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OZET

Kardiyovaskiiler Hastaliklarmin Teshisine Y®onelik Makine Ogrenmesi Algoritmalar
ile Karar Destek Sistemi Tasarimu.

Saglik sektorii ¢ok biiylik ve hassas veriler icerir ve ¢ok dikkatli bir sekilde ele
alinmas1 gerekmektedir. Biiyiik miktarda verinin erisilebilirligi ve kullanilabilirligi,
belirli veri madenciligi teknikleri uygulandiginda yararli bilgiler saglayabilecektir.
Son yillarda gelisen yapay zekd ve makine 6grenme teknolojileri, tip ve saglik
alanlarinda hizmetlerini doniistiirmeye basliyor. Su anda saglik alanlarinda karar
verme araglar1 yaygin olarak kullanilmaktadir. En dogru modelleri olusturmak i¢in
birgok analiz ve smiflandirma yontemleri bulunmakta ve kullanilmaktadir.
Hastaliklarin tan1 ve tedavisinde biiyiikk bir rol oynamaktadir. Makine &grenme
algoritmalar1 birgok nadir hastaliklarda uygulanilmaktadir. Tibbi uygulamalar

aragtirtlmasinda makine 6grenme teknikleri biiytik bir rol oynamaktadir.

Tezin amag¢ ve hedef dogrultusunda MEDIC-AI ML destekli web uygulamasi
gelistirildi. Gelistirilen web uygulamamiz tiizerinde farkli anonime veri setler
kullanilmistir. Kullanilan anonime veri setlerle, uygulama iizerine veri analizi, veri
temizlenme gibi 6zellikler kullanictya sunulmustur. Bu web uygulamada kullanici
tarafindan, veri tabanindan yiiklenen verilerden, istenilecek herhangi bir veri tablosu
secip, ilk dnce verinin analizini ve incelemesini web uygulamasi {izerine yapilabilme
seklinde tasarlanmig ve gelistirilmistir. Daha sonra kullaniciya sunulan ML
algoritmalardan, istenilen bir algoritma secerek kullanilan veri setleri, tablo iizerine
bir Orneklem secerek tahminleme sonuclarini ve bu sonuglarin grafiklerini ve
raporlarini inceleyebilmektedir. Sunulan farklit ML algoritmalar {izerine deneme ve
tahminleme sonuclari alabilir, tahminleme sonuglarinin karsilastirilmas: ve grafikler
lizerine incelenme ve analizini yapabilir, kullaniciya sunulan farkli grafikler iizerine
veri incelenmesi ve analizi yapabilmesi gibi 6zelliklerle, web tizerine ML destekli bir

uygulama gelistirilmistir.

Caligsma kapsaminda sadece kardiyovaskiiler hastaliklarini arastirilmasina yonelik bir
karar destek sistemi tasarlanmamistir. Gelistirilen MEDIC-AI web uygulamamiz,
dosya yiikleme 6zelligi ile veri tabaninda yiiklenecek anonime ya da herhangi bir veri
seti ile farkli hastaliklarin, kullaniciya sunulan birden fazla (yedi (7)) makine 6grenme

algoritma teknikleri ile tahminleme sonuglarini ve analizlerini yapabilmektedir. Farkli
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makine Ogrenme teknikleri kullanarak elde olan veri setlerini farkli acilardan
yaklagmasi ve incelenmesi yapilmistir. Elde edilen sonuglarin degerlendirilmesi ve
Ozetlenmesi yapilmistir. Bu calismada regresyon algoritmalar1 yanmi sira kullanilan
makine dgrenme algoritmalari, (K-Means) kiimeleme ve smiflandirma i¢in Destek
Vektor Makineleri (SVM), Yapay Sinir Aglari (ANN), K En Yakin Komsu (kNN),
Karar Agac (DT), Naive Bayes (NB) ve CatBoost algoritmalardir.

Bu ¢aligmada veri setinin analizi, temizlenmesi ve arastirilmasi gelistirilen uygulama
izerine yapilmaktadir. Uygulama Python, Flask ve JavaScript ile birlesiminden
olusan Dash Plotly programlama platformu ile gelistirilmistir. Python programlama
dilli makine 6grenme, derin 6grenme ve veri madenciligi tekniklerinde ¢ok giiclii ve
kullanim1 rahat olan dillerden biri olmaktadir. Dash Plotly gelistirme platformu,
sundugu plotly grafiklerini web iizerine canli olarak grafik ¢izimi i¢in en ideal

platformlardan biri olmaktadir.

Anahtar kelimeler: Makine 6grenmesi, hipertansiyon, kardiyovaskiiler hastaliklart,

kiimeleme algoritmalari, dash plotly, denetimsiz 6grenme, postgresql
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ABSTRACT

Decision Support System Design with Machine Learning Algorithms for the

Diagnosis of Cardiovascular Diseases.

The healthcare industry contains huge and sensitive data and needs to be handled very
carefully. The accessibility and usability of large amounts of data can provide useful
insights when certain data mining techniques are applied. Machine learning
technologies in artificial intelligence that are developed recent years are beginning to
transform their services in medicine and health. Currently, decision-making tools are
widely used in healthcare fields. There are many analysis and classification methods
available and used to create the most accurate models. It has an important role for
diagnosis and treatment of diseases. Machine learning algorithms are applied on many
difficult and rare diseases. Machine learning techniques play a major role in

researching medical applications.

MEDIC-AI ML supported web application was developed in accordance with the goal
and objective of this thesis. Various anonymous data sets are used in the web
application we developed. The user is offered features like data analysis and data
cleaning for the anonymous datasets used. This web application is developed in a way
that user can select any desired data table from the anonymous data and load it from
the database. After loading the data table user ca analyze and examine the data on the
application. Then, by selecting a sample on the table and by choosing a desired
algorithm from the ML algorithms presented, user can examine and analyses the result
of the anonymous data sets results, can see the graphics and reports of these results.
The application is developed with features such as testing and estimation results on
different ML algorithms offered to users, comparison of estimation results, analysis

on graphics, and data examination and analysis on different graphics.

In the scope of the study, were not investigated and analyzed only cardiovascular
diseases. MEDIC-AI web application with the file upload feature offered to the users
which can upload to the database anonymously or any data set, can make prediction,
take results, and make analyzes for different diseases with multiple (seven (7))
machine learning algorithm techniques. By using different machine learning
techniques, the obtained data sets were approached and analyzed from different

angles. Evaluation and summary of the obtained results were made. In this study,
III



besides regression algorithms, machine learning algorithms used, (K-Means)
clustering and classification, Support Vector Machines (SVM), Artificial Neural
Networks (ANN), K Nearest Neighbor (kNN), Decision Tree (DT), Naive Bayes (NB)

and CatBoost are algorithms.

In this study, the analysis, cleaning, and research of the data set is done on application.
The application is developed with Dash Plotly programming platform, a combination
of Python, Flask and JavaScript programming languages. Python programming
language is powerful and most comfortable languages in ML, DL, and data mining
techniques. The Dash Plotly development platform is one of the most ideal platforms

for drawing live graphics on the web with the plotly graphics it offers.

Keywords: Machine learning, hypertension, cardiovascular diseases, clustering

algorithms, dash plotly, unsupervised learning, postgresql.
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KISALTMALAR

ABPM  : Ambulatory Blood Pressure Monitor

ACC : Accuracy
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ANN : Artificial Neural Network
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BSD : Berkley Source Distributor
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DT : Decision Tree
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FP : False Positive
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K-NN : K Nearest Neighbors

KDS : Karar Destek Sistemi

KVH : Kardiyovaskiiler Hastalik
MDP : Markov Decisin Progres

ML : Machine Learning

MLE : Maksimum Likelihood Estimation
MRI : Magnetic Resonance Imaging
NB : Naive Bayes

Or. : Orenk

P : Precision

PPV : Positive Prediction Value

PR : Precision Recall

RMSE : Root Mean Square Error

ROC : Receiver Operating Characteristic
SQL : Structured Query Language
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1. GIRIS

Biiyiik veri ve makine 6grenimi, eglenceden ticarete ve sagliktan modern yagamin bir¢ok
yonii {lizerinde etkili oluyor. Yapay zeka (AI) uygulamasinin teshisten tedaviye kadar
saglik hizmetlerinin tiim alanlarinda 6nemli gelismeler saglayabilecegine dair biiyiik bir
iyimserlik var [1]. Yapay zeka (Al), bankacilik ve finans, egitim, e-ticaret ve saglik gibi
genis bir alan yelpazesini gelistirmek ve ilerletmek i¢in ¢esitli bicim ve derecelerde
kullanilmistir. Teknoloji endiistrisinde yapay zeka, bir¢ok yeni ig yeniligi i¢in dnemli bir

kolaylastirict olmustur [2].

