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OZET

YUKSEK LiSANS TEZIi

PREMATURE YENIiDOGANLARDA VAKA ONLEME VE YONETIMI iCiN
DIJITAL iKiZ

Mahmut CEVIK

Konya Teknik Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dah

Damsman: Prof. Dr. Murat CEYLAN
2025, 74 Sayfa

Jiiri
Doc. Dr. Kemal TUTUNCU
Prof. Dr. Murat CEYLAN
Dr. Ogr. Uyesi Ahmet SOLAK

Yeni dogan prematiireler anne karninda gelisimini tamamlamadan diinyaya gelmektedir. Bu
bebekler gelisimlerinin tamamlanmast ve siireglerinin izlenmesini Yenidogan Yogun Bakim Unitesinde
(YYBU) gecirmektedir. Bu siire icerisinde hastaliklara ¢cok daha yatkin olan prematiireler icin medikal
parametreler ve laboratuvar bulgular siirekli olarak izlenmekte ve kayit edilmektedir. Baz1 vakalar ortaya
ciktiktan birkag saat sonrasinda bebegin 6liimiiyle sonuglanabilecek kadar hizli ilerlemektedir. Bu sebeple
vaka ortaya ¢ikmadan Once tespit etmek ve vaka yonetimi icin stratejiler gelistirilmesini saglamak 6nem
arz etmektedir. Dijital ikizler fiziksel bir nesnenin veya siirecin sensdr degerlerinin dijital ortama
aktarilmasityla sanal bir temsilinin olusturulmasidir. Dijital ikizler ile yapay senaryolar iireterek gergek
hayat simiilasyonlar1 olusturmak da miimkiindiir. Yapay zeka dijital ikiz modellerine ileriye yonelik
tahminler ve ¢ikarimlar yapabilmesini saglayan 6zellikler kazandirmaktadir. Bu tez ¢aligmasinda Selguk
Universitesi YYBU’de kalan 47 prematiire bebekten elde edilen laboratuvar bulgulari, medikal
parametreler ve hiperspektral goriintiiler ile ¢alisilmigtir. Alinan tiim goriintii ve parametreler zaman etiketli
olarak kayit edilmistir. Bu veriler ile bebeklerin mevcut ve gegmis medikal parametrelerine bakarak ileriye
yonelik CRP, bilirubin ve hemoglobin degerlerini tahmin eden zaman seri analizleri ve zaman etiketli
hiperspektral goriintiiler ile hastalik tahmini yapan yapay zekd modelleri gelistirilmistir. Laboratuvar
bulgularinim ileriye yonelik tahmini i¢in kullanilan zaman seri analizi modellerinin gelistirilmesinde LSTM,
Xgboost ve LSTM-Cok Bagli Dikkat Mekanizmasi (CBD) yontemlerinden faydalanilmistir. LSTM sinir
ag1 ile gelistirilen zaman seri analizi modelinde %29.09 CRP, %36.36 bilirubin ve %46.63 R-Kare
dogruluguna erisilmistir. Xgboost modellerinde bilirubin i¢in 9.76, hemoglobin i¢in 16.8 Ortalama Karesel
Hata (OKH) degerine ulasilmistir. LSTM-CBD modelinde CRP, Bilirubin ve Hemoglobin degerleri i¢in R-
Kare dogrulugu sirastyla %91.78, %66.76 ve %77.62 degerlerine ulasmistir. Hiperspektral Gorii
Déniistiirticti (HSVIT) ile zaman etiketli hiperspektral goriintiilerde hastalik tahmini yapan yapay zeka
modeli gelistirilmistir. Hiperkiip veri kiimesine 5, 50, 100 olmak iizere farkli seviyelerde Temel Bilesen
Analizi (TBA) uygulanmis ve modeller bu veri setleri ile egitilmistir. En iyi model performansini %98.92
dogruluk, %96.48 kesinlik, %99.50 duyarlilik ve %97.95 F1-Skor ile 50 temel bilesene indirgenen veri seti
ile egitilen model gostermistir. Bu tez ¢alismasi ile yenidogan prematiirelerde dijital ikiz ile vaka 6nleme
ve takibi i¢in yapay zeka modelleri ile ileriye yonelik tahminlerin yapilabilecegi ve bu tahminlerin hastalik
teshisinde bir erken uyari sistemi olarak kullanilabilecegi kanitlanmistir.

Anahtar Kelimeler: Dijital ikiz, Hiperspektral Goriintiileme, Gorii Doniistiiriicii, Cok-Baslt
Dikkat, LSTM, XGboost, Yenidogan Laboratuvar Bulgulari, Medikal Parametre, Zaman Seri Analizi
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ABSTRACT

MASTER THESIS

DIGITAL TWIN FOR CASE PREVENTION AND MANAGEMENT IN
PREMATURE NEONATES

Mahmut CEVIiK

Konya Technical University
Institute of Graduate Studies
Department of Electrical and Electronics Engineering

Adyvisor: Prof. Dr. Murat CEYLAN
2025, 74 Pages

Jury
Assoc. Prof. Dr. Kemal TUTUNCU
Prof. Dr. Murat CEYLAN
Asst. Prof. Dr. Ahmet SOLAK

Premature newborns are infants who are born before fully completing their developmental
processes in the womb. These infants spend a critical period in the Neonatal Intensive Care Unit (NICU),
where their growth and development are closely monitored. During this time, premature infants are highly
susceptible to various medical conditions, making it essential to continuously track and record their medical
parameters and laboratory findings. Some medical conditions can progress so rapidly that they might lead
to the infant's death within hours after the onset. Therefore, early detection before the occurrence of such
cases and developing strategies for effective case management are critically important. Digital twins
represent physical objects or processes by transferring sensor data into a digital environment, creating
virtual representations. Through digital twins, it is also possible to generate artificial scenarios to simulate
real-life conditions. Artificial intelligence (AI) enhances digital twin models by enabling forward-looking
predictions and inferences. In this thesis, laboratory findings, medical parameters, and hyperspectral images
from 47 premature infants treated at Selguk University's NICU were analyzed. All collected data, including
images and parameters, were recorded with timestamps. Based on this data, Al models were developed for
forecasting future CRP, bilirubin, and hemoglobin values through time series analyses using current and
past medical parameters, as well as disease prediction using timestamped hyperspectral images. Long
Short-Term Memory (LSTM), XGBoost, and LSTM-Multi-Head Attention (MHA) mechanisms were
utilized to develop time series analysis models for predicting future laboratory findings. The LSTM-based
time series analysis model achieved R-squared accuracies of 29.09% for CRP, 36.36% for bilirubin, and
46.63% for hemoglobin predictions. The XGBoost model obtained Mean Squared Errors (MSE) of 9.76
for bilirubin and 16.8 for hemoglobin predictions. Using the LSTM-MHA model, R-squared accuracies of
91.78%, 66.76%, and 77.62% were achieved for CRP, bilirubin, and hemoglobin, respectively.
Additionally, a Hyperspectral Vision Transformer (HSViT) model was developed for disease prediction
using timestamped hyperspectral imagery. Principal Component Analysis (PCA) was applied to the
hypercube dataset at different levels 5, 50, and 100 components and models were trained on these reduced
datasets. The best-performing model was trained on a dataset reduced to 50 principal components,
achieving an accuracy of 98.92%, precision of 96.48%, sensitivity of 99.50%, and an F1-score of 97.95%.
This thesis demonstrates that artificial intelligence models integrated with digital twins can effectively
predict future medical parameters and diseases in premature newborns, providing a promising early-
warning system for disease prevention and management.

Keywords: Digital Twin, Hyperspectral Imaging, Vision Transformer, Multi-Head Attention,
LSTM, XGBoost, Neonatal Laboratory Results, Vital Signs, Time Series Analysis
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Simgeler

Vi : Gergek degerler

Vi : Tahmin edilen degerler

L(D) : XGBoost'ta regiilarizasyon objesi
Q : Ek diizenlilik terimi

hom : Tahmin modeli

fx : Tahminleyici modeli

n : Ogrenme orani

o : Sigmoid aktivasyon fonksiyonu

tanh(x) : Hiperbolik tanjant fonksiyonu

X; : RNN/LSTM'de t anindaki giris

Wy : Gizli katmanin agirhig

W; : Giris katmaninin agirligt

h; : t anindaki ¢ikis

Ct : LSTM hiicresi gegmis bilgi yolu girisi

Ci1q : LSTM hiicresi gegmis bilgi yolu ¢ikisi

W; : LSTM'deki unutma kapisinin agirlik matrisi

by : LSTM'deki unutma kapisinin bias degeri

f(x) : Aktivasyon fonksiyonlari i¢in genel matematiksel gosterim

max(0,x) : ReLU aktivasyon fonksiyonu
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Kisaltmalar

AUC
AUROC
BKND
BPD
CI
CRP
CBD
DDI
DSO
EKG
GBS
Hb
IKK
IoT
IVH
KAK
KKKH
KOKH
KSA
LST™M
LWIR
MWIR
NASA

NEC
NIR
OBHO
OHO
OKH
OMH
PLS
RDS

: Alic1 Calisma Karakteristigi Altindaki Alan
: Alict Calisma Karakteristigi Altindaki Alan (ROC Egrisi)
: Bilirubin Kaynakl1 N6rolojik Disfonksiyon
: Bronkopulmoner Displazi

: Goglis Empedanst

: C-reaktif proteini

: Coklu-Basli Dikkat

:Dogal Dil isleme

: Diinya Saglik Orgiitii

: Elektrokardiyogram

: Geg Baslayan Sepsis

: Hemoglobin
: Intrakranial kanama

: Nesnelerin Interneti
: Intraventrikiiler Kanama

: Kalp Atim Karakteristigi

: Kritik Konjenital Kalp Hastalig1

: Kok Ortalama Karesel Hata
: Konvoliisyonel Sinir Ag1

: Uzun-Kisa Siireli Bellek

: Uzak Kizil6tesi

: Orta Kizilotesi

: National Aeronautics and Space Administration (Ulusal Havacilik ve

Uzay Dairesi)

: Nekrotizan Enterokolit
: Yakin Kizilotesi
: Otoregresif Biitiinlesik Hareketli Ortalama
: Otoregresif Hareketli Ortalama
: Ortalama Karesel Hata
: Ortalama Mutlak Hata
: Perinatal Yasam Destek

: Respiratuvar Distres Sendromu



RNN
SPO2
TBA
TUBITAK
UNICEF
PCA
VHT
VIS
Xgboost
YYBU
ZSA
HSViT

: Ozyinelemeli Sinir Aglar1

: Oksijen Satiirasyonu

: Temel Bilesen Analizi

: Tiirkiye Bilimsel ve Teknolojik Arastirma Kurumu
: Birlesmis Milletler Cocuklara Yardim Fonu
: Temel Bilesen Analizi

: Sanal Insan Ikizi (Virtual Human Twin)
: GOriintr 151k

: Asirt Gradyan Giliglendirme
: Yenidogan Yogun Bakim Unitesi

: Zaman Seri Analizi

:Hiperspektral Gorii Doniistiiriicti
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1. GIRiS

Diinya Saghk Orgiitii (DSO) ve Birlesmis Milletler Cocuklara Yardim Fonu
(UNICEF)’in yayinladig1 verilere gore diinyada 2010-2020 yillar1 arasindaki 10 yilda
yaklasik 152 milyon erken (gebeligin 37. haftasindan 6nce) dogum gerceklesmistir
(WHO ve UNICEF, 2023). Erken dogum 5 yasindan kii¢iik ¢cocuk dliimlerinin en biiyiik
sebeplerinden biri olarak kaydedilmektedir. Yaklasik 5 yasindan kiigiik cocuk
Oliimlerinin 5°te 1’1 prematiire bebeklerdir. 2010-2020 yillar1 arasindaki erken dogum
oranlarindaki degisim %-0.14 olarak goriilmektedir (Ohuma ve ark., 2023). Bu oran erken
dogum oranlarinin azalma trendinde olmadigini gostermektedir. Erken dogum sayilari ve
buna bagli 6liim sayilarinin yiiksekligi incelendiginde prematiire bebeklerde vaka 6nleme
sistemleri ve erken teshis olanaklarinin 6nemi goriilmektedir.

Dijital ikiz nesnelerin, sistemlerin veya siireclerin gercek diinya verileri ile anlik
olarak incelenmesini saglayan dijital esliklerinin yaratilmasidir. Dijital ikiz kavrami ilk
olarak 2002 yilinda Grieves tarafindan Michigan Universitesi'nde yapilan bir sunumda
ortaya atilmistir (Gravies ve Vickers, 2016). NASA’nin dijital ikizi teknoloji yol
haritalarina dahil etmesiyle beraber kavram popiilerlik kazanmistir (Piascik ve ark.,
2010). Dijital ikizin erken bir yaklasimi olarak kabul edilen uygulamada NASA Apollo
13 uzay aracinda yasanan patlamanin sebebi yer ekiplerinin uzay aracindan anlik gelen
sensOr verilerini analiz etmesi ile hizla ¢oziimlenmistir (Uri, 2020). Zhang ve ark., (2022),
kat1 yakith roket motorlarinda motorun sicaklik, nem gibi sensor verilerinin incelenerek
motorlarin yipranma tahminlerinin ve bakim stratejilerinin gerceklestirilebilirligini
gostermislerdir. Dijital ikiz sadece fiziksel nesnelerin degil is siireglerinin yonetilmesinde
verimliligin artirilmasinda gergek hayat simiilasyonlar1 ve optimizasyonlari i¢in de
kullanilmaktadir. Zhang ve ark., (2023), yaptiklar1 ¢calismada bir kagit iiretiminde enerji
kullanim1 ve tiretim verimliligini artirmak i¢in fabrika k&git yapimi islemlerinin dijital
ikizlerini olugturmuslardir. Enerji, insaat, liretim gibi bir¢ok alanda dijital ikiz iizerine
caligmalar gergeklestirilmistir (Borowski, 2021; Tuhaise ve ark., 2023; Alexopoulos ve
ark., 2020).

Saglik alaninda kisisellestirilmis tip, ilag, hastane hasta yonetimi optimizasyonlari
gibi birgok alanda dijital ikizden faydalanilmaktadir (Sun ve ark., 2023). Avrupa
Komisyonu, 2023’de yayimlanan “Avrupa Sanal Insan ikizleri Girisimi” cercevesi ile
Avrupa’da gelistirilen insan dijital ikizi projelerini gelistirmek ve birlestirmek igin

desteklerini aciklamistir (Avrupa Komisyonu, 2023). Ayrica komisyonunun yayinladigi



Sanal Insan Ikizi (VHT) manifestosu ile insan dijital ikizi teknolojilerinin iyilestirilmesi,
kisisellestirilmis tip ve ila¢ sektoriiniin gelistirilmesi ile saglik kaynaklaria erisimi adil
ve evrensel hale getirmeyi hedefledikleri vurgulanmustir. Insan dijital ikizi kisilerin
sadece hastalik siireglerinin izlenmesi ve tedavileri i¢in kullanilmamaktadir. Giyilebilir
tibbi cihazlarin gelismesi ile kisilerin fiziksel durumlan ile ilgili diizenli veri elde
edilebilmeye baglanmistir. Liu ve ark., (2019), yaptiklari calismada yaslilar i¢in giyilebilir
tibbi cihazlar ile hasta takibi ve teshisi i¢in bulut tabanli bir ¢cer¢eve dnermislerdir. Elayan
ve ark., (2021), hastalarin kalp ritmi sorunlarinin teshisinde elektrokardiyogram (EKG)
veri seti ile egitilen bes farkli makine 6grenmesi algoritmasini karsilastirarak bir yapay
zekad modeli gelistirmis ve baglama duyarli bir dijital ikiz sistemi tasarlamislardir.

Fiziksel bir nesne veya sistemin yasam dongiisiiniin dijital bir ortama aktarilmasi
ve sanal bir tasvirinin olusturulmasi ic¢in birgok farkli teknolojinin beraber calismasi
gerekmektedir. Nesnenin fiziksel reaksiyonlarinin elde edilmesi i¢in sensor verilerinden
faydalanilmaktadir. Sensor verilerinin toplanmasi, iletilmesi igin Nesnelerin Interneti
(IoT) teknolojisinden (Minerva ve ark., 2020), verilerin depolanmasi ve yonetilmesi i¢in
bulut teknolojilerinden yararlanilmaktadir (Liu ve ark., 2019). Toplanan verilerin
anlamlandirilmas1 ve ileriye yonelik ciktilarinin tahmin edilmesi i¢in yapay zeka
yontemleri kullanilmaktadir (Lv ve Xie, 2022). Scheuermann ve ark. (2020), psikolojik
olarak zorlu kosullarda gorev yapan personelin sensor verilerinden yararlanarak dijital
ikizlerini olusturmus ve bu dijital ikizler araciligiyla “Random Forest Regressor”” modeli
kullanarak potansiyel stres durumlarini analiz etmislerdir. Alexopulos ve ark., (2019)
yaptiklar1 calismada endiistriyel iiretim siireclerinde yapay zeka modellerinin
gelistirilmesinde zaman ve maliyet tasarrufu saglamak i¢in dijital ikiz ile yapay zeka
modeli i¢in sentetik veriler iireten bir ¢erceve yaymlamiglardir. Bu calisma ile birlikte
dijital ikiz ve yapay zekanin tek yonliiden ziyade ¢ift yonlii fayda sagladiklari
gosterilmistir.

Zaman seri analizi yOntemleri, zaman etiketleri ile kaydedilen durumlarm
davraniglarini inceleyerek ileriye yonelik tahminleri gerceklestirilebilmektedir. Bu ileriye
yonelik tahminler dijital ikizin gergek hayat simiilasyonu mantig ile ortiismektedir. Bu
sebeple dijital ikiz yaklasimlarinda zaman seri analizi yOntemlerine siklikla
bagvurulmaktadir. Zhang ve ark., (2022), yaptiklar1 calismada makine 6grenmesine
dayali zaman serisi analizi yontemlerinden olan LSTM aglar1 kullanilarak hamile

kadinlarin gebelik boyunca siirekli saglik verileri takip edilmis ve erken dogum riskleri



tahmin ettirmiglerdir. Bu c¢alisma erken dogum tahminine yonelik zamansal modelleme
ve dijital ikiz yaklagimlarinin uygulanabilirligini gdstermesi agisindan degerlidir.

