0] 1184
21 0 0 ol ol o] o |o]|o|o]|o0]| 727
o) 3 0 0 0 0 0 0 |l0o|O0O]|O0O]|O0O| 314
g, 4] o o | o | o 0| 0 |o|o|o]|o]| 244
> 510 0 1 0| o0 0 o |lo|o|o0|o0]| 134
8 |6 0 1 ol o] o0 o0 0/o0|0]| 0| 128
S 70 0 0 ol oo o0 o 0/0|0]| 53
8| o 0 ol o000/ o0 00| 44

9| o 0 ol o000/ o0 0

0] 0 0 ol oo | o0 o0o]o

Sekil 3.8’de modeli etkileyen degiskenlerin 6nemli olma degerleri ¢oktan aza

dogru siralamasi yer almaktadir.

Features

TSH RESEPTOR BLOKE EDICI ANTIKOR

L Latmestren Hornon )

Total Testosteron

Ani Tg (At Troglooutin Anticor) - |—

Prolaktin

FSH

P kel Fosiae)
Bilytime Hormonu {BH) - GH
Estradiol
NEW_FSH*Prolaktin
Anti TPO

NEW_BH"YAS
Kortizol

Feature

z

NEW_insillin*YAS
Serbest T3
NEW_Glukoz*YAS
Serbest T4
Glukoz

reoarc (o)

NEW_HBA1C(%)*Glukoz

—————

insiilin

YAS
Kreatinin

BUM

NEW_HBA1C(%)"YAS

(=]

1000 2000 3000 4000 5000 8000 000 8000
Value

Sekil 3.8: LightGBM i¢in degiskenlerin 6nem sirast.
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Sekil 3.9’da egitilen LightGBM’e ait ROC egrileri gorulmektedir. Bu veride

LightGBM tiim smiflar i¢in olabilecek en iyi sonuglar1 vermistir.

LGEM

VE:} ’

06 4

True Positive rate
.

0.4 e

- === Random guessing: 0.5
e === ROC curve of class E03_9 (area = 1.00)
rd ROC curve of class E14 9 (area = 1.00)
i === ROC curve of class E11_9 (area = 1.00)
0.2 ~ === ROC curve of class E10_9 (area = 1.00)
-~ == ROC curve of class EO3_8 (area = 1.00)
# == ROC curve of class E6E_0 {area = 1.00)
s ROC curve of class E05_9 (area = 1.00)
~ = ROC curve of class E11_7 {area = 1.00)
- ROC curve of class E22_1 (area = 1.00)
’ === ROC curve of class E66_2 (area = 1.00)
=== ROC curve of class E66_9 (area = 1.00)

i}

00 02 04 06 08 10
False Positive Rate

Sekil 3.9: Cok smifl1 LightGBM i¢in ROC egrileri.

3.2.3 Cok Etiketli Smiflandirma Sonuclari

Veri setinde bir kisinin birden fazla hastaliga sahip olmasi bu verinin ¢ok
etiketli olacagina isaret eder. Bu sebeple veri setindeki kisilere etiketlenen hastaliklar
islem tarihlerine gore tek bir satirda toplanmistir. Veri setinin hedef degiskeni iki
boyutlu ve 0-1 degerlerinden olusacak sekilde diizenlenmistir. Yeni diizende

hastaliklara ait kisi sayist Tablo 3.11°de verilmistir.
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Tablo 3.11: Cok smifli smiflandirma verisinde smiflara ait gozlem sayilari.

ICD-10 Kodlar: Kisi Sayis1
E03.8 975
E03.9 5103
E05.9 550
E10.9 1479
E11.7 260
E11.9 5223
E14.9 8633
E22.1 263
E66.0 1542
E66.2 398
E66.9 575

Hastaliklara ait kisi dagilimi Sekil 3.10°da verilmistir.

8000 4

6000 4

4000 4

2000 A

KOD_EQ3 8 -
KOD _E03 9 4
KOD _EQ05 9 4
KOD_ELD 9 +
KOD E11 7 4
KOD EL11 9
KOD E14 9 -
KOD E22 1 4
KOD _E6G6 0
KOD EG6_2
KOD _EG6 9

Sekil 3.10: Etiketlerdeki hasta sayis1 dagilimu.

Veri setinde 16621 gézlem 77 degisken bulunmaktadir. Bu degiskenlerden 11
tanesi hedef degisken uzayini olusturmaktadir. Veri setine ait etiket kardinalitesi
1.504, etiket yogunlugu 0.136 olarak hesaplanmistir. Veri setinde bilgi tagimayan
stitunlar atilmistir. Degiskenlerin 0 degeri almasi normal bir durum olmadig: ig¢in 0
degerleri eksik degere donistiriilmistiir. Veri setinin 0.1 kuantil ve 0.9 kuantil
noktalar1 ¢eyrekler agikligi igin smir kabul edilerek aykir1 degerler bulunmustur ve
bu degerler aykiri degerleri baskilama ydntemiyle diizenlenmistir. Veri setinde

fazlaca eksik veri bulundugu i¢in bunun iistesinden gelebilmek i¢in hedef degisken
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kiimesi olusturulmustur ve her essiz kiimeye gore her degiskenin var olan verilerinin
ortanca degeri ile doldurulma islemi yapilmistir. Veri setinden ¢ikarilacak
degiskenlere hafif gradyan artirma makineleri ile kurulan temel bir model (izerinden
elde edilen Sekil 3.11°deki degiskenlerin 6nem siralamasi grafigine bakilarak karar

verilmistir.

Features

Biyume Hormonu (BH) - GH
ALP (Alkalen Fosfataz)
FSH

Insdlin

LH { Lateinlegtiren Hormon )

Anti Tg (Anti Tiroglobulin Antikor)
Kortizol

Estradiol

Total Testosteron

Anti TRPD

HBAIC (%)

TSH RESEPTOR BLOKE EDICI ANTIKOR
Serbest T3

Prolaktin

AST { Aspartat Transaminaz )
Serbest T4

Lire

Glukoz

MEL#

TsH

ROW-SD

Kalsiyum (Ca)

YRS

BUN
LOL kolesterol
Kreatinin

Feature
8
-|||||||||||IIIIIIIIIIII|IIII|I‘||“‘|||||““‘||“““‘|

MCHC

P-LCC

Kolesterol

Triglizerid

HBA1C {mmal/mal)

ALT ( Alanin Aminotransferaz |
BASOE

VLDL Kolesteral
IMG
IMG%

=]
=]
5]
[=]
=
=]
&
=]

100 150
‘alue

=
=]

Sekil 3.11: Cok etiketli i¢in kurulan temel modele gore degiskenlerin 6nem sirasi.

Veri setinden ‘BASO#’, ‘VLDL Kolesterol’, ‘BASO%’, 'PDW', 'PCT',
'LYM#, 'MCH', ' ALT ( Alanin Aminotransferaz ), 'HBALC (mmol/mol)’,
Trigliserid', 'Kolesterol', 'P-LCC', 'P-LCR', 'EO#, 'EO%', 'MONO#', 'MONO%',
‘NLR', 'HDL Kolesterol', ‘MPV’, ‘HCT’, ‘HGB’, ‘MCHC’, ‘MCV’, ‘RDW’,
‘WBC’, ‘PLT’, 'RBC', ‘IMG#’, ‘IMG%’, ‘NEU%’, ‘LY M%’ siitunlar1 ¢ikarilmistir.

Son durumda veri setinde 26 degisken kalmistir. Sekil 3.10°de yer alan korelasyon
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matrisi yardimiyla modeli olumlu etkileyebilecegi diisiiniilen yeni degiskenler elde
edilmistir. Elde edilen degiskenlerin ham veri setinde olan degiskenlerle karigmamasi
icin yeni degigskenlerin basina NEW yazist eklenmistir. Cok etiketli siniflandirma
icin kullanilan veriler ¢ok sinifli smiflandirma i¢in kullanilan verilerle ayni

oldugundan Sekil 3.2°de yer verilmis olan korelasyon matrisleri de aynidir.

Veri setinde kalmis olabilecek aykir1 degerler i¢in giiclii bir yontem olan
Robust dlceklendirme yontemi uygulanmistir. Veri seti modelleme i¢in %75 egitim

%?25 test olacak sekilde iki parcaya ayrilmistur.

3.2.3.1 Yapay Sinir Ag: ile Simiflandirma

Yapay sinir ag1 mimarilerinden olan ¢ok katmanli algilayic1 kullanilarak
yapilan egitimin sonucunda elde edilen degerler Tablo 3.12°de verilmistir. Sinir
agmin giris katmani 70, gizli katman boyutu 40 ve ¢ikis katmani 11 ndérondan
olugmaktadir. Egitim adim sayis1 500, tek seferde modele verilen 6rnek sayis1 128,
cikis katmaninda sigmoid, diger katmanlarda ReLU aktivasyon fonksiyonu,
optimizator ise ADAM segilmistir. Egitim setinin %30’u validasyon seti igin
ayrilmistir. Asir1 6grenmeyi engellemek i¢in erken durdurma yapilmistir. Hamming

kayb1 0.014 bulunmustur. Test setinin dogrulugu %91.21°dir.

Tablo 3.12: Cok etiketli YSA sonuglari.

Simf Kesinlik Duyarhihk F1-Score Ornek Sayisi
EO03 8 0.94 0.81 0.87 250
E03 9 0.94 0.96 0.95 1301
EO05 9 0.96 0.90 0.93 132
E10 9 0.96 0.94 0.95 355
E1l 7 0.92 0.67 0.77 66
E11 9 0.98 0.95 0.96 1286
E14 9 0.97 0.97 0.97 2118
E22 1 0.82 0.60 0.69 68
E66 0 0.94 0.88 0.91 394
E66 2 0.82 0.70 0.76 80
E66 9 0.93 0.79 0.86 145
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Her etiket icin elde edilen karmasiklik matrisi Tablo 3.13’te yer almaktadir.

E03 8 hastalig1 i¢in hastalia sahip olmayan kisilerden 3893 tanesi hasta degil, 13

tanesi hasta olarak siniflandirilmistir. Ayni sekilde bu hastaliga sahip kisilerden 203

tanesi hasta, 47 tanesi hasta degil olarak siniflandirilmistir.

Tablo 3.13: Cok etiketli YSA i¢in karmasiklik matrisi.

E03 8 0 1 E14 9 0 1

0 3893 13 0 1971 67

1 47 203 1 59 2059
E03 9 0 1 E22 1 0 1

0 2779 76 0 4079 9

1 49 1252 1 27 41
E05 9 0 1 E66_0 0 1

0 4019 5 0 3740 22

1 13 119 1 47 347
E10 9 0 1 E66_2 0 1

0 3788 13 0 4064 12

1 22 333 1 24 56
E11 7 0 1 E66_9 0 1

0 4086 4 0 4003 8

1 22 44 1 30 115
E11 9 0 1

0 2841 29

1 62 1224

Sekil 3.12 ve Sekil 3.13’te egitim ve validasyon setlerinin dogruluk ve kayip

grafikleri yer almaktadir. Egitim ve validasyon setlerinin kayip degeri birlikte

diistiigli goriilmektedir. Bir noktadan sonra validasyon kaybi arttigir i¢in model

egitimi erken durdurma yapilarak durdurulmus oldugu goériilmektedir.
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Sekil 3.12: Cok etiketli YSA i¢in egitim ve dogrulama setlerinin dogruluk grafigi.

model loss

— ftrain

val
05

04

loss

02

oo

Sekil 3.13: Cok etiketli YSA i¢in egitim ve dogrulama setleri kayip grafigi.

Sekil 3.14’te modele ait ROC egrileri gorilmektedir. Egri altinda kalan
alanlardan da gortlmektedir ki E66_2, E66_9 etiketleri diger etiketlere gore daha az
basarili bir sekilde tahmin edilmistir ancak smiflandiricinin genel performansi

basarilidir.
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YSA

10
0.8
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’
#
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,’ —= Random guessing: 0.5
s ROC curve of class E03_B (area = 0.98)
," ROC curve of class E03_9 (area = 0.99)
,’ === ROC curve of class E05_9 (area = 0.99)
02 P === ROC curve of class E10_9 (area = 0.98)
’/’ = ROC curve of class E11_7 (area = 0.97)
» ROC curve of class E11_9 (area = 0.99)
R = ROC curve of class E14_9 jarea = 0.99)
2 e ROC curve of class E22_1 (area = 0.97)
,’ === ROC curve of class E6G_0 (area = 0.99)
0.0 b === ROC curve of class EG6_2 (area = 0.96)
ROC curve of class EG6_9 (area = 0.95)
00 02 04 0.6 0.8 1a

False Positive Rate

Sekil 3.14: Cok etiketli YSA igin ROC egrileri.

3.2.3.2 Destek Vektor Makineleri ile Stmiflandirma

Destek vektor makineleri ile yapilan egitimin sonucunda test setinde elde
edilen performansin sonuglar1 Tablo 3.14’te gorilmektedir. En iyi sonuclar icin
GridSearch ile yapilan en iyi hiper parametre aramasinda SVM i¢in C ceza katsayisi
100, gamma katsayis1 0.001 ve ¢ekirdek se¢imi ise RBF sec¢ilmistir. 5 kath ¢apraz
dogrulama sonucu ortalama dogruluk %91.1’dir. Hamming kaybi1 0.013

bulunmustur. Test setinin dogrulugu %92.13’dr.
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Tablo 3.14: Cok etiketli SVM sonuglari.

Simf Kesinlik Duyarhhik F1-Score Ornek Sayisi
EO03 8 0.97 0.85 0.90 250
E03 9 0.94 0.94 0.94 1301
EO05 9 0.98 0.90 0.94 132
E10 9 0.96 0.96 0.96 355
E1l 7 0.90 0.70 0.79 66
E11 9 0.97 0.97 0.97 1286
E14 9 0.96 0.97 0.97 2118
E22 1 0.90 0.68 0.77 68
E66 0 0.95 0.94 0.95 394
E66 2 0.82 0.59 0.69 80
E66 9 0.93 0.77 0.85 145

Her etiket i¢in elde edilen karmasiklik matrisi Tablo 3.15’te yer almaktadir.

E14 9 hastalig1 icin hastaliga sahip olmayan kisilerden 1960 tanesi hasta degil, 78

tanesi hasta olarak siniflandirilmistir. Ayni sekilde bu hastaliga sahip kisilerden 2064

tanesi hasta, 54 tanesi hasta degil olarak smiflandirilmistir.

Tablo 3.15: Cok etiketli SVM igin karmasiklik matrisi.

E03 8 0 1 E14 9 0 1

0 3899 7 0 1960 78

1 38 212 1 54 2064
E03 9 0 1 E22 1 0 1

0 2779 76 0 4083 5

1 74 1227 1 22 46
E05 9 0 1 E66_0 0 1

0 4022 2 0 3742 20

1 13 119 1 23 371
E10 9 0 1 E66_2 0 1

0 3788 13 0 4066 10

1 13 342 1 33 47
E11 7 0 1 E66_9 0 1

0 4085 5 0 4003 8

1 20 46 1 35 112
E11 9 0 1

0 2829 41

1 33 1253
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Sekil 3.15’te modele ait ROC egrileri gorulmektedir. Siniflandirict E11.7,
E66.2, E66.9, E22.1 etiketlerinde diger etiketlere gbre daha az basarili oldugu
gorulmektedir.

SVM

10 — = =ﬂ!
#
#

08 :
0.6 s

0.4 ~

Tue Positive Rate (Positive label: 1)

/ === Random guessing: 0.5
e = E03_8 (AUC = 0.98)
» E03_9 {AUC = 0.98)
g = ED5_3 {AUC = 1.00)
02 o = E10_% (AUC = 1.00)
I E11_7 {AUC = 0.95)
L === E11 9 {AUC = 0.99)
L E14_9 {AUC = 0.99)
- E22_1{AUC = 0.97)
. E66_D (AUC = 0.99)
. o~ E66_2 (AUC = 0.90)
= EG6_9 (AUC = 0.97)

0o 0z 04 0.6 0.8 10
False Positive Rate (Positive label: 1}

Sekil 3.15: Cok etiketli SVM i¢in ROC egrileri.

3.2.3.3 Hafif Gradyan Artirma Makineleri ile Siniflandirma

Hafif gradyan artirma makineleri ile yapilan egitimde kullanilacak olan hiper
parametrelerin en optimal degerlerini bulunmasi i¢in 5 katli GridSearch aramasi
yapilmistir. Arama sonucunda kullanilacak karar agaci sayist igin 270 degeri ve
artirma tipi olarak GOSS yontemi belirlenmistir. Belirlenen bu hiper parametrelerle
model giincellenmistir. Uygulanan 5 kath c¢apraz dogrulama sonucu ortalama
dogruluk %98.33 olarak bulunmustur. Elde edilen sonuglar Tablo 3.16’da verilmistir.
Test verisinde %98.21 dogruluk elde edilmisti. Hamming kayb1 0.0029

bulunmustur.
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Tablo 3.16: Cok etiketli LGBM sonuglari.

Simf Kesinlik Duyarhhik F1-Score Ornek Sayisi
EO03 8 0.99 0.96 0.98 250
E03 9 0.99 0.99 0.99 1301
EO05 9 1.00 0.96 0.98 132
E10 9 1.00 0.98 0.99 355
E1l 7 0.93 0.85 0.89 66
E11 9 1.00 0.99 0.99 1286
E14 9 1.00 1.00 1.00 2118
E22 1 0.98 0.88 0.93 68
E66 0 0.99 0.97 0.98 394
E66 2 1.00 0.85 0.92 80
E66 9 0.98 0.90 0.94 145

Her etiket i¢in elde edilen karmagsiklik matrisi Tablo 3.17°de yer almaktadir.

E66 9 hastaligi i¢in hastaliga sahip olmayan kisilerden 4009 tanesi hasta degil, 2

tanesi hasta olarak siniflandirilmistir. Ayni sekilde bu hastaliga sahip kisilerden 131

tanesi hasta, 14 tanesi hasta degil olarak smiflandirilmistir.

Tablo 3.17: Cok etiketli LGBM i¢in karmasiklik matrisi.

E03 8 0 1 E14 9 0 1

0 3904 2 0 2030 8

1 9 241 1 4 2114
E03 9 0 1 E22 1 0 1

0 2847 8 0 4087 1

1 11 1290 1 8 60
E05 9 0 1 E66_0 0 1

0 4024 0 0 3758 4

1 5 127 1 12 382
E10 9 0 1 E66_2 0 1

0 3800 1 0 4076 0

1 6 349 1 12 68
E11 7 0 1 E66_9 0 1

0 4086 4 0 4009 2

1 10 56 1 14 131
E11 9 0 1

0 2865 5

1 9 1277
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Sekil 3.16’da modeli etkileyen degiskenlerin siralamasi  verilmistir.

Olusturulan yeni degiskenlerin modeli olumlu etkiledigi goriilmektedir.

Features

Biyime Hormonu {BH) - GH
ALP (Alkalen Fosfataz)

Kortizol

LH { Liteinlestiren Hormon )
insiilin

Anti TPO

Total Testosteron

HBAIC (%)

FSH

Estradiol

Serbest T3

Anti Tg {Anti Tiroglobulin Antikor)
AST ( Aspartat Transaminaz )
Prolaktin

TSH RESEPTOR BLOKE EDICI ANTIKOR
NEW _BH*AnHTG

MNEL:#

Serbest T4

ROW-SD

Feature

MEW_Glukoz*YAS
Kalsiyum {Ca)

TSH
NEW_insiilin“YAS

Ure

LDL kolesterol

Glukoz

BUM
NEW_HBEA1C(%)*Glukoz
NEW _HEATC(%)*YAS
Kreatinin

YAS

=
2

100

%
B
g

Value

Sekil 3.16: LGBM i¢in degiskenlerin 6nem siralamasi.

Sekil 3.17°de modele ait ROC egrileri gorulmektedir. Egrilerin altinda kalan

alanlar 1 oldugu i¢in egitilen model bu veri seti i¢in basarili olmustur.
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Sekil 3.17: Cok etiketli LightGBM i¢in ROC egrileri.

Pima Indians Diabetes Veri Seti

Pima Indians Diabetes veri seti ABD’deki Ulusal Diyabet-Sindirim-Boébrek

Hastaliklar1 Enstitiileri’nde tutulan biiyiik veri setinin parg¢asidir. ABD’deki Arizona

Eyaleti’nin en biiyiik 5. sehri olan Phoenix sehrinde yasayan 21 yas ve {lizerinde olan

Pima Indian kadinlar1 iizerinde yapilan diyabet arastirmasi i¢in kullanilan verilerdir.

Veri setinde 9 degisken, 768 gozlem bulunmaktadir. Hedef degisken “Outcome”

olup, 1 degeri olmasi diyabet test sonucunun pozitif olusunu, 0 degeri olmasi ise

negatif olusunu belirtmektedir. Hedef degiskeni Outcome, 500’1 hasta degil ve 268’1

hasta olarak etiketlidir. Sekil 3.18’de siif dagiliminin grafigi verilmistir.
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Hedef Degigsken Dagilhmi
300

400
300
200

100

Sekil 3.18: Hedef degiskenin smif dagilimu.

Tablo 3.18’de 9 degiskenlere ait agiklamalar yer almaktadir.

Tablo 3.18: Veri setine ait degiskenlerin agiklamalari.

Ozellikler Tammlar
Pregnancies Hamilelik sayis1
Glucose Oral glikoz tolerans testinde 2 saatlik plazma glikoz konsantrasyonu
Blood Pressure Kan basinci (Kiiciik tansiyon) (mm Hg)
SkinThickness Cilt Kalinlig
Insulin 2 saatlik serum instlini (mu U/ml)

DiabetesPedigreeFunction Soydaki kisilere gore diyabet olma ihtimalini hesaplayan fonksiyon

BMI Vicut kitle indeksi
Age Yas
Outcome Hastaliga sahip (1) ya da degil (0)

Veri seti 1 tane kategorik, 8 tane niimerik kolona sahiptir. Veri setindeki 9
degiskenden 2’si (BMI ve DiabetesPedigreeFucntion) float64, digerleri int64
degerlere sahiptir ve veri setinde eksik deger bulunmamaktadir. Veri setinde eksik
deger olmadig1 goriilmiistiir ancak degiskenlerin minimum degerleri incelenildiginde
Glucose, BloodPressure, SkinThickness, Insulin, BMI siitunlarinda 0 degerleriyle
karsilasilmistir. BMI degeri 12’den kiiclik olan, BloodPressure degeri 60’tan kiiglik
olan degerler ile diger degiskenlerde yasayan bir insan i¢in bu degiskenlerin O
degerinde olmas1 normal olmadig: i¢in bu degerler 0 yerine eksik deger olarak
degistirilmistir. Olusan eksik degerler ise degiskenlerin hedef degisken bazindaki

kirilimlarma bakilarak ortanca degerleriyle doldurulmustur.
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Veri setinde yer alan 6zelliklerin hedef degiskene olan etkileri incelenilmistir.
Sekil 3.19°da yer alan Korelasyon matrisi yardimiyla degiskenlerin birbirleriyle olan
carpimlarindan yeni degiskenler elde edilmistir. Glucose, Age, BloodPressure,
Insulin, BMI degiskenleri referans deger araliklarina gore kategorilestirilerek yeni
degiskenler olusturulmustur. Bu yeni degiskenlere One Hot Encoding (OHE)
uygulanmistir. Ancak bu islemin modellere yeterli katki saglamadig1 gozlemlenerek
veri setinin  boyutunu biiylitmemek amaciyla kategorilestirilerek olusturulan

degiskenler veri setinden ¢ikarilmistir.

Ozelliklerin Korelasyon Matrisi

Pregnancies

Gucose

BloodPressure 0.8

SkinThickness 06

- 04
Insulin

-02

-00

DiabetesPedigreeFunction

Age

Pregnancies
Glucose
BloodPressure
SkinThickness
Insulin

BMM
Age
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Sekil 3.19: Veri setine ait korelasyon matrisi.

Veri setinde farkli oranlardaki aralik degerleri incelenildiginde Insiilin ve
Glucose diginda aykiri degere rastlanilmamistir. Bu iki degiskenlerin 0.10’luk
diliminin altinda ve 0.90’lik diliminin {istiinde kalan 6rnekler baskilama yontemi ile
degistirilmistir. Veri setinde aykir1 degerlerden daha az etkilenilmesi igin Robust
Olceklendirme yontemi kullanilmistir. Veri seti 576’s1 egitim, 192°si test olacak

sekilde ayrilmistr.
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3.3.1 Yapay Sinir Ag1 ile Simflandirma

Yapay sinir agmin girig katmaninda 32 adet, gizli katmanlarda sirasiyla 16 ve
8 adet, ¢ikis katmaninda ise 1 adet noron kullanilmistir. Giris katmaninda ve gizli
katmanlarda ReLU aktivasyon fonksiyonu, ¢ikis katmaninda ise sigmoid aktivasyon
fonksiyonu, optimizasyon igin ise 6grenme adimi 0.01 segilerek Adam optimizasyon

yontemi kullanilmustir.

Validasyon i¢in egitim setinin %20’si almmistir. Egitim adim sayis1 500
olarak belirlenmistir ancak arka arkaya 30 egitim sonucunda daha iyi bir sonug
olmamasi durumunda erken durdurma yapilmistir. Elde edilen dogruluk %86.45’tir.
YSA ile yapilan egitimin sonucunda test setinde elde edilen performansin sonuglari

Tablo 3.19’da gorilmektedir.

Tablo 3.19: ikili smiflandirma i¢in YSA sonuglar1.

Sumf Kesinlik Duyarhhk F1-Score
Simf 0 0.91 0.88 0.89
Simf 1 0.80 0.85 0.82

Tablo 3.20’de test verisine ait karmasiklik matrisi yer almaktadir. Hasta

olmayan 121 kisiden 106°s1, hasta olan 71 kisiden 60’1 dogru tahmin edilmistir.

Tablo 3.20: ikili simiflandirma igin YSA karmasiklik matrisi.

Tahmin Edilen Degerler | Ornek Sayisi

0 1
Gergek 0 106 15 121
Degerler | 1 11 60 71

Sekil 3.20 ve Sekil 3.21°de egitim ve validasyon setlerinin dogruluk ve kayip
grafikleri yer almaktadir.
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Sekil 3.20: Pima Indian Diabetes egitim ve dogrulama setleri i¢in dogruluk grafigi.
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Sekil 3.21: Pima Indian Diabetes egitim ve dogrulama setleri igin kayip grafigi.

Sekil 3.22°de modele ait ROC egrisi goriilmektedir. Egrinin altinda kalan alan

0.906 olarak bulunmustur. Bu alan 1’e yakin oldugu i¢in model basarilidir.
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Receiver operating characteristic
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Sekil 3.22: Yapay sinir agina ait ROC egrisi.

3.3.2 Destek Vektor Makineleri ile Siniflandirma

Veri seti lizerinde yapilan veri analizi ve 6zellik miihendisliginden sonra
destek vektor makineleri ile yapilan egitimin sonucunda test setinde elde edilen
performansin sonuglar1 Tablo 3.21°de goriilmektedir. Buradaki sonuglar algoritmanin
varsayilan parametre degerleriyle yapilan egitimlerden elde edilmistir. GridSearch ile
yapilan en iyi hiperparametre aramasinda SVM i¢in C ceza katsayist 100, ¢ekirdek
se¢imi ise RBF olmustur. 10 katli ¢apraz dogrulama sonucu dogruluk %83.1°dir.
Test setinin dogrulugu %82.29°dur.

Tablo 3.21: ikili simiflandirma i¢in SVM sonuglari.

Simf Kesinlik Duyarhhk F1-Score
Simf 0 0.87 0.84 0.86
Simf 1 0.75 0.79 0.77

68



Tablo 3.22’de egitim sonuglarima gore elde edilen karmasiklik matrisi yer
almaktadir. Hasta olmayan 121 kisiden 102’si, hasta olan 71 kisiden 56’s1 dogru

tahmin edilmistir.

Tablo 3.22: ikili smiflandirma icin SVM karmasiklik matrisi.

Tahmin Edilen Degerler | Ornek Sayist

0 1
Gercek | O 102 19 121
Degerler | 1 15 56 71

Sekil 3.23’te modele ait ROC egrisi goriilmektedir. Bu egrinin altinda kalan
alan ise 0.90 olarak bulunmustur. Egri altinda kalan alan c¢aligilan veri icin modelin

basarili oldugunu gostermektedir.

Receiver operating characteristic
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Sekil 3.23: Destek vektor makineleri igin ROC egrisi.
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3.3.3 Hafif Gradyan Artirma Makineleri ile Stmflandirma

Hiper parametrelerin en optimal degerlerini bulunmast i¢in 10 kath
GridSearch aramasi yapilmigtir. Arama sonucunda 6grenme adimi ig¢in 0.01 ve
kullanilacak karar agact sayist i¢in 250 degeri bulunmustur. Bulunan hiper
parametrelerle model gilincellenmistir. Uygulanan 10 katl ¢apraz dogrulama sonucu
dogruluk %89.82 olarak bulunmustur. Test setine ait dogruluk %90.1°dir. Elde edilen

sonuclar Tablo 3.23’te verilmistir.

Tablo 3.23: ikili smiflandirma icin LGBM sonuglart.

Simf Kesinlik Duyarhhk F1-Score
Simif 0 0.89 0.95 0.92
Simf 1 0.90 0.80 0.85

Tablo 3.24te test setine gore elde edilen karmasiklik matrisi yer almaktadir.
Hasta olmayan 121 kisiden 1156’i, hasta olan 71 kisiden 57’si dogru tahmin

edilmistir.

Tablo 3.24: ikili smiflandirma i¢in LGBM karmasiklik matrisi.

Tahmin Edilen Degerler | Ornek Sayisi
0 1
Gergek 115 6 121
Degerler 14 57 71

Sekil 3.24°te tiretilen degiskenlerin modeli nasil etkiledigini gostermektedir.
Daha once de bahsedildigi gibi kategorilestirilerek tiiretilen degiskenlerin modele

katkis1 olmadigi goriildiigii icin veri setinden ¢ikarilmastir.
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Sekil 3.24: Kategorik degiskenlerle olusturulan modeldeki degiskenlerin Gnemi.

Sekil 3.25’te degiskenlerin modeli nasil etkiledigini gostermektedir.

Olusturulan 5 yeni degiskenin modeli olumlu etkiledigi goriilmektedir.
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Sekil 3.25: ikili siniflandirma LGBM icin degiskenlerin énem siralamast.

Sekil 3.26’da modele ait ROC egrisi goriilmektedir. Bu egrinin altinda kalan
alan ise 0.96 olarak bulunmustur. Bu alanin degeri 1’e olduk¢a yakin oldugu i¢in

modelin smiflandirma performansi basarilidir.
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Sekil 3.26: ikili siflandirma LGBM igin ROC egrisi.

3.4  Sonuclarin Karsilastirilmasi

Yapilan deneysel calismalarin sonucunda kullanilan makine Ogrenmesi
yontemlerinin ¢ok smifli tipindeki veri ig¢in dogruluk oranlar1 Tablo 3.25°te
gorulmektedir. Elde edilen sonuglara gore modellerin ¢ok smifli veri iizerindeki
smiflandirma basarimlar1 birbirine yakin ¢ikmistir. En iyi model ise hafif gradyan

artirma makineleri olmustur.

Tablo 3.25: Cok smifli simflandirma verisi i¢in model sonuglari.

Model Dogruluk Orani
Yapay Sinir Ag1 %96.86
Destek Vektor Makineleri %95.4
Hafif Gradyan Artirma Makineleri %99.92
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Kullanilan makine 6grenmesi yontemlerinin ¢ok etiketli tipindeki veri i¢in
dogruluk oranlar1 Tablo 3.26’da gorilmektedir. Elde edilen sonuglara gore
modellerin ¢ok etiketli veri lzerinde yapay sinir ag1 ve destek vektor makineleri
neredeyse ayni sonucu vermistir. En iyi model ise diger modellere gore daha yiiksek

dogrulukla en iyi model ise hafif gradyan artirma makineleri olmustur.

Tablo 3.26: Cok etiketli siniflandirma verisi i¢in model sonuglar.

Model Dogruluk Orani
Yapay Sinir Agi %91.21
Destek Vektor Makineleri %92.13
Hafif Gradyan Artirma Makineleri %98.21

Kullanilan makine 6grenmesi yontemlerinin ikili siniflandirma tipindeki veri
icin dogruluk oranlar1 Tablo 3.27°de gorulmektedir. Elde edilen sonucglara gore
modellerin iki sinifli veri tizerindeki smiflandirma basarimlar1 arasinda en iyi model

ise hafif gradyan artirma makineleri olmustur.

Tablo 3.27: ikili smiflandirma verisi i¢in model sonuglari.

Model Dogruluk Oram
Yapay Sinir Ag1 %86.45
Destek Vektor Makineleri %82.29
Hafif Gradyan Artirma Makineleri %90.1

74



4. SONUCLAR

Bu tez ¢aligsmasi, hekimlerin hastanin problemini daha kolay anlamasini, hizli
tespit edebilmesini ve sonuglar1  yorumlayabilmesini  yardimc1  olmak
saglayabilmeleri amaciyla yapilmigtir. Calismada iki farkli veri seti ele alinmistir.
Temel veri seti 2021 yilinda Pamukkale Universitesi Hastanesi I¢ Hastaliklar:
Poliklinigi’ne basvurmus hastalar kan test bilgilerini iceren gercek hayat verisidir.
Bu veri iizerinde ¢ok smifli ve c¢ok etiketli simiflandrma calismasi yeniden
diizenlenmistir. Diger veri seti ge¢mis literatiir ¢calismalarina bakildiginda en fazla
caligilan veri seti olan Pima Indian Diabetes veri setidir. Bu veri seti algoritmalarin

performanslarmin karsilagtirilmasi1 amaciyla kullanilmastir.

Makine Ogrenmesi modellerinin basarim degerini etkileyen en Onemli
asamalar veriyi hazirlama, temizleme ve islenebilecek formata getirebilme
asamalaridir. Iyi verinin olmadigi calismada iyi bir modelin olmasi yeterli
olmayacaktir. Bu sebeple bu calismada veri 6n isleme adimlarinin ¢okga iizerinde
durulmustur. Bu tezde ¢alisilmis olan veri setlerinde bulunan kan testleri veya kan
basinc1 gibi degiskenlerin normal olmayan degerlerine baskilama ydntemiyle
diizeltilmistir. Caligmada uzaklik ve gradyan azalan temelli algoritmalar kullanildig:
icin veri setlerinde aykir1 olabilecek degerler analiz edilmistir. Veri setlerindeki eksik
degerler icin hedef degiskenler baz alinarak doldurma islemi yapilmistir. Pamukkale
Universitesi Hastanesi i¢ Hastaliklar1 Poliklinigi’nden elde edilen veri setine agag
temelli algoritma olan hafif gradyan artirma makinelerinin varsayilan parametreleri
ile temel bir model egitiminden sonra degiskenlerin modeli ne kadar etkiledigi
incelenmistir. Degiskenlerin 6nem siralamasma gore gereksiz goriilen degiskenler
veri setinden ¢ikarilmig ve korelasyon matrisi yardimiyla yeni degiskenler
tiretilmistir. Modelleme 6ncesinde verileri dlceklendirme icin Robust 6lceklendirme
yontemi kullanilmistir. Tim veri setleri %75°1 egitim, %25°1 test olacak sekilde
ayrilmistir.  Yapay sinir aglar1 yontemi uygulanirken Pamukkale Universitesi
Hastanesi I¢ Hastaliklar1 Poliklinigi’nden alman veri setinden segilen egitim setinin
%30’u, Pima Indian Diabetes veri setinden secilen egitim setinin %20’si dogrulama
icin kullanilmas1 amaciyla ayrilmistir. Pamukkale Universitesi Hastanesi I¢

Hastaliklar1 Poliklinigi’nden elde edilen verilerin egitim setine 5 kath capraz
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dogrulama yapilmistir, Pima Indian Diabetes veri setinin egitim setine ise 10 kath
capraz dogrulama yapilmistir. Makine Ogrenmesi geleneksel modellerinden olan
yapay sinir aglar1 ile destek vektor makineleri, modern modellerinden olan hafif
gradyan artirma makineleri yontemleri olmak Uzere ¢ yontem uygulanmistir. En iyi
sonuglar1 verecek hiper parametreleri almak i¢in GridSearch aramasi yapilmistir. En
iyi sonucu verecek olan hiper parametre degerleri ile modeller gilincellenerek test

verileri lizerinde test edilmistir.

Bu c¢aligmada elde edilen sonuglara gore hafif gradyan artirma makineleri en iyi
sonucu verirken ardindan sirasiyla yapay sinir aglar1 ve destek vektor makineleri
gelmektedir. Hem basar1 agisindan hem siire agisindan hafif gradyan makineleri daha
performansh oldugu i¢in bu calisma icin daha tercih edilebilir bir yontemdir.
Calismada kullanilan ikinci veri seti olan Pima Indian Diabetes veri setinde ise en iyi
sonu¢ hafif gradyan makineleri modelinde goriilmiistiir. Yapay sinir ag1 ve destek
vektor makineleri modellerinin sonuglari, yapilan ge¢mis caligmalarda elde edilen
sonuglara benzer iken hafif gradyan artirma makineleri modelinde ise bu ¢aligmada
kiiciik bir farkla daha iyi sonug¢ elde edilmistir. Gegmis caligmalara bakildiginda
farkli makine Ogrenmesi modelleri kullanarak daha iyi sonuglar elde edildigi
gbzlemlenmistir. Bu sebeple bu veri setinde dogruluk oranini artirmak igin baska
makine 6grenmesi modelleri kullanilabilir ya da en iyi sonug¢ veren iki model
almarak topluluk 6grenme modeli kurularak smniflandirma performansi artirilabilir.
Calismadan elde edilen sonuclar ile modellerin hastalik tespitinde doktorlara
yardimci olabilecegi goriilmiistiir. Bu modeller hastane sistemine entegre edilerek
hastalara uygulanan kan testlerinin kisa siirede analizini yapip hastalarda mevcut

olan i¢ hastaliklarini tespit edebilecektir.
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