Saglik konusunda diinya genelinde, hastalik tespiti konusunda c¢okca arastirmalar ve
sistemler yapilmaktadir. Yapilan ¢ogu karar verme destek sistemleri (yapay zeka veya
makine 0grenme ile destekli), gerek saglik personellerine gerek ise hastalara yardimci
olmay1 amaglanmaktadir. Yapay zeka algoritmalarmin cesitli gorevlerde, drnegin tibbi
goriintiileri analiz etmede veya elektronik tibbi kayitlardan (EMR'ler) semptomlari ve
biyobelirtegleri, hastaligin karakterizasyonu ve prognozu ile iliskilendirmede, insanlarla
esit veya daha iyi performans gosterdigine dair bir¢ok drnekler var [3]. Saglik ekosistemi,
yeni nesil saglik teknolojisinde yapay zeka destekli araglarin 6nemini fark ediyor. Yapay
zekanin saglik hizmeti operasyonu ve sunumundaki herhangi bir siirece iyilestirmeler
getirecegine inamliyor. Ornegin, Al'nin saglk sistemine getirebilecegi maliyet

tasarruflari, Al uygulamalarinin uygulanmasi i¢in 6nemli bir itici giictiir [4,5].

Sekil 1.1. Yapay zekanin her alaninda kullanildigini gosterimi.



1.1. Amag, Hedef ve Uygulama

1.1.1. Amag

Diinya genelinde Oliimciil hastaliklardan biri olan ve yaygin olarak goriilen
rahatsizliklardan basinda gelen hipertansiyon hastaligi ve onun tetikleyebilecek
kardiyovaskiiler hastaliklari, makine 6grenme, derin 6grenme ve veri madenciligi
tekniklerini kullanarak bu hastaliklarin tespitini ve analizini yapmak i¢in iizerinde farkl
veri setleri kullanilabilecek bir web uygulamasi gelistirmektir. Bu anonime veri setler
tizerine farkli ML algoritmalar deneyerek, ¢ikan sonuclarint ML algoritmalar arasinda ve
anonime veri setler arasinda karsilastirilmasi yapilmistir. Kullanilan anonime veri
setlerin, yapilan uygulama iizerine incelenmesi ve analiz yapilmasini, farkli denemelerin

yapilmasi planlanan bir web tizerine ML destekli karar destek sistemi yapilmustir.

1.1.2. Hedef

Bu caligmada web uygulamasi tizerinde farkli anonime veri setler kullanilmistir. Bu veri
setler lizerine, uygulama tizerine veri analizi, veri temizlenme gibi kullaniciya sunmak,
sunulan farkli ML algoritmalar iizerine deneme ve tahminleme sonuglar1 alabilmek,
tahminleme sonuclarini karsilagtirllmas1 ve grafikler {izerine incelenme ve analiz
yapabilmesi, sunulan farkli grafikler ilizerine veri inceleme ve analiz yapilmasi gibi
ozelliklerle web tizerine ML destekli bir karar destek sistemi yapilmistir. Bu web
uygulamada kullanici tarafindan, se¢eneklerden, istenilecek herhangi bir veri seti segip,
ilk 6nce verinin analizini ve incelemesini web uygulamasi lizerine yaparak, daha sonra
istenilen bir algoritma segerek kullanilan anonime veri setleri iizerine ki hastaliklarini
tahminleme sonuglar alabilecektir ve bu sonuclarin grafiklerini ve raporlarim
inceleyebilecektir. Bunun dogrultusunda, MEDIC-AI, ML destekli karar destek web

uygulamasi yapilmaigtir.

1.2. Literatiir Taramasi

Bu tez calismasi ve bu teze baglh gelistirilen MEDIC-AI ML destekli uygulama, farklh
hastaliklar iizerine arastirilmis ve yapilmistir. Diinya genelinde yapilan arastirmalar ve
yazilan makalelere bakilarak, saglik alaninda ¢ok sayida makine 6grenmesi, biiyiik veri

teknikleri, derin 6grenme gibi uygulamalar yapilmistir ve halen devam etmektedir.



Yapilan bir¢ok uygulamalar uzman doktorlar tarafindan kullanilmaktadir. Tablo 1’de

bunlara iliskin 6rnekler sunulmustur.

Tablo 1.1. Diinya genelinde tipta yapay zeka uygulamalar1 kullanan bazi sirketler [2].

Sirket Ad1 Amag Web Sayfasi
AiCure (New York City) Hastalar, hastalik ve tedavi www.aicure.com
Patient-oriented arasindaki baglantiyr daha iyi

anlamak i¢in video, ses ve

davranigsal veriler kullanir.
Aidence  (Amsterdam, Radyologlar i¢in yapay  zekd: www.aidence.com
The Netherlands) akciger kanserinin tedavisi igin

Clinician-oriented

Health
and

Aiva
Administrative
Operational-oriented

Bot MD  Clinician-

oriente

Suki Clinician-oriented

Insitro Patient-oriented

teshisin iyilestirilmesi.

Sesle ¢alisan ilk bakim asistani:

iletisim  i¢cin  hastalar1  dogru

doktorla baglanti kurar.

Bot klinik
yanitlar, dikte edilen vaka notlarim
yaziya doker,
dosyalar1 otomatik olarak diizenler.

asistani: sorular1

goriintiileri  ve

Doktorlar i¢in sesli dijital asistan.

Hastalar i¢in ila¢ kesfiyle iliskili
stireyi ve maliyeti azaltmak icin
hesaplamali genomik ile gelismis
makine dgrenimini kullanir.

aivahealth.com

botmd.i0/en/

suki.ai

insitro.com/



Yazilan makaleler agisindan 6rnek vermek gerekirse;

1 “Nadir hastaliklarda makine 6greniminin kullanimi: bir kapsam incelemesi” adli

makalesinden bakilirsa

Hangi nadir ve oliimciil hastaliklarda makine 6grenme teknikleri uygulandigini,
hangi algoritmalarin, hangi verilerinin kullanildigin1 veya hangi tibbi uygulamalar1 (&r.

Tan1 alma) arastirilmistir., prognoz veya tedavi) incelenmistir [6].

2 “Cok etiketli smniflandirma kullanilarak ayaktan kan basinci izleme analizi” adh

makalesinden bakilirsa:

Bu caligmada ayn1 anda birden fazla etiketle(sinif) iliskilendirildigi g¢oklu-
etiket(multi-label) siniflandirma yontemleri kullanilmistir. Bu iliskilendirmeyi kullanarak
ABPM verilerinin analizini iyilestirmeye ¢alisilmistir. Bu ¢aligmada yedi farkl algoritma
kullanilarak yeni coklu-etiket(multi-label) ABPM veri kiimesinde deneysel olarak
karsilastirma yapilmistir [7].

3 “Diyabetli yetigkinler i¢in goriintiileri diyabetik retinopati ve makula 6demi” olarak
siiflandirmak i¢in 128.175 retinal fundus goriintiisii kullanan bir DCNN gelistirdi ve
egitti.

Boyle bir yapay zeka modelinin varliginin ¢esitli avantajlart vardir, 6rnegin [8]:

o Diyabetik retinopatinin otomatik olarak derecelendirilmesi, bir¢ok hastayr daha

kisa stirede teshis etmede verimliligin artmasini saglar;
o Ikinci goriis gz doktorlari olarak hizmet vermektedir;

e Modelin goriintiileri graniiler diizeyde inceleme yetenegi nedeniyle diyabetik

retinopatinin erken evrelerde saptanmasi.
o Erigim engellerini azaltan genis kapsamli tarama programlari.

Bagarili bir yapay zeka algoritmasi olusturmak icin her veri noktasinin algoritma

tarafindan taninabilen bir etikete veya ek aciklamaya sahip oldugu verilerle beslenir [9].
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Sekil 1.2. Yapay Zeka algoritmalar1 ¢galigma prensipleri.

1.2.1. Tipta Yapay Zeka

Yapay zeka (Al) ve alt disiplinler makine 6grenime ve derin 6grenime gibi, tipta giderek
artan bir ilgi gormektedirler [10]. Aragtirmacilar, verileri analiz edebilmek ve birlestirmek
icin teknolojik gelismelerden yararlanarak yapay zekanm tip ve saglik hizmetinin
uygulanma seklini degistirecegini belirtmektedirler. Arastirmacilara gére bu vaatler,
devrim yaratmak i¢in hastaliklarin prognozu ve daha dogru klinik tahmin modellerinin
(algoritmalar, araglar veya kurallar) gelistirilmesi ve uygulanmasidir [11]. Al, insan
sezgisini, karar vermeyi ve nesne tanimayi simiile etmeyi amaglayan algoritmalar
gelistirmek icin bilgisayar bilimi, istatistik, psikoloji, sinirbilim, malzeme bilimi, makine
miithendisligi ve bilgisayar donanimi tasarimini birlestiren, hizla gelisen disiplinler arasi
bir alandir [12-13]. Saglik hizmetlerinde yapay olarak akilli sistemler biiyiik miktarda veri
ile baglar, bu veriler lizerinde bilgi elde etmek i¢in makine 0grenme algoritmalar
kullanilir, bu bilgiler daha sonra tibbi sistemdeki iyi tanimlanmig bir sorunu ¢dézmek igin
faydali bir ¢ikt1 iiretmek i¢in kullanilir [14]. Sekil 1.3’te bu siirecteki yolculuk

goriilmektedir.

Problem Veri Model Egitim ve Model Model
Segimi Toplanmasi Gelistirilmesi Dogrulama Degerlendirme Dagitimi

Sekil 1.3. Bir yapay zeka modelin gelistirilmesi.



Yapay zeka (Al), saglik hizmeti sistemine hizla hakimdir. Insanlarin tibbi uygulamada rutin
isleri/gorevleri ylrittiigli manuel saglik sistemini, hastalarin ve tibbi kaynaklarin
yonetimine kadar otomatik hale getirir. Gelistiriciler, gorevleri yerine getirmek icin yapay
zeka sistemleri olusturdugunda, saglik hizmetlerini dijitallestirmenin teknik zorluklar1 yeni
sorunlar dogurur [15]. Al hasta bakiminda biiyiik bir gelisme ve bakim maliyetlerinde
azalma bir potansiyel sunar. Son zamanlarinda niifus artis1, saglik hizmetleri alma talebi
tesvik etmesi beklenmektedir [16]. Yapay zeka, erken teshis i¢in cok dnemli ve gereklidir.
Kanser gibi hastaliklarin daha dogru, giivenilir ve hizl bir sekilde tespit edilmesi i¢in ¢esitli
algoritmalar1 ve metotlar1 kullanilmaktadir. Bagimsiz 6grenme sistemi iligkiyi tespit eder ve
bir teshis onerir [17]. KVH ylikiiniin hafifletilmesine yardime1 olmak i¢in uygun maliyetli
ve dlceklenebilir ¢dzlimlere ihtiyag vardir ve yapay zeka (Al) kritik bir rol oynayabilir. Tipta
yapay zekanin ¢ogu uygulamalari, veri tiirlerinin, sayisal tabanli (kalp artis1 ya da kan
basinci) ya da goriintii tabanli (bir MRI taramalar1 veya biyopsi doku Orneklerinin
goriintlileri gibi). Algoritmalar daha sonra verilerden olasiliklar1 veya siniflandirmalari
Ogrenir veya tretir [18]. Tibbi uygulamalarda, bir teshis gorevindeki bir algoritmanin
performansi, klinik kabiliyetini ve degerini belirlemek i¢in bir hekiminkiyle karsilastirilir
[19]. Saglik hizmetlerinde, teknoloji ve yapay zekanin (Al) uygulamalar1 arz ve talep
zorluklarindan bazilarini1 ¢6zme potansiyeline sahiptir. Bilgi islem giicii ve veri gilivenