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YUKSEK LiSANS TEZi

ENTUBASYON iSLEMININ YAPAY ZEKA ALGORITMALARI iLE
MODELLENMESI

Muhammed Emin SENOL

Istanbul Universitesi-Cerrahpasa
Lisansiistii Egitim Enstitlsu

Biyomedikal Miihendisligi Anabilim Dal

Damisman : Dog. Dr. Aysel ERSOY
I1. Damsman : Dr. Ogr. Uyesi Hiilya YILMAZ AK

Entiibasyon, endotrakeal tiip adi verilen ince bir tiiplin agizdan solunum yoluna dogru
ilerletilmesidir. Zor entibasyon ise deneyimli bir anestezi doktorunun endotrakeal tipin
yerlestirme igleminin 10 dakikadan daha uzun siirmesi veya direkt laringoskopi yapilamamasi
gibi durumlara denir. Zor entiibasyon, entiibasyona oranla daha nadir géziikir. Zor entiibasyon
parametrik verilerine bakildiginda entiibasyondan ayristirilabilir. Buradaki 6nemli parametreler
olarak Cormack - Lehanne derecelendirmesi ve Mallampati siniflandirmasi gosterilebilir.
Bunlarin sonuglart olagan disi degerlere sahipse hastaya miidahale zorlagmaktadir. Bu
calismada, Istanbul Universitesi Cerrahpasa Kardiyoloji Enstitiisii’ne ait olan retrospektif hasta
verileri yapay zeka algoritmalari ile arastirilmigtir. Bu ¢alismada 2019-2021 yillar1 arasinda 157
kisiden toplanan veriler 10 girdi ve 1 ¢ikt1 olarak yapay zeka yontemleri ile degerlendirilmistir.
Bu aragtirmada, yazilim dili olarak Python, kiitiiphaneler olarak ise Keras ve ScikitLearn
kullanilmigtir. Bu ¢alisma ile anestezi uzmani gézetiminde olmadan veriler kullanilarak yapay
zeka algoritmalari, derin 6grenme ve makine 6grenimi ile de basarili sonuglar elde edilebilecegi
gosterilmistir.
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SUMMARY
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MODELING THE INTUBATION PROCESS WITH ARTIFICIAL
INTELLIGENCE ALGORITHMS
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Department of Biomedical Engineering
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Intubation is the pushing forward of a thin tube called an endotracheal tube from the mouth to
the respiratory tract. Difficult intubation is the situation in which an experienced
anesthesiologist takes longer than 10 minutes to insert the endotracheal tube or direct
laryngoscopy cannot be performed. Difficult intubation appears to be rarer than intubation.
Difficult intubation can be differentiated from intubation by looking at parametric data.
Cormack-Lehanne rating and Mallampati classification can be shown as important parameters
here. The more unusual values these have reached, the more difficult it will be for the patient
to intervene. In this study, we researched retrospective patient data belonging to istanbul
Universty Cerrahpasa Cardiology Institute with artificial intelligence algorithms. In this study,
the data collected from 157 people between 2019-2021 were evaluated with artificial
intelligence methods as 10 inputs and 1 output. In this research, Python was used as the software
language and Keras and ScikitLearn were used as the libraries. With this study, it has been
shown that successful results can be obtained with artificial intelligence algorithms, deep
learning and machine learning by using data without the supervision of an anesthesiologist.
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1. GIRIS

Entiibasyon, endotrakeal tiip adi verilen ince bir tiipiin agizdan solunum yoluna dogru
ilerletilmesidir. Entiibasyon, hava yolu kontroliinii saglayamayan ya da yardim almadan soluk
alip verme islemini gerceklestiremeyen hastalara uygulanan bir iglemdir. Entiibasyon sirasinda
olusabilecek bazi komplikasyonlar sunlardir; Hipertansiyon ve tasikardi, Travma, Aritmiler,
Aspirasyon vb.

Yapay zeka algoritmalar1 genel olarak iki ana baslikta incelenir. Bunlar, denetimli 6grenme ve
denetimsiz 6grenmedir. Denetimsiz 6grenmede ¢iktilar belli degildir. Model kendi iginde
verilere gore kiimeler olusturur. Denetimli 6grenmede farkli veriler ile olusturulan modelin
sonuglart hedef sonuglar ile karsilastirilir. Bu karsilastirma sonucu olusan hatali sonuglar
minimize edilmeye ¢alisilir. Denetimsiz 6grenmenin alt baslig1 olarak kiimeleme algoritmalari
kullanilir. Denetimli 6grenmede ise alt baslik olarak siniflandirma ve regresyon algoritmalari

bulunur.

Yapay zeka medikal alanda oldukca kullanilir. Bunlar genel olarak; ila¢ gelistirme, hastalik
teshisi, saglik planlarinin analizi, cerrahi tedavi, tibbi verilerin yonetilmesi, tibbi tedavi gibi.

Medikal alanda yapay zekanin avantajlarin1 ve dezavantajlarin1 asagidaki gibi siralanabilir.

e Avantajlari;
o Verimlilik, dogruluk ve hassasiyet.
o Arzaltilmis is ytki, kritik durumlarda siirenin verimli kullanima.
o Para tasarrufu ve daha iyi izleme.
e Dezavantajlart;
o Is kaybu.

o Insan dokunusu empati eksikligi, duygusal zeka.

Veriler derin 6grenme algoritmalari ile kullanildiginda insan hatasi olabilecek seyleri goz ardi

eder ve olumlu veya olumsuz olasiliklar1 bize sunar [23].



Derin 6grenme ve makine 6grenmesi giintimiizde oldukga popiiler konulardir. Dogru veriler ve
anlamli sonuglara ulasildiginda tahmin etmesi gii¢ sonuglar1 bize kolaylikla sdyleyebilir. Zor
hava yolu tahmin siirecinin riskli oldugu alanlardan biridir. Zor hava yolu dogru tespit edilip,
dogru karar verilmez ise hastada kalict rahatsizlik ya da oliime sebep olabilir. Bu tezin
yapilmasindaki ana amag¢ kovid dénemi de dahil 2019-2021 yillar1 arasinda yeni ve gergek
hasta verileri ile Keras ve Scikit-Learn kitliphanelerinin yardimiyla 6 farkli yapay zeka yontemi
kullanilarak hastanin zor entiibe, entiibe veya entiibe edilmemesi sonuglarinin derin 6grenme

yontemleri ile hesaplatilmasidir.



2. GENEL KISIMLAR

2.1. HASTALIGIN TANIMI

Anestezi uygulamasinin ana unsuru hava yolu yonetimidir. Hava yolu yonetiminde yasanan
problemler ciddi sonucglara neden olabilir. Amerikan Anesteziyologlar Dernegi'nin
(American Society of Anesthesiologists, AAD) Zor Hava Yolu Yonetimi Uygulama
Kilavuzu, zor hava yolunu “geleneksel olarak egitilmis bir anestezi uzmaninin bir maske
araciligiyla iist hava yolunun ventilasyonunda giicliik, trakeal entiibasyonda zorluk yasadigi
klinik durum” olarak tanimlamaktadir [1]. Anestezist, hastasina her kosulda yeterli gaz
degisimi saglanmalidir. Buda {iist hava yolunun acikligi ile siirdiiriilebilir. Akciger
ventilasyonunda oksijen birka¢ dakika bile kesilse 6lim de dahil olmak iizere kalici
hasarlara yola acabilir. Amerika Birlesik Devletleri (United States of America, ABD)
verileri anestezi sirasinda meydana gelen 6liimlerin %30’ undan tiim bu sorunlarin oldugu
gbzlemlenmektedir [2,3]. Literatiirde belirtilen zor entiibasyon insidansi, %0.05 ile %18
arasinda degisiklik gostermektedir [4-6]. Bas ve boyun patalojisi onemli faktorler oldugu
icin kulak burun bogaz cerrahisi gegiren hastalar zor hava yolu oran1 daha yiiksektir [7,8].
4. Ulusal Denetim Projesi (National Audit Project, NAP4), tiim hastalarin potansiyel hava
yolu giigliigiinii belirlemek i¢in hava yolu degerlendirmesinden ge¢mesi gerektigini ve bu

degerlendirmenin yapilmamasinin kétii sonuglara neden olabilecegini belirtmistir [9].
2.2. HASTALIGIN TESHiSINDE KULLANILAN PARAMETRELER

Zor entiibasyon teshisi icin en sik kullanilarn kriterler Cormack ve Lehane’nin
simiflandirmasidir [10]. Entlibasyonu, larengoskopide saglanan glotisin goriiniimiine gore
az veya ¢ok zor olarak tanimlanir (Sekil 2.1). Diger kriterler ise endotrakeal entiibasyon
sirasinda karsilasilan ¢esitli sorunlarin insidansi ile ilgili literatiirde bulunan verileri
gostermektedir (Tablo 2.1) [4]. Dil agiz bosluguna orantisiz biiyiikse entiibasyon zor
olabilir. Orofarinkse gore dilin boyunu 6lgmek zor oldugundan Mallampati bu
faktori degerlendirmek igin kolay bir yontem Onermistir [15]. Orofarengeal
yapilarinin goriilemeyecek kadar biiyiik olmas1 durumunda glottisin goriilemeyecegi

buda entiibasyonu zorlagtiran bir faktor olarak karsimiza ¢ikar [15]. Dort kategoriye



ayirmak i¢in bu siniflandirma, Samsoon ve Young tarafindan degistirilmistir (Sekil.

1a.) [16].

Tablo 2.1 Karsilagilan problemlere gore zor entiibasyon insidansi [12].

Problem Oran (%)
Ciddi girisim gerektiren entiibasyon veya farkli | 1-18
bigaklar

Entiibasyon olasiligi, Fakat Cormack ve Lehane | 1-4

derece IV

Entiibasyon imkansizdir. 0.05-0.35
Beyin hasarina yol agabilir entiibasyon ve ventilasyon | 0.0001-0.02

imkansizdir.
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Sekil 2.1. (a) Samsoon ve Young tarafindan degistirilen Mallampati smiflandirmasi [11]. Smif I-
Tonsillar pillar kolaylikla gorsellestirilir. Sinif II- Tiim uvula gorsellestirildi. Simif III- Yalnizca
uvula'nin tabani gorsellestirilmistir. Sinif IV- sadece kemikli parca gorunir hale gelir. (b)
Cormack ve Lehane'ye gore laringoskopik derece. Derece I- Tum glottic orifis goriliyor. Derece
I1- Sadece giyottik deligin arka yiizii goriiliir. Derece I1I- Giottik agiklik goriilmez. Derece 1V-
Epiglottis gorilmez [12].

Anatomik olarak hava yolunu incelenecek olursa, havanin burunlardan veya agizdan
akcigerlere ge¢isini saglayan tiim yapilari icerir (Sekil 2.2). Nazal ve agiz bosluklari sirastyla
nazofarinkse ve orofarinkse acilir. On tarafta kemikli damak, sonra yumusak damak arkadan
ayrilirlar. Agiz boslugunun biiyiik bir boliimiinii kaplayan dil, oncelikle hyoid kemige,
epiglottis de tabanina tutturulur. Bu yap1 glottis ve farenks (trakeaya acilan) ile 6zofagusa
acilan hipofarenks arasinda islevsel ayrimi saglar. Ses kablolarinin bélmesi yaklagik olarak

tiroid kikirdagiyla (Adem Elmasi) ayni seviyededir [12].
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Sekil 2.2. Ust solunum yolunun anatomisi [12].

Zor hava yolu i¢in belirli inceleme alanlarina ve parametrelerine bakilacak olursa, ilk olarak
yatak basinda obezite durumunu, bas ve boyun patolojisinin digsal belirtilerini gozlemleyen
genel bir muayene yapilir. Tim bu isaretler, hava yolu yonetiminin daha zor olabilecegini

gOstermektedir [15].

Hastanin agzini acgtig1 mesafe hayati 6nem tasir. Agzini actifi mesafe dedigimiz tabir ise
hastanin kesici disleri arasindaki mesafedir. Kesici disler arasindaki mesafe 3 cm’den az
olmasi islem i¢in endise verici olmaktadir. Bu islemlerde degerlendirmeler genelde goz ile
yapilir. Mallampati siniflandirmasi yaygin olarak kullanilir. Anatomik yapilara gére bunlara

1 ile 4 arasi bir puan uygulanir (Sekil.1a). 3 ve 4’lincii skor zor ventilasyon ve zor



laringaskop ile ilgilidir. Mallampati gozlemcilerinin mallampatiyi dogru derecelendirme
orant %50 ve %75 arasinda degismektedir. Buda hastalarin zor entiibasyona dahil olmasa

bile zor entiibasyona dahil olarak gostermektedir [15].

Tiromental mesafe (Tyrromental distance ,TMM), bas ve boyun tamamen uzatildiginda ve
agiz kapaliyken tiroid ¢ikintisi ile gene ucu arasindaki bir 6lgtimdiir (Sekil 2.3). TMM 6 cm’
den kiiciikse, laringoskop bicagi tarafindan dil sikistirmasi i¢in daha az yer var demektir. Bu
da laringeal girigin zor olabilecegi anlamina gelir. Dogruluk i¢in bu mesafe mezura veya

cetvel ile Olgiiliir. Kesin dogruluk pay1 mallampatiden daha azdir [15].

Tiromental mesafe
(Bas Tam Ekstansiyonda iken)

Sekil 2.3. Tiromental mesafe.



Sternomental mesafe (Sternomental distance, SMM), Sternomental mesafe, bas tam

ekstansiyonda ve agiz kapali olarak ¢enenin iist sinir1 arasindaki mesafe (cm) olarak 6l¢iilur

(Sekil 2.4) [16].

Sekil 2.4. Sternomental mesafenin dlglimu.

Diger 6nemli parametreler ise boyun haraketliligi (Atlantooksipital eklem ekstansiyonu ) ve Ust
kesici disler (Ust dis okliizal-horizontal a¢1) olarak s@ylenebilir (Tablo 2.2) [12]. Atlanto-
oksipital ve atlanto-aksiyal eklemlerin klinik olarak degerlendirilmesi gok zordur [15].

Tablo 2.2. Havayolu Zorluk Skoru (Airline Difficulty Score ,HZS). Eger Skor <8 olursa ventilasyon ve
entlibasyon muhtemelen zor olur [12].

Parametre Zorluk Dereceleri 1. 2. 3.

Tiromental Mesafe >6cm 5-6 cm <5cm
Mallampati Sinifi Smif 1 Sif 1T S HI&IV
Agiz Agikligt 4cm 2-3cm lcm

Boyun Hareketliligi Normal Kisith Flexion duzeltildi
Ust Kesici Disler Yok Normal Cikintili




Zor hava yolu yonetimi, kulak-burun-bogaz (KBB) ameliyati ge¢iren hastada tahmini bir zor
hava yolu gosterdiginde ayrintili bir hava yolu yontemi gelistirmek i¢in anestezi uzmani ve
KBB cerrahi arasinda bir tartigsma gereklidir. Bu konu, hava yolu yonetiminde oksijenasyon,
ventilasyon ve aspirasyona karsi koruma saglamak icin tasarlanmis 6nceden belirlenmis bir
dizi ardisik durumu gerektirir [17]. Basarisizliklar durumunda alternatif stratejiler dnceden
diisliniilmelidir ve basarisizligin zamanlamasma veya hangi asamada bir strateji
basarisizliginin ortaya ¢iktigina baglh olarak farkli planlar yapilmalidir [18]. AAD zor hava
yolu yonetimine iliskin uygulama ydnergeleri potansiyel bir zor hava yolu ile kars1 karsiya
kalindiginda rehberlik etmesini amaglayan bir zor hava yolu algoritmasi igerir [19]. Bu

algoritma, 3 ayr1 senaryoyu ele alir;

1. Tahmin edilen zor hava yolu (Uyanik Entiibasyon).

2. Zor entlibasyon yeterli oksijenasyon veya ventilasyon (Acil olmayan yolu).

3. Zor entubasyon yeterli oksijenasyon veya ventilasyon olmadan (Acil durum yolu)
[20].

Hava yolu degerlendirmesindeki ana zorluk kullanilabilecek ideal bir hava yolu
degerlendirmesi olmamasidir. Anestezi uzmaninin deneyimi, zor entiibasyon olma ihtimali

olan hastalarin belirlenmesi ve uygun preoperatif planlama yapilmasi gerekir [15].

2.3 YAPAY ZEKA ALGORITMALARININ KULLANIMI VE YAPAY ZEKANIN
SAGLIK ALANINDAKiI ONEMi

Verilerdeki gelisim, bilimin diger alanlarinda oldugu gibi biyolojik bir modelle degil,
dogrudan verilerden 6grenmeye ¢alisan istatistiksel 6grenme yontemlerinin benimsendigi
gorulur. Ozellikle gok katmanli Yapay Sinir Aglar1 (Artificial neural networks , YSA)’na
dayal1 Derin Ogrenme (Deep Learning , DO) ydntemlerinin popiilaritesi artmaktadir [21].
Y SA’larin gegmisi Rosenblatt’in 1958°deki biyolojik olarak ilham alinan Perceptron (Sekil
2.5) modeline kadar uzanir [22]. Yeni YSA modellerinde ilk YSA modellerine gore
kisitlanmis degil, ¢ok sayida gizli katman igerir [21].
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X1 @——w,

X2 W,
2 ; X
Cikt1
Aktivasyon
/ Toplama Fonksiyonu
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Girigler Agirhiklar

Sekil 2.5. Otonom algilayici model (Autonomous Perceptron Model,OAM) modelinin mimarisi.
Sagheer 2019, makalesinden yeniden tiretilmistir [24].

Saglik alaninda yapay zeka (Artificial Intelligence,YZ) aktif kullanima sahiptir. En ¢ok
kullanilan tekniklerden birisi gozetimli 6grenme ile tahmin etme yontemidir. Tahmin etme
Makine Ogrenimi (Machine Learning, MO) ve DO alami icinde en gelismis yontemdir.
Bilgisayar goriintiileme ve goriintii isleme alan1 son gelistirilen DO algoritmalari ile tipta
onemli bir yer edinmistir [25]. Robotik yapay zekada ise Da Vinci cerrahi sistemi 6rnek
gosterilebilir [26].

MO modelinin yapisi sadece 6grenme algoritmasinin bir veri tabanina uygulanmasini
icermez [27,28]. Genellikle Sekil 2.6’da gosterilen adimlari igeren biitiin siirectir. MO
modeline ilk bakista istatistikle benzer oldugu gdzlemlenir. Oncelikle bir veri tabani
olusturulur. Bu veri tabanindaki en 6nemli degiskenler belirlenir ve kesifsel bir analiz
gerceklestirilir. Degiskenler dogrudan makine o©grenimine uygulanir. Olusturulan
degiskenler veri kiimesinin ii¢ alt grubuna parcalanir. Egitim, validasyon ve test olark
sirastyla %60,%20 ve %20 olarak boliiniir[26]. MO’de genel olarak tercih edilen
algoritmalar Logic Regresyon, Random Forest, XGboost vb. gibi ¢ok ¢esitli siniflandirma

ve regresyon algoritmalart mevcuttur[29].
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Sekil 2.6. Bir makine 6grenimi modelinin uygulama metodolojisi. V, veritabani; MO, makine dgrenimi
[26].

DO modeli ¢cok sayida noron katmanindan olusan Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural
Network, YSA) mimarilerini igerir. YSA’lar beyin noronlarinda meydana gelen 6grenme
siirecine benzer. Bu algoritma daha az miktarda egitim verisi ile ¢alisip dogru sonuglar
sunabilir. YSA ‘lar denetimli, denetimsiz ve pekistirmeli 6grenme olarak kullanilabilir
[25,30].
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DO igin iki temel egitim tiirii vardir. Bunlar denetimli ve denetimsiz egitimdir. Denetimli
egitim sinir aglarinin istenilen c¢iktiyr bildigi ve agirlik katsayilarini ayarlamasi ile
hesaplanan istenilen ¢iktiya olabildigince yakin tahminlerde bulunur. Cok Katmanl
Algilayicilar (Multi-Layer Perceptrons, CKA) buna o6rnek olabilir [31]. CKA’lar ileri
besleme aglarinin 6ziidiir. CKA’lar bir veya birden fazla nérona sahip gizli katmanlardan
olusur (Sekil 2.7). CKA girdileri bir agirlik ile ¢arpilir. Tiim agirliklarin toplami ve egilim
degeri hesaplanir. Buradaki toplama isleminin sonucu bir aktivasyon fonksiyonuna
uygulanir ve aktivasyon ¢iktisinin sonucu noron ¢iktisi olarak kabul edilir. Her katman igin
bu durum tekrarlanir [32]. Aktivasyon fonksiyonlari(AF) aga dogrusal olmasi durumunu
tanitmak ve agin karmasik dogrusal olmayan islevleri 6grenmesini miimkiin kilmak igin
kullanilir. Bu fonksiyonlardan Sigmoid ve Tanh yaygin olarak yapay sinir aglarinda

kullanilir [33,34,35].

) Girig Katmani
) Gizli Katmanlar

( ) Cikig Katmani

A4

v

v

Sekil 2.7. Cok katmanli algilayici. Yesil renk giris katmani, pembe renk gizli katmani bu gizli katmanlar
arttirilabilir ve mavi renk ¢ikti katmaninmi temsil eder. Her ¢izgi ag i¢in agirligi temsil eder ve bu

agirliklar egitim siirecinde belirlenir.
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MO ve DO baz kisitlamalar veya zorluklar ile karsilasabilir. Bunlardan ilki, dogrusal bir
veri elde etmek i¢in gereken veri miktar1 olduk¢a 6nemlidir. Veri miktarinin ¢ok olmasi tip
ve medikal gibi alanlarda etik kriterlerden dolay1 elde etmek olduk¢a zordur. Veri azligindan
dolay1 MO ve DO algoritmalar1 ne kadar sonucu dogru bulsa bile bazen yeni bir hasta
verisini tespit etmede yetersiz olabiliyor. Bundan dolay1 bir algoritmanin gergek¢i ve dogru
olmasi i¢in veri kaynaginin giivenilir ve kalitesi esas alinir [36]. Makine 6grenimi bize
tahminler bi¢ciminde sonuglar verir, fakat biyolojik bir agiklama sunamaz. Her ne kadar bir
modelin sonuclarini yorumlamak ve degiskenlerin belli agirliklar ile analizi yoluyla dogru
calistigini ve bir tahminin en ayirt edici kisimlarini vurgulayan ¢esitli metodolojiler olmasin
ragmen, MO ve DO karmasik modellerinin neden daha belirli bir karar verdiklerini su anda

tam olarak bilmek miimkiin degildir [37].

MO ve DO frameworkleri ortak aktivasyon fonksiyonlari, gradyan hesaplamalarini, egitim
gibi islemleri grafik isleme birimleri (graphics processing units, GIB) veya tensér isleme
birimleri (tensor processing units, TIB) ile saglar [38]. En yaygin olarak kullanilan agik
kaynak programlama dili su anda Python’dur [25]. Python ile kullanilabilen TensorFlow
(TF), bu frameworkler arasinda en yaygin olarak kullanilanidir [39]. TF, genel ve cesitli
hesaplama gorevlerine uygulanabilir olacak sekilde tasarlanmis olsa da gogunlukla makine
Ogrenimini, Ozellikle derin ag mimarilerini hedeflemektedir [38].TF, diisiik- seviyeli
framework olarak adlandirilir. Her uygulama i¢in diisiik-seviyeli framework ile kullanmak
oldukga zordur, bu yiizden DO yéntemlerinin ¢ogunda oldugu gibi Keras gibi kullanici dostu
daha yuksek seviyeli UPA’lar (uygulama programlama arayizi) ile kullanilir [40]. TF, kadar
populer olmasa da TF gibi benzer 6zellikleri sunan Pytorch framework( de mevcuttur [41].

Daha ¢ok MO i¢in kullanilan Scikit-Learn ‘{ide bu frameworkler arasina katilabilir [42].
2.4. ZOR ENTUBASYONDA YAPAY ZEKA ALGORITMALARININ KULLANIMI

Zor entiibasyon da kullanilabilecegi diisiiniilen MO ve DO algoritmalar igin arastirmalar
yapilmistir. Zor laringoskopi i¢in Moustafa et al. (2017), calismasinda kullanilan yapay zeka
algoritmas1 J48 Karar Agaglar1 algoritmasi segilmistir. Kullandig1 parametreler viicut kitle
indeksi, mandibula uzunluk, interinsizor aralik,tiromental mesafe, sternomental mesafe,

mallampati skoru, st dudak isirma testi ve atlanto-oksipital eklem ekstansiyonudur.
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Buradaki veriler bilgisayarin anlayacag: sayisal degiskenlere cevrilmistir. Kullanilan MO
programi WEKA ‘dir. Genel olarak sistemin egitim sonrasi test verilerinden buldugu sonug
%76 olarak saptanmistir. Bu verilerin zor laringoskopiye tarafsiz bir bakis agis1 getirildigi
distiniilmiistiir [43]. Jestin et al. (2016), endotrakeal entiibasyonun basari oraninin anestezi
uzmaninin deneyimine gore degistigi belirtilmistir. Bundan dolay1 video laringoskop ile zor
trakeal entiibsyonun yapay zeka yontemleriyle daha bagarili sonug verilmesi amaglanmistir.
Sistemde birden fazla siniflandirma algoritmasi denenmistir. Bunlar k-en yakin komsu
(KEK), destek vektor makinesi(DVM), YSA ve karar agaglari. Algoritmalarin sonucunda
aldig1 dogruluk oranlar1 ise KEK%80, DVM%81, karar agaclar1%74 ve YSA%75’dir [44].
Cook et al. (2019), yaptig1 calisma da ise karar agaglar1 yontemi ile 6nceden belirlenmis bir
algoritmay1 takip ederek zor havayolunu dogrudan laringoskopinin basarisiz oldugu yerde
video laringoskopi ile daha basarili olmasimin amaglamasidir. Bilgisayar modellemesinin
hangi hastalarin daha kolay entiibasyon olabilecegini ve video laringoskopi ile hangi
hastanin daha zor entiibasyon olabilecegini tahmin edilmesini saglamistir [45]. Zor hava
yolunu pediatrik alandaki problemi igin Clyde et al. (2019) yapay zeka, makine 6grenimi ve

derin 6grenmenin potansiyel kullanimini tanitmaya ¢alismislardir [46].

Bu calismada DO algoritmalarindan denetimli §grenme yapisi altinda olan yapay sinir aglar
yontemi ile mevcut verileri egitim, validasyon ve test sonuglar1 islenmistir. Bu verilerin
islendigi framework ise TensorFlow’un Keras UPA ile yapilmistir. Calismanin ¢ézmeyi
amacladig1 sorun insan faktoriinii ortadan kaldirarak karar veriler dogrultusunda en hassas

ve hizli yontemle hastaya teshis konulabilmesini amaglanmistir.
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3. MALZEME VE YONTEM

3.1.HAM VERILER

Istanbul Universitesi-Cerrahpasa Kardiyoloji Ensitiisii'nden alman hasta verileri ile
hastalarin entube edilmeyen, entlbe edilen ve zor entiibasyon olmalaria gore bir veri seti
olusturuldu. Ek-1de verilerin kullanim izninin alindigin1 gosterir dokiiman yer almaktadir.
Toplam olusturdugumuz hasta sayis1 157 kisi olusmaktadir. Veriler toplanirken yas, cinsiyet,
boy, kilo, mallampati derecesi, atlantookipital eklem ekstansiyonu derecesi, tiromental
mesafe, sternomental mesafe, list dis okliizal horizontal ag1, Cormack ve Lehanne siniflamasi
parametreleri gdz Oniine alinmustir. Istanbul Universitesi-Cerrahpasa Kardiyoloji
Ensitisi’ne bagvuran son iki (2019-2021) yilin tim hastalar1 kullanilmigtir. Tablo 3.1°de
gosterilen parametreler Istanbul Universitesi-Cerrahpasa Kardiyoloji Enstitiisiinden
saglanan 157 veriden rastgele segilen 5 veridir. Ilgili veriler talep halinde paylasilacaktir.
Burada veriler kisminda hastalarin yas, cinsiyet ve kilo bilgileri agik veril olarak birakilmig
diger siitunlardaki veriler kapatilmistir. Bu parametrelerin sonucunda hastada karar verilen
midahale entibasyon durumundaki situnda gosterilmektedir. Entlibasyon durumundaki

degerlerin anlamlart;

0: Entlibe edilmeyen hasta
1: Entube edilen hasta

2: Zor Entibe edilen hasta

Buradaki sonuglara bakildiginda zor entiibasyon oldukg¢a zor karsilasilan bir durum oldugu
gozukuyor. Elimizde bulunan toplam hasta sayisini oranladigimizda 157 hastanin %5 kadar1

zor entiibasyona tabii olmustur.
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Tablo 3.1. istanbul Universitesi-Cerrahpasa Kardiyoloji Ensitiisii’'nden alan rastgele 5 hastanin

parametrik tablosu.
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2 S
1 59 k 150 78 2 1 14 40 1 1
2 58 k 165 84 3 1 13 40 2 1
3 64 k 160 69 1 1 12 40 0 0
4 52 k 155 62 1 1 13 50 0 0
5 65 k 160 72 4 2 11 35 3 2
3.2.HAM VERILERIN KULLANILDIGI KUTUPHANELER VE YAPAY

ZEKA ALGORITMALARI

Tablo 3.1 ‘deki verileri anlamlandirip bir yapay zeka algoritmasi ile kullanmak igin

pythonun Keras ve Scikit-learn kiitiiphanelerinden yararlanildi. Keras’in derin 6grenme

alaninda ve sonuclar1 grafiklendirme asamasinda daha avantajli oldugundan kullanimina

onem verildi. Scikit-Learn’de kullandigimiz algoritmalar ise ¢ok katmanli algilayicilar
siniflandirmas1 (CKAS), rastgele orman (RO), karar agaglar1 (KA), XGBoost, k- en yakin
komsu (KEK) ve destek vektor makinesi (DVM)’dir [49]. Scikit-Learn kitiiphanesini

kullanma amacimiz basta verileri karisik bir sekilde egitim ve test olarak bdlebiliyor

olmasidir. Daha sonra bu kiitliphanenin ve Keras kiitiiphanesinin sonuglar1 gézlemlenmistir.
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Keras YSA yapist ve Scikit-Learn YSA yapisi birbirinin benzeridir. Kullanilan diger
algoritmalar bu iki yapidan farklilik géstermektedir.

3.2.1.Yapay Sinir Aglari

Bu veride yapay sinir aglar1 algoritmasina dnem verilmesindeki diisiince, yapay sinir aglari
sayisal verileri islemekte daha basarili oldugunun kabul edilmesidir. Veriler daha ¢ok ve
karmasiklasmis olsa bile YSA’ nin 0zel 6lgeklendirme yontemi ile verilerin bir yone
yonelimi engellenmis olur. Her iki kiitliphanede de “MinMaxScaler()” ya da “Scaler.fit()”

komutlari ile veriyi O ile 1 arasindaki degerlere 6l¢eklenmistir.

Keras ve Scikit-Learn kiitiiphanesinin YSA algoritmasinin ¢alisma prensibi aslinda
matematiksel olarak ayni formiil ile yapilir (Sekil 3.1). Matematiksel formiil igin Denklem
3.1’deki model kullanilir. Denklem 3.1’deki modele gore;

e Xn= Giriglerdir. Yapay sinir aglarina dis diinyadan veya diger bir hiicreden gelen
bilgilerdir.

e Wn= Agirliktir. Hiicreler arasindaki baglantilarin sayisal degerini ifade eder. Bir
hiicreye gelen bilginin degerini gosterir.

e b = Bias bir agirliktir. Bir sinir aginda ongoriilemeyen veya gézlemlenemeyen
faktorleri saglamaya caligir.

® Y = Toplama fonksiyonu. Hiicreye gelen girdileri agirliklarla carpip toplayarak o
hiicrenin net girdisinin hesaplanmasini saglar.

e Fj= Aktivasyon Fonksiyonu. Hiicreye gelen net girdiyi isleyerek hiicrenin bu girdiye

karsilik tiretecegi ¢iktinin belirlenmesini saglar.
NET =Db + XL, xi. wi CIKTI = F(NET) (3.1)
3.2.2.Yapay Sinir Aglar1 Aktivasyon Fonksiyonlar:

Yapay sinir aglarinda kullanilan aktivasyon fonksiyonlari Keras ve Scikit-Learn igin
birbirinden farklidir. Hatta Keras’ta kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 her bir model igin

ayr1 secilmesine olanak sagladigindan en uygun aktivasyon fonksiyonlari se¢ilmistir.
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Kerasta “Sequential()” fonksiyonu ile 3 farkli model belirlenmistir. “Sequential()”
fonksiyonu istenilen sayida istenildigi kadar néronu bir araya getirip islem yapilmasina
olanak saglar. Eklenilen modellerin AF’lar1 sirasi ile relu, linear ve softmax ‘tir. Bu
modellerin néron sayisi sirasi ile 60, 100 ve 12°dir. Kullanilan AF’ lerin matematiksel tanim1

asagida tanimlanmustir.

Relu fonksiyonu, ¢iktinin sifirin veya negatifin altina diismemesini saglar. Gelen girdi
sifirdan biiyiik ise degismeden ¢ikt1 olarak verilir. Eger sifirdan kiigUk veya esit ise ¢iktiy1
sifir olarak verir (Denklem 3.2). Bu fonksiyon Sckit-Learn’de de aktivasyon fonksiyonu

olarak kullanilmistir.
F(NET) = Maks(0, NET) (3.2)

Linear fonksiyonu, dogrusal aktivasyon fonksiyonlar1 girdi degerlerinin degistirmeden ¢ikti

olarak verir (Denklem 3.3).
F(NET) = NET (3.3)

Softmax fonksiyonu, bir girdi degerini, toplam1 1’e kadar olan olasilik dagilimin izleyen

degerler vektoriinii normallestiren bir lojistik regresyon bigimidir (Denklem 3.4).

e 7 =(z0,...zK)'den olusan softmax islevine giris vektorii.

e 7; = Tim zi degerleri, softmax islevine giris vektoriiniin 6geleridir ve pozitif, sifir
veya negatif herhangi bir gercek degeri alabilirler.

e e% = Girig vektoriiniin her elemanina standart iistel fonksiyonu uygulanir. Bu, girdi
negatifse ¢ok kiiciik ve girdi biiyiikse ¢ok biiylik olacak olan 0'in {izerinde pozitif bir
deger verir. Ancak yine de bir olasilik i¢in gerekli olan (0, 1) araliginda sabit degildir.

o Z]K=1 z; = Formiiliin altindaki terim normalizasyon terimidir. Fonksiyonun tiim ¢kt
degerlerinin toplaminin 1 olmasini ve her birinin (0, 1) araliginda olmasin1 saglar,
boylece gecerli bir olasilik dagilimi olusturur.

e K= Cok smifli simiflandiricidaki sinif sayisi.

0@ = 5, (34)

j=17%j
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3.2.3.Karar Agaclar1 Ve Rastgele Orman Algoritmasi

Rastgele orman, her adimda bir miktar rastgelelestirme sunmaya ¢alisir. Rastgele orman
algoritmasinin her adimda sundugu onerileri son tahmini yapabilmek icgin bir araya getirir
[47]. Yapay sinir aglarindan farkli olarak bu tip verilerde genel olarak RO’da kullanildigin
yapilan literatiir aragtirmalarinda goézlemlenmistir. Bu sayede verinin grafikler disinda
algoritmalarin 6grendiklerini ya da ezberlediklerinin ufak bir gostergesi olarak gorulebilir.
RO’nun bu tezdeki ikincil durumu ise hangi parametrenin ne kadar kullanildigin1 gsteriyor

olmasidir.

Rastgele orman algoritmasinda aslinda ana ¢ikis noktasi olan karar agaglarina (KA) da
deginilmesi gerekir. KA, hedef degeri tahmin etmek icin veri kiimesini daha ki¢lk ve daha
kiiciik alt kiimelere nasil ayiracagini 6grenir. Durum yaprak ya da diglim olarak, olasi
sonuglar ise dallar ya da kenar olarak tanimlanir. Karar agaclart maksimum derinlige
ulastiginda ya da belirlenen kosulu saglayana kadar tekrarlama islemine devam eder. Daha
onceden bahsedilen rastgele orman ise biinyesinde birden fazla KA barindirir. Rastgele
ormanin Son tahmini i¢in daha 6nceden bahsedilen tanimi agiklayici hale getirmek gerekirse

bilinyesinde bulundurdugu tiim agaglardan gelen sonuglara bakarak nihai sonuca ulasir.

Scikit-Learn bu islemi matematiksel olarak 6nce iki ¢ocuk diigiime bakarak hesaplar [49]

(Denklem 3.5).

ni; = w;jC; — Wso1(j)Cso1(j) — Wsag(i) Csagy  [49] (3.5)

e nij = diigiimiiniin 6nemi
o wj = diiglimiine ulasan agirlik sayisi
¢ (=) digimiiniin saflik derecesi

e s0l(j) = diigimiinde sola boliinmiis alt boliim
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e sag(]) =j diigiimiinde saga boliinmiis alt boliim

Bir Karar agacindaki her bir 6zellik 6neminin hesaplanmasi asagidaki gibi yapilir [49]

(Denklem 3.6).

_ 2 j:diigiim j 6zellik iizerine bolinmis ini;

fi; =

[49] (3.6)

Y ketim digimlerniy
o fi; =1 dzelliginin 6nemi
* ni; = j diigiimiiniin 6nemi

Bu sonuglar daha sonra 0-1 araligina normalize edilir [49] (Denklem 3.7).

fi;
Y. jetim ozelliklerfi;

normfi; =

[49] (3.7)

Rastgele orman diizeyindeki son 6zellik 6nemi, tiim agaglarin ortalamasidir. Her agagtaki

ozelligin 6nem degerinin toplami hesaplanir ve toplam agag sayisina boliiniir [49]

(Denklem 3.8).

ROfii _ Y, jEtim agaTglarnormfii]- [49] (38)

e ROfi; = Rastgele Orman modelinde tiim agaclardan hesapladigimiz 6zelligin 6nemi.
e normfij = j agacinda i i¢in normallestirilmis 6zellik 6nemi.

e T =Toplam agag sayis1
3.2.4. XGBOOST Algoritmasi

XGBoost, hiz ve performans igin tasarlanmig gradyan yikseltme karar agaclarinin bir
uygulamasidir. XGBoost aslinda rastgele orman algoritmasi gibi temeli karar agaclarina
dayanmaktadir. Gradyan yikseltme algoritma ise karar agaglarinin aksine ilk kdok degil
oncelikli olarak ilk yaprak olusturur. Tahmin hatalara bakarak yeni agaclar olusturur. Bu
yontem elindeki karar agaclar1 bitene kadar ya da daha fazla gelisme olmayincaya kadar devam

eder.
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XGBoostun en 6nemli 6zellikleri arasinda yiiksek tahmin giicii, bos verileri yonetebilme, asiri
uyumlulugun 6niine gegme ve bunlar1 olduk¢a hizli ¢oziimlemeyi bize sunar. Daha az kaynak
kullanarak tiistiin sonuglar elde edilmesini saglar. Bu durum medikal alanda algoritmalar

arasinda on plana ¢ikmasini saglar.

XGBoost’un performansinin 1yi olmasinin sebepleri; regiilarizasyon, budama, bos degerler ile
calisabilmesi ve sistem optimizasyonudur. XGBoost’u formiile etmek i¢cin dnce AdaBoost’u

aciklamak gerekir.

AdaBoost kok, bir diigiim ve iki yapraktan olusan derinligi bir olan karar agaglarini kullanir.
Kimiilatif bir yap1 oldugundan siralama c¢ok oOnemlidir. Yani ardistk bir hesaplama
yapmaktadir. 1k karar agacimin yaptigi hata, ikinci agacin agirliklarmi etkiler. AdaBoost

sonucu Denklem 3.9 ‘da ki gibi hesaplanmaktadir.
Hfina (%) = sign(Xy <, he(x))  (3.9)

e h:(x) = Koklerden birinin oyudur.

e &, = O koklerin oyunun agirlig1.

Iki sinifli bir siniflandirmada agirhigi Denklem 3.10, ¢ok sinifli bir sniflandirmada ise agirlig

Denklem 3.11 ile hesaplanir.

wsz:j (3.10)

)+ InC — 1(3.11)

1-¢&
ex;=In ( L
&t

o &, = Kokiin hata pay1.

¢ C = Sinif sayist.

AdaBoost ile hesapladigimiz tiim 6rneklerin kendi agirligint hesaplayip (Denklem 3.12), yanlis

tahmin edilen drneklere yeni 6rneklerin agirliklarini atanmaktadir.
Wiew = Sy, x eXw (3.12)

oW, . = Yeni O0rnek agirliklari.
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oS, = Ornek agirliklari.
eKw = Kokiin agirligi.

AdaBoost’u matematiksel olarak tanimladiktan sonra gradyan yiikseltme algoritmasi ile

XGBoost algoritmasini agiklamak gerekmektedir.

Gradyan yiikseltme ayn1 AdaBoost gibi tahmin edicileri ekleyerek ¢alisir. Fakat AdaBoost da
oldugu gibi her yinelemede 6rnek agirliklar: degistirmek yerine bu yontemde tahminci dnceki

tahmin edici tarafindan yapilan hatalara uydurmaya c¢alisir [42].
3.2.5.K-En Yakin Komsu Algoritmasi

K-en yakin komsu algoritmasi siniflari belli olan bir 6rnek veri setine katilacak olan yeni verinin
mevcut verilere olan uzakligi hesaplanir. Hesaplanan verinin k sayida yakin komsularina

bakilir.

KEK’i matematiksel olarak anlamak i¢in kullandigimiz uzaklik hesaplama yontemlerini
incelemek gerekir. Bu ¢alismada 3 tip uzaklik tiirii siras1 ile Oklid (Denklem 3.13), Manhattan
(Denklem 3.14) ve Minkowski (Denklem 3.15)’dir.

Oklid en basit olarak iki nokta arasindaki uzakliga bakar.

VO =202+ (0 —y2)?  (3.13)

e x; = A noktasindaki x mesafesi
¢ x, = B noktasindaki x mesafesi
¢y,= A noktasindaki y mesafesi

¢y,= B noktasindaki y mesafesi

Manhattan noktalar arasindaki mutlak uzakliklarin toplamini hesaplar.

lx =yl (3.14)
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e k =Komsu sayisi.
e xi =1 kadar x noktalari.

e yi =1 kadar y noktalari.

Minkowski q sayida degiskene bagli bir uzaklik hesab1 yapar. Q degerinin yerine 2 rakami

yazildiginda Oklid formiiliinii elde ettigimiz gorilecektir.

1
(S, (x —y:D7] /7 (315)
¢ q = Kag sayida degiskene bagli oldugunu gosterir.

Uzaklik hesaplamalar1 yapildiktan sonra yaklasik degerlere bakilarak uzakliklar matrisi
olusturulur. Matris hesaplandiktan sonra uzakligi en az olan iki nokta arasini alarak gruplama
islemini yapmaktadir. K-en yakin komsunun zaten amagladig1 noktalari en yakinda bulunan

noktalar ile gruplayarak yeni gelen degerin hangi grup i¢inde yer alacagini belirlemektir.

3.2.6.Destek Vektor Makineleri Algoritmasi

Destek vektor makinesi, her bir verinin belirli bir koordinatinin degeri olan her 6zelligin degeri
ile birlikte n 6zellikli bir nokta ¢izilir. Bu islemden sonra iki sinifi ¢ok iyi ayirdigt igin hiper bir

diizlem bularak siiflandirma islemini gergeklestirir.

DVM’de varsayalim ki iki farkli noktamiz bulunsun. Bu noktalardan biri mavi digeri kirmizi
renkte olsun. Burada noktalar1 iki siifa ayirmis olduk. Siiflandirma yapmak i¢in elimizde
bulunan iki sinifi ayiran bir dogru ¢izilir. Dogrunun +1 arasinda kalan bolgesine “Margin”
olarak adlandirilir. Margin’nin genis olmasi iki veya daha fazla sinifin ne kadar iyi ayrigtiracagi
anlamina gelir. Mavi noktalarin bu ¢izilen Margin’nin alt bolgesinde, kirmizi noktalarin

Margin’in {ist bolgesine yerlestigini varsayalim.

o 0i .x+b <0,
§ = { isew.x (3.16)

lisew.x+b >0
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ow = Agirlik.
e x = Girdi vektoru.

eb = Sapma.

Denklem 3.16 ‘ya gore yeni gelen deger ig¢in sonucumuz sifirdan kii¢iikse mavi noktalara yakin
konumlanacaktir. Eger yeni gelen deger i¢in sonucumuz sifira esit veya sifirdan biiyiikse yeni

gelen degerimiz kirmizi noktalara yakin konumlanacaktir.

3.3.VERILERIi ISLEMEDE KULLANILAN YARDIMCI KUTUPHANELER
VE FONKSIYONLARI

Ham veriyi islemek i¢in 6nce Excel dosyasini Python’un Pandas kiitiiphanesi ile igeri
aktarilir. Pandas ile buradaki ham veriyi DataFrame olarak ayr1 bir degisken haline ¢evirip
kopyalanir. Bunu yapilmasindaki amag¢ ham verinin bozulmasini engellemektir. DataFrame
olarak kopyalanan verideki eksik verileri incelenir. Tablo 3.1°deki veri diizenlenen veridir.
Hastalik geg¢irmis olanlar niimerik olarak anlamlandirilamadigi icin ilgili parametreyi bu
veriden kaldirmak durumunda kalinmistir. Bu durumun sebebi ise bir hasta birden fazla
hastalik gecirdiyse tek parametrede birden fazla hastaligi sayisal olarak incelenememesidir.
Hastaliklarin 6nem siras1 tanimlanamadigi i¢in bu parametre goz ardi edilmistir. Toplam 4
hasta verisinde bazi parametreler eksik oldugu tespit edilmistir. Veri azligindan dolay1 eksik
parametreli hastalar1 kaybetmek veri i¢in oldukga zararli olacagindan, ilgili parametredeki
verilerin ortalama degeri eksik parametrelere atanmistir. Cinsiyet parametresinin numerik
olarak anlamlandirmak i¢in Sklearn kiitliphanesinin LabelEncoder fonksiyonundan

yararlanildi, kizlar1 “1” erkekleri “0” olarak tanimlandi.

3.4EGITIM, VALIDASYON VE TEST VERi SETi ANALiZi VE VERIi
SETINI AYRISTIRMA YONTEMLERI

Verinin algoritmalarda kullanilabilecek hale getirildikten sonra ikinci asama olan derin
O0grenme ve makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanildi. Eger veri son haline getirilmeseydi
anlamsiz veriler ile elde edilen sonug oldukca kotii sonug verecektir. Veri, olusturduktan
sonra U¢ ana parcaya ayrilmistir. Bunlar; Egitim Veri Seti, Validasyon Veri Seti ve Test Veri
Setidir.
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e Egitim veri seti temel modellemeleri yapilarak iizerinde en dogru makine 6grenmesi
algoritmasi segmeyi saglar. Verinin biiyiik bir kismini kullanir. Buda verinin %75’ini
kapsamaktadir.

o Validasyon veri seti ise egitim veri seti iginden secilir. Egitim veri setinde uygulanan
modelin iyilestirilmeye ¢alisildig veri setidir. Egitim veri setinin %25’ini olusturur.

e Test veri seti, egitim veri setini ayirirken kalan %25°lik veri setidir. Bu veri seti asla

egitim ve validasyon verisine karismaz.

Bu verileri en optimum sekilde ayirmak ig¢in sklearn kiitiiphanesinden yararlanildi.
Sklearn “train_test split” fonksiyonu sayesinde veriyi rastgele bir sekilde istenilen
yiizdesel rakamlarla egitim veri seti ve test veri seti olarak bollinmesine olanak saglar.
Eger bu fonksiyon kullanilmasaydi, egitim ve test veri setini el ile segerek ayirmak
gerekecektir. Buda islemin giivenilirligini azaltir. Validasyon veri setini ise Keras

kiitiiphanesinin “Sequential().fit” fonksiyonu ile belirlenmistir.

35 KERAS VE SCIKIiT-LEARN KUTUPHANESINDE KULLANILAN
PARAMETRELER

Keras ile yapilan islem Scikit-Learn kitlphanesinin ¢ok katmanli algilayicilar siniflandirma
algoritmasi ile de gerceklestirildi. Burada yapilan degisiklik ise CKAS optimize ederek
islemi gergeklestirmektir. Optimize etme islemi ¢ok katmanli algilayicilar siniflandirma
algoritmasinin ~ kullanacagi  aktivasyon(activation),  alfa(alpha), gizli  katman
sayisi(hidden_layer sizes),  o6grenme  orani(learning_rate),  cozlcl(solver)  gibi
parametrelerini varsayilan degerleri ile isleme sokmak yerine iclerinden en iyi degerlere
sahip parametreleri bulunmasini saglar. Bu parametrelerin karsiliklarina gelecek birkag
farkli kombinasyon yazilir ve bunun sonucunda en iyi buldugu degerler ile verilerin

sonucuna bakilir. Ayni islem RO algoritmasini kullanirken de gergeklestirilmistir.

Keras ile olusturulan modelde kayip fonksiyonu olarak seyrek kategorik capraz
entropisi(sparse categorical crossentropy) kullanildi. Keras dokiimanin da bu fonksiyonu
etiketler ve tahminler arasindaki ¢apraz entropi kaybini hesaplar. iki veya daha fazla etiket

smift kullanildiginda bu ¢apraz entropi kaybinin kullanilmasi gerekir [48]. Bu ¢alismada



26

kullanilan veride birden fazla etiket sinifi oldugundan bu yapiyr kullanip sonuglari

incelenmistir.

Kategorik ¢apraz entropinin bir alt dali olan seyrek kategorik capraz entropi aslinda ayni
formiil ile kullanilmaktadir (Denklem 3.17). Bu iki gapraz entropinin en biiyiik farki gergek
etiketleri bir ve sifirdan olusuyorsa ii¢ siifli bir siniflandirmada kategorik gapraz entropi
kullanilmaktadir. Eger gercek etiketler tamsayi ifadeleri ile ifade edilmisse seyrek kategorik

capraz entropi kullanilir.
i % L ilog®) + (1 — yDlog(1—9))  (3.17)

e y; = Gergek etiket degerleri.

e §; = Tahminin etiket degerleri
3.5.1.Keras Yapay Sinir Aglarinda Kullanilan Hiperparametreler

Keras yapay sinir aglari ile olugturulan modelde 3 farkli gizli katman sayis1 kullanilmistir. Her
gizli katman sayis1 i¢in ayr1 aktivasyon fonksiyonlarina yer verilmistir. Algoritmada kullanilan
modelde ilki girdi sayisidir. Bu tezde kullanilan model yapisi ise 10 girdi daha sonrasinda 60
noronlu ilk gizli katman sayis1 ve kullanilan aktivasyon fonksiyonu Relu, ikinci gizli katmanda
noron sayist 120 kullanilan aktivasyon fonksiyonu Linear ve son gizli katmanda noron sayisi
20 kullanilan aktivasyon fonksiyonu ise Softmax olarak se¢ilmistir. Keras model olusturma
isleminde bu esnekligi saglayan fonksiyon “Dense” fonksiyonudur. Kisaca Dense Denklem
3.18 deki gibi Keras dokiimaninda tanimlanir [48]. Tim modelin 6zetini Sekil 3.1 ‘de

gorilmektedir.
Cikt1 = aktivasyon (nokta (girdi, cekirdek) + bias)  (3.18)

e Girdi = Girdi verisini tanimlar.
o (ekirdek = Agirlik verisini tanimlar.
e Nokta = Tiim girdilerin ve buna karsilik gelen agirliklarin numpy nokta {irtiniinii

temsil eder.
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e Bias = Modeli optimize etmek i¢in makine 6greniminde kullanilan tarafli bir degeri

temsil eder.

e Aktivasyon = Aktivasyon fonksiyonunu tanimlar.

=
({°]
=
e
(C
b
un
=
O

Sekil 3.1. Keras yapay sinir aglarinda olusturulan modelin 6zeti.

Olusturulan modeli derlerken kullanilan optimize edici “Adam” olarak, kayip fonksiyon bir
onceki baglikta bahsedilen kategorik capraz entropi ve metrik birimi olarak dogruluk
tammmlanmistir. Adam optimizasyonu, birinci dereceden ve ikinci dereceden momentlerin
uyarlanabilir tahminine dayanan stokastik bir gradyan inig yontemidir. Dogruluk ise

tahminlerin etiketlere ne siklikla esit oldugunu hesaplamaktadir [48].
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Modeli iterasyona almak i¢in kullanilan gradyan basina gilincelleme sayis1 20 ve epoch sayisi
200 olarak belirlenmistir. Model bu parametreler ile egitim ve validasyon islemlerine tabii

tutulmustur.

3.5.2.SCIKIT-LEARN Cok Katmanh Algilayicilarda Kullanilan
Hiperparametreler

Scikit-Learn ¢ok katmanli algilayicilar ile olusturulan modelde kullanilan hiperparametreler;

e Aktivasyon fonksiyonu: Relu.
e Alfadegeri: 0.2.

e Gizli katman sayist: 1.

e NOron sayisi: 100.

e (Ogrenme orani: Sabit

e (Cozicu: Ibfgs.

Bu parametreler bir optimizasyon islemi sonucunda secilmistir. Optimizasyon iglemini
gerceklestiren Scikit-Learn kiitiiphanesinin sagladigr “GridSearchCV()” sayesindedir. Bu
parametreler disindakiler varsayillan olarak birakilmistir. Bu sekilde bircok model
kombinasyonunu denenmesi sonucunda en optimal sonu¢ bulunur. Kullanilan

hiperparametrelerin sagladigi 6zellikleri agiklamak gerekirse;

e Aktivasyon fonksiyonu = Gizli katman i¢in aktivasyon fonksiyonun.

e Alfa degeri = Regresyon terimi parametresi.

¢ Gizli katman say1s1 = Gizli katman sayisini temsil eder.

e Noron sayis1 = Gizli katmandaki néron sayisi.

e Ogrenme oran1 = Agirliklarin giincellenmesinde adim boyutunu kontrol eder.

e (COzlcu = Agirlik optimizasyonu i¢in ¢ozicii.
3.5.3.Rastgele Ormanda Kullamilan Hiperparametreler

Scikit-Learn rastgele orman ile olusturulan modelde kullanilan hiperparametreler;
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e Maksimum derinlik: 5.
e Maksimum o6zellikleri: log2.
e Boliinme i¢in gereken 6rnek sayisi: 2.

e N sayidaki tahminciler: 100.

Bu parametrelerde aymi ¢ok katmanlhi algilayicilar smiflandirmasinda oldugu gibi
“GridSearchCV()” fonksiyonu sayesinde birden ¢ok parametrelerin farkli kombinasyonlari
sonucunda optimize edilip secilmistir. Bu parametreler disindaki parametreler varsayilan olarak

birakilmistir. Kullanilan hiperparametrelerin sagladigi 6zellikleri agiklamak gerekirse;

e Maksimum derinlik = Agacin maksimum derinligini gosterir.

e Maksimum oOzellikleri = En iyi bolinme islemini gergeklestirirken kullanilmasi
belirlenen 6zelliklerin sayisidir.

e Boliinme i¢in gereken ornek sayisi= Bir dahili diigiimii bolmek igin gereken Ornek
sayisidir.

e N sayidaki tahminciler = Ormandaki aga¢ sayisini temsil eder.

3.5.4.Karar Agaclarinda Kullanilan Hiperparametreler
Scikit-Learn karar agaglari ile olusturulan modelde kullanilan hiperparametreler;

e Maksimum derinlik = 4.

e Boliinme i¢in gereken 6rnek sayisi= 5.

Bu parametrelerde ayn1 sekilde Scikit-Learn’iin tlim algoritmalarinda uygulanan
“GridSearchCV()” fonksiyonu sayesinde birden ¢ok parametrelerin farkli kombinasyonlari
sonucunda optimize edilip secilmistir. Bu parametreler disindaki parametreler varsayilan olarak

brrakilmustir.
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3.5.5.XGBOOST a Kullanilan Hiperparametreler
Scikit-Learn XGBoost ile olusturulan modelde kullanilan hiperparametreler;

e Ogrenme orani: 0.1.

e Maksimum derinlik: 3.

e Boliinme icin gereken 6rnek sayisi: 2.
e N sayidaki tahminciler: 100.

e Alt 6rnek sayisi: 0.6.

Bu parametrelerde ayn1 sekilde Scikit-Learn’iin tlim algoritmalarinda uygulanan
“GridSearchCV()” fonksiyonu sayesinde birden ¢ok parametrelerin farkli kombinasyonlari
sonucunda optimize edilip segilmistir. Bu parametreler disindaki parametreler varsayilan olarak

birakilmistir. Daha 6nce agiklanmayan hiperparametreleri agiklamak gerekirse;

e Ogrenme orani = Ogrenme orani, dgrenme hizi ile her agacin katkisini kiigiiltiir. Buda
algoritmay1 hizlanmasini saglamaktadir.
e Alt 6rnek sayist = Bireysel temel 6grenenlere uydurmak icin kullanilacak drneklerin

orani.

XGBoost, rastgele orman ve karar agaglarinin parametrelerin birbirine benzemesi aslinda
hepsinin temel olarak ayni algoritma ile ¢alismasindan kaynaklanmaktadir. Bu farkliliklarin

veri sonuglarina etkisi kabul edilerek bu ¢alismada kullanilmistir.

3.5.6.K-En Yakin Komsuda Kullamilan Hiperparametreler
Scikit-Learn k-en yakin komsu ile olusturulan modelde kullanilan hiperparametreler;

e Algoritma: Otomatik.
e Yaprak boyutu: 30.
e Komsu sayist: 9.

e Agirlik: Uniform.
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Bu parametrelerde aymi sekilde Scikit-Learn’iin tiim algoritmalarinda uygulanan
“GridSearchCV()” fonksiyonu sayesinde birden ¢ok parametrelerin farkli kombinasyonlari
sonucunda optimize edilip secilmistir. Bu parametreler disindaki parametreler varsayilan olarak

birakilmigtir. Kullanilan hiperparametrelerin sagladig 6zellikleri agiklamak gerekirse;

e Algoritma = En yakin komsular1 hesaplamak i¢in kullanilan algoritmalardir. Otomatik;
“fit” yontemine sunulan degerlere gore en uygun algoritmay1 secer.
e Yaprak boyutu = BallTree veya KDTree algoritmalarinin yaprak boyutunu temsil eder.
o BallTree = Algoritma bir metrik aga¢ olarak diisiiniilebilir. Metrik agaglari,
noktalarin bulundugu metrik uzay: dikkate alarak veri noktalarini diizenler ve
yapilandirir.

o KDTree = Algoritma veri noktalarini her diigiimde iki kiimeye bdler.
o Komsu sayist = K-en yakin komsu i¢in varsayilan olarak kullanilacak komsu sayisidir.

e Agirlik = Tahminde kullanilan agirlik fonksiyonu.
3.5.7.Destek Vektor Makinesinde Kullanilan Hiperparametreler

Scikit-Learn destek vektor makinesi ile olusturulan modelde kullanilan hiperparametreler;

e Kernel = Dogrusal.

e C=2.

Bu parametrelerde ayn1 sekilde Scikit-Learn’iin tlim algoritmalarinda uygulanan
“GridSearchCV()” fonksiyonu sayesinde birden ¢ok parametrelerin farkli kombinasyonlari
sonucunda optimize edilip secilmistir. Bu parametreler disindaki parametreler varsayilan olarak

birakilmistir. Kullanilan hiperparametrelerin sagladigi 6zellikleri agiklamak gerekirse;

e Kernel = Algoritmada kullanilacak c¢ekirdek tiiriinii belirler.
e C = Regresyon parametresidir. Regresyonun giicii ile C ters orantilidir. Kesinlikle

pozitif olmalidir.
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3.6. ALGORITMALARDA KULLANILAN VALIDASYON YOTEMLERI

Yapay zeka algoritmalarinda validasyon yontemi olarak ti¢ farkli yontem denenmistir. Bu
yontemler tim algoritmalara uygulanmamistir. Yanlizca yapay sinir aglar1 algoritmasinda
farklarina bakilmistir. Bu ¢alismada farkli validasyon yontemlerinin denenme sebebi sonuglara

olan etkisinin incelenmesidir.
3.6.1.Hold-Out Validasyon Ydéntemi

Hold-Out validasyon yontemi verileri egitim ve test olarak veri setini ikiye ayirir. Hold-Out
nispeten basit bir capraz validasyon yontemidir. Sistem yalnizca egitim veri setinin vermis
oldugu sonuglarla uyum saglar. Sonraki asamada daha once hi¢ karsilagsmadigi test veri seti ile
isleme konulu veri sonuglar: degerlendirilir. Bu yontemin avantaji, genellikle artik yonteminin
tercih edilmesi ve artik hesaplanmasinin gerekmemesidir. Degerlendirme, biiyiik 6l¢iide egitim
kiimesinde hangi veri noktalariin ve hangi verilerin test kiimesinde sona erdigine bagli olabilir
ve bu nedenle degerlendirme, bolmenin nasil yapildigina bagl olarak 6nemli dlclide farkli
olabilir. Bu yontem Keras yapay sinir aglari modelinde tercih edilmistir. Validasyon veri seti

de egitim setinin i¢inden secilmistir.
3.6.2.K-Kat Capraz Validasyon Yontemi

K-kat capraz validasyon yontemi, veri rastgele k alt kimeye boltndr ve Hold-Out yontemini k
kez tekrarlama islemi gerceklestirir. Her seferinde, k alt kiimelerinden biri test kiimesi olur ve
diger k-1 alt kiimeleri egitim kiimesi olarak islem goriir. Sonug¢ olarak tiim k denemedeki
ortalama hata hesaplanir. Bu yontemdeki avantaj her verinin tam olarak bir kez test setinde yer
almasi ve k-1 kez egitim setinde yer almasidir (Sekil 3.2). Bu yontemin dezavantaji ise sistemde
ve islemde yavas ¢alismasidir. Bunun ana sebebi ise egitim veri setini k kez yeniden ¢alistirip

ve Kk kez farkli hesaplama islemi yapilmasindan kaynaklanmaktadir.



Ayrim 1

Ayrim 2

Ayrim 3

Ayrim 4

Ayrim 5

Ayrim 6

Sekil 3.2. K-kat capraz validasyon yonteminin sematik gosterimi [49].
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Toplam Veri
Egitim Verisi Test Verisi
Kat 1 Kat 2 Kat 3 Kat 4 Kat5 |\
Kat 1 Kat 2 Kat 3 Kat 4 Kat 5
Kat 1 Kat 2 Kat 3 Kat 4 Kat 5
2t > Parametre Bulma
Kat 1 Kat 2 Kat 3 Kat 4 Kat 5
Kat 1 Kat 2 Kat 3 Kat 4 Kat 5
Kat 1 Kat 2 Kat 3 Kat 4 Kat 5 )
Son Degerlendirme{ Test Verisi

Bu yontem Sckit-Learn’de gergeklestirilen tiim algoritmalar i¢in denenmistir. K-kat ¢apraz

entropi sayisi tim hesaplamalarda 10 secilmistir. Bunun segilme nedeni literattirde 5 ile 10

degerlerinin genel olarak secilmesidir.

3.6.3.Birini Disarida Birakma Yontemi

Birini digarida birakma (LeaveOneOut) yontemi, egitim setindeki biri hari¢ tim o6rnekler

alarak olusturulur. Test seti bu yontemde disarida kalan 6rnek olmaktadir. Bu nedenle,

ornekler icin farkli egitim setleri ve test setleri olusturulmustur. Bu ¢apraz validasyonda egitim

setinden bir drnek ¢ikarilmasi verinin bozulmasina sebep olmamaktadir.
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K-katli ¢apraz validasyon ile karsilastirildiginda, n>k oldugu k model yerine n 6rnekten n
model olusturulur. Ayrica, her biri (k-1)n/k yerine n-1 6rnekler tizerinde egitilir. Her iki sekilde
de k'nin ¢ok biiyiik olmadig1 ve k<n oldugu varsayildiginda, birini disarida birakma, k-katl
capraz validasyona gore hesaplama agisindan daha uzun srelidir. Fakat dogruluk agisindan,
birini disarida birakma genellikle test hatasi i¢in bir tahmin edici olarak yiiksek varyansla

sonuglanmaktadir.

Bu tezde birini disarida birakma yontemi Scikit-Learn ¢ok katmanli algilayicilar siniflandirma
modelinde kullanilmistir. Kullanilma sebebi ise zor entiibe hastalarinin diger sonuglara gore az
oldugundan veri bozukluguna neden olmaktadir. Bu nedenle k-¢apraz validasyon yerine birini
disarida birakma yontemi denenerek sonuglar incelenmistir. Ancak belirtmek gerekir ki bu

yontem olduk¢a maliyetli ve sonu¢ bulmasi uzun siiren bir yontemdir.
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4. BULGULAR

Egitim veri setindeki sonuglar Keras yapay sinir aglar1 siniflandirmasi, Scikit-Learn ¢ok
katmanli algilayicilar siniflandirma, rastgele orman algoritmasi, karar agaglari, XGBoost ve
destek vektdr makinesinde oldukca benzer sonuclar ile karsilasilmistir. Bu sonuclar bize verinin
anlamli oldugunu sdylemektedir. Her birinden birbirinden farkli degerler hesaplansa idi, verinin
anlamsiz ve kullanilamaz oldugu sonucuna varila bilinirdi. Bu durum islemin dogru olmadigini
ve algoritmalarin 6grenmemis ezberlemis oldugunu gosterirdi. Bunu gdzlemlemek icinde
islemin asir1 uyum veya eksik uyum yapip yapmadigina bakmak gerekir. Ancak k-en yakin
komsu algoritmasi yukaridaki 6 farkli yonteme gore oldukga kotii sonuglar ortaya ¢ikardigi

gozlemlenmistir.

Zor entiibasyon sonucuna ulasmaya ¢alisilan veri setindeki zor entiibe sayisinin diger entiibe ve
entiibe olmayan verilere gore azligindan dolay1 test sonuglarinda karigikliga neden oldugu fark
edilmistir. Entiilbe ve entilbe olmayan hasta verilerinin incelendigi veri setinde ise

algoritmalarin test sonuglarinin olduk¢a basarili oldugu gézlemlenmistir.
4.1. KERAS YAPAY SINiR AGLARI OGRENME SONUCLARI

Asirt uyum gostermesi (AUG) ve eksik uyum gostermesi (EUG) nedir ve neden bu verilere
bakilmasi gereklidir? Bu iki soru, yapay zeka islemlerinde oldukca 6énemli bir yere sahiptir.
Verinin AUG veya EUG davranis1 gostermesi kullanilan algoritmanin basarisiz oldugunu
gosterir. Makine 6greniminde asir1 uyum gostermesi; bir modelin egitim verilerinde oldukca
iyi performans gosterdigi, ancak iyi genelleme yapilamadigir anlamina gelir. Egitim hatasi
diisiikse ve test verilerinde hata yiiksek ise modelin asir1 uyum gosterdigi anlamina gelir. Eksik
uyum gostermesi ise asirt uyum gostermenin tam tersi olarak karsimiza g¢ikar. Modelin
verilerinin altinda yatan yapiy1 6grenemeyecek kadar basit oldugu durumlarda ortaya ¢ikar.
[42]. Modelin asir1 uyum veya eksik uyum gostermesinin olup olmadigin1 anlamak i¢in
grafiksel olarak egitim veri setinin dogrulugunu validasyon veri seti ile karsilagtirip grafik
haline getirilir. Ayn1 islemi egitim veri seti ile validasyon veri setinin kayip degerlerini de

karsilastiran bir grafik ¢izip aradaki farklarina bakarak karar verilebilir (Sekil 4.1, Sekil 4.2,
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Sekil 4.3 ve Sekil 4.4). Egitim veri setinin asirt uyum gostermesi daha ¢ok karsilasilan bir
problemdir.

4.1.1.Zor Entiibe Veri Setinin Ogrenme Sonuglar:

Dogruluk Modeli
10 1 @® =5tim
B widasyon
0.8 -
0.6 1
@
8
0.4 1
0.2 1

.

0 25 50 75 100 125 150 175 200

Devir

Sekil 4.1. Keras yapay sinir aglar1 ile olusturulan zor entiibe veri seti modelinin egitim ve validasyon
dogruluk karsilagtirma grafigi.
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Kayip Model

25 @ egitim

@ validasyon

20 1

15 1

Kayip

10 1

0.0 1

0 25 50 [5) 100 125 150 175 200
Devir

Sekil 4.2. Keras yapay sinir aglar1 ile olusturulan zor entiibe veri seti modelin egitim ve validasyon
kayip grafigi.

Sekil 4.1 ve Sekil 4.2 ‘deki sonuglara bakildiginda modelin ezberlemediginin ve 6grendiginin
sOylenmesi mumkundur. Buradaki kayip grafigine bakildiginda modelin AUG veya EUG
gostermedigi goriillr. Model AUG gostermis olsa idi bu verinin model dogrulugu ve model
kayip grafigindeki egitim ve validasyon gostergelerinin birbirinden ilgisiz bir dogrultuda
ilerleyecekti. Mesela model dogruluk grafigi egitim 0.6 civarlarinda iken validasyonun 1.00
gOstermesi gibi veya kayip grafiginin validasyon ¢izgisinin egitim ¢izgisinden 1.0’larda
ayristigini ve esit gitmedigini gosterir. Veri setinde daha ¢ok veri olsa idi bu grafiklerin daha
az pik yaptig1 gozlenebilirdi.
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4.1.2.Entiibe Veri Setinin Sonugclari

Dogruluk Modeli

® ejitim
validasyon

100 125 150 175 200
Devir

© -
o
Z
A

Sekil 4.3. Keras yapay sinir aglari ile olusturulan entiibe veri seti modelinin egitim ve validasyon
dogruluk karsilagtirma grafigi.
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Kayip Modeli
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Sekil 4.4. Keras yapay sinir aglari ile olusturulan entiibe veri seti modelin egitim ve validasyon kayip
grafigi.

Sekil 4.3 ve Sekil 4.4 ‘deki sonuglara bakildiginda modelin ezberlemediginin ve 6grendiginin
sOylenmesi mimkindur. Buradaki kayip grafigine bakildiginda modelin AUG veya EUG
gostermedigi goriiliir. Model AUG gostermis olsa idi bu verinin model dogrulugu ve model
kayip grafigindeki egitim ve validasyon gostergelerinin birbirinden bagimsiz bir dogrultuda
ilerleyecektir. Ama validasyonun oldukca pik yapan bir grafik ¢izdigi goriilmiistiir. Bunu
nedeni her nekadar zor entiibe kadar az olmasa da entiibe olmayan ¢ikt1 verisinin azligindan
kaynaklidir. Veri entiibe ve entiibe olmayan verilerin yakin oranlarda olmasi bu problemi

cozecektir. Fakat medikal alanda bu kadar ¢ok sayida veriyi toplamak oldukga gugtur.
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4.2. VERI SETININ EGIiTiM, VALIDASYON VE TEST SONUCLARI
4.2.1.Zor Entlbe Veri Seti Egitim Validasyon Ve Test Sonuglari

Tablo 4.1. Keras YSA modelinin zor entiibe veri setine gore egitim ve validasyon islem sonuglari.
KERAS YSA MODELIi YUZDELIK OLARAK EGIiTIiM VE VALIDASYON

SONUCLARI
Egitim veri seti dogruluk orani % 95.87
Validasyon veri seti dogruluk orani % 93.1
Egitim veri seti kayip oram % 0.15
Validasyon veri seti kayip oram % 0.25

Tablo 4.1’deki sonuglar1 test veri setinin sonuglari ile karsilastirildiginda olusturulan modelin

basarili oldugu sOylenebilir. Egitim ve validasyon sonuglarmin aralarinda oldukea diisiik bir

-----



41

Karisikhik Matrisi

25
Entiibe Edilmemis { 2 0 0
20
g
3 15
- Entibe { © 3
Q
g L 10
O
Zor Entibasyon - 0 0 2 -5
T T T —— O
& < o
& %, o
%b (.\Q)
& &
& 19

Tehmin Edilen Deger

Sekil 4.5. Keras yapay sinir aglar1 ile olugturulan modelinin zor entuibe veri setine gore test
sonuclarinin karigiklik matrisi sonuglari.

Sekil 4.5” deki Keras YSA modelinin test sonuglarmin karisiklik matrisine bakildiginda
sonuglarin olduk¢a yakin ve basarili oldugu gozlemlenir. Keras ile yapilan test sonucunda
toplam 40 kisiden 3 kisiyi hatali bulmustur. Test sonucunun %92.5 oraninda dogru buldugu
hesaplanmistir. Ancak Keras yapay sinir aglart modelinde zor entiibe verilerindeki hata payina
bakildiginda sonuglar basarisiz oldugu sdylenebilir. Buradaki durum zor entiibe hastalarinin

azligindan kaynaklanmaktadir.

Tablo 4.2. Scikit-Learn CKAS modelinin zor entibe veri setine gore egitim ve validasyon islem

sonuglart.
SCIKIiT-LEARN CKAS MODELI YUZDELIK OLARAK EGIiTiM VE VALIDASYON
SONUCLARI
Egitim veri seti dogruluk orani % 98

Validasyon veri seti dogruluk orani % 80
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Tablo 4.2°deki sonuglar test veri setinin sonuglari ile karsilastirildiginda olusturulan modelin
basarisi, validasyon kaybi egitim veri setine gore oldukga fazladir. Bu farkin verideki zor entuibe

verisinin azligindan kaynakli oldugu diistiniilmektedir.
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Sekil 4.6. Scikit-Learn ile olusturulan CKAS modelinin zor entlibe veri setine gore test sonuglarinin
karisiklik matrisi sonuglari.

Sekil 4.6’ deki Scikit-Learn CKAS modelinin test sonuglarinin karigiklik matrisine bakildiginda
sonuglarm oldukga yakin ve basarili oldugu gézlemlenir. ScikitLearn CKAS algoritmast ile test
sonuclarinda 40 kisiden 3 kisiyi hatali bulmustur. Sekil 4.6 test sonucunun %92.5 oraninda

dogru oldugunu gostermektedir.
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Tablo 4.3. Scikit-Learn RA modelinin zor entlibe veri setine gore egitim ve validasyon islem sonuglari.
SCIKiT-LEARN RA MODELIi YUZDELIK OLARAK EGIiTIiM VE VALIDASYON

SONUCLARI
Egitim veri seti dogruluk oram % 99
Validasyon veri seti dogruluk orani % 95

Tablo 4.3°deki sonuglari test veri setinin sonuglari ile karsilastiraldiginda olusturulan modelin
basarisi, validasyon kaybi egitim veri setine gore olduk¢a yakindir. Bu, algoritmanin iyi

Ogrendiginin gostergesidir.
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Sekil 4.7. Scikit-Learn ile olusturulan RA modelinin zor entiibe veri setine gore test sonuglarinin
karigiklik matrisi sonuglari.

Sekil 4.7° deki Scikit-Learn RA modelinin test sonuglarinin karisiklik matrisine bakildiginda

sonuglarin oldukga yakin ve basarili oldugu gozlemlenir. Fakat zor entiibe hastalarinda olduk¢a
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basarisiz bir sonug ile karsilasilmistir. Bu sonug yine veri sayisinin azligi nedeni ile oldugu
sOylenebilir. Scikit-Learn rastgele agag¢ algoritmasi ile test sonuglarinda 40 kisiden 2 kisiyi

hatali bulmustur. Bir diger ifade ile %95 oraninda dogru oldugunu gdstermektedir.

Tablo 4.4. Scikit-Learn KA modelinin zor entiibe veri setine gore egitim ve validasyon islem sonuglari.
SCIKIT-LEARN KA MODELI YUZDELIK OLARAK EGITiM VE VALIDASYON

SONUCLARI
Egitim veri seti dogruluk orani % 99
Validasyon veri seti dogruluk orani % 95

Tablo 4.4’deki sonuglar1 test veri setinin sonuglari ile karsilastirildiginda olusturulan modelin
basarisi, validasyon kayb1 egitim veri setine gore oldukca yakindir. Burada da algoritmanin iyi

ogrendigini gdstermektedir.
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Sekil 4.8. Scikit-Learn ile olusturulan KA modelinin zor entlibe veri setine gore test sonug¢larinin
karigiklik matrisi sonuglari.

Sekil 4.8 deki Scikit-Learn KA modelinin test sonuglarinin karisiklik matrisine bakildiginda
sonuglarin oldukga yakin ve basarili oldugu gozlemlenir. Fakat zor entiibe hastalarinda oldukca
basarisiz bir sonug ile karsilagilmigtir. Bu sonu¢ RA algoritmasindaki gibi yine veri sayisinin
azligiin nedeni olarak gosterilebilir. Bu iki algoritmanin benzer sonug vermesi aslinda temelde
ayni algoritma yapisin1 kullanmasindan kaynaklanmaktadir. Scikit-Learn karar agaglari
algoritmasi ile test sonuglarinda 40 kisiden 2 kisiyi hatali bulmustur. Bir diger ifade sonucunun

%95 oraninda dogru oldugunu gostermektedir.
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Tablo 4.5. Scikit-Learn XGBoost modelinin zor entlibe veri setine gore egitim ve validasyon islem
sonugclart.

SCIKIT-LEARN XGBOOST MODELIi YUZDELIK OLARAK EGITiM VE
VALIDASYON SONUCLARI

Egitim veri seti dogruluk orani % 100

Validasyon veri seti dogruluk orani % 95

Tablo 4.5’deki sonuglar1 test veri setinin sonuglar ile karsilastirildiginda olusturulan modelin
basarisi, validasyon kaybi egitim veri setine gore oldukga yakindir. Bu sonuglar algoritmanin

1yi 0grendigini gostermektedir.
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Sekil 4.9. Scikit-Learn ile olusturulan XGBoost modelinin zor entlibe veri setine gore test sonuglarinin
karisiklik matrisi sonuglari.

Sekil 4.9” daki Scikit-Learn XGBoost modelinin test sonuglarinin karigiklik matrisine

bakildiginda sonuglarin oldukga yakin ve basarili oldugu goézlemlenir. Fakat zor entibe
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hastalarinda olduk¢a basarisiz bir sonug¢ ile karsilagilmistir. Bu sonu¢ RA ve KA
algoritmasindaki gibi veri sayisinin azliginin nedeni olarak gosterilebilir. Bu algoritmalarin
benzer sonu¢ vermesi aslinda temelde ayni algoritma yapisini kullanmasindan
kaynaklanmaktadir. Scikit-Learn XGBoost algoritmasi ile test sonuglarinda 40 kisiden 2 kisiyi

hatali bulmustur. Bir diger ifade ile sonucunun %95 oraninda dogru oldugunu gdstermektedir.

Tablo 4.6. Scikit-Learn KEK modelinin zor entlibe veri setine gore egitim ve validasyon islem

sonuglart.
SCIKIT-LEARN KEK MODELI YUZDELIK OLARAK EGITIiM VE VALIDASYON
SONUCLARI
Egitim veri seti dogruluk orani % 77
Validasyon veri seti dogruluk orani % 70

Tablo 4.6°deki sonuglar1 test veri setinin sonuglari ile karsilastirildiginda olusturulan modelin
basarisi, validasyon kaybi egitim veri setine gore olduk¢a yakindir. Bu sonuglara bakildiginda

k-en yakin komsunun zor entiibe veri setinde basarisiz oldugu gozlemlenmistir.
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Sekil 4.10. Scikit-Learn ile olugturulan KEK modelinin zor entiibe veri setine gore test sonuglarinin
karigiklik matrisi sonuglart.

Sekil 4.10” daki Scikit-Learn KEK modelinin test sonuglarinin karisiklik matrisine bakildiginda
sonuclarn oldukca uzak ve basarisiz oldugu gozlemlenir. Scikit-Learn karar agaclari
algoritmasi ile test sonuglarinda 40 kisiden 11 kisiyi hatali bulmustur. Bir diger ifade ile

sonucunun %72.5 oraninda dogru oldugunu gostermektedir.

Tablo 4.7. Scikit-Learn DVM modelinin zor entube veri setine gore egitim ve validasyon islem

sonuclari.
SCIKIT-LEARN DVM MODELI YUZDELIK OLARAK EGITiM VE VALIDASYON
SONUCLARI
Egitim veri seti dogruluk oram % 99

Validasyon veri seti dogruluk oram % 95
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Tablo 4.7°deki sonuglar test veri setinin sonuglari ile karsilastirildiginda olusturulan modelin
basarisi, validasyon kaybi egitim veri setine gore olduk¢a yakindir. Buda algoritmanin iyi

ogrendigini géstermektedir.
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Sekil 4.11. Scikit-Learn ile olugturulan DVM modelinin zor entiibe veri setine gore test sonuglarinin
karisiklik matrisi sonuclari.

Sekil 4.11° deki Scikit-Learn DVM modelinin test sonug¢larinin karisiklik matrisine
bakildiginda sonuglarin olduk¢a yakin ve basarili oldugu gozlemlenir. Fakat zor entibe
hastalarinda yapay sinir aglarindaki modellere benzer bir sonug ile karsilagilmistir. Scikit-Learn
destek vektor makinesi algoritmasi ile test sonuglarinda 40 kisiden 2 kisiyi hatali bulmustur.

Sekil 4.11°de sonucun %92.5 oraninda dogru oldugunu gostermektedir.

Keras ve ScikitLearn’de kullanilan verilerin birbirinden farkli olmasinin sebebi bu verilerin
rastgele olarak sistem tarafindan her seferinde degistirilmesinden ve farkli validasyon
yontemlerinin kullanilmasindan kaynaklidir. Bu yapidan da gordiigiimiiz gibi hem Keras hem
de Scikit-Learn’de ki modellerin birbirinden farkli olmalarina ragmen modelin dogru 6grenip

sonuclari oldukga anlamli gikarmistir. Ancak zor entiibe anlaminda bakildiginda verinin basarili
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bir sonu¢ vermedigini gérmek mimkiindir. Scikit-Learn zor entibe veri setinin test

sonuclarinin tiim algoritmalarda ki modellerin sonuglar1 Sekil 4.12°de gdsterilmistir.

Modellerin Dogruluk Oranlan

KNeighborsClassifier

SvC

MLPClassifier

Modeller

DecisionTreeClassifier

RandomForestClassifier

XGBClassifier

Dogruluk %

Sekil 4.12. Scikit-Learn zor entlibe verisine gore modellerin dogruluk oran grafigi.

4.2.2. Entibe Veri Setinin Egitim, Validasyon Ve Test Sonuclari

Tablo 4.8. Keras YSA modelinin entiibe veri setine gore egitim ve validasyon iglem sonuglari.

KERAS YSA MODELI YUZDELIK OLARAK EGIiTiM VE VALIDASYON

SONUCLARI
Egitim veri seti dogruluk oram % 98
Validasyon veri seti dogruluk oram % 93
Egitim veri seti kayip oram %0.09
Validasyon veri seti kayip oram %0.18
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Tablo 4.8’deki sonuglar test veri setinin sonuglari ile karsilastirildiginda olusturulan modelin

basarili oldugu sdylenebilir. Egitim ve validasyon sonuglarin aralarinda oldukga diisiik bir

-----
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Sekil 4.13. Keras yapay sinir aglari ile olusturulan modelinin entiibe veri setine gore test sonuglarinin
karigiklik matrisi sonuglari.

Sekil 4.13” deki Keras YSA modelinin test sonug¢larinin karigiklik matrisine bakildiginda
sonuglarin olduk¢a yakin ve basarili oldugu gozlemlenir. Keras ile yapilan test sonucunda

toplam 37 kisiden 1 kisiyi hatali bulmustur. Test sonucunun %97.3 oraninda dogru buldugu

hesaplanmustir.
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Tablo 4.9. Scikit-Learn CKAS modelinin entiibe veri setine gore egitim ve validasyon islem sonuglari.

SCIKIiT-LEARN CKAS MODELI YUZDELIK OLARAK EGIiTiM VE VALIDASYON

SONUCLARI
Egitim veri seti dogruluk oram % 100
Validasyon veri seti dogruluk orani % 97.5

Tablo 4.9°daki sonuglar test veri setinin sonuglar ile karsilastirildiginda olusturulan modelin

basarili oldugu soylenebilir. Egitim ve validasyon sonuglarinin aralarinda oldukg¢a diisiik bir

-----
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Sekil 4.14. Scikit-Learn ile olugturulan CKAS modelinin entiibe veri setine gore test sonuglarinin
karisiklik matrisi sonuglari.
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Sekil 4.14° deki Scikit-Learn CKAS modelinin test sonuglarinin karigiklik matrisine
bakildiginda sonuglarin olduk¢a yakin ve basarili oldugu gézlemlenir. Scikit-Learn ile yapilan
test sonucunda toplam 37 kisiden O kisiyi hatali bulmustur. Test sonucunun %100 oraninda

dogru buldugu hesaplanmustir.

Tablo 4.10. Scikit-Learn RA modelinin entiibe veri setine gore egitim ve validasyon islem sonuglart.

SCIKIiT-LEARN RA MODELI YUZDELIK OLARAK EGITIiM VE VALIDASYON

SONUCLARI
Egitim veri seti dogruluk orani % 100
Validasyon veri seti dogruluk orami % 100

Tablo 4.10°daki sonuglari test veri setinin sonuglari ile karsilastirildiginda olusturulan modelin

basarili oldugu soylenebilir. Egitim ve validasyon sonuglarinin aralarinda oldukc¢a diisiik bir

-----
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Sekil 4.15. Scikit-Learn ile olusturulan RA modelinin entiibe veri setine gore test sonuglarmnin
karisiklik matrisi sonuglari.

Sekil 4.15° deki Scikit-Learn RA modelinin test sonuglarinin karigiklik matrisine bakildiginda
sonuglarin olduk¢a yakin ve basarili oldugu gozlemlenir. Scikit-Learn ile yapilan test

sonucunda toplam 37 kisiden 0 kisiyi hatali bulmustur. Test sonucunun %100 oraninda dogru
buldugu hesaplanmustir.
Tablo 4.11. Scikit-Learn KA modelinin entiibe veri setine gore egitim ve validasyon islem sonuglar.

SCIKIT-LEARN KA MODELI YUZDELIK OLARAK EGITiM VE VALIDASYON
SONUCLARI

Egitim veri seti dogruluk orani % 100

Validasyon veri seti dogruluk orani % 97.5
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Tablo 4.11°deki sonuglari test veri setinin sonuglari ile karsilastirildiginda olusturulan modelin

basarili oldugu sdylenebilir. Egitim ve validasyon sonuglarin aralarinda oldukga diisiik bir

-----

Kansiklik Matrisi

p.3
Entiibe Edilmemis - 8 0
o 20
o
L
r it 15
[ ]
&
8 - 10
Entube 1 0
-5
-0
&
& &
b\\(o (0(‘
<
@0”

Tahmin Edilen Deger

Sekil 4.16. Scikit-Learn ile olusturulan KA modelinin entiibe veri setine gore test sonuglarinin
karisiklik matrisi sonuglari.

Sekil 4.16° deki Scikit-Learn KA modelinin test sonuglarinin karisiklik matrisine bakildiginda
sonuglarin olduk¢a yakin ve basarili oldugu gozlemlenir. Scikit-Learn ile yapilan test

sonucunda toplam 37 kisiden 0 kisiyi hatali bulmustur. Test sonucunun %100 oraninda dogru

buldugu hesaplanmustir.
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Tablo 4.12. Scikit-Learn XGBoost modelinin entiibe veri setine gore egitim ve validasyon islem
sonugclart.

SCIKIT-LEARN XGBOOST MODELIi YUZDELIK OLARAK EGITiM VE
VALIDASYON SONUCLARI

Egitim veri seti dogruluk orani % 100

Validasyon veri seti dogruluk orani % 97.5

Tablo 4.12°deki sonuglari test veri setinin sonuglari ile karsilastirildiginda olusturulan modelin

basarili oldugu soylenebilir. Egitim ve validasyon sonuglarinin aralarinda oldukca diisiik bir
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Sekil 4.17. Scikit-Learn ile olusturulan XGBoost modelinin entiibe veri setine gore test sonuglarnin
karisiklik matrisi sonuclari.

Sekil 4.17° deki Scikit-Learn XGBoost modelinin test sonuglarinin karisiklik matrisine

bakildiginda sonuglarin olduk¢a yakin ve basarili oldugu gézlemlenir. Scikit-Learn ile yapilan
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test sonucunda toplam 37 kisiden O kisiyi hatali bulmustur. Test sonucunun %2100 oraninda

dogru buldugu hesaplanmustir.

Tablo 4.13. Scikit-Learn KEK modelinin entiibe veri setine gore egitim ve validasyon islem sonuglart.

SCIKIT-LEARN KEK MODELI YUZDELIK OLARAK EGITIiM VE VALIDASYON

SONUCLARI
Egitim veri seti dogruluk orani % 100
Validasyon veri seti dogruluk orani % 74.1

Tablo 4.13°deki sonuglar test veri setinin sonuglari ile karsilastirildiginda olusturulan modelin
basarisiz oldugu goriilmiistiir. Egitim ve validasyon sonuglarinin aralarinda oldukga yiiksek bir
fark goriilmektedir. Bu sonuca gore modelin 6grenemedigini anlami ¢ikartilabilir. Egitim veri

seti dogruluk oranina bakilirsa modelin ezberledigi goriilmiistiir.
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Sekil 4.18. Scikit-Learn ile olusturulan KEK modelinin entiibe veri setine gore test sonuglarinin
karigiklik matrisi sonuglari.

Sekil 4.18” deki Scikit-Learn KEK modelinin test sonuglarinin karisiklik matrisine bakildiginda
sonuclarin olduk¢a uzak ve basarisiz oldugu gozlemlenir. Scikit-Learn ile yapilan test
sonucunda toplam 37 kisiden 9 kisiyi hatali bulmustur. Test sonucunun %75.6 oraninda dogru
buldugu hesaplanmigtir. Bu oran egitim veri setindeki dogruluk orani ile karsilastirildiginda

o0grenmek yerine ezberleyen bir modelin sistemi ne kadar yaniltacagi gosterilmistir.

Tablo 4.14. Scikit-Learn DVM modelinin entlibe veri setine gore egitim ve validasyon islem sonuglari.
SCIKIT-LEARN DVM MODELI YUZDELIK OLARAK EGITiM VE VALIDASYON
SONUCLARI

Egitim veri seti dogruluk orani % 100

Validasyon veri seti dogruluk orani % 100
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Tablo 4.14’deki sonuglari test veri setinin sonuglari ile karsilastirdigimizda olusturulan modelin

basarili oldugu sdylenebilir. Egitim ve validasyon sonuglarin aralarinda oldukga diisiik bir

-----
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Sekil 4.19. Scikit-Learn ile olusturulan DVM modelinin entiibe veri setine gore test sonuglarinin
karisiklik matrisi sonuglari.

Sekil 4.19° daki Scikit-Learn DVM modelinin test sonuglarinin karisiklik matrisine
bakildiginda sonuglarin oldukga yakin ve basarili oldugu gézlemlenir. Scikit-Learn ile yapilan

test sonucunda toplam 37 kisiden O kisiyi hatali bulmustur. Test sonucunun %100 oraninda

dogru buldugu hesaplanmustir.

Keras ve ScikitLearn’de kullanilan verilerin birbirinden farkli olmasinin nedeni bu verilerin
rastgele olarak sistem tarafindan her seferinde degistirilmesinden ve farkli validasyon
yontemlerinin kullanilmasindan kaynaklidir. Bu yapidan da gordiigiimiiz gibi hem Keras hem
de Scikit-Learn’de ki modellerin birbirinden farkli olmalarina ragmen modelin dogru 6grenip

sonuglar1 olduk¢a anlamli ¢gikarmistir. Entiibe veri setinin diger zor entiibe veri setine gore daha
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anlamli oldugunu kullanilan yapay zeka algoritma sonuglarina bakarak soyleyebiliriz.

Olusturulan veri setindeki sonuglarin birbirine yiizde olarak orantisiz olmamas1 gerekir. Bu

orantisizlik veri setinde dengesizligi arttirir ve bulunan sonuglarin dogruluk oranin diismesine

sebep olur. Scikit-Learn entiibe veri setinin test sonuglarinin tiim algoritmalarda ki modellerin

sonuclar1 Sekil 4.20°de gosterilmistir.

Modeller

Modellerin Dogruluk Oranlan

KNeighborsClassifier

SvC

MLPClassifier

DecisionTreeClassifier

RandomForestClassifier

XGBClassifier

0 20 40 60 80 100
Dodruluk %

Sekil 4.20. Scikit-Learn entiibe verisine gore modellerin dogruluk oran grafigi.

4.2.3.Birini Disarida Birakma Capraz Validasyon Yontemi ile CKAS Modeli

Tablo 4.15. Scikit-Learn CKAS modelinin zor entiibe veri setine gore egitim ve birini disarida birakma

validasyon iglem sonuglari.

SCIKIiT-LEARN CKAS MODELI YUZDELIK OLARAK EGIiTiM VE VALIDASYON
SONUCLARI

Egitim veri seti dogruluk orani % 77

Validasyon veri seti dogruluk orani % 62.5
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Tablo 4.15’deki sonuglari test veri setinin sonuglari ile karsilastirdigimizda olusturulan modelin
basarisiz oldugu goriilmiistiir. Egitim ve validasyon sonuglarinin aralarinda oldukga diisiik bir

fark gorilmektedir.

Kansiklik Matrisi

25
Entube Edilmemis 1 9 0 0
20
O
@ 15
2 Entube - 0 2
o
W
Li;; - 10
Zor Entibe - - 1 1 =
T T T 0
& & 5
&£ & o@"
< 49
o
&

Tehmin Edilen Deger

Sekil 4.21. Scikit-Learn ile olusturulan CKAS modelinin zor entiibe veri setinin birini disarida
birakma ¢apraz validasyon yontemine gore test sonuglarinin karisiklik matrisi sonuglari.

Sekil 4.19° daki Scikit-Learn CKAS modelinin test sonuglarinin karigiklik matrisine
bakildiginda sonuglarin oldukga yakin ve basarili oldugu gézlemlenir. Scikit-Learn ile yapilan
test sonucunda toplam 40 kisiden 3 kisiyi hatali bulmustur. Test sonucunun %92.5 oraninda

dogru buldugu hesaplanmustir.

Birini disarida birakma (BDB) c¢apraz validasyonun zor entiibe veri setinde algoritmanin
oldukga karistig1 goriilmiistiir. Test sonuglar1 her ne kadar bir 6nceki validasyon yontemleri ile
ayni ¢ikmis olsa da egitim ve validasyon dogruluk oranlari olduke¢a diisiiktiir. Bu yontemin
denenmesindeki amacg bir 6nceki validasyon yodntemlerinin zor entibe veri setinden zor

entlibasyon hastalarin1 bulmada basarisiz olmasindandir.
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43. KARAR AGACLARI TABANLI ALGORITMALARDA KULLANILAN
PARAMETRELERIN ONEM DUZEYLERI

Cormack Lehanne Sinflamasi{derece)

Maliampat

Sternomental Mesafe{cm)

oy

Boyicm)

Kido{kg)

Tiromental Mesafe{cm)

Atlantookapital Ekdemn Ekstansiyonuiderece)

Ust Dis Okduzal Horzontal Agilderece)

Cnstyet N

. Snem dizeyi

0 10 2 » 2 50 &0
Dedisken Onem Duzeylen (%)

Sekil 4.22. Olusturulan Scikit-Learn rastgele orman modelinde verideki degiskenleri kullanmadaki
6nem dlzeyi.

Sekil 4.22 ‘de bulunan sonuglar bize rastgele orman modelinin hangi degiskene gére daha
cok sonuglar1 ayristirdigini gostermektedir. Bu grafik normalde beklenen sonuglari vermistir.
Normalde anestezi uzmanlar1 da Cormack ve Lehane siniflandirmasini entiibe edilecek hastada

en ¢ok bakilan parametre olarak gosterilir.
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Cormack Lehanne Simflamasi(derece)

Mallampati
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Boy(cm)
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0 10 20 30 40 50 60 70 80
Degisken Onem Duzeyleri %

Sekil 4.23. Olusturulan Scikit-Learn karar agaglar1 modelinde verideki degiskenleri kullanmadaki
onem diizeyi.

Sekil 4.23 ‘de bulunan sonuglar bize karar agaclarinin modelinin hangi degiskene gore daha
cok sonuglart ayristirdigini gostermektedir. Bu grafikte rastgele ormandaki gibi beklenen

sonuglar1 verip en ¢ok Cormack- Lehanne siniflandirmasina 6nem vermistir.
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Cormack Lehanne Siniflamasi{derece)

Mallampati

Ust Dis Oklizal Horizontal Aci{derece)
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Sekil 4.24. Olusturulan Scikit-Learn XGBoost modelinde verideki degiskenleri kullanmadaki 6nem

dizeyi.

Sekil 4.24 ‘de bulunan sonuglar bize XGBoost modelinin hangi degiskene gore daha gok

sonuglari ayristirdigin1 gostermektedir. Bu grafikte diger iki algoritmada oldugu gibi Cormack-

Lehanne siniflamasini1 6nem verdigi gézlemlenmistir.

4.4. YAPAY ZEKA ALGORITMALRIN AiK-EAA GRAFIiKLERIi

Siniflandirma probleminin performans dl¢iimii Egrinin Altindaki Alan (EAA, AUC) ve Alict
Isletim Karakteristigi (AIK, ROC) egrisine bakilmaktadir. AIK bir olasilik egrisidir ve EAA

modelin siniflarinin ne kadar ayirt edilecegini gostermektedir. EAA ne kadar yiksek ise tahmini

de o kadar iyidir. Bu ¢alisma baglaminda EAA’nin yiiksek ¢ikmasi modelin entlibe olan veya

entiibe olmayan hastalar1 ayirt etmekte o kadar iyi oldugu gostermektedir.
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4.4.1. Zor Entiibe Veri Setinin ROC Egrisi

Alici Isletim Karakteristigi (ROC)
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Sekil 4.25. Keras yapay sinir aglar1 siniflandirma modelinin zor entiibe veri setinin sonuglarmin AIK
egrisi.

Sekil 4.25te goriildiigii gibi verinin dengesizliginden kaynakli AIK egrisinde bir diisiis yasayip
daha sonra diizelmistir. Dengesiz dagilim olan veri setlerinde bu sonug ile kargilasmak oldukca

normaldir.
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Alici Isletim Karakteristigi (ROC)
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Sekil 4.26. Scikit-Learn ¢ok katmanli algilayicilar siniflandirma modelinin zor entiibe veri setinin
sonuglarmin AIK egrisi.

Sekil 4.26°da goriildiigii gibi verinin dengesizliginden kaynakli AIK egrisinde bir diisiis yasayip
daha sonra diizelmistir. Keras yapay sinir aglarinda oldugu gibi ayni sekilde bir durum

gbzlemlenmistir.
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Alici Isletim Karakteristigi (ROC)
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Sekil 4.27. Scikit-Learn rastgele orman siniflandirma modelinin zor entiibe veri setinin sonuglarinin
AIK egrisi.
Sekil 4.27°de goriildiigii gibi verinin dengesizliginden kaynakli AIK egrisinde bir diisiis
yasamadig1 goriilmiistiir. Rastgele orman yapisinin bir karar agac¢ tabanli algoritmasi

olmasindan kaynakli etiketleme ile caligmaktadir. Etiket mantiginda diizensiz veriler elenip veri

setinin disindaymus gibi goriiniir. Bu neden AIK Egrisi beklenen bir seyir izlemistir.
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Alici Isletim Karakteristigi (ROC)
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Sekil 4.28. Scikit-Learn karar agaglar1 siniflandirma modelinin zor entiibe veri setinin sonuglarinin
AIK egrisi.

Sekil 4.28°de goriildiigii gibi verinin dengesizliginden kaynakli AIK egrisinde bir diisiis
yasamadig1 goriilmistiir. Karar agaglarindaki sonucun rastgele ormandaki sonugla ayni

olmasiin nedeni yine etiket mantiginda ¢alismasindan kaynaklanmaktadir.
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Alici Isletim Karakteristigi (ROC)

o o o -
kS (=) @ o

o
N

Duyarhlik - Gergek Pozitif Oran)

= ROC egrisi (alan = 0.91)

o
(=]

T T T

0.0 0.2 04 06 08 10
(1-Duyariilik) - Yanhs Pozitif Orani

Sekil 4.29. Scikit-Learn XGBoost siiflandirma modelinin zor entiibe veri setinin sonuglarini AiK
egrisi.

Sekil 4.29°da goriildiigii gibi verinin dengesizliginden kaynakli AIK egrisinde bir diisiis
yasamadig1 goriilmiistiir. XGBoost temelde karar agaglar1 gibi calistigindan sonucun karar
agaclarindaki sonugla ayni olmasmin nedeni yine etiket mantiginda ¢aligmasindan

kaynaklanmaktadir.
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Alici Isletim Karakteristigi (ROC)
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Sekil 4.30. Scikit-Learn k-en yakin komsu siniflandirma modelinin zor entiibe veri setinin
sonuglarimin AIK egrisi.

Sekil 4.30°da gozlemlenen AIK egrisinde oldukga basarisizdir. Egrinin bize sdyledigi girdinin
sonucunu %50 olasilikla bulabilecegidir. Bu algoritmanin bu tip bir model veri setine uygun

olmadig1 bu egri ile anlasgilmaktadir.
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Alici Igletim Karakteristigi (ROC)
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Sekil 4.31. Scikit-Learn destek vektor makinesi siniflandirma modelinin zor entiibe veri setinin
sonuglarmin AIK egrisi.

Sekil 4.31°de goriildiigii gibi verinin dengesizliginden kaynakli AIK egrisinde bir diisiis yasayip
daha sonra diizelmistir. Keras yapay sinir aglarinda ve Scikit-Learn ¢ok katmanli algilayicilar

oldugu gibi destek vektor makinesinde de benzer bir durum gézlemlenmistir.
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Alici Igletim Karakteristigi (ROC)
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Sekil 4.32. Scikit-Learn ¢ok katmanli siniflandirma modelinin BDB ¢apraz validasyon yontemi ile zor
entiibe veri setinin sonuglarinin AiK egrisi.

Sekil 4.32°de goriildiigii gibi verinin dengesizliginden kaynakli AIK egrisinde bir diisiis yasay1p
daha sonra diizelmistir. Scikit-Learn k-kat ¢apraz validasyon yontemi ile yapilan ¢ok katmanli

algilayicilardan farkli bir yap1 goriilmemistir.
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4.4.2. Entiibe Veri Setinin ROC Egrisi

Alici Isletim Karakteristigi (ROC)
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Sekil 4.33. Keras yapay sinir aglar1 siniflandirma modelinin entiibe veri setinin sonuglarmin AIK
egrisi.



74

Alici isletim Karakteristigi (ROC)
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Sekil 4.34. Scikit-Learn ¢ok katmanl algilayicilar siniflandirma modelinin entiibe veri setinin
sonuglarinin AIK egrisi.

Alici Isletim Karakteristigi (ROC)
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Sekil 4.35. Scikit-Learn rastgele orman smiflandirma modelinin entiibe veri setinin sonuglarinm AiK
egrisi.
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Alici isletim Karakteristigi (ROC)
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Sekil 4.36. Scikit-Learn karar agaclar1 siniflandirma modelinin entiibe veri setinin sonuglarinin AIK
egrisi.
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Sekil 4.37. Scikit-Learn XGBoost siniflandirma modelinin entiibe veri setinin sonuglarinin AIK egrisi.
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Alici isletim Karakteristigi (ROC)
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Sekil 4.38. Scikit-Learn k-en yakin komsu siniflandirma modelinin entiibe veri setinin sonug¢larinin
AIK egrisi.

Alici Isletim Karakteristigi (ROC)
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Sekil 4.39. Scikit-Learn destek vektor makinesi siniflandirma modelinin entiibe veri setinin
sonuglarmin AIK egrisi.
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Sekil 4.34, Sekil 4.35, Sekil 4.36, Sekil 4.37 ve Sekil 4.39 %100 oraninda bir dogruluk oldugu
gozlemlenmistir. Entlibe veri setindeki k-kat ¢apraz validasyon ile kullanilan bu yontemlerin
oldukca basarili olmustur. Sekil 4.33’deki Keras yapay sinir aglart siniflandirma modelindeki
AIK egrisi %94 oraminda bir dogruluk orani vermistir. Bunun sebebi Hold-Out capraz
validasyon yonteminden kaynaklandigi sdylenebilir. Sekil 4.38 ‘dek KEK algoritmasi oldukca
kotii sonug vermistir. Bu ¢alismada zor entlibe ve entlibe veri setinde KEK’in en basarisiz

algoritma oldugu gézlemlenmistir.
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5. TARTISMA VE SONUC

Istanbul Universitesi-Cerrahpasa Kardiyoloji Enstitiisii’ne ait olan retrospektif hasta verileri
kullanilmustir. Farkli yapay zeka algoritmalari ile zor entiibasyon olacak hastalarin bir hekim
yardimi olmaksizin hastalarin verileri Uzerinden entlibasyon kararinin verilmesi amaglamistir.
Calismada kullanilan zor entiibe hasta sayisinin az olmasindan kaynakli yapay sinir aglarinda
iki modelde karar vermenin karistirma olasiliginin arttigi gézlemlenmistir. Birbirine yakin olan
bu iki durum hastanin entiibe veya zor entiibe olmasi, zor entiibe hasta sayisinin ¢ok olmasi
durumunda daha kesin (%80 ve uzeri) sonuglarla karsilasilabilecegi miimkiindiir. Kovid
rahatsizlig1 doneminde toplanan bu veriler degerlendirildiginde kovid gibi gégiis hastaliklarinin
daha az rastlandig1 donemlerde dahi zor entuibe verisi toplamak oldukca gli¢ ve uzun bir zaman
aralig1 gerektirmektedir. Yapilan uygulamalar degerlendirildiginde test sonug¢larinin oldukca
basarili oldugu bulgular bolimundeki grafik ve tablolar iizerinden gosterilmistir. Bu 6nerilen

modellerin dogru, anlamli veriler igerdigini gosterir.

Bu caligsma entiibe olabilecek hastalar1 veya zor entiibe olabilecek hastalar1 ayirmak amac ile
tasarlanmistir. Modelleme sirasinda entiibe hastalarina oldukga benzeyen ve zor entiibe denilen
hasta verileri incelenerek karar verme siireglerine katki saglanmasi amaglanmistir. Bu nedenle
her iki sekilde de hem entiibe ve entiibe olmayan veri seti ile, entiibe, entiibe olmayan ve zor

enttibe olan veri seti tiim algoritmalar ile ¢alisilmustir.

Bu c¢alismada kullanilan verilerin 80 tanesi kovid-19 hastalarindan olusmaktadir. Hasta
verilerinin az olmasindan dolay1 zor entiibe hasta test sonuglarinin verdigi dogru bulma sonucu
karisiklik matrislerinde goriildiigii tizere ortalama %50 civarindadir. Fakat bu bize daha ¢ok zor

entiibe hasta verisi olmas1 durumunda sonucun pozitif yonde artacaginida gostermistir.

Karisiklik matrisleri ve AIK egrilerine bakildiginda zor entiibe veri setindeki verilerin
dengesizliginden kaynakli sonuglarin anlamliligini yitirdigi goriilmiistiir. Entiibe veri setine
bakildiginda ise verilerin ¢ok dengeli olmasa da nasil basarili oldugu karisiklik matrisleri ve
AIK egrilerinden anlagilmistir. Bu iki veri setinde de ¢ogu algoritma genel anlamada basarili
olmustur. Bu veri setlerinde basarili olmayan tek algoritma k-en yakin komsu oldugu

gbzlemlenmistir.
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Calismadaki izlenen yollar derin 6grenme ve makine 6grenmesi yapilaridir. Keras UPA daha
on planda tutulmus olmasinin nedeni ise hem literatiirde hem de genelde derin 6grenme
alaninda oldukg¢a popiiler ve arkasinda TensorFlow calismasidir. Scikit-Learn ise derin
Ogrenme alanindan daha ¢ok makine 6grenimi alaninda calisir. Bu ¢alismada Scikit-Learn’iin
veriyi egitim ve test veri setlerine parcalama konusunda daha basarili oldugu goriilmiistiir.
Bunun teze katkisi ise veriyi el ile segerek ayirmayip rastgele bir sekilde egitim ve test veri

setini olusturmasidir.

Bu calisma ile dogru ve yeterli sayida hasta verisi olmasi durumunda zor entiibasyon gibi
anestezi uzmani olmadan verilemeyen kararlarin bir bilgisayarin hizli ve dogru karar vermesi
ile basarilabilecegi gosterilmistir. Boylece hastalarin teshisinin kolaylasmast mimkin
olabilecektir. Yapay zekanin hastanelerde bu tip teshis koyma konularinda da olduk¢a basarili

ve kullanigh yontem oldugu gdsterilmistir.
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