Dijital ikiz yaklagimlarimin gelisimi incelendiginde yenidogan prematiire
bebeklerde olusabilecek hastaliklarin erken teshisinde ve vaka yonetiminde umut verici
bir teknoloji oldugu sdylenebilmektedir. Ancak yenidogan prematiirelerde diizenli takip
edilen medikal parametreler, laboratuvar bulgular1 ve hiperspektral goriintiileme ile
yapilan bir dijital ikiz ¢alismasina rastlanmamistir. Bu tez kapsaminda yenidogan
prematiire bebeklerin yenidogan bakim iinitesinde kaldiklar1 siire boyunca elde edilen
medikal parametreleri, laboratuvar bulgulari ve hiperspektral goriintiileri kaydedilmistir.
Elde edilen veri setleri ile bebeklerin ileriye yonelik laboratuvar bulgularinin tahmin
edilmesi i¢in yapay zeka tabanli zaman seri analizi modelleri ve hiperspektral goriintiiler
ile ileriye yonelik hastalik smiflandirmasi i¢in gorii doniistiiriicii tabanli modeller
gelistirilmistir. Yenidogan prematiire bebeklere ait medikal parametreler ve hiperspektral
goriintiiler Selguk Universitesi Tip Fakiiltesi, Yenidogan Yogun Bakim Unitesinde
(YYBU) bulunan hasta ve saglikli yenidogan bebeklerden elde edilmistir. Yenidogan
prematiire bebeklerin YYBU’de bulunduklar: siire boyunca elde edilen veriler zaman

etiketli olarak kaydedilmistir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Ornek ve arkadaslar1 (2019) yaptiklar1 ¢alismada 19 saghkli 19 sagliksiz 38
yenidogandan elde edilen 380 termal goriintiiden olan veri seti ile egitilmis saglikli-
sagliksiz ikili siniflandirma yapan Konvoliisyonel Sinir Ag1 (KSA) modeli 6nermislerdir.
Elde edilen 380 termal goriintii veri artirma yontemleri ile 30,400’e ¢ogaltilmistir.
Egitilen KSA modeli %99.73 duyarlilik, %99.43 6zgiilliik, %99.58 dogruluk ve 0.996
AUC degerlerine ulagmustir.

Kumar ve arkadaslar1 (2020), yenidogan hastaliklarinin tespitinde yapay zeka
yaklagimlar1 kullaniminin 6nemini vurgulamistir. Yenidogan prematiirelerin hayati
bulgularinin erken asama hastalik teshisinde karar destek sistemi olarak kullanilabilecegi
vurgulanmistir. Kalp atim hiz1 ve degiskenligi, oksijen satiirasyonu, solunum hizi ve kan
basinct gibi hayati bulgularin yapay zeka modelleri ile analizinin erken asama sepsis,
nekrotizan enterokolit (NEC), bronkopulmoner displazi (BPD) ve intraventrikiiler
kanama (IVH) gibi prematiire hastaliklarinin teshisinde kullanim potansiyeli ele
alinmustir.

Cabrera-Quiros ve arkadaslar1 (2021) yaptiklar: calismada geg¢ baslayan sepsisin
tahmininde prematiirelerin solunum, hareket 6zellikleri, kalp hizi degiskenlikleri ve
Elektrokardiyogram (EKG), gbgilis empedansi (CI) verileri kullanarak makine 6grenmesi
modelleri egitmigleridir. Toplanan veriler farkli kombinasyonlarla model egitiminde
kullanilmistir. Egitilen lojistik regresyon, naive bayes ve en yakin ortalama siniflandirici
modellerinden en yiiksek dogruluk oranlarini lojistik regresyon modeli gostermistir.
Lojistik regresyon modeli ile sepsis ortaya ¢ikmadan yaklagik 3 saat 6nce 0.79 = 0.12
dogruluk orani ile tahmin edebilmistir.

Cihan ve arkadaslar1 (2022) yaptiklar1 ¢alismada YYBU’de kalan 19 yenidogan
bebekten elde edilen hiperspektral goriintii kiipleri ile saglikli-sagliksiz siniflandirmasi
yapan 3D-CNN modeli egitmislerdir. 16 sagliksiz bebekten 16, 3 saglikli bebekten 16
toplam 32 adet hiperspektral goriintii kiipii elde edilmistir. Bu veriler uzamsal boyutu
temel bilesen analizi (TBA) ile azaltilmis ve ilgi alan1 ¢ikarma teknigi ile 5760 25x25x51
boyutlarinda hiperkiipler haline getirilmistir. Gelistirilen 3D-CNN siniflandirma modeli
%98 dogruluk, %97.22 duyarlilik ve %98.78 6zgiilliik degeri elde etmistir.

Van Willigen ve arkadaglarinin (2022), yaptig1 ¢alisma incelendigindi yenidogan
prematiire bebekler i¢cin gelistirilecek dijital ikizde mevcutta kullanilan fetal dolasim

sistemi matematiksel modellerinin yeterlilikleri degerlendirilmistir. Calismada ekstrem



prematiire bebeklerin gelisiminde anne karnini simiile eden i¢i sivi dolu inkiibator olan
perinatal yasam destek (PLS) sisteminin gelistirilmesi baglaminda dijital ikizin nasil bir
rol oynayabilecegini detaylandirilmaktadir. Mevcutta kullanilan fetal dolasim
matematiksel modellerinin higbirinin tek basina bir dijital ikizin tiim gereksinimlerini
karsilayamadigr sonucuna varilmistir. Ancak birgok farkli yaklagimin birlikte
modellenmesi ile fetal biiyiime ve oksijen taginimi gibi siiregleri simiile edebilen kapsamli
bir dijital ikiz yaratilabilecegi vurgulanmustir. Gelistirilen dijital ikiz ile PLS sistemi
ciktilariin bebegin fetal biiyiime ve hastalik tespitinde saglik ¢alisanlarina bir karar
destek sistemi ve simiilasyon ortam1 olusturma potansiyeline sahiptir.

Sizemore ve arkadaglar1 (2024), yeni dogan prematiire bebeklerin gaita
orneklerinden alinan mikrobiyota 6rneklerinde 16s rRNA profillerinin karakteristigini
tahmin eden bir dijital ikiz gelistirmisleridir. 16S rRNA'nin dizisi, bakterilerin
tanimlanmasinda ve siniflandirilmasinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Calismada 16S
ribozomal RNA dizilimi ile 88 prematiire bebegin 398 diski 6rneginden elde edilen 91
mikrobiyal sinifa ait veriler incelenmistir. Bu calisma sonucunda bebeklerin belirli bir
siire digski Oornekleri alindiktan sonra takip edilen mikrobiyal simiflarin ileri tarihli
olabilecek degerlerinin tahminleri yapilabilmistir. Norogelisimsel sorunlar1 olan
bebeklerin tahmini i¢in AUC oranlar1 %75,7’ye kadar ulasmistir. Suboptimal gelisim
riski tasiyan bebeklerin yaklasik %42,9’u i¢in erken mikrobiyal miidahaleler onerilmistir.
Bu tahminler sonucunda bebeklerin sindirim rahatsizliklar1 gibi birgok rahatsizliklari bu
dijital ikiz ile tespit edilebilmektedir. Bu ileri yonlii iiretken model tahminleri ile
bakteriyel karakteristikler erken asamalarda gozlemlenerek ileriye doniik izleme ve
tedavi prosediirlerinin gelistirilebilecegi kanitlanmistir.

Li ve Arkadaslar1 (2024), yaptiklar1 ¢alismada 459 prematiire bebekten elde edilen
dogum Oncesi faktorler ve dogum sonrasi medikal parametre saghik kayitlar ile
bebeklerin yasam oranlarini tahmin eden makine 6grenmesi modelleri egitmislerdir.
Calismanin amact prematiire bebek yasam oranlarini mevcutta kullanilan risk
degerlendirme metriklerine gore daha yiiksek oranda tahmin ederek saglik calisanlar igin
klinik karar destek sistemi gelistirmektir. Ayni veri seti ile egitilen farkli makine
ogrenmesi modelleri icerisinden en iyi performansi %91 Alict Caligma Karakteristiginin
Altinda Kalan Alan (AUROC) degeri ile rastgele orman modeli gostermistir. Rastgele
orman modeli daha 6nce kullanilan risk skorlarina kiyasla (SNAPPE-II vs.) daha yiiksek

dogruluk degeri elde etmistir.



Yapilan kaynak aragtirmasinda da goriildiigli iizere yenidogan prematiirelerde
farkli veriler ile hastalik tespiti yapan bircok calisma gerceklestirilmistir. Yapilan
caligmalar prematiirelerin gerceklesen durumlar1 veya verilerinin analizi ile c¢ikti
iiretmektedir. Ileriye yonelik laboratuvar bulgular1 ve hastalik tahmini gergeklestiren ve
hastalik ger¢eklesmeden prematiirenin durumunun ne olacagini gosteren bir dijital ikiz
yaklasimi goriilmemektedir. Bu yoniiyle gerceklestirilen tez calismasi yenidogan
prematiirelerde vaka onleme ve yOnetimi i¢in dijital ikiz yaklasimi ile bir ilk niteligi

tasimaktadir.



3. MATERYAL VE YONTEM
3.1. Yenidoganlarda Medikal Belirtecler

Prematiire dogum bebegin gebeligin 37. haftasindan daha 6nce dogmasi olarak
tanimlanmaktadir. 34-36 haftalar arasindaki dogumlar ge¢ preterm, 32-34 haftalar
arasindaki dogumlar orta preterm ve 32. haftadan daha erken olan dogumlar erken
preterm olarak isimlendirilmektedir. Prematiire dogumlarin biiylik cogunlugu geg
preterm doneminde gerceklesmektedir. Prematiire bebeklerde fizyolojik ve norobilissel
gelisimler anne karninda tamamlanamamaktadir. Bu sebeple prematiireler gelisimlerini
tamamlama siireglerinde Yenidogan Yogun Bakim Unitesinde (YYBU) kalmaktadir.
YYBU’de kalan pretermlerin takibi ve gelisiminin izlenmesi i¢in hayati parametreleri ve
laboratuvar bulgulan takip edilmektedir. Hayati parametre zamansal egilimleri belirli
hastaliklarin ortaya g¢ikmasindan Once tespit edilebilir paternler iiretebilmektedir.
Fairchild ve arkadaglar1 (2013) yaptiklar1 calismada prematiire bebeklerin Ge¢ Baslayan
Sepsis (GBS) teshisinde Kalp Atim Karakteristigi (KAK) monitdrizasyonunu
Oonermislerdir. Arastirma sonucunda elde edilen bulgularda GBS gegiren hastalarin
teshisten onceki haftasinda KAK indeksinde belirgin artislar tespit edilmistir. Ayrica
yapilan c¢alismada elde edilen sonuglarin saglik personellerine gosterildigi vakalarda
sepsise bagli 30 giinliik mortalite oranlarmin %11,8, gdsterilmedigi vakalarda ise
mortalite oraninin %19,6 oldugu Sl¢iilmiistiir. Prematiire bebeklerde hayati parametreler
ve laboratuvar bulgular1 karakteristikleri bebeklerin hastaliklarinin erken teshisinde ve

saglik calisanlari i¢in karar destek sistemi olusturmada dnemli oldugunu gostermektedir.

3.1.1. CRP

C-reaktif protein (CRP) yenidoganlarda pratikte en sik kullanilan enfeksiyon
belirtecidir. CRP inflamasyon, enfeksiyon veya doku nekrozu mevcut oldugunda
yiikselen karaciger tarafindan iiretilen bir faz proteinidir. Ozellikle yenidogan
prematiirelerde sepsis (kan zehirlenmesi) veya daha lokal olarak beyin zari, solunum veya
idrar yollar1 enfeksiyonlari gibi rahatsizliklarin erken tespiti icin CRP degerleri stirekli
olarak takip edilmektedir. Prematiire bebekler normal dogum siiresinde dogan bebeklere
gore medikal belirtegleri farklilik gosterebilmektedir. Chiesa ve arkadaslar1 (2011) 221’1
erken dogmus 210’u zamaninda dogmus bebekler ile yaptiklar1 calismada gebelik yaginin

CRP degerleri tizerinde anlamli bir etkiye sahip oldugunu gézlemlemisler ve prematiire



bebekler i¢in yeni CRP referans araliklar1 Onermisleridir. Dogum sonrasi 6-8 saat
araliginda elde edilen ilk CRP sonuglarinin enfeksiyon tespitinde tek basina zayif bir
belirte¢ oldugu gozlenmistir (Yochpaz ve ark., 2020). CRP degerleri diger laboratuvar
bulgular1 ve medikal belirteclerle birlikte izlendiginde daha dogru bir degerlendirme

parametresi olmaktadir.

3.1.2. Hemoglobin

Hemoglobin (Hb), kanda bulunan kirmizi kan hiicrelerinde (alyuvarlar) oksijen
iletiminden sorumlu olan proteindir. Akcigerler ile solunan havada bulunan oksijenin
hiicrelere taginiminin %97’sini hemoglobin saglamaktadir. Yenidogan bebeklerde fetal
Hb’den yetiskin Hb sentezine gecis sirasinda dogal olarak Hb’e baglanan oksijen miktar1
artar. Bebeklerde ortaya ¢ikan hemoglobin diisiikliigii yani anemi hastalig1 yenidogan
prematiirelerde daha siddetli ve yaygindir (Ahel ve ark., 2008). Bu yiizden ozellikle
anemi (kansizlik) gibi hastaliklarin teshisinde hemoglobin degerinin takibi gereklidir.
Varal (2020) yaptig1 ¢alismada bronkopulmoner displazi (BPD) hastalig1 olan 65 ve BPD
olmayan 93 bebekten elde edilen 1. 7. ve 14. giin Hb seviyeleri takip etmistir. BPD olan
bebeklerde BPD olmayanlara gore 1. ve 7. glinlerdeki Hb seviyeleri anlamli sekilde diigiik
bulunurken 14. giinde anlamli fark bulunamamistir. Hb degeri yenidogan prematiirelerde
dogum sonras1 YYBU siirecinde takip edilen 6nemli bir laboratuvar bulgusudur.
Prematiirelerde kansizlik ve solunum hastaliklarinin erken teshisinde 6nemli rol oynayan

kriterlerden biri olarak kaydedilmektedir.

3.1.3. Bilirubin

Bilirubin degeri kanda hemoglobinin yikimi sonucunda ortaya ¢ikan bir maddedir.
Kanda kirmizi kan hiicrelerinde bulunan hemoglobinin karacigerde yikimi gergeklesir.
Bilirubin kana karisir ve karacigerlerde islenerek gaita (diski) yoluyla viicuttan atilir.
Bebeklerde sarilik gibi bilirubin yiiksekligine bagli hastaliklar fototerapi gibi tedaviler ile
hayati risk tasima seviyesinde degildir. Buna ragmen yenidogan prematiireler bilirubin
yiiksekligi ve tedavi yogunlugu fizyolojik ve ndrolojik gelisiminin tamamlanmamasi
sebebiyle Bilirubin Kaynakli Norolojik Disfonksiyon (BKND) riski tagimaya devam
etmektedir (Vinod ve ark., 2013). Prematiire bebeklerde karacigerlerin tam olarak

gelismemesi bilirubin degerlerinin olmasi gerekenden ¢ok yiiksek olmasina sebep



olabilmektedir. Bu durum bilirubin noérotoksisitesi riskini artirmaktadir (Watcho, 2016).

Bu ylizden prematiire bebeklerde total bilirubin degeri siirekli olarak takip edilmektedir.

3.1.4. Ates

Hastaliklara  kars1 daha savunmasiz  olan yenidogan prematiireler
termoregililasyonunu saglamakta zorluk ¢ekebilmektedir. Yiiksek veya diisiik ates
prematiirelerde mortalite oranlar ile iligkilendirilmektedir. Lyu ve arkadaglar1 (2015)
yaptiklari calismada 33 haftadan erken dogmus prematiire bebeklerde en diisiik olumsuz
durum oranmin 36,5°C ve 37,2°C arasinda oldugu ve daha yiiksek veya daha diigiik
sicaklik 6l¢timlerinde ciddi nérolojik hasarlarin, NEC ve BPD gibi hastaliklarin arasinda
iliskiler tespit edilmistir. Ciddi viral enfeksiyonlar, bakteriyel patojenler ve bircok neden
atesin olusumuna etki edebilir. Yenidogan prematiirelerde hipotermi riski normal

dogumlara gére daha yiiksektir (Imamoglu, 2019).

3.1.5. Nabiz

Nabiz kalp kasmnin diizenli olarak ritmik bir sekilde kasilip gevsemesi ile
damarlara uygulanan kuvvettir. Kalbin kasilip gevseme hareketi sirasinda damarlarda
olusturdugu basing ile damarlar elastik yapisi sayesinde genisleyip daralmaktadir. Nabiz
nabiz oksimetresi ile veya yiizeye yakin bolgelerdeki damarlarin el ile hissedilmesi ile
oOl¢iilebilir. Nabiz sayis1 ve ritmi 6zellikle kalp rahatsizliklar1 veya dolagim sorunlari gibi
hastaliklarin tespitinde ve takibinde 6nemli rol oynamaktadir. Yenidogan prematiirelerde
diisiik periferik perfiizyon ve zayif sinyal kalitesi nabiz ve kalp atim hizinin 6l¢limiini
etkiler. Nabiz Ol¢iimiinde birgok ydntem mevcuttur; palpasyon (elle hissederek),
perkiisyon (parmaklarla vurarak) ve oskiiltasyon (steteskopla dinleyerek) fiziki
yontemlere girmektedir. Nabiz oksimetresi ayak veya el parmaklarma takilir ve kalp atim
hizi, nabiz, oksijen satiirasyonu gibi parametrelerin dl¢iilmesine yardimci olmaktadir.
Elektrokardiyografi (EKG) altin standart 6l¢iim parametresidir. Johnson ve arkadaslari
(2020) yaptiklar1 caligmada kalp atim hizi 6l¢iimiinde kullanilan farkli tekniklerin
degerlendirmesini yapmislardir. Fiziksel muayene dl¢timleri hizli olsa da hata paylarinin
yliksek oldugu not edilmistir. EKG 6l¢limii altin standart olarak kabul edilmektedir ama

yenidogan prematiirelerde elektrotlarin yerlestirilmesi ve diizenli takip zorlugu dikkat
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cekmektedir. Nabiz oksimetresi yeni dogum aninda 1-2 dakikalik veri alma gecikmesi
yasansa da stirekli 6l¢tim kolaylig1 sagladigi not edilmistir.
Bu tez ¢alismasinda elde edilen nabiz ve oksijen satiirasyonu bilgileri Sekil 3.1°de

goriilen nabiz oksimetresi ile elde edilmistir.

b- Kirmizi Ik c¢- Infrared Isik

——— a- Nabiz Oksimetresi

Rl

l

d- Yansiyan Isik Dedektorii

Sekil 3.1. a. Nabiz oksimetrisi cihazi, b. Oksimetrinin iist probundan yayilan 660nm kirmizi 151k, c- iist
probtan yayilan 940nm infrared 151k, d. Emilen 1g1k miktarini 6l¢en fotodedektor

Nabiz oksimetresi dokulardan gegen 660nm kirmizi 151k ve 940nm kizilGtesi 151k
yaymaktadir. Emilen kirmiz1 ve kizilotesi 151k miktarina gore kanin oksijen doygunlugu
hesaplanmaktadir. Nabiz oksimetresi sadece arteriyel (nabza bagli) kan akisini 6l¢tiigii

i¢in nabiz dl¢limiinde kullanilmaktadir.

3.1.6. Oksijen Satiirasyonu

Oksijen satiirasyonu (SPO2) kanda taginan oksijen miktarinin yiizdesi olarak
hesaplanmaktadir. Yenidogan prematiire bebeklerde dogumdan sonra ve ileriki
yasaminda en biiyilik sorunlardan biri olarak solunum rahatsizliklar1 goze ¢arpmaktadir
(Pramana ve ark., 2011). Prematiire bebeklerin doku oksijenlenme degerlerine gore
oksijen satlirasyonu degerleri ayarlanmaktadir. Oksijen satlirasyonu yiiksek veya diisiik
doku oksijenlenmesini ve buna bagl rahatsizliklar1 énlemek i¢in her YYBU’de kalan
bebege 6zgl olarak ayarlanmakta ve takip edilmektedir. Manja ve arkadaglar1 (2015)
3152 yenidogan bebek iizerinde yaptiklari calismada SPO2 degerini Kritik Konjenital
Kalp Hastaligt (KKKH) taramasinda kullanmiglardir. KKKH taramasi yapilan ve
yapilmayan yenidoganlar karsilastirilmistir. Tarama sonucunda pozitif veren sonuglar
ekokardiyografi ile dogrulanmistir. Taramadan 6nce klinik muayene ile 12 olarak tespit

edilen KKKH vakasi tarama sonrasinda 16’ya ¢ikmistir. Tarama yapilmayan klinik
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muayenelerde bir vaka atlanirken tarama siirecinde vaka atlanmamistir. Tarama Oncesi
donemde klinik nedenlerle %37,3 ekokardiyografi yapilirken, tarama sonras1 donemde
bu oran %31,8'e diismiistiir. SPO2 degeri Sekil 3.1°de goriilen nabiz oksimetresi ile
Olciilebilmektedir. Bu sayede stirekli ve diizenli takip edilmektedir. Yapilan ¢caligmalarda
da goriildiigii iizere SPO2 degeri solunum rahatsizliklar1 bagta olmak iizere hastaliklarin

erken tanisinda 6nemli rol oynamaktadir.

3.1.7. Solunum Sayisi

Yenidogan prematiireler zamaninda dogan bebeklere goére daha az gelismis
solunum kontroliine sahiptir (Sale, 2010). Bu durum prematiireleri apne, hemoglobin
desatiirasyonu ve bradikardiye daha yatkin hale getirmektedir. Belirli bir siire kesilen
solunum bebeklerde hipoksi, merkezi depresyon gibi rahatsizliklara yol agabilmektedir
(Sun ve ark. 2019). Bu ylizden solunum sayis1 bebeklerde diizenli olarak takip
edilmelidir. YYBU’de aktif olarak solunum sayilari basucu monitorleri ile elde
edilmektedir. Basucu monitorii ve bebek kuvozii (incubator) Sekil 3.2°de goriilmektedir.
YYBU’lerde basucu monitdrlerinden hemsirelerin not almasi ile giinde 6-8 kez
kaydedilmektedir. Warburton ve ark. (2019) yaptiklar1 ¢alismada 94 prematiire bebekten
elde edilen giinde 8 kez hemsire ve 2204 kez monitor kaydi sonuclari karsilagtiriimistir.
Monitorle kaydedilen SpO2 <%90 oran1 %5'in iizerinde olan bebeklerin, li¢ giin i¢inde
solunum desteginde artig gerektirme olasiligi 3.7 kat daha fazla bulunmustur. Takipne
(hizlt nefes alma durumu) (Solunum hizi>70) orant %30'un iizerinde olan bebeklerde,
solunum destegi ihtiyacinda artis riski 2.8 kat daha fazla bulunmustur. Hemsire kayitlar
ise hipoksi olaylarinin %46,6’si1 ve takipne olaylarinin %27,8’ini ka¢irmistir. Stirekli
veri alinabilen medikal parametrelerin anlik takibinin elle kayitlara gore daha iyi sonuglar

tirettigi ve karar destek sistemlerinde iyi bir yardimci olabilecegi goriilmektedir.
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~=mg Basucu Monitorii

Kuvoz/
Incubator

Sekil 3.2. Basucu monitorii ve bebek kuvozii gosterim

3.2. Hiperspektral Goriintiilleme

Hiperspektral goriintiileme spektrometre aracilidi ile bir yiizeye gonderilen 15181n
ylizey tarafindan yansima veya sogurma bilgilerinin kaydedilerek “Hiperkiip” elde
edilmesidir. Bu hiperkiip iizerinde iki boyut (X, y) mekansal koordinatlari temsil ederken
ticlincii boyut dalga boyu (A) bilgisini gostermektedir. Hiperspektral goriintiiler farkli
dalga boyu araliginda yiiksek spektral ¢oziiniirliige sahip ylizlerce banttan olusmaktadir.
(Villa ve ark., 2011). Farklh cisimler veya yiizeyler karakteristik spektral degerlere
sahiptir. Bu sayede hiperspektral goriintiilleme farkli spektral imzalara sahip nesnelerin
ayrigtirllmasinda, siiflandirilmasinda siklikla kullanilmaktadir (Edelman ve ark., 2012;
Vasefi ve ark., 2016; Halicek ve ark., 2019).

Hiperspektral goriintiilemede kullanilan spektrometrenin teknik 6zelliklerine
bagl olarak farkli dalga boylar1 arasinda yiizlerce spektral banttan ardisik bilgiler elde
edilebilmektedir. Spektral ¢oziiniirliik spektrometrenin calistigi dalga boylar1 arasindaki
orneklem sikligini tanimlamak i¢in kullanilir. Hiperspektral goriintiileme Sekil 3.3’de
goriildigi tizere goriiniir 1s1iktan (VIS) baslayarak yakin kizilotesi (NIR), orta kizilotesi
(MWIR) ve uzak kizilotesi (LWIR) dalga boylar1 araligindaki spektral bilgilerin

kaydedilmesi ile olusturulabilir.
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Goriniir NIR MWIR LWIR
200-400 nm 380-800nm 900 - 1700 nm 3-5um 8-12um
200 400 600 200 1000 1500 2000 2500 3000 4000 S0O0O £000 - 10000 12000

Dalga Boyu (nm)

Sekil 3.3. Hiperspektral goriintiileme i¢in dalga boyu aralig1

Bu ¢alismada 480-1100nm araligindaki goériiniir ve yakin kizilotesi alan1 kapsayan
alanda Olgiim yapabilen “Broadcom Qmini VIS/NIR — Miniature USB Spectrometer
(AFBR-S20M2VN)” Spektrometresi kullanilmigtir. Kullanilan Broadcom Qmini

spektrometresi noktasal dl¢lim yapan bir spektrometredir. Tablo 3.1°de spektrometreye

ait teknik ozellikler yer almaktadir.

Tablo 3.1. AFBR-S20M2VN Qmini VIS/NIR Spektrometre Teknik Ozellikler

Spektral Olgiim Aralig 480-1100 nm
Spektral Coziiniirlik ~1,5 nm
Pozlama Siiresi 3 us—600s
Dinamik Aralik 1300:1
Odak Uzaklig1 50mm
Izgara 300 lines/mm

Her bir yenidogan prematiire ¢ekiminde 100 adet noktasal goriintiileme
gerceklestirilmistir. Bu 100 hiperkiip 10x10 olarak yeniden boyutlandirilarak
hiperspektral goriintiiler olusturulmustur. Sekil 3.4’de 6rnek bir tiim uzamsal alanlara ait

Olctimleri igeren spektral degerler grafigi goriilmektedir.

All spectra

100 -

Reflectance (%)

500 600 700 800 900 1000 1100
Wavelenght (nm)

Sekil 3.4. Uzamsal Spektral Degerler Grafigi
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Spektrometre tabanli hiperspektral dl¢limlerde, 6zellikle yansima degerini elde
etmek icin bir referans kullanmak gerekmektedir. Bu ¢alismada referans olarak BaSO4
(Baryum Siilfat) bazli bir beyaz standart kullanilmistir. BaSO4, genis dalga boyu
araliginda yiiksek yansitma 6zelligi gosteren ve nispeten piiriizsiiz bir spektral egriye
sahip olan bir malzemedir. Kalibrasyon; 1s1ksiz bir ortamda yapilan dl¢limle “karanlik
referans”, BaSO4 iizerinden yansiyan 1sik Olclimil ile “beyaz referans” alinarak
gerceklestirilmektedir. Daha sonrasinda yapilan 6l¢limlerde yansima degeri asagidaki

esitlikte goriildiigii gibi hesaplanmaktadir.

Olgiim Sinyali— Karanlik Referans

Yansima =

3.1)

Beyaz Referans—Karanlik Referans

Bebekler iizerinde yapilan oOlgiimler Sekil 3.5°de goriilen ¢ekim ortaminda
gerceklestirilmistir. Beyaz ve karanlik referanslar gergeklestirildikten sonra halojen 151k
kaynagindan yansiyan 1s1tk miktarint  Glgen  spektrometre  verileri sinyale
dontistiirmektedir. USB kablo ile bilgisayara aktarilan sinyaller islenerek yansima

degerleri olusturularak kaydedilmektedir.

Spekirometre

Isik kaynag
(Halojen Spot Ampiil)

Oleiim Alinan
Bebek

USBile
Bilgisayara Veri

BaS01 Bevaz
AKtarimmn )

Heferans Paneli

Sekil 3.5. Hiperspektral Olgiim Diizenegi
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3.3. Dijital ikiz

Dijital ikiz fiziksel varliklarin veya siireclerin gercek zamanli elde edilen verileri
ile durumlarin dijital ortama aktararak temsilini olusturma olarak tanimlanabilmektedir.
Dijital ikiz fiziksel bir iiriinden saglanan veriler ile sanal ortamdaki temsiline kaynak
saglar. Sanal ortamda toplanan veriler fiziksel nesne i¢in senaryolar olusturur, farkli
parametreler altinda nesnenin davranislarini ve tepkilerini dlgerek birebir ger¢ek ortam
senaryolar1 olusturmaktadir. Bu sayede dijital ikiz nesnenin veya is siirecinin tam bir
dijital yansimasini  olustururken olusabilecek hatalari, olumsuzluklar1t olay
gerceklesmeden tahmin edebilmeye olanak saglamaktadir. Bu noktada dijital ikiz ve
simiilasyon birbiri ile karistirilabilmektedir. Simiilasyon teknolojilerinde bir nesnenin
fiziksel kanunlara gore dis etmenler ihmal edilerek verecegi tepkiler, yapabilecegi
hareketler ve cevaplar tanimlanirken, dijital ikiz bir nesnenin o anda yaptig1 hareketlerin
ve daha Once edinilmis tecriibelerine gore verebilecegi tepkilerin bulundugu ortam ve
sartlar dikkat altina alinarak dijital ortamda gosterimidir. Sekil 3.6’da dijital ikiz

ortaminin tasviri goriilmektedir.

Fiziksel Ortam Sanal Ortam

Veri Iletimi

Veri isleme

Geri Doniit

Sekil 3.6. Dijital ikizde fiziksel ve sanal ortam arasi etkilegim

3.3.1. Dijital ikiz Ortam

Dijital ikiz ayn1 anda birden fazla teknoloji ve sistemin birlikte ¢aligmasi ile islem

yapmaktadir. Fiziksel nesne veya siireclerin ger¢ek zamanl tepkilerini izleyebilmek igin
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sensoOr verilerinden faydalanilmaktadir. Sensor verilerinin elde edilmesi i¢in birden fazla
yontem kullanilabilmektedir. Sensoér verilerini depolama alanlar ile baglayarak iletim
saglayan Nesnelerin interneti (IoT) teknolojilerinden faydalanilmaktadir. Ayrica sensor
verileri kablolu veya kablosuz iletisim protokolleri ile depolama sistemlerine
iletilmektedir. Depolama sistemi olarak genellikle bulut depolama teknolojileri
kullanilmaktadir. Dijital ortama iletilerek depolanan veriler 6n isleme tabi tutularak
anlamli ve islenebilir veriler ¢ikarilmaktadir. Elde edilen veriler yapay zeka tabanl
coziimler ile ileriye yonelik tahminler, simiilasyonlar, farkli senaryolar iizerinden
sonuglari segerek gergek zamanli olarak kullaniciya iletilmektedir. Sekil 3.7’de bir dijital
ikiz sisteminin ger¢ek ve sanal ortamlar arasinda nasil haberlestigi ve genel isleyisini

temsil eden blok diyagrami goriilmektedir.

Gergek Ortam [ . Sonug / Eylem
Veri lletimi

L

/ J
Sanal Ortam

l
|

N B

H

Sekil 3.7. Dijital ikizin isleyisini ve bilesenlerini temsil eden akis semast

3.3.2. Dijital ikiz ve Yapay Zeka

Nesnelerin ger¢ek zamanli veya diizenli elde edilen verilerini siirekli alan ve
analiz eden dijital ikiz ¢ok yliksek miktarda veri sayilarina ulagsmaktadir. Yapay zeka ile
dijital ikiz modelleri bu yiiksek miktarda veriyi anlamlandirip analiz edebilmektedir
(Cotriss, 2022). Yapay zeka dijital ikiz modellerine sistemlerin gelecek davraniglarinin
tahmin edilmesi, ge¢cmis verileri analiz ederek 6rnek senaryolarda sistem davraniglarinin
cikarilmast gibi yetenekler saglamaktadir. Havacilik (Yurkevich ve Stepanovskaya,

2021), akilli sehir yonetimi (Shahat ve ark., 2021) ve kisisellestirilmis tip (Bjornsson ve
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ark., 2020) gibi bir¢ok alanda dijital ikiz ve yapay zeka birlikte kullanilarak ¢6ziim

tiretilmistir.

3.4. Zaman Seri Analizi

Zaman Seri Analizi (ZSA) mevcutta var olan verilerin 6zelliklerini ¢esitli
algoritmalar ve derin 6grenme gibi yontemlerle degisim trendlerini analiz ederek ileriye
yonelik tahminler yapan sistemlerdir (Sapankevych ve Sankar, 2009). ZSA
¢oziimlerinden finans (Sezer ve ark., 2020), iklim (Dimri ve ark., 2020), medikal (Penfold
ve ark., 2013) ve meteoroloji (Vakhare ve ark., 2020) gibi bir¢cok farkli alanda
faydalanilmaktadir. ZSA yontemleri, bilgisayarlarin hesaplama kabiliyetlerinin artmasi
ile ¢ok yiiksek sayida zaman etiketli veriyi birlikte analiz edebilmektedir. Sekil 3.8’de

ornek bir tek boyutlu zaman seri analizi grafigi goriilmektedir.

Gergek degerler [} Tahmin Degerleri

40
30
20
10
0
N v &) H G © A S S D
&é‘ &‘39 &‘f Q"Q &‘13 éf &e“ &‘DQ &‘f ‘bo\
LA R T R V. A A VY

Sekil 3.8. Ornek zaman seri analizi grafigi

Sekil 3.8’de goriilen 6rnek ZSA grafiginde satirlar zaman etiketli verileri
gostermektedir. Zaman etiketleri elde edilen verilerin diizenli veya diizensiz zamanlarda
alinan orneklerini gostermektedir. ZSA modelleri zaman etiketli verilerin degisimlerini
ve karakteristigini farkli algoritma ve yapay zeka teknikleri ile 6grenmektedir. Modeller

belirli zaman adimlarini inceledikten sonra ileriye yonelik tahminler tiretmektedir. Sekil
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3.8’de goriilen ¢izgi grafiginde mavi ¢izgi gergek degerleri temsil ederken kirmizi ¢izgi
tahmin degerlerini temsil etmektedir.

ZSA yontemleri ilk olarak daha ¢ok dogrusal verilerin analizi i¢in kullanilan
Otoregresif Hareketli Ortalama (OHO) yontemleri ile gelistirilmeye baslanmistir (Box ve
ark.,2015). Daha sonrasinda OHO yontemine verilerin duragan olmayan zamansal
farkliliklarin1 da dikkate alan entegrasyon teriminin eklenmesi ile gelistirilen Otoregresif
Biitiinlesik Hareketli Ortalama (OBHO) yontemleri ile gelismeye devam etmistir
(Maknidakis ve Hibon, 1997). Elde edilen verilerin dogrusal olmamasi sebebiyle
gelistirilen lineer ZSA modelleri yetersiz kalmaktadir. Makine 6grenmesi ve yapay zeka
modellerinin gelismesiyle birlikte ZSA yaklagimlarinda makine 6grenmesi tabanl
modeller gelistirilmeye baslanmistir (Ahmed ve ark., 2010). Derin 6§renme yontemleri
dogrusal olmayan ¢oziimlerde var olan derin ag yapilar1 sayesinde yiiksek dogrulukta
temsil giicii elde edebilmektedir. Derin 6grenme modelleri karmagik néron baglantilar
sayesinde her gizli katmaninda veriyi temsil eden katmanli 6zellikler ¢ikarmaktadir. ZSA
problemleri yiiksek veri sayilar1 ve karmagik temsil gereksinimi duymasi sebebiyle derin
O0grenme yontemleri ile ¢oziimlemeye uygundur (Lim ve Zohrem, 2021). Doniistiirticii
aglan Ozellikle metinden anlam ¢ikarma ve metin iiretme alanlarinda kullanilan yapay
zeka modelleri olarak goriilmektedir. Metin verileri diger veri setlerine kiyasla sirali gelen
verilerde anlamsal olarak bagllik gostermektedir. Ayni baglilik ZSA verilerinde de
gozlenmektedir. Bu sayede transformers temelli modeller zaman serisi verileri igin
kullanim alant bulmustur (Ahmed ve ark., 2023). Transformers aglara benzer olarak
Uzun-Kisa Siireli Bellek (LSTM) hiicre yapili derin 6grenme modelleri de zaman seri
analizi caligmalarinda kullanilmaktadir (Siami-Namini ve ark., 2018; Kumar ve ark.,

2021).

3.5. Xgboost

Asirt Gradyan Giiclendirme (Xgboost) aga¢ giiclendirme algoritmalarinin
gelismis bir ornegidir. Xgboost algoritmalar1 veri olgeklendirme ve disk dis1 islem
kapasiteleriyle ¢ok yiiksek sayida veriler ile g¢alisilmasini kolaylastiran bir makine
ogrenmesi yaklagimidir. Xgboost temelde karar agacglari ile ¢alisir. Sekil 3.9°da Xgboost

modellerinin temel model egitim semasi1 goriilmektedir.
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Baslangig: Veriyi ve Hedef
Degeri Al

v

Baglangi¢ Tahmini: Ortalama
Deger ile Bagla

Hatalari Hesapla

Karar Agaci Olustur

!

Hatalan Minimize Et

Evet Hayir

Hata Tabanli Glncelleme: Yeni
Tahminler

Model Egitimi Tamamlandi

'

Sonug: Modeli Test Et ve
Tahmin Yap

Sekil 3.9. XGboost Model Egitim Diyagrami

Siral1 bir sekilde olusturulan karar agaglar1 ana veri setinden olusturulan rastgele
alt veri setleri ile egitime baglar. Karar agacinin hatali ¢iktilar1 agirliklandirilarak diger
karar agacina aktarilir. Bu sayede 6grenme giiclendirilir. Belirlenen N adet karar verici
agagc bir araya getirilerek topluluk 6grenme modelini olusturmaktadir. Xgboost modelleri
regresyon, siniflandirma, derecelendirme gibi farkli makine 6grenmesi problemleri

lizerine ¢alisabilmektedir. Sekil 3.10’da 6rnek N dalli bir Xgboost modelinin egitim

-----
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N. Agirhiki Veri

| Coialver | Agirlik Veri e o o

Birinci Regressor Ikinci Regressor AgiikVerisiAtr @ ® @ N. Regressor ’
-Agirlik Verisi Artir— | [r—
(1 X

Topluluk Ogrenme Regressor

Dogru Siniflandirilan Veriler Yanlis Siniflandirilan Veriler

Dogru Siniflandinian Veriler Yanlhis Sinifiandiritan Veriler

Dogru Siniflandinian Veriler Yanhs Siniflandinian Veriler

Sekil 3.10. XGboost regressor modeli N dalli topluluk 6grenme modeli

f@=1+05=+15 f()=-1-0.5=-1.5

Sekil 3.11. Xgboost topluluk 6grenme modelinde belirli bir 6rnek i¢in tahmin algoritmasi.

Sekil 3.11°de Xgboost modelindeki karar agaclarinin nihai tahminin nasil
olusturuldugu goriilmektedir. Model 6grenimini saglamak i¢in nihai tahmin degerleri ve
gercek degerler arasinda farkin minimize edilmesi gerekmektedir. Bu sayede modelde
kullanilan fonksiyon seti O0grenilebilmektedir. Asagidaki matematiksel ifadede L(0)

regiilarizasyon objesi minimize edilecek sekilde giincellenmektedir.

L@) = Xilyuy) + Qfi) (3.2)

[(y;,¥;) ifadesi tahmin ve gercek degerler arasindaki farki 6lgen degistirilebilir
bir kayip fonksiyonudur. () ifadesi ek diizenlilik terimidir ve asir1 uyumu onlemek igin
agirliklarin yumusatilmasina yardimci olmaktadir. Genellikle f; karar agaci olan bir
modeldir. Xgboost modeli adim adim 6grenme islemi gergeklestirir ve her bir adimda bir
onceki adimin tahminleyicilerini alarak o adimdaki hata degerlerinin 6grenme oranlari ile
birlestirilerek devam eder. Asagidaki ifadede basit bir adim 6grenme matematiksel ifadesi

goriilmektedir.
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hin (%) = i1 (%) + nfin(x) (3.3)

h,,_1: 6nceki tahmin modelini, f,,,: m. adimdaki tahminleyiciyi ve n: 6grenme
oranmnin gostermektedir. Ogrenme oran1 modeli adim adim iyilestirmek i¢in kullanilan
bir kii¢iiltme faktoriidiir. Her iterasyondaki tahminleyici ile bir 6nceki tahmin modelinin
ciktisinin toplami o iterasyondaki tahmin modelini olusturmaktadir. Bu sayede model
gecmis tahminleyicilerin ¢iktilart ile 6grenme yetisi kazanmaktadir. Asagidaki

matematiksel ifadede nihai 6grenme modeli goriilmektedir.

M
h () = ho()+ 1 ) fn() e

3.6. LSTM

Ozellikle dogal dil isleme, metin analizi ve zaman serisi verileri gibi ge¢mis
verilerin hafizada tutulup gelen veriler ile birlikte agirliklandirilarak sonug iiretiminin
beklendigi problemler igin, Ozyinelemeli Sinir Aglar1 (RNN), evrisimsel sinir aglarina
kiyasla oldukea etkili sonuclar saglamistir. RNN yapisi, dnceki bir noron katmanindan
elde edilen ¢ikis degerinin ayni noron i¢in giris olarak yeniden kullanilmasiyla bir hafiza
islevi gormektedir. Sekil 3.12°de, RNN sinir ag1 yapisinin temel yap1 tasi olan bir hiicre

modeli yer almaktadir.

he

Sekil 3.12. RNN sinir ag1 yapisina ait en kiigiik birim (hiicre)

Burada h;_; hiicrenin bir 6nceki ¢iktisini, X; yeni gelen girisi ve h; ¢ikis1 temsil

etmektedir. Sekil 3.8’deki sinir ag1 hiicre yapisinin ¢ikti fonksiyonu asagidaki sekildedir.

ht S tanh(Wh * ht—l + Wl * Xt) (3.5)
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Burada W, gizli katmanin agirhi§int W; giris katmanmnin agirhiini temsil
etmektedir.

Veri setini boyutlarmin biiyiidiigii ve 6zellik sayisinin arttigi durumlarda, RNN
yapilarinin hafiza kapasitesi yetersiz kalmaktadir. Ayrica bu durumlarda gradyan sénmesi
(vanishing gradient) problemi ortaya ¢ikmaktadir. Gradyan s6nmesi problemi 6grenilen
bilginin agin ilk ndronlarinda kaybolmasmma neden olmaktadir. Hochreiter ve
Schmidhuber (1997), RNN’lerin bu temel sorunlarint ¢6zmek amactyla LSTM aglarini
gelistirmistir. LSTM aglari, RNN’lerle benzer bir yapiya sahip olmakla birlikte, giris ve
cikis katmanlarma ek olarak unutma katmani i¢cermektedir. Sekil 3.13°’de LSTM’nin

yapisi gosterilmektedir.

X

Sekil 3.13. LSTM Sinir Ag1 Yapisina ait En Kiiciik Birim (Hiicre)

RNN hiicrelerine benzer sekilde giris ve c¢ikislar benzer temsil edilmektedir.
X, giris bilgisi ve h; ¢ikis bilgisidir. C; girisi ve Ci_1 ¢ikis ag1t LSTM’i RNN’den ayiran
en temel parcadir. LSTM hiicreleri bu yol ile gecmiste goriilen verilerden elde edilen
bilgileri tasimaktadir. Bu bilgi yolu sayesinde LSTM aglar1 gecmis bilgileri hafizasinda
tasiyarak gelecek girisler ile birlikte degerlendirilmesini saglamaktadir. Sigmoid
fonksiyonu o ifadesi ile temsil edilmektedir. Sigmoid fonksiyon [0,1] araliginda deger
almaktadir. Unutma kapilar1 (forgate gate) hiicrenin ilk kismindaki aktivasyon iglemi ile
gecmisten gelen hangi bilgilerin hafizada tutulup tutulmayacagina karar verilmesini
saglayan birimlerdir. Asagidaki esitlikte unutma kapilarinin matematiksel esitlikleri

verilmektedir.

unutma kapist = U(Wf(ht_l,xt) + bf) (3.6)
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Wy agirlik degerini, by bias degerini temsil etmektedir. Girig ve ¢ikis kapilar1 ise RNN

yapisina benzerlik gostermektedir.

3.7. Coklu-Bash Dikkat Mekanizmasi

Cok Bagh Dikkat Mekanizmasi (CBD) bir dikkat igleminin paralel bir¢ok bas
tizerinden hesaplanmasint saglayan mekanizmalardir. CBD mekanizmasi farkli alt
uzaylarda hesaplanan dikkat iligkileri ile hem global hem de lokal baglamlar ¢ikarilmasini
saglamaktadir. Bu da zaman serisi gibi yaklasimlarda verilerin farkli zaman
birimlerindeki iliskilerinin farkli yaklagimlar ile paralel olarak ortaya c¢ikarilmasini
saglayabilmektedir. Bu yaklasim ilk olarak Vaswani ve arkadaslari tarafindan one
stiriilmiistiir (Vaswani ve ark., 2017). CBD mekanizmasini temelde paralel olarak islem
yapan 6z-dikkat birimleri olusturmaktadir. Oz-Dikkat mekanizmas: sirali bir verideki
(zaman seri verisi, kelime dizisi veya goriintiideki piksel siralamalar1) elemanlarin
birbirleri arasindaki anlamsal baglamlarin etkilesiminin yakalanmasin1 saglayan
birimleridir. LSTM/RNN gibi ardisik bagimliliklara 6nem veren sistemlerin aksine 6z-
dikkat mekanizmas:1 her bir veri noktasi arasindaki iligkiyi hesaplayarak verilerin
anlamhilik diizeyini “dikkat agirliklar1” ile 6ne ¢ikarmaktadir. Oz-dikkat mekanizmasi
sorgu (query), anahtar (key) ve deger (value) matrislerini kullanmaktadir. Oz-dikkat
mekanizmasi denmesinin sebebi ise bu {i¢ matrisin modelin girdisinden basit bit tamamen
bagli lineer katmanlar uygulanarak olusturulmasindan dolayidir. Sekil 3.14’de 6z-dikkat

mekanizmasinin yapist goriilmektedir.

Birlestirme

p !

A
Olgeklendirilmis Nokta Garpim b
Dikkat

I
(I.Ineer ]J rLim:er ]J[ [I,imeer ]J
r ¥ 7
V. K Q

Deger Anahtar Sorgu

Sekil 3.14. "Coklu Basli Dikkat" Mekanizmasinin Temel Dikkat Birimi
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Her bir tokenize edilmis girdi ifadesi vektorize edilerek matrisler seklinde tutulur.

Q, V ve K degerleri farkli iliskilere bakmak icin kendi agirlik matrisleri ile

doniistliriilmektedir.
K = Xw¥X (3.7)
V=XxwV

Yukaridaki esitlikte X, gdmme islemi uygulanmis girdiler vektori ile olusan
matris ifadesidir. W@, WX ve WV degerleri sirasiyla sorgu, anahtar ve deger degerlerinin
agirlik matrisleridir. Sorgu bilgisi girdide ne arandigini, anahtar ne sunuldugunu ve deger
ise sunulan bilginin kendisini temsil etmektedir. Farkli projeksiyonlar ile 6zellestirilen Q,
K ve V degerleri “Olgeklenmis Nokta Carpimi Dikkat” mekanizmasina sokulmaktadir.
Bu mekanizma girdi bilesenleri arasindaki anlamsal iligkinin ifade edilmesini
saglamaktadir. Sekil 3.15°de Olgeklenmis Nokta Carpimi Dikkat mekanizmasinin islem

akis1 gortilmektedir.

)
MatMul
* 4
SoftMax
)
Mask (opt.)
)
Scale
t
MatMul

t

Q K Vv

Sorgu Anahtar Deger

Sekil 3.15. Olgeklenmis Nokta-Carpimi Dikkat

Nokta-Carpimu Dikkat mekanizmasinin arka planindaki fikir girdi verilerinin
birbirleri arasindaki benzerlik puanin1 hesaplamaktir. Her bir sorgu ve anahtar vektori
arasindaki nokta carpimini alarak benzerlik puani olusturmaktadir. Olusturulan benzerlik
puani softmax fonksiyonundan gecirilerek 0-1 aralifinda olasiliksal olarak dagilimi
cikarilir. Bu olasiliksal dagilim her bir girdi ifadesinin birbirleri arasindaki dikkat nemini

temsil etmektedir. Asagidaki esitlikte matematiksel olarak gosterimi goriilmektedir.
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Dikkat(Q,K,V) = Softmax(%:)V (3.8)

Burada d;, dikkat mekanizmasindaki anahtar ve sorgu vektorleri i¢in projeksiyon
boyutlaridir. d,, ise deger vektoriiniin projeksiyon boyutudur. Gémme vektoriiniin
uzunluklari arttik¢a sorgu ve anahtar degerlinin projeksiyon boyutlarinin biiylimesi model

egitimini softmax fonksiyonunda satlirasyon ve gradyan dengesizligi gibi sorunlari ortaya

cikarabilmektedir. Uygulanan ol¢ekleme islemi (\/Ld_) bu biiylimeyi normalize edip
k

gradyanlarin dengeli kalmasimi ve softmax fonksiyonundaki satiirasyon problemine

¢0zim sunmaktadir.
3.8.  Gorii Doniistiiriicii Aglar

Literatiirde goriintii isleme alanindaki yaygin yaklasim genellikle Konvoliisyonel
Sinir Ag1 (KSA) olmustur. KSA’lar goriintiilere filtreler uygulayarak komsu pikseller
arast anlamsal ifadeleri c¢ikarabilmektedir. Bu yaklasim ile KSA derinlestikce
goriintiilerdeki soyut 6zellik ¢ikarimlart basarili bir sekilde gerceklestirilebilmektedir.
KSA komsu pikseller arasi iligkilerin temsili ve ag derinlestikge 6zellik kayiplarinin
yasanabilmesi model esnekliklerini kisitlamaktadir. Transformator aglar ilk olarak Dogal
Dil Isleme (DDI) alaninda Vaswani ve arkadaslar tarafindan tanitilmistir (Vaswani ve
ark., 2017). DDI alaninda ciimlelerin tokenize edilerek gdémme vektorlerine
doniistiiriilmesi ve 6z-dikkat aglari ile kelimeler arasindaki anlamsal baglarin ¢ikarilmasi
saglanmistir. Tokenize edilen kelimeler Sorgu, anahtar ve deger vektorleri ile temsil
edilmesi ile sadece ardisik gelen ifadeler arasinda degil tiim kelimelerin birbirleri
arasindaki 6nem degerleri agirliklandirilabilmistir. Bu gelisme ile transformator aglarin
goriintiiler lizerinde kullanim1 da aragtirilmaya baslanmistir. Dosovitskiy ve arkadaslari
tarafindan gelistirilen Vision Tranformator aglar ile 224x224 boyutundaki goriintiiler
16x16 yamalara boliinerek kelime benzeri tokenler olarak transformatér aglarda
islenmesi Onerilmistir (Dosovitskiy ve ark. 2021). Bu yaklasim sayesinde goriintiilerden
elde edilen yamalarin metinlerdeki kelime yaklasimina benzerlik kurarak transformator
aglarda kullanilmasi saglanmistir. Bu yaklasim, 6z-dikkat tabanli bir mimariyle dogrudan
ham piksel verisi {izerinde basarili sonuglar elde edilebilecegini gostermis ve KSA disi

bir ¢ergeve sunmustur.
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3.8.1. Goriintii Yamalar1 Olusturma

Transformatdr ag tabanli modeller genel olarak DDI alaninda kullanilmaktadir.
Metinleri olusturulan kelimeler tokenize edilerek gomme vektorlerine doniistiiriiliir. Bu
sayede dikkat mekanizmalar1 bu kelime vektorleri arasindaki anlamsal iliskileri
cikarabilmektedir. Goriintiiler piksel denilen dijital bir goriintiiyii olusturan en kiigiik
birimlerden olusmaktadir. Yatay ve dikey konumda siralanan pikseller nxm boyutunda
bir goriintii matrisini olusturmaktadir. Bu goriintii matrisleri gorii doniistiiriiciilere girdi
olarak kullanilabilmesi i¢in yama olusturma islemine girmektedir. RGB bir girdi

goriintiisii (HxWxC) boyutunda olmaktadir. Goriintiiler PxP boyutunda 6rtiismesiz (non-
overlapping) yamalara boliinmektedir. Elde edilen yama sayisi (Z—ZV) sekilde

hesaplanabilmektedir. Sekil 3.16’da bir goriintii yama olusturma islemi goriilmektedir.

9x6 bir goriintii 3x3 liik 1zgara ile boliinmiis ve 6 adet yama olusturulmustur.

Sekil 3.16. Girdi goriintiisii yama olusturma islemi

3.8.2. Yama Gomme Islemi

Olusturulan girdi yamalar1 diizlestirilir ve bir lineer katman aracilifiyla bir
gomiilii uzaya haritalanmaktadir. Elde edilen boyut “gdmme boyutu” veya “dpoqer”
olarak ifade edilmektedir. Gomme boyutu ayarlanabilir bir hiper parametredir. Metin
tabanli transformatorlerde oldugu gibi gorii doniistiirliciilerde de konum bilgisi

(pozisyonel gomme) eklenerek hangi yamanin goriintiiniin hangi konumunda oldugu
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modele 6gretilir. Pozisyonel gdmme bilgisi dogrudan yama gémme katmanina toplanir.

Sekil 3.17°de yama ve pozisyonel gdmme islemleri goriilmektedir.

Pozi
oz_l'syonel @——[ Yama Gomme
Gomme

Sekil 3.17. Yama ve Pozisyonel Gémme Islemleri

3.9. Temel Bilesen Analizi

Temel Bilesen Analizi (TBA) istatistiksel analizlerde siklikla kullanilan bir boyut
indirgeme yontemidir. TBA yiiksek boyutlu veri kiimelerinin temsil yetenegini koruyarak
daha diisiik boyutlu bir alt uzay temsilinin olusturulmasidir. Bu yiiksek boyutlu veri
kiimesi ile aym temsil giiciine sahip daha diisiik boyutlu temel bilesenler veriyi daha
anlagilir hale getirmek ve 6zellikle yapay zeka uygulamalarinda modellerin hesaplama
maliyetlerini diisirmek i¢in kullanilan verimli bir yontemdir. TBA, yiiksek boyutlu bir
veri kiimesini kovaryans matrisinin 6zvektorlerini kullanarak doniistiirmektedir. Verinin
en yiiksek varyansa sahip dogrultular “temel bilesenler” olarak adlandirilmaktadir. ilk
temel bilesenler, verinin toplam varyansinin c¢ogunu kapsayabilmektedir, boyut
indirgeme silirecinde ¢cogu zaman yalnizca bu ilk bilesenler kullanilmaktadir (Jolliffe,
2002).

Bu ¢alismada kullanilan hiperspektral veriler yiizlerce dalga boyu kanalindan
gelen sinyale sahip veri kiimelerinden olugmaktadir. Sekil 3.18’de noktasal spektrometre

ile elde ettigimiz hiperspektral veriye ait bir 6rnek goriilmektedir.
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Sekil 3.18. Hiperspektral veri drnegi

Yukaridaki veri 6rneginde de goriildiigii {izere alinan 6rneklerde ayn1 dalga boyu
kanallar1 benzer karakteristii gostermektedir. Bu kanallar arasinda yiiksek korelasyon
bulunabilmektedir. TBA, kovaryans yapisin1 ¢oziimleyerek kanallarin lineer
kombinasyonlarint olusturmaktadir. Spektral bilgiyi birbirinden bagimsiz (ya da az
bagimli) bilesenlere ayirabilmektedir. Sekil 3.19°da yukaridaki sinyalin temel bilesen
komponent sayis1 100 olarak se¢ilmis bir TBA ¢iktis1 goriilmektedir.

200

100

Component Value

-100

=200

0 20 40 60 80 100
PCA Components

Sekil 3.19. TBA uygulanmis ve boyutu azaltilmig (n_kompanent=100) hiperspektral sinyal
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3.10. Savitzky-Golay Yumusatma Filtresi

Bir¢ok spektral ol¢iim cihazi veri alinmasi sirasinda gaussian giiriiltii veya
cihazdan kaynaklanan giirtiltii benzeri anomalilikler igerebilir. Bu tiir sinyal isleme
problemlerinde sinyallerin giiriiltiden arindirilmast TBA veya makine 6grenmesi
modelleri gibi daha sonraki agsamalarda giivenilir analiz gergeklestirme amaciyla yaygin
olarak kullanilmaktadir. Savitzky ve Golay tarafindan tanitilan savitzky-golay
yumusatma ve farklilagtirma filtresi yerel polinom yaklagimlari sayesinde ham verilerin
karakteristik 6zelliklerinin (pik, tepe yiiksekligi, sinyal genisligi vb.) korumaya yarayan
etkin bir yumugatma yontemi olmaktadir.

Savitzky-golay filtresi her x(t) veri konumu i¢in pencere genisligi = 2M+1
civarindaki komsu veriler ile asagidaki denklikte goriilen polinom modeline

uydurmaktadir.
y = agx® + a;x* + - + apx” (3.9)

Burada k degeri polinom derecesiyken x degeri sabit uzunluktaki bir zaman
kaymasidir. Katsayilar (ag, a4, ...) en kiigiik kareler yaklasimi ile tahmin edilmektedir.
Gergek veri noktalar1 ile polinom degerleri arasindaki farklarin karelerinin toplaminin en
aza indirilmesi en kiiclik kareler yaklagimi olarak bilinmektedir ve asagidaki esitlikteki

gibi gosterilmektedir.
Minimize N2 _(Vers — X0 QicXtes)’ (3.10)

Tahmin edilen katsayilar igerisindeki merkez nokta tahmin degeri ag
yumusatilmig veri olarak aliir. Bu islem tim veri ilizerinde kaydirilarak devam
edilmektedir. Asagida Sekil 3.20°de Savitzky-golay yumusatma filtresi uygulanmis

hiperspektral bir veri gortilmektedir.
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Sekil 3.20. Pencere boyutu 5 polinom derecesi 2 uygulanmus filtre (a) ve Pencere boyutu 10 polinom
derecesi 4 uygulanmus filtre (b)

3.11. Aktivasyon Fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonlar1 yapay sinir aglarinda néronlarin ¢iktilarint belirli
araliklarda tutarak modelin karar alma yetenegini artirmaktadir. Ayrica her veri seti
dogrusal 6zellige sahip olmamaktadir. Dogrusal olmayan 6zellikleri ayirt edebilmek igin
yapay sinir ag1 modellerinde noron ¢iktilarina dogrusal olmayan 6zellikler eklemektedir.

Bu sayede sinir aglar1 karmagsik olmayan verileri modelleyebilmektedir.

3.11.1. Sigmoid

Sigmoid fonksiyonu ndronlarin ¢iktilarini 0-1 aralifinda tutan bir aktivasyon
fonksiyonudur. Sigmoid fonksiyonu en yaygin kullanilan aktivasyon fonksiyonlarindan

biridir. Sigmoid fonksiyon grafigi Sekil 3.11°de goriildiigii tizere “S” seklini almaktadir.
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Girdi degerleri ¢ok biiyiik veya ¢ok kiiciik degerler alsa da (o0, —o0) sigmoid fonksiyonu
0 ve 1 degerlerine yaklasir. Bu durum geri yayilim asamasinda gradyan sdnmesi
sorunlarina yol agabilmektedir. Sigmoid fonksiyonunun tiirevi en yliksek degerde bile
(x=0) 0,25 degerini almaktadir. Bu durum derinlesen ag yapisinda geri yayilim sirasinda
alt katmanlara ulasamadan gradyanlarin ¢ok kiigiilerek kaybolmasina yol agmaktadir. Bu
sorunlarin dnlenmesi i¢in agirliklarin normalizasyonu veya gradyan kirpma yontemleri
kullanilabilir.  Sigmoid fonksiyonu matematiksel ifadesi asagidaki esitlikte

goriilmektedir.

f(x) = (3.11)

1+e>

3.11.2. Tanh (Hiperbolik Tanjant)

Tanh aktivasyon fonksiyonu sigmoid fonksiyonuna benzerdir. Noron ¢iktilarini -
1 ile 1 degerleri arasina sikistirir. Girdisi pozitif degerlerde arttik¢a fonksiyon ¢ikis degeri
1’e, girdi negatif degerlerde arttik¢a ¢ikis degerleri -1°e yaklasmaktadir. Tanh fonksiyonu
grafigi Sekil 3.11°de goriilmektedir. Sigmoid fonksiyona gore tiirevleri daha etkin bir
aralik saglamaktadir. Bu agidan gradyan sénmesi probleminde sigmoid fonksiyona gore
daha iyi bir performans gdstermektedir. Ancak yine giris degerleri ¢ok biiyiik veya ¢ok
kiiciik oldugunda tiirev sigmoid fonksiyonda oldugu gibi 0’a yaklagsmaktadir. Geri
yayllimda bu durum gradyan sonmesine sebep olabilmektedir. Tanh aktivasyon

fonksiyonunun matematiksel ifadesi asagida goriilmektedir.

X — g~ X
tanh(x) = m (3.12)
3.11.3. ReLu

ReLu aktivasyon fonksiyonu diger aktivasyon fonksiyonlarina gére daha basit bir
yapiya sahiptir ve hesaplama parametresi diisiik ve hesaplama hiz1 yiiksektir. Bu yiizden
ReLu yapay sinir aglar1 modellerinde en ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonu olarak
bilinmektedir. Giristen gelen pozitif degerleri ayni sekilde ¢ikisa aktarirken negatif giris

degerlerini 0 olarak c¢ikarmaktadir. ReLu gradyan sonmesini riskini nispeten ortadan
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kaldirirken pozitif degerleri direk ¢ikarmasi ve tiirevi 1 olmasi sebebiyle ¢ok derin sinir
aglarinda tek basina sebep olmasa da gradyan patlamasi (exploding gradient) sorunu
ortaya cikarabilir. Ayrica belirli ndronlar siirekli sifira atayarak 6lii néron problemi de
ortaya cikarabilmektedir. ReLu fonksiyonu asagidaki matematiksel ifade ile temsil

edilmektedir.

f(x) = max(0, x) (3.13)

Yukarida anlatilan ReLu fonksiyonunun olumsuzluklarimi gidermek i¢in ReLu
fonksiyonlarmin tiirevleri gelistirilmistir. GeLu, LeakyReLu, Elu, ve PReLu gibi
aktivasyon fonksiyonlari ReLu fonksiyonunun tiirevleridir. LeakyRelu negatif girdiler
“ax” seklinde hesaplanmaktadir. Elu fonksiyonunda negatif degerler “a(e* —1)”
fonksiyonu ile elde edilir. PReLu fonksiyonu LeakyReLu ifadesindeki sabit @ degerinin
Ogrenilebilir bir parametre olarak tanimlamaktadir. GeLu 6zellikle liretken transformator
dogal dil isleme modellerinde basariyla uygulanarak popiilerlik kazanmistir. GeLu bir
girdiyi normal dagilimin kiimiilatif dagilim fonksiyonu araciligiyla agirlikli olarak
gecirir. ReLu’dan farkli olarak GeLu, negatif degerleri de “olasilik agirlikli” aktarir. Bu,
ogrenmeyi daha diizglin hale getirebilmektedir. Sekil 3.21°de cesitli aktivasyon

fonksiyonlarinin grafiksel gosterimleri goriilmektedir.

GeLu

. ReLu
. Tanh

' Sigmoid

0.5

Sekil 3.21. Temel aktivasyon fonksiyonlar1 grafigi
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3.12. Degerlendirme Metrikleri

Bu tez caligmasinda egitilen zaman seri analizi modellerinde hedef c¢iktilar
regresyon ve siniflandirma tahminlerini igcermektedir. Bu yiizden degerlendirme
metrikleri olarak regresyon modellerinde hata fonksiyonlari olarak kullanilan Ortalama
Karesel Hata (OKH) ve Ortalama Mutlak Hata (OMH) degerleri kullanilmistir. R-Kare
skoru tahmin edilen degerlerin gercek degerlerden ne kadar uzak oldugunun yiizdesel bir
ifadesi olarak hesaplanmaktadir. R-Kare skoru regresyon model dogrulugunun yiizdesel
olarak ifade edilmesini saglamak icin tercih edilmistir. Siniflandirma tahminlerinde
degerlendirme metrigi olarak karmasiklik matrisi tabanli dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve

F1 skoru hesaplanmaktadir.

3.12.1. Karmasikhik Matrisi

Ikili ~ smiflandirma  problemlerinde  makine  6grenmesi  modellerinin
performanslarinin degerlendirilmesinde karmagiklik matrisi kullanilmaktadir. Asagida

basit bir karmasiklik matrisi Tablo 3.2°de goriilmektedir.

Tablo 3.2. Karmasiklik Matrisi

Gercek Pozitif (Positive) Gercek Negatif (Negative)
Tahmin Pozitif TP FP
Tahmin Negatif FN TN

Gergek pozitif; 1 etiketli veriler, ger¢ek negatif; 0 etiketli verileri temsil
etmektedir. Tahmin pozitif; model tarafindan 1 tahmin edilen veriler, tahmin negatif;
model tarafindan 0 tahmin edilen verilerdir. TP; gergek pozitif olan bir degerin model
tarafindan da pozitif olarak tahmin edilmesidir. TN; ger¢ek negatif verinin model
tarafindan negatif olarak tahmin edilmesidir. FP; ger¢ek pozitif olan verinin model
tarafindan pozitif olarak tahmin edilmesidir. FN; ger¢ek pozitif olan bir verinin model
tarafindan negatif olarak tahmin edilmesidir. Karmagiklik matrisi; modelinizin hangi
orneklerden hata yaptigini (FP, FN), hangi 6rnekleri basariyla dogru siiflandirdigini (TP,
TN) acikca gosterir.
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3.12.1.1. Dogruluk (Accuracy)
Dogruluk (Accuracy), tiim veri igerisindeki dogru siiflandirilmig verilerin tim
veri kiimesine oranidir. Hem pozitif hem de negatif siniflart dogru tahmin etmenin genel

bir gostergesidir.

TP+TN

Dogruluk = —————
TP+TN+FP+FN

(3.14)

Pozitif ve negatif veri sayilar1 dengeli ise dogruluk degeri anlamlidir. Aksi

durumda dogruluk degeri tek basina yaniltici olabilmektedir.

3.12.1.2. Kesinlik (Precision)

Kesinlik degeri modelin pozitif olarak tahmin ettigi verilerin kag¢ tanesinin
gercekten pozitif oldugunu gosteren bir degerlendirme metrigidir. Hatali tahmin edilen
pozitif degerler 6zellikle saglik alan1 gibi kritik alanlarda &nemlidir. Ornegin hatal pozitif

tahmini saglikli bir kisiyi hasta olarak etiketlenmesine yol agabilmektedir.

TP
TP+FP

Kesinlik =

(3.15)

Yanlig tahminleri diisiik tutmak ve pozitif tahminlerin giivenilir olmasi isteniyorsa

“Kesinlik” degerine odaklanilmaktadir.

3.12.1.3. Duyarhlik (Recall)
Duyarlilik veya Hassasiyet (Sensitivity), gercekte pozitif olan 6rneklerin ne
kadarini modelin dogru tahmin ettigini ifade edilmesinde kullanilmaktadir. Duyarlilik

gercek pozitif 6rneklerin ne kadari “pozitif” olarak tahmin edildigini hesaplamaktadir.

TP
TP+FN

Duyarlilik = (3.16)

FN degeri yiiksekse, modelin pozitif 6rnekleri tahmin edemedigi goriiliir. Bu
durum duyarlilik degerini diistirmektedir. Gelistirilen problem c¢o6ziimiinde pozitif

orneklerin dogru tahmin edilmesi kritikse, duyarlilik degeri yiiksek olmalidir.
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3.12.1.4. F1-Skor
F1-Skoru kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasi alinarak
hesaplanmaktadir. Kesinlik ve duyarlilig1 tek bir metrik ile 6zetlemektedir. F1-Skoru 0-1

arasinda degisir ve 1 degeri en iyi model performansini gostermektedir.

Fl=2 Kesinlik x Duyarlilik (3_17)

Kesinlik+Duyarl

3.12.2. Ortalama Karesel Hata

Regresyon modellerinde ¢ikti tahminleri ve gercek degerler arasindaki farklar
farkli metriklerle temsil edilmektedir. Ortalama Karesel Hata (OKH) tahmin edilen ve
gercek degerler arasindaki farkin karesel ortalamasimi hesaplamaktadir. Her bir veri
Ozellik kiimesinden iiretilen model ¢iktist o veri noktasinin hedef degeri ile
karsilastirilmaktadir. Bu karsilastirma degerleri hata metrikleri olarak adlandirilmaktadir.

Asagida OKH’ nin matematiksel ifadesi goriilmektedir.
n
1 E
OKH = = (%~ ) (3.18)
i=1

Burada Y; gercek degeri Y, tahmin edilen degerleri temsil etmektedir.
3.12.3. Ortalama Mutlak Hata

OKH hata degerinin karesini aldig1 i¢in aykir1 degerlere karst duyarlidir. Aykir
degerlerin hata ifadeleri yiiksek oldugu ve OKH fonksiyonunda hata ifadesi karesel
olarak temsil edildigi i¢in hata degerini ¢cok ytikseltebilir. Bu durumda Ortalama Mutlak
Hata (OMH) veya Kok Ortalama Karesel Hata (KOKH) fonksiyonlari
kullanilabilmektedir. Asagidaki esitlikte OMH fonksiyonunun matematiksel ifadesi

goriilmektedir.

n
1 .
OMH = ZZ'Y" — Y| (3.19)
i=1
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Burada Y; gercek degeri Y, tahmin edilen degerleri temsil etmektedir.

3.12.4. R-Kare Skoru

Regresyon modellerinde dogruluk ifadesi genellikle hata degerlerinin
fonksiyonlar1 olarak ifade edilmektedir. Bu fonksiyon ¢iktilart sifira yaklastikca model
performansinin iyilestigi anlasilmaktadir. Siniflandirma problemlerinde ise dogruluk
ifadeleri genellikle dogru tahmin edilen ve yanlis tahmin edilen siniflarin oransal olarak
karsilastirilmasiyla yiizdesel ¢ikti vermektedir. R-kare skoru regresyon modellerinde de
siiflandirma modellerinde oldugu gibi model dogrulugu degerlendirmesini yiizdesel
olarak yapilmasini saglayan bir hata degerlendirme fonksiyonudur. R-kare skoru 0 ile 1
arasinda deger almaktadir. Skor 1’e yaklastikga modelin verileri agiklama seviyesinin
yiiksekligi anlagilmaktadir. R-kare degeri 0’a yaklastikca modelin verilerin varyansini
aciklamadigr ve bagimsiz degiskenler ve bagimli degiskenler arasi iliski tespit
edilemedigi goriilmektedir. R-kare degeri 0’dan kiiciik degerler de alabilir. Bu durumda
modelin bagimli degiskenler ve bagimsiz degiskenler arasi kotii uyum sagladigini

gostermektedir. Asagidaki matematiksel esitlikte R-kare degeri hesaplama formiilii

goriilmektedir.
2 _q _ L0z 9)?
R 1 Ii-y)? (3.20)

y;: gercek degerleri, y;: modelin tahmin ettigi degerleri ve y; gergek degerlerin
ortalamasini temsil etmektedir.
Sekil 3.22°de dogrusal bir regresyon modelinin grafigi goriilmektedir. y;, y; ve y;

degerleri grafik {izerinde daha net anlagilmaktadir.
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Bagimh Degisken

Vi == ===
Regresyon Dogrusu
(Dogrusal Regresyom)

Ortalama Deger Dogrusu

Bagimsiz Degisken

Sekil 3.22. Tek bagimsiz degiskenli dogrusal regresyon modelinin 6rnek bir grafigi

3.13. K-Kat Capraz Dogrulama

K-Kat Capraz Dogrulama bir veri setinin K adet kiimeye boliinerek bir kiimesinin
test diger kiimelerinin egitim verisi olarak ayarlanmasidir. Bu islem her bir kiimenin test
kiimesi olacagi sekilde K kez tekrarlanir. Bu islemin yapilmasinin sebebi 6zellikle veri
sayisinin kisitli oldugu problemlerde model dogrulugunu artirmaktir. Ayrica her bir
kiimeyi test seti olarak gdsterilmesi yapay zeka modelinin veri setini temsil etme giiciinii
artirmaktadir. Sekil 3.23’de K=4 olarak ayarlanmis bir ¢apraz dogrulama islemi 6rnegi
goriilmektedir. Her bir iterasyonda elde edilen model performansi kaydedilir. Tiim
iterasyonlar bittikten sonra model performansi her bir adimdaki model performanslarinin
ortalamasi olarak kaydedilmektedir. Az sayida veriye sahip problemlerde ayrica modelin
verileri ezberleme (overfitting) sorununu da ortadan kaldirmaktadir. K sayis1 arttik¢a

daha giivenilir ve diisiik varyansh egitim saglasa da islem siiresi artmaktadir.
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TUM VERI SETI

Iterasyon 1

iterasyon 2

Ortalama Performans

Iterasyon 3

Iterasyon 4

Sekil 3.23. K-Kat Capraz Dogrulama isleminin isleyis semasi
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Bu bolimde YYBU de yatan prematiire bebeklerden elde edilen medikal
parametreler, laboratuvar bulgular1 ve hiperspektral verilerin veri alma siiregleri tanitilmis
ve ileriye yonelik medikal parametre tahminlerini gerceklestirmek i¢in gelistirilen LSTM
tabanli derin 6grenme, Xgboost ve paralel LSTM ve Cok-Bagli Dikkat Mekanizmasi
modellerinin zaman seri analizi olarak gelistirilmesi, zaman etiketli hiperspektral verileri
girdi olarak kabul eden Vision Transformatror aglarin ileriye yonelik hastalik tahmini
yapan yapay zeka modellerinin gelistirilme siireci anlatilmigtir. Bu gelistirilen
yaklagimlar ile yenidogan prematiire bebeklerde vaka yonetimi ve dnlenmesi i¢in dijital
ikiz olusturma uygulamalarinin detaylar1 verilmistir. Bu bdliimdeki islemlerde yazilim
dili olarak Python kullanilmistir. Model egitimleri NVIDIA RTX 3050TI ekran kartina
sahip 32GB RAM’e sahip bilgisayar iizerinden gergeklestirilmistir. Sekil 4.1°de tez

caligmalarina ait genel blok diyagrami goriilmektedir.

Veri Elde Edilmesi Veri Toplama

YenidoZan Prematiire Bebek Diizenli Takip Medikal Parametrelerin Flde Fdilmesi

= L ol ) L PER P el

LY

SR P [P R (P RO P R P

Hiperspektral Verilerin Cikarilmas:

Veri (")nisleme ve Diizenlilestirme Model Egitimleri

|‘ ‘\H I HI }.[h b1 ’l|\||‘||\‘.\\ Jobdl
[T P e B A

! I
N el
: T ’ y

.......... R
Dijital 1kiz Olusturulmasi

ileriye yonelik
tahminler ile

hastalanma
durumundan
once tahmin

Sekil 4.1. Tez calismasi akis diyagrami
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4.1. Yenidogan Medikal Belirteci Verilerinin Elde Edilmesi

Yenidogan prematiire bebeklere ait medikal belirte¢ ve laboratuvar bulgulari
parametreleri TUBITAK — 1001- Bilimsel ve Teknolojik Arastirma Projelerini
Destekleme Programi (Proje No: 122E021) kapsaminda Selcuk Universitesi, Tip
Fakiiltesi, Yenidogan Yogun Bakim Unitesindeki yenidoganlardan elde edilmistir. Proje
arastirmasi, Etik Kurul Onay1 (2022/125) ile elde edilmistir. Etik kurulu raporu EK-1’de
verilmistir.

Yenidogan prematiirelerden elde edilen medikal belirteg verileri bebeklerin bagl
olduklart basucu monitorlerinden hemsirelerin giin icerisinde 4-8 kez manuel olarak
kaydettikleri verilerden elde edilmistir. Medikal belirteg verileri veri kaydedilen son giin
elde edilen son kayit degerleri alinarak kaydedilmistir. Laboratuvar bulgular1 bebeklerin
kan tahlilleri sonucu elde edilen CRP, hemoglobin ve total bilirubin degerlerini
icermektedir. Ozellikle yenidogan prematiirelerde kan tahlilleri bebeklerin fiziksel
zay1flig1 ve kan yetersizligi géz onlinde bulundurularak ciddi gerekli goriilmedikce
alinmamaktadir. Bu ylizden 6zellikle saglikli siirecteki bebeklerin laboratuvar bulgusu
parametreleri bazi1 periyotlarda kaydedilememistir. Bu bos veriler veri on isleme
stireglerinde bir onceki verinin yazilmasi ile doldurulmustur. Asagida Tablo 4.1’de bir

bebek i¢in alinan verilere ait 6rnek goriilmektedir.

Tablo 4.1. YYBU'de kalan bir bebege ait zaman etiketli veri rnegi

.| Kag¢mel | Dogum Dogum . Oksijen Solunum

Denek | Hastalign | “ i | Amirhg | AywGina | 1P | Bil | Ates | Nabiz | o i asyonu | Saym | CRF
Bebek1 NEC 4 2400 33+1 16 | 4.75 | 369 140 95 38 126
Bebek1 NEC.’ 8 2400 33+1 14 5.8 | 369 140 95 30 30

Sepsis

Bebek1 Sepsis 12 2400 33+1 14 | 443 | 369 140 95 40 15
Bebek1 Sepsis 16 2400 33+1 18 5.75 | 369 140 95 24 15
Bebek1 Sepsis 24 2400 33+1 20 6.42 | 36.9 140 95 20 15
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Asagida Sekil 4.2°de verisi elde edilen tiim bebeklere ait veri kaydetme sikliklarini

gosteren grafik goriilmektedir.

50

5 g 8
i

Toplam Veri Sayilan

e
o

Dllh vl |‘||‘|hl“| ||Ih||||"|..|||. L Ll ..||‘|. .||I.|‘|I|.‘.l..‘luhul.lll.

Secilen Bebekler

Sekil 4.2. Zaman etiketli verisi elde edilen tiim bebeklerin veri sayist dagilimi.

4.2. Yenidogan Laboratuvar Bulgularimin Zaman Seri Analizi Modelleri ile

Tahmini

Yenidoganlardan elde edilen kan tahlili verileri prematiirelerin kansizlik gibi
hastaliklar veya kan aliminin bebekler i¢in acili bir siire¢ olmasi sebebiyle stirekli
gerceklestirilememektedir. Zaman seri analizi modelleri ile bu laboratuvar bulgularinin
diger medikal belirtecler ve/veya ge¢mis Ol¢lim degerlerini izleyerek ileriyle yonelik

tahminlerinin gergeklestirilmesi saglanmaktadir.

4.2.1. LSTM Tabanh Modeller ile Zaman Seri Analizi

Yenidogan yogun bakiminda yatan Sepsis, RDS, NEC, Pnémotoraks, Intrakranial
kanama (IKK), diafragma ve hafif solunum sikintis1 olan 22 bebek ile calisma
gerceklestirilmistir. Hafif solunum sikintis1 yasayan bebekler saglikli olarak kabul
edilmistir. Bebeklerin CRP, bilirubin ve hemoglobin degerleri kaydedilmistir. Calismaya
dahil edilen 22 bebegin veri dagilimlar1 Sekil 4.2°de goriilmektedir. Bebeklere ait CRP,

Bilirubin ve Hemoglobin degerlerinin grafikleri Sekil 4.3’de goriilmektedir.
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Sekil 4.3. CRP, Bilirubin ve Hemoglobin degerleri i¢in zaman serisi grafikleri. (Yesil ¢izgi CRP, turuncu
¢izgi Bilirubin, mavi ¢izgi Hemoglobin)

Bebeklerin veri dagilimindaki dengesizlik model performansini etkileyecegi igin

bebeklerin zaman seri etiketli verilerinden en az 5 en ¢ok 15 adet elde edilen laboratuvar

bulgusu verisi filtrelenmistir. Sekil 4.4°de filtrelenmis veri sayilar ile bebeklerin zaman

etiketli veri sayis1 dagilimi goriilmektedir.

12 4

10 q

Toplam Veri Sayilan

i 13 %1% 33 3 3 %31 3% 3% 33 :3:5%: %3 3¢8
I D A I A D D N N N B D D N B S N B

Segilen Bebek isimleri

Sekil 4.4. Zaman etiketli veri sayis1 5-15 araliginda filtrelenmis bebeklerin veri dagilimi
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Bulgular1 toplanan bebeklerin verilerinin kaydedildigi anlarda sahip oldugu
hastaliklarin dagilimlar1 Sekil 4.5’ de goriilmektedir. Filtreleme sonucunda 22 olan bebek

sayis1 17’ye diismiistiir. Bebekler birden fazla hastaliga ayni anda sahip olabilecegi

gozden kagmamalidir.

Cocuklarm Hastahk Dagihmalr

Bebek 1 Bebek 2 Bebek 3 Bebek 4 Bebek 5
e e }{m".«“"q‘,v\ - *":f*" - R yiqj,.v o iw L Py d:,w"'y%w“ b=
Bebek 6 Bebek 7 Bebek 8 Bebek 9 Bebek 10
Vo o L S - b
Bebek 11 Bebek 12 Bebek 13 Bebek 14 Bebek 15

T

iz

e

T e
0

Bebek 16 Bebek 17
n ;
R b o

Sekil 4.5. Bebeklerin hastalik dagilimlari

Tablo 4.2°de ¢alismaya dahil edilen bebeklerin laboratuvar bulgular: elde edildigi

siire i¢erisinde sahip olduklar1 hastaliklar ve tiim bebekler i¢in toplam hastalik sayilar

gosterilmistir.
Tablo 4.2. Veri elde edilen bebeklerin hastaliklar ve toplam sayilari
Toplam Hastahk Etiketli
Hastahklar
Veriler

RDS 48

NEC 54

Sepsis 36

Saghkh 33

Pnomotoraks 6
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4.2.1.1. LSTM Model Mimarisi

Bu caligmada olusturulan LSTM derin 6grenme modeli 3 LSTM ag1 yapisindan

ve tam baglantili sinir hiicresi yapisina baglanmaktadir. Sekil 4.6’da agin model yapisi

goriilmektedir.

[ Istm_12_input | input: | [(1,1,3)] |
l TnputLayer I output: I [(1, 1, 3)] I

| batch_normalization_8 | input: | (1,1, 50) ‘
| BatchNormalization | output: | (1.1, 50) ‘

| batch_normalization_9 | input: I 1,1,75) ‘
| BatchNormalization | output: | {1,1,75) ‘

Sekil 4.6. LSTM model yapis1 parametreleri

Modelin girisi CRP, hemoglobin ve bilirubin degerlerini alacaktir. Bu yiizden
model girisi (1,1,3) olarak ayarlannustir. Ik LSTM modiilii 50, ikinci modiil 75 ve
liclinci modiill 30 hiicre icermektedir. Her ag gecisinde “Yigin Normallestirme”
uygulanmustir. Ag ¢iktisini bir regresyon modeli gibi niimerik say1 olarak elde edebilmek
icin ag c¢ikisina tam baglantili katmanlar eklenmistir. Cikis aktivasyon fonksiyonu olarak
tanh aktivasyon fonksiyonu belirlenmistir.

LSTM ag mimarisi kullanilarak olusturulan modelin egitimi Oncesinde, her
bebege ait CRP, hemoglobin ve bilirubin kan parametreleri, her bir veri noktasi i¢in bir
adim geri kaydirilmistir. Bu islemle her t anindaki veri, t,; anindaki hedef deger olarak

yapilandirilmis ve egitim silireci denetimli 6grenme seklinde diizenlenmistir. LSTM
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modeli, her bir bebegin zaman serisi verisi i¢in ayr1 ayr1 egitilmistir. Bebekler arasinda
gecis yapilirken modelin hafizasi sifirlanmistir.

Model, her bir bebegin zaman serisi verisi iizerinde 1000 epoch boyunca
egitilmistir. Optimizasyon yontemi olarak "Adam" algoritmasi tercih edilmistir. Modelin
gelistirilmesi ve veri on isleme asamalart Python 3.11.4 kullanilarak gerceklestirilmis,
TensorFlow, Keras ve scikit-learn kiitiiphanelerinden yararlanilmistir. Egitim ve veri 6n
isleme islemleri, 32 GB RAM'e sahip bir diziistii bilgisayarda NVIDIA GeForce RTX
3050Ti grafik kart1 ile gerceklestirilmistir. Model c¢iktilar1 test i¢in ayrilmis veriler

tizerinden Sekil 4.7'de goriilmektedir.

Bebek 19 igin 'CRP' tahmini degerlendirmesi Bebek 19 igin 'Bil' tahmini degerlendirmesi Bebek 19 igin 'Hgb' tahmini degerlendirmesi
8 —— Target 133 — — Target
160 4 |
—— Forecast = Forecast
13.04 {
140 4 7
12.59
1204 6
12.0
100 4 B
3 — Target 3 Y1154 !
£ 80 —— Forecast 8 44 3 .
11.04
60 4 3 |
10.5 1 |
40 A 24 |
10.0 4
20 14
9.54
0 oA .
0 2 4 6 8 10 12 0 2 4 6 8 10 12 0 2 a 6 8 10 12
Time Time Time
. .
Sekil 4.7. (a) Tahmin 1
Bebek 18 icin 'CRP' tahmini degerlendirmesi Bebek 18 icin 'Bil' tahmini degerlendirmesi Bebek 18 icin 'Hgb' tahmini degerlendirmesi
4.0
—y — Target {5
- Forecast
20 1 354 12.0
[ 115
15 [ 309
w / @ @ 11.0
2 / 3 El
E ! g g
2.5 10.5
104
10.0
2.04
5 / 9.5
[ — Target 4 —— Target
= Forecast 4 Forecast
.y T T T T T T T 15 T T T T T T T T 2.0 T T T T T T T T
0 1 2 3 4 5 6 T 0 I 2 3 4 5 6 7 0 1 2 3 4 5 6 7
Time Time Time

Sekil 4.7. (b) Tahmin 2
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Bebek 16 igin 'CRP' tahmini degerlendirmesi Bebek 16 icin 'Bil' tahmini degerlendirmesi Bebek 16 igin 'Hgb' tahmini degerlendirmesi
7.5
424 - — Pv—, — Target 16.5 — Target
Forecast \ Forecast
7.04
4.0 4 6.5
6.0
3.84
4 — Target g 5.5
L Forecast L
3.6 5.0 4
4.5
3.4+
4.0
3.2 354 -
(I) é 4:1 é é 0 2 li 6 8 0 2 4 6 8
Time Time Time
Sekil 4.7. (¢) Tahmin 3
Bebek 1 igin 'CRP' tahmini degerlendirmesi Bebek 1 igin 'Bil' tahmini degerlendirmesi Behek 1 igin 'Hgb' tahmini dederlendirmesi
424 s (- — — Target 19
\ Forecast
5.5
18
4.0 4 50
45 171
384
El —— Target ] S
= - Forecast | & 4.0 216
3.6
3.5
151
344 3.0
14
2.5 —— Target
324 Forecast
0 1 2 3 4 5 6 0 1 2 3 4 5 6 0 1 2 3 4 5 6
Time Time Time

Sekil 4.7. (d) Tahmin 4

Tablo 4.3. LSTM model dogruluk ¢iktis1 degerlendirme tablosu

Metrik CRP Bilirubin Hemoglobin

Ortalama

Karesel Hata 2274.90 14.22 7.37

R-Kare (%) 29.09 36.36 43.63

Tablo 4.3°de egitimi gerceklestirilen LSTM modelinin test verileri {izerinden
gerceklestirilen degerlendirme metrikleri goriilmektedir. Performans degerlendirme
tablosu dikkatli incelendiginde modelin yiiksek dogruluk degerlerine ulasamadigi
gozlemlenebilmektedir. Ozellikle CRP parametresinin OKH degeri diger performans

degerlerine gore daha olumsuz bir sonug gostermektedir.
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4.2.2. XgBoost ile Zaman Seri Analizi Modeli

Bir onceki boliimde prematiire bebek laboratuvar bulgulari ge¢mis verilerine
bakarak ileriye yonelik tahmin yapan zaman seri analizi yaklasimiyla degerlendirilmisti.
Xgboost model yaklagiminda sadece laboratuvar bulgular1 degil bebeklerden elde edilen
zaman etiketli medikal parametreler de 6zellik kiimesi olarak ¢caligmaya dahil edilmistir.
Dahil edilen medikal belirtecler sirasiyla; Ates, Nabiz, Oksijen Satiirasyonu ve Solunum
Sayisidir. XgBoost ile zaman seri analizi yaklasiminda veri seti iizerinde yeni 6n islemler

gerceklestirilmistir.

4.2.2.1. Veri Seti On isleme

Bu calisma 47 yenidogan prematiire bebekten alinan 300 adet veri ile
gerceklestirilmistir. Her bir bebege ait veriler zaman etiketleri ile beraber (zaman sayisi
x degerlendirilen 6zellikler x ¢ikti boyutu) olarak tensér formatinda tutulmaktadir.
Burada degerlendirilen 6zellik ve ¢ikt1 boyutlari her bebek icin sabit olsa da zaman sayisi
bebeklerde ayn1 zamanlarda verilerin elde edilememesinden dolay1 sabit bir degere sahip
degildir. Xgboost model girisi sabit boyutta veri kiimeleri ile islem yapabildigi i¢in veri
seti lizerinde farkli 6n isleme adimlari gergeklestirilmistir. Ayni1 zamanda kisitla olan veri
sayilar1 bu sayede artirilmistir. Veri artirma yontemleri Tablo 4.4’de agiklanmistir. Veri
artirma yontemleri sonucunda veri sayist 573’e ¢ikarilmistir. Ayrica zaman etiketleri 7
olarak ayarlanmistir. Zaman etiketli veri sayis1 7°nin altinda kalan bebeklerde sifir
doldurma islemi gerceklestirilmistir. Veri basina eksik zaman etiketleri 0 degerleri ile
doldurulmustur. Zaman etiketli veri sayisi 7 lizerinde olan bebekler icin ilk veri
noktasindan baglayarak 7serli ve bir kayma adimiyla tiim veriler pencerelenerek pargalara
ayrilarak alinmigtir. Test verileri veri artirma islemlerine tabi tutulmamustir. 70 adet

zaman serisi verisi test verisi olarak ayrilmstir.



Tablo 4.4. Veri Artirma Yontemi Ac¢iklama
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Parametre Agiklama Deger
. Zaman penceresi sliresi. Zaman serisi analizlerinde
Twtime 3 (zaman aralig1)
kullanilan zaman araligin1 belirler.
. Parca (chunk) boyutu. Verinin kiigiik parcalara
C size 7 (parca boyutu)
- bolinmesinde kullanilan boyutu belirler.
Kuantizasyon seviyeleri. Veriyi kag seviyeye boleceginizi
) ) 10 (kuantizasyon
Q level belirler; daha yiiksek degerler daha hassas kuantizasyon o
- seviyesi)
saglar.
Giriilta 6lgegi. Veriye eklenecek rastgele giiriiltiiniin
. . . | 0.01 (gt
N_scales biiyilikligiinii belirler; modelin genellestirme kabiliyetini iyesi)
seviyesi
artirmak i¢in kullantlir.
. Yama (patch) boyutu. Veri iginde islem yapilacak alt
P size v Y yap 2 (yama boyutu)
- birimlerin boyutunu belirler.
Kovaryans penceresi tipi. Kovaryans analizinde kullanilan
. ) ) ) "flattop"
Cov_windows | pencere fonksiyonunu belirler; rnegin, "flattop" kenarlarda o
- o ) (pencere tipi)
minimum etki saglar.
Kovaryans penceresi boyutu. Kovaryans analizinde
) ) ) 2 (pencere
Cov_size kullanilan pencerenin boyutunu belirler; daha biiyiik b )
) oyutu
degerler daha yumusak sonuglar verir.

Calismaya dahil edilen 47 bebegin zaman igerisinde sahip olduklar1 hastaliklarin

toplam degerleri Tablo 4.5’de goriilmektedir.

Tablo 4.5. Veri elde edilen bebeklerin hastaliklar1 ve toplam sayilar

Hastalklar Toplam Hastahk Etiketli
Veriler

RDS 124
NEC 73
Sepsis 0
Saghkh 73
Pnomotoraks 17
IKK A
Diafragma 7
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4.2.2.2. Xgboost Model Yapisi

Xgboost modeli karar agaglar1 temelli bir makine 6grenmesi modelidir. Xgboost
modellerinde parametre ayari1 yapilarak 6grenme orani, maksimum derinlik, alt veri
kiimesi degerleri gibi degerler kontrol edilerek en iyi parametreler ile egitim yapilmasi
saglanabilmektedir. Bu ¢alismada Xgboost modeli i¢in degistirilebilir parametre ayari
parametre 1zgarasi olusturularak gerceklestirilmigtir. Parametre 1zgarasina eklenen

degiskenler ve deger araliklar1 agagida goriilen Tablo 4.6’daki gibi ayarlanmustir.

Tablo 4.6. Xgboost parametre 1zgarasi degiskenleri ve tanimlanan deger araliklari
Parametre Aciklama Degerler

Learning_rate Modelin her iterasyonda 6grenme hizini kontrol eder. [0.01, 0.1, 0.2]

Agaglarin maksimum derinligi. Daha derin agaclar daha
Max_depth [3,5,7]
karmasik modeller olusturur.

Sub_samples Her iterasyonda kullanilan &rneklerin orani. [0.6, 0.8, 1.0]
Colsample_bytree Her agacin biiytimesinde kullanilan &zelliklerin orani. [0.6, 0.8, 1.0]
n_estimators Modelde olusturulan toplam agag sayisi. [100, 200, 300]

Xgboost CRP, Hemoglobin ve Bilirubin degerlerini ayr1 ayri tahmin ettirecek
sekilde 3 ayr1 model olarak ayrilmistir. Modellerin egitim sablonlari1 asagida Sekil 4.8’de
goriilmektedir. Her model egitiminden 6nce degisken parametre 1zgara aramasi yapilarak
tespit edilmistir. Tablo 4.7°de CRP, bilirubin ve hemoglobin i¢in tespit edilen en iyi

parametrelere ait tablo goriilmektedir.

Tablo 4.7. 3 ayr1 model i¢in en iyi parametre degerleri

Hiper Parametreler CRP Bilirubin Hemoglobin
learning_rate 0.01 0.01 0.01
colsample_bytree 1 1 0.6
max_depth 3 7 7
n_estimators 300 300 300
subsample 0.6 0.6 0.6
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Ozellikler ve Hedef Degeri
Ayirma

Veri On Isleme

s B

3

L 2
Paramelreler

max_depth subsample colsample_bytree n_estimators

‘ learing_rate I Model Egitimi I

Birden Fazla Karar Agaci
Olugturma

Her Agacin Hata Degerini
Optimize Etme

Son Tahmin lgin Agaglanin
Birlestiriimesi

Sonuglarin
Degerlendiriimesi

Sekil 4.8. Xgboost modelleri egitim ve degisken parametre ayarlar1 akis diyagrami

3 ayr1 model igin egitim ve validasyon islemleri gerceklestirilmistir. Xgboost
modelleri K-Kat Capraz Dogrulama ile egitilmistir. K degeri olarak 5 se¢ilmistir. Tablo

4.8’de egitilen modellerin degerlendirme ¢iktilar1 gosterilmistir.

Tablo 4.8. Modeller i¢in degerlendirme metrigi ¢ciktilari
Degerlendirme
CRP-Model Bil-Model Hb-Model
Metrikleri
Ortalama Karesel
2213.9848 3.3233 22.1907
Hata (Egitim)
Ortalama Karesel
2666.0596 9.7588 16.7993
Hata (Validasyon)
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4.2.3. LSTM ve Dikkat Mekanizmasi Aglar1 ile Zaman Seri Analizi

Bir 6nceki boliimde Xgboost yontemi uygulanan zaman seri modellerinde girdi
degerleri olarak medikal parametrelerin 6zellik kiimesine dahil edildigi belirtilmistir.
LSTM ve Cok-Bashi Dikkat (CBD) zaman seri analizi yaklasgiminda medikal
parametrelere ek olarak bebeklerin dogum giin ve kilo bilgileri, hastanede kalma siireleri
ve mevcut teshisi konmus hangi hastaliklara sahip olduguna ait bilgiler de girdi
parametresi olarak veri setine eklenmistir. LSTM-CBD modelinde veri artirma

yontemlerinde degisiklige gidilmistir.
4.2.3.1. Veri Seti On Isleme

Bu ¢alismada 47 adet yenidogan prematiireden elde edilen verilerden olusturulan
bir veri seti kullanilmistir. Girdi 6zellik kiimesine eklenen yeni parametreler ile birlikte
her bir zaman serisi girdi yapisi su formatta goriilmektedir; (n x zaman adimi x girdi
ozellikleri). Girdi ozelliklerine medikal parametrelere ek olarak bebeklerin dogum
agirhigi, dogum giinii, yas1 (giin) ve bebeklerin bu parametreler alinirken kaydedilen
hastaliklar1 (saglikli, rds, nec, ikk, sepsis, diafragma) bilgileri eklenmistir. Hastalik
dagilimlar1 Tablo 4.5’de goriilmektedir. Veri tahmini i¢in zaman admmi 3 olarak
belirlenmistir. 47 bebege ait kaydedilen zaman etiketli verilerde bazi bebeklerde 3 zaman
adimindan daha fazla giinde veri kaydedildigi gézlenmistir. Belirlenen 3 zaman adiminda
verileri olusturmak icin zaman kaydirma yontemi uygulanmistir. Kaydirma adimi 1
olarak secilmistir. Bu sayede 47 bebekten elde edilecek zaman etiketli veri sayis1 146’ya
cikartlmistir.  Calismada ileriye yonelik tahmin edilmeye calisilan degerler CRP,
Bilirubin ve Hemoglobin degerleridir. Burada bir bebege ait veriler {xg, xq, x5 ... X7}
olarak kabul edilirse T toplam veri sayisi olacaktir. Giris degerleri her i degeri i¢in

asagidaki denklikte goriildiigii sekilde hesaplanmaktadir.
X; = {Xis1 Xig2, Xiq3) € RO 4.1

Her 1 degeri i¢in hedef CRP, Bilirubin ve Hemoglobin degerleri asagidaki sekilde
hesaplanir.

{yi+4 ER3egeri+4<T
" lyus ER3egeri+3>T

(4.2)
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Ileriye yénelik tahmin yapildig1 igin eger zaman ifadesi dortten biiyiik veya esitse

zaman adimindaki deger dordiincii deger hedef deger olarak alimir. Dortten kiiclikse

ticlincii deger hedef degeri olarak alinmaktadir.

Veri artirma yontemi olarak giiriiltii ekleme ve zaman saptirma, biiyiiklik

kaydirma ve rastgele ornekleme yontemleri kullanilmistir. Tablo 4.9°da uygulanan veri

artirma yontemleri detayli olarak agiklanmigtir.

Tablo 4.9. Uygulanan veri artirma yontemleri

Yontem

Aciklama

Girilti Ekleme

Her bir orijinal veri 6rnegine ek olarak “ng,,.” adet giiriiltiilii kopya
eklenir. Burada ortalamasi 0, standart sapmasi 0.01 olan normal

dagilimdan rastgele degerler eklenerek veride ¢esitlilik yaratilir.

Zaman Saptirma

Zaman ekseni {izerinde, her zaman adimint —0.5 ile +0.5 araliginda
rastgele kaydirir. Bu sayede zaman boyutundaki varyasyon artirilarak

modelin daha genellestirilmis bir sekilde 6grenmesi hedeflenir.

Biiyiikliik Kaydirma

Verinin genlik degerlerini, her 6zellige farkli bir 6lgek faktorii (0.9 ile
1.1 arasinda) garparak yeniden diizenler. Bdylece her bir &6zelligin

biytikligiinde hafif rastgele degisiklik saglanir.

Rastgele Ornekleme

Veri penceresinde (pencere_boyutu = len(X[i])) rastgele bir
baslangic noktasi belirleyerek veriyi kirpar. Boylece orijinal dizinin

farkli alt segmentleri ile ek ornekler tiretilir.

Veri artirma adimlar1 10 kez tekrar edilmis ve 146 olan veri sayisi kademeli olarak

1752’ye cikarilmistir. Veri artirilmadan 6nce 39 adet veri test verisi olarak ayrilmistir.

Test olarak ayrilan veriler egitim islemlerine dahil edilmemistir.

4.2.3.2. LSTM-CBD Model Mimarisi ve Model Egitimi

Bu calismada olusturulan derin 6grenme modeli sirali olarak c¢alisan az

parametreli bir LSTM ve dikkat mekanizmasi yapisindadir. Model egitiminde veriler

(y1gmm boyutu, zaman damgasi, ozellikler) seklinde girdi olarak hazirlanmistir. Girdi

verileri ilk olarak konvoliisyonel tabanl bir 6zellik ¢ikarimi bloguna sokulmaktadir. Bir

boyutlu bir konvoliisyondan gecen girdiler 14 6zellik boyutu 64 olarak artirilir. Bu sayede

girdi 6zellikleri daha diisiik seviyede 6zelliklere dontistiiriiliir. Sirasiyla gelen aktivasyon
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fonksiyonu ve y1gin normallestirme katmanlarindan sonra tekrar 64 — 64 konvoliisyonel
isleme sokularak 06zellik seviyelerinden daha yiiksek seviyede Ogrenilmesi
saglanmaktadir. Ozellik ¢ikarimindan sonra zaman adimlarma daha fazla agirlik vermek
amaciyla CBD mekanizmasina gonderilmektedir. “Head” degeri 4 ve “head size” 32
olarak ayarlanmistir. CBD boéliimiine paralel olarak hem ge¢cmis hem gelecek zaman
adimlar1 arasinda anlamsal iligkiyi daha iyi anlamak i¢in LSTM blogu eklenmistir. LSTM
ve CBD blok cikislar1 birlestirilerek yigin normallestirme katmanina sokulmaktadir.
Cikis verisi i¢in sirastyla diizlestirilerek tam bagli katmana eklenmektedir. Sekil 4.9°da

model mimarisi diyagrami goriilmektedir.

:
v 7 &) v

SEQUENTIAL

AelU 2 l Balcm;orrmd

L

MULTIHEADATTENTION

© © ® ©
Linear 1 ’ Linear 2 ’ Linear 3 ’ Linear 4 ’ LST™M

‘
BatchNorm1d
=

SEQUENTIAL 2
B & o ® A o
Linear 5 ’ RelU 3 ’ Dropout 1 ’ Linear 6 ’ RelU 4 ’ Dropout 2
l

Sekil 4.9. LSTM-CBD Model Mimarisi

hi 1
e

Model 1000 epoch boyunca egitilmistir. Yigin boyutu 16 olarak segilmistir.
Optimizasyon yontemi olarak AdamW (Adam with Weight Decay) optimizasyon
yontemi se¢ilmistir. Ogrenme orani baslangigta 0.001 secilmis ve agirlik bozumu 0.01
belirlenmistir. AdamW, 0Ogrenme siirecinde her adimda momentuma dayali
giincellemeler yaparken agirliklarin biiytimesini engelledigi i¢in tercih edilmistir.
Ogrenme oran1 planlayicis1 egitim asamasina eklenmistir. Ogrenme oran1 dinamik olarak
ayarlanmakta olup, “Cosine Annealing Warm Restarts” yontemi uygulanmistir. Modelin
gradyan patlamasindan korunmasi i¢in gradyanlar 1.0 ile sinirlandirilmistir. Olusturulan

model mimarisi 272,963 parametreye sahiptir. Bu oldukca hafif bir model oldugunu
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gostermektedir. Model egitimi sonuclar1 test veri seti ilizerinden Tablo 4.10’da

goriilmektedir. Performans degerleri incelendiginde modelin hafif bir yapiya sahip

olmasima ragmen performans metriklerinin yiliksek dogrulukta oldugu goriilmektedir.

Ozellikle CRP degerleri %91.78 ile yiiksek R-Kare dogrulugu gosterdigi gdriilmektedir.

Sekil4.10°da model ¢iktilar1 6rnek test verileri lizerinden goriilmektedir.

Tablo 4.10. LSTM-CBD modeli dogruluk ¢iktilart degerlendirme tablosu

Metrik

CRP Bilirubin

Hemoglobin

Ortalama Karesel Hata

234.9969 7.1309

2.6664

R-Kare (%)

91.78 66.76

77.62

Kok Ortalama Karesel

Hata

58.5951 5.5971

2.5321
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4.3. Zaman Seri Analizi Yontemleri Ciktilarimin Karsilastirmasi

XGBoost, LSTM ve LSTM-CBD modelleri arasinda yapilan degerlendirmelerde,
OKH degerleri tiim model i¢in de karsilastirilabilir sekilde hesaplanmistir. CRP
tahmininde LSTM-CBD modeli 234.9969 OKH ile en diisiik hata oranina sahiptir, LSTM
modeli i¢in bu deger 2274,90 ve XGBoost icin 2666.0596 olarak hesaplanmistir. Bu
sonuclar, XGBoost ve LSTM modellerinin CRP tahmininde benzer ve kotii bir
performans sergiledigini gosterirken LSTM-CBD modeli iyi performans gostermistir.
Bilirubin tahmininde LSTM-CBD, 7.1309 OKH ile en diislik hata metrigini sunarken,
LSTM modeli 14.22 OKH ile en yiiksek hata oranina sahiptir. Hemoglobin tahmininde
ise LSTM-CBD test sirasinda elde ettigi OKH degeri 2.6664 iken, LSTM modeli i¢in bu
deger 7.37 ve XGBoost i¢in 16.7993 olarak hesaplanmistir. Bu durum, tim
parametrelerde oldugu gibi hemoglobin tahmininde de LSTM-CBD modelinin diger
modellerden daha basarili oldugunu ortaya koymaktadir.

LSTM-CBD modelinin R-kare skorlar1 incelendiginde, CRP, Bilirubin ve
Hemoglobin tahminlerinde sirasiyla %91.78, %66.76 ve %77.62 degerlerine ulagsmustir.
Bu sonuglar, LSTM-CBD modelinin CRP tahminlerinde 6zellikle giiclii oldugunu
Hemoglobin degerlerinin tahmininde yiiksek performans gosterdigini ve Bilirubin
tahmininde kabul edilebilir dogruluk degerlerine ulastig1 gézlenmistir.

Genel olarak, LSTM ve XGBoost modelleri CRP tahmininde ciddi zorluklar
yasandig1 ve model performanslarinin diisiik kaldig1 gozlense de LSTM-CBD model
yaklasimi CRP tahminlerini ciddi oranda iyilestirmistir. Bilirubin ve hemoglobin
performans degerleri LSTM-CBD modelinin diger iki model sonuglarini gelistirecek
sekilde daha yiliksek R-Kare degeri sagladigr ve daha diisiik OKS degeri yakaladigi
kaydedilmistir. LSTM-CBD modeli diger iki modelden de daha iistiin sonuglar elde
etmistir. Bu bulgular, dikkat yaklagiminin zaman seri analizi problemimize daha iyi uyum

sagladigini gostermektedir.
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4.4. Hiperspektral Verilerde Zaman Seri Analizi Verilerinin Elde Edilmesi

Yenidogan prematiire bebeklere ait hiperspektral veriler TUBITAK — 1001-
Bilimsel ve Teknolojik Arastirma Projelerini Destekleme Programi (Proje No: 122E021)
kapsaminda Selguk Universitesi, Tip Fakiiltesi, Yenidogan Yogun Bakim Unitesindeki
yenidoganlardan elde edilmistir. Proje arastirmasi, Etik Kurul Onay1 (2022/125) ile elde
edilmistir. Etik kurulu raporu EK-1’de verilmistir.

Yenidogan prematiire bebeklerin diizenli araliklarla hiperspektral verileri zaman
damgalar1 atanarak kaydedilmistir. Cekim siireci boyunca 47 bebekten 526 adet
hiperspektral veri elde edilmistir. Hiperspektral veriler ile birlikte bebegin ¢ekim yapilan
tarihte sahip oldugu hastaliklar da kaydedilmistir. Bebeklerin hastalik teshisi bilgileri
ilgili doktorlar1 ve saglik c¢alisanlan tarafindan kaydedilmistir. Hiperspektral veri
goriintiilemede noktasal bir spektrometre olan Broadcom Qmini VIS/NIR — Miniature
USB Spectrometer (AFBR-S20M2VN) spektrometresi kullanilmistir. Bu spektrometre
ile 440-1110nm dalga boyu araliginda veri kaydedilebilmektedir. Her bir bebekten bir
cekimde 100 adet spektral o6rnek alinip kaydedilmistir. Sekil 4.11°de o6rnek bir

hiperspektral veri goriilmektedir.

80

60

Intensity

20

500 600 700 800 900 1000 1100
Wavelength (nm)

Sekil 4.11. Saglikli bir bebege ait hiperspektral veri

Spektrometre kaynakli olarak elde edilen dalga boyu yansima verilerinde 500nm
altt ve 1000nm {istii dalga boylarinda yiiksek giiriiltii oldugu goriilmektedir. Bu ylizden
tiim veriler 500-1000nm dalga boyu araliginda kirpilmistir. Ayni1 zamanda sinyaller

tizerindeki giiriiltiilerin giderilmesi i¢in savitzky-golay yumusatma filtresi uygulanmistir.
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Sekil 4.12°’de 500-1100nm araliginda kirpilmis ve yumusatilmig bir hiperspektral veri

goriilmektedir.
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Sekil 4.12. 500-1000nm araliginda kirpilmis ve yumusatilmis sinyal

4.5. Hiperspektral Veriler ile Ileriye Yonelik Hastalik Tahmini Modelleri

Yukarida basliklarda bebeklere ait hiperspektral verilerin elde edilmesi siireci
detaylt olarak anlatilmistir. Her bir ¢ekimde 100 ayr1 noktadan spektral veriler
kaydedilmistir. Bu 100 hiperspektral veriler 10x10 boyutuna getirilerek hiperkiipler
halinde kaydedilmistir. Spektral aralik 500-1000nm araliginda kirpildig1 icin 1538 adet
dalga boyundan yansima degeri kaydedilmistir ve bu sayede kaydedilen hiperkiipler
10x10x1538 boyutunda olugmustur. Her bir bebek en az 3 zaman damgasinda veriye
sahiptir. Bu yiizden bebeklere ait hiperspektral veriler ardisik sirada ve kayma degeri bir
olacak sekilde 3 pencere boyutunda pargalara ayrilmistir. Bu islem sonucunda 560 veriye
sahip veri seti olusturulmustur. Bu egitim verilerinin 93 tanesi test i¢in ayrilmigtir diger
467 veri egitim i¢in ayrilmistir. Model giris tensorleri zaman damgali hiperkiiplerden
olusurken hedef degerleri bebeklerin hastalik etiketleri olarak atanmistir. Her ii¢ zaman
adimi sonrast bebeklerin hastalik teshisleri (veya saglikli durumu) hedef deger olarak
kaydedilmistir. Bebekler hedef deger olarak kaydedilen dordiincii zaman adiminda birden
fazla hastaliga sahip olabilmektedir. Bu ylizden hedef degerleri “One-Hot Encoder”
yontemi ile binary olarak kodlanmistir. Verileri kaydedilen bebeklerin hastaliklarina ait

dagilim Tablo 4.11°de goriilmektedir.



Tablo 4.11. Hiperspektral verisi alinan bebeklerin hastalik dagilimlari

Hastahklar Toplam Hastalik Etiketli Veriler
NEC 67
Saglikli 222
RDS 72
Sepsis 72
IKK 44
Diyafragma 31
Pnémotoraks 38

Diyafragma ve pnomotoraks hastaligina sahip veriler diger hastalik degerlerine
gore dagilimin altinda kalmistir. Bu hastaliga ait veriler degerlendirmeden ¢ikarilmistir.
Saglikli veriler ile diger hastalik verilerinin veri setinde denge problemi yaratmamasi i¢in
veri artirma yontemlerine basvurulmus ve hastalik dagilimini normalize edecek sekilde
ayarlanmistir. Gaussian giiriiltii ekleme, spektral egrinin yansima degerleri yoniinde
yukar1 asagr kaydirma ve 10x10x1538 olarak olusturulmus hiperkiiplerin uzaysal
diizlemde rastgele dondiiriilmesi islemleri veri artirma yontemleri olarak uygulanmustir.

Tablo 4.12°de veri artirma yontemleri ve acgiklamalar1 yer almaktadir.

Tablo 4.12. Veri artirma yontemleri ve agiklamalari
Yontem Aciklama Amag

Hiperspektral bantlara diisiik
Giriiltiye dayanikli model
Gaussian Giiriiltii seviyede normal dagiliml o
. egitimi
giiriiltii eklenir

o Sensor varyasyonlarini ve
Spektral egrinin tamami

Yogunluk Kaydirma aydinlatma degisimini simiile
yukari/asagi kaydirilir
etmek
Uzaysal diizlemde yamalar Uzamsal yap1 varyasyonu
Uzaysal Dondiirme
rastgele dondiiriiliir kazandirmak

Egitim verilerinde hedef ¢iktilar olan hastaliklarin veri dagilimini dengelemek i¢in
her bir veriye en fazla 3 kez olacak sekilde veri artirma uygulanmistir. Veri artirma islemi
sonucunda veri sayis1 1239’a yiikseltilmistir. Tablo 4.13’de goriildiigii gibi daha dengeli

etiketli veriye sahip veri seti elde edilmistir.



Tablo 4.13. Veri artirma sonrasi etiketli veri dagilimi

Hastahklar Toplam Hastalik Etiketli Veriler
NEC 264
Saglikli 429
RDS 288
Sepsis 284
IKK 168
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4.5.1. Gorii Doniistiiriicii ile TBA Uygulanmamis Hiperspektral Verilerde Hastahk

Tahmini

Gorii Doniistiirticiiler goriintiilerin yamalara boliinlip gomme vektorleri haline

getirilerek transformatdr modellerde islenebildigini gosteren aglardir. Bu ¢aligmada her

biri 10x10x1538 boyutundaki hiperspektral veri bir yama olarak kodlanmistir. Zaman

damgas1 ardisik gelen 3 adet veriye ait her yama gorii dontistiiriiciiniin yama gomme

islemi ile diizlestirilmistir. Pozisyonel gomme ifadesinde goriintiiniin sirasin1 zaman

adimlart temsil etmektedir. Bu sayede bu calismada hiperspektral veriler ile gorii

doniistiiriicii modelin zaman seri analizi modeli haline getirilmesi saglanmistir.

Olusturulan model yapis1 Sekil 4.13°de goriilmektedir.
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Sekil 4.13. Gelistirilen Gorii Doniistiiriicii model akis diyagrami

Her bir hiperspektral veri goriintii yamalar1 haline getirildikten sonra yama
gomme isleminde vektorize hale getirilmektedir. Bu gomme isleminde gomme
bliytikliigli 128 olarak belirlenmistir. Bu gdbmme vektorleri transformator kodlayici agi
modellerinin dogal dil isleme alaninda kelimeleri tokenize ettikten sonra yaptig1 gdomme
isleminin aynisidir. Gorii Doniistiiriiclilerde yamalara boliinen goriintiilerde her bir yama
goriintiisii pozisyonel olarak da kodlanir. Bu sayede yamalar igerisinde elde edilen
Ozelliklerin orijinal goriintiide hangi konumda oldugu veya hangi komsu yamalar ile
etkilesimde oldugu lokalize edilebilmektedir. Bu c¢alismada gercgeklestirilen gorii
doniistiiriicii agda her bir yama goriintiisii bir hiperkiip oldugu i¢in pozisyonel bilgi
vektorii zaman etiketlerini temsil etmektedir. Bu sayede bu transformatdr ag bir zaman
seri modeli haline getirilmistir. Transformator encoder birimi 8 dikkat basi ve bas i¢in 16
ag birimi olusturulmustur. Encoder birimi ¢ikisi “Cok Katmanli Algilayic1” girisine
baglanarak model siniflandirma gorevine hazir hale getirilmistir. Model K-Katli1 Capraz
dogrulama yontemi ile egitilmistir. K degeri 5 olarak se¢ilmistir. Her bir capraz

dogrulamada epoch sayis1 200 ve paket boyutu 4 olarak belirlenmistir. Optimizasyon
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yontemi olarak Adam optimizasyon algoritmasi kullanilmistir. Ogrenme orani
baslangicta 0.001 olarak se¢ilmis ve 6grenme orani planlayicist zamanla azalacak sekilde
tanimlanmistir. Tablo 4.14’de model ve egitim parametreleri detayli olarak
goriilmektedir. Sekil 4.14’de ¢apraz dogrulama son agsamadaki egitim kaybi1 ve dogrulama

metrikleri goriilmektedir.

Tablo 4.14. Model ve egitim parametreleri

Parametre Deger
Epoch 200
K-Katl Capraz Dogrulama (K) 5
Paket Boyutu 4
Baslangig Ogrenme Orani 0.001
Agirlik Azalma Orani le-4
Optimizasyon Y ontemi Adam

Zamanlayici Cosine Annealing
Kayip Fonksiyonu Binary Cross Entropy Kayb1
Dikkat Baslig1 8
Baglik Boyutu 16
Gomme Biiytklugi 128
Aktivasyon Fonksiyonu GELU
Cikt1 Aktivasyonu Sigmoid
GFlops 0.2183
Parametre Sayisi 22.489.862

Egitim Loss

Dogrulama Metrikleri

0.6

0.5

0.4

Loss.
e
w

0.2
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Skor
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Sekil 4.14. K-Katli Capraz Dogrulama son asama egitim kaybi1 ve dogrulama metrigi sonuglari

Model egitimi gergeklestirildikten sonra ayrilan test seti iizerinden yapilan model

degerlendirmesi sonuglar1 Tablo 4.15’de goriilmektedir.
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Tablo 4.15. Hiperspektral Gorii Doniistiiriicii (HSViT) egitim degerlendirme ¢iktilari
Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1-Skor

HSViT 0.9742 0.8931 0.9878 0.9362

4.5.2. Gorii Doniistiiriicii ile TBA Uygulanmis Hiperspektral Verilerde Hastahk

Tahmini

Yukaridaki Hiperspektral Gorti  Doniistiiriicii  yaklasiminda  500-1000nm
araligindaki tiim dalga boylar1 hiperkiip de derinlik olarak temsil edilmektedir. Tiim dalga
boylarinin hiperkiipe dahil edilmesiyle ¢ok yiiksek boyutlu veri kiimesi olusmustur. Bu
yliksek boyutlu veri kiimesi ile yapilan model egitimi hesaplama yiikiinli artirmaktadir.
Bu sorunu minimize etmek ve model performansini artirmak amaciyla farkli komponent
seviyelerinde TBA uygulanarak veri boyutu diisliriilmiistiir. Uygulanan komponent
seviyeleri sirasi ile 5, 50 ve 100 olarak belirlenmistir. Tablo 4.14’de goriilen model ve
egitim parametreleri korunarak sirasiyla TBA uygulanan veri setleri ile egitimler
gerceklestirilmistir. Tablo 4.16°’da TBA komponent seviyesi sirasiyla 5, 50 ve 100 olan

modellerin test seti tizerinden yapilan degerlendirme sonuglar1 goriilmektedir.

Tablo 4.16. TBA Uygulanan Hiperspektral Gorii Doniistiiriicii (HSViT) modelleri egitim degerlendirme

ciktilari
Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1-Skor
HSVIiT TBAS 0.8839 0.6681 0.6741 0.6617
HSVIiT TBASO0 0.9892 0.9648 0.9950 0.9795
HSVIiT _TBA100 | 0.9892 0.9457 0.9875 0.9639

Degerlendirme sonuglari

incelendiginde en yiliksek dogruluk degerlerini

komponent sayisi 50 olarak belirlenmis HSViT TBAS50 modeli gostermistir.

4.6. Hiperspektral Verilerde Hastalikk Tahmini Modelleri Karsilastirma

Bu calismada hiperspektral goriintiileme ile elde edilen yenidogan prematiire
bebeklerin zaman etiketli hiperspektral verileri ile ileriye yonelik hastalik tahmini yapan
gorli doniistliriicii tabanli yapay zeka modelleri gelistirilmistir. Egitilen tiim model
mimarileri ayn1 ve Sekil 4.13’de goriilmektedir. Egitilen 4 ayr1 modelde HSViT modeli
icin ham hiperspektral hiperkiipler kullanilirken, HSViT TBAS, HSViT TBASO,
HSVIiT _TBA100 modelleri TBA sonrasi sirasiyla 5, 50, 100 bilesene indirgenmis veriler
ile egitilmistir. Egitim sonuglar1 karsilastirildiginda HSVIiT TBAS5S0 modeli tim

degerlendirme parametrelerinde en yiiksek genel performans degerini gostermistir. Bu
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durum, hiperspektral verinin asir1  boyutlulugunun azaltilmasinin modeli asir1
o0grenmeden koruyarak daha genellenebilir sonuglar iirettigini kanitlamaktadir. Model
sonuglart incelendiginde en diisiik performanst HSViT TBA4 modelinin gosterdigi
goriilmektedir. Bu durum, sadece 5 bilesene indirgenen verinin modelde yeterli temsil

giicline ulagamadigini ve kritik spektral bilgilerin kaybolmasina yol agtigin1 gostermistir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1 Sonuclar

Bu tez caligmasinda yenidogan prematiirelerin 6n teshis ve vaka yoOnetim
sistemleri i¢in dijital ikiz yaklagimlar ile ¢oziimler Onerilmistir. Vaka yoOnetimi igin
bebeklerin diizenli olarak takip edilen medikal parametreleri ve kan tahlili sonuglar1 olan
laboratuvar bulgular1 ve bebeklerden elde edilen hiperspektral goriintiileme verileri
tizerine ¢alisilmistir. Laboratuvar bulgulari tahmininde zaman seri analizi yontemlerinden
faydalanarak CRP, bilirubin ve hemoglobin degerlerini ileriye yonelik tahmin eden ve
tahmin degerlerini bebegin ge¢cmis laboratuvar bulgular1 ve medikal parametrelerinden
o0grenen modeller gelistirilmistir. Zaman seri analizi yontemleri olarak LSTM temelli
derin 6grenme yaklasimi, Xgboost makine 6grenmesi algoritmas: ve paralel LSTM ve
CBD mekanizmast model mimarilerinden faydalanilmistir. Hiperspektral goriintiileme
verileri ile bebeklerin ge¢mis hiperspektral ¢gekimlerine bakarak ileriye yonelik hastalik
tahmini yapan yapay zeka modelleri gelistirilmistir. Zaman etiketli hiperspektral veriler
icin Ozellestirilmis gorii doniistiiriicii tabanli modeller gelistirilmistir. Gelistirilen yapay
zeka modelleri ile desteklenen prematiire bebeklerin dijital ikizleri bebeklerin farkli teshis
veya tibbi miidahalelere kars1 viicudunun verecegi tepkilerin simiile edilebilmesini ve
izlenebilmesini desteklemektedir. Bu kapsamda yenidogan prematiirelerde dijital ikiz
yaklasimi ile vaka yonetimi yaklagimu literatiirde ilk olarak goriilmektedir.

Veri toplama siireci boyunca toplam 47 bebekten 300 adet laboratuvar bulgusu ve 560
hiperspektral veri zaman etiketli olarak elde edilmistir. Bebeklerin verileri tutulurken ayni
zamanda ilgili doktorlar1 ve saglik personeli ile goriiserek mevcut hastaliklar1 da
kaydedilmistir. Takip edilen bebekler IKK, Sepsis, pndmotoraks, RDS, NEC ve saglikli
olmak iizere bir veya birden ¢ok hastalik durumunu tagimasi goz 6niinde bulundurularak
not edilmistir. Tlk olarak 22 bebek iizerinde ¢alisilan LSTM tabanli zaman seri analizi
modeli gelistirilmistir. Bebeklerin veri dagilimlar1 dengesiz oldugu i¢in en az 5 en fazla
15 zaman verisi igeren bebekler ¢alismaya dahil edilmistir. Bu filtreleme ile kalan 17
bebegin her zaman serisi LSTM modelinde egitilmistir. Bunun sonucunda LSTM model
mimarisi OKH ve R-kare skoru ile degerlendirilmistir. CRP degeri 2274.90 OKH ve
%29.09 R-kare skoru ile en diisiik performansi gostermistir. Bilirubin 14.22 OKH ve
%36.36 R-kare ve hemoglobin 7.37 OKH ve %43.63 R-kare skoru elde etmistir.

Hemoglobin degeri en yliksek temsil giicline erigsirken model CRP degerini temsil
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etmekte zorlanmistir. Xgboost yaklasgiminda CRP, hemoglobin ve bilirubin i¢in 3 ayri
model egitilmistir. Model egitiminde sadece bu laboratuvar bulgularinin ge¢mis degerleri
degil ates, nabiz, oksijen satiirasyonu ve solunum sayis1 medikal parametreleri de 6zellik
olarak eklenmistir. Model hiper parametreleri parametre 1zgarasi ile secilmis ve K-kat
capraz dogrulama ile egitim islemi yapilmistir. 47 bebege ait veriler veri artirma
yontemlerine tabi tutularak 573’e ¢ikarilmis ve zaman adimi sayis1 7 olarak ayarlanmaistir.
Model egitimi sonucunda CRP degeri 2666.0596 OKH ile LSTM’de oldugu gibi en diistik
performansi gostermistir. Bilirubin 9.7588 OKH ve hemoglobin 16.7993 OKH
degerlerini almistir. Bilirubin i¢in model dogrulugu LSTM’e kiyasla daha iyi sonug elde
ederken hemoglobinde LSTM daha iyi sonug almistir. CRP iki modelde de temsil giicline
erisememistir. LSTM-CBD modelinde 47 bebekten elde edilen 146 zaman etiketli veri
ile egitim gergeklestirilmistir. Model performanst1 OKH ve R-Kare skoru ile
degerlendirildiginde; CRP tahmininde OKH 234.9969 ve R-Kare skoru %91.78, bilirubin
icin OKH 7.1309 ve R-Kare skoru %66.76 ve hemoglobin i¢gin OKH 2.6664 ve R-Kare
skoru %77.62 olarak kaydedilmistir.

Elde edilen ¢iktilar incelendiginde tiim ¢ikt1 parametreleri i¢in en yiiksek dogruluk
ve en diisiik hata degerlerini LSTM-CBD modelinin gosterdigi goriilmektedir. CRP i¢in
R-Kare skorunun daha yiiksek olmasina ragmen OKH degerinin diger degerlere gore
fazla hata degerine sahip olmasinin sebebi CRP degerlerinin daha yiiksek ortalamada
veriye sahip olmasidir. Bu sayede CRP degerlerindeki hata paylar1 daha yiiksek oranda
cezalandirilmaktadir. Modellerin yiiksek dogruluk degerlerine ¢ikmasina ragmen daha
yogun veri elde edilmesi ve veri sikliginin artirilmasi ile modellerin daha iyi temsil
giiciine erigsecegi diisiiniilmektedir.

Hiperspektral goriintiileme ile elde edilen zaman etiketli hiperkiipler ile gori
dontstiiriicii tabanli modeller egitilmistir. Veri seti yaklasimi olarak ham veriler ile
(HSVIiT) ve TBA uygulanarak sirasiyla 5, 50 ve 100 bilesene indirgenen veri setleri ile
(HSViT _TBAS, HSViT TBAS50, HSViT TBA100) egitim yapilan modeller
gelistirilmistir. Bu modellerde HSViT TBAS5S modeli %88.39 dogruluk degerine
erismesine ragmen kesinlik %66.81, duyarlilik %67.41 ve F1-Skor %66.17 ile en diisiik
performansi gosteren model olmustur. HSViT TBAS50 modeli ise %98.92 dogruluk,
kesinlik %96.48, duyarlilik %99.50 ve F1-Skor %97.95 ile her degerlendirme kriterinde
en yiiksek dogruluk seviyesine ulasmistir. Gorti Doniistiiriici modellerinin goriintii
yamalama isleminin zaman seri analizi yaklasimlarinda zaman etiketli veriler olarak

kullanilmast yeni bir yaklasim olarak kaydedilmistir.
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5.2 Oneriler

Bu tez calismasinda elde edilen parametreler YYBU’nde kalan prematiire ve
cogunlugu hasta olan bebeklerden elde edilmistir. Calisma siirecinde saglikli bebek takibi
gerceklestirilemedigi icin zayif solunum sikintist ¢geken bebekler saglikli olarak kabul
edilmistir. Bunun i¢in ¢alismanin kapsaminin genisletilip yenidogan prematiirelerin yani
sira normal siirecte dogan saglikli bebeklerden elde edilecek verilerin de eklenmesi
gerektigi diistiniilmektedir. Bu sayede calismanin veri gesitliligi ve kontrol grubunun
saglamlig1 artirilacaktir.

Kan tahlilleri prematiire bebeklerin zayif fiziksel yapisi, kansizlik sorunlar1 ve
acite olmalar1 sebebi ile zorunlu olunmadikga yapilmamaktadir. Bu sebeple projede elde
edilen laboratuvar bulgular1 baz1 bebeklerde siklikla zaman i¢inde kendini tekrar eden
ayni degerleri almaktadir. Bu nedenle, ¢aligmanin veri toplama siireci uzatilarak
laboratuvar bulgularmin yeni elde edildigi siireglere gelecek sekilde zaman adimlarinin
ayarlanmas1 ve birbirini tekrar eden veri gruplarindan kaginilmasini saglanmasi
onerilmektedir.

Gelecek donem c¢alismalarinda noktasal spektrometre ile elde edilen hiperspektral
veriler yerine satir tarama spektrometreleri ile elde edilecek goriintiiler ile galigilmasi
hedeflenmektedir. Bu sayede gelistirilecek modellerin sadece spektral bantlar arasi elde
edilen yogunluk degerleri iizerinden degil hiperspektral goriintii lizerindeki uzamsal
iliskileri de ¢ikarilmasi saglanarak hastaligin olustugu bolgelerin sicaklik haritalari ile

lokalize edilebilmesi amaglanacaktir.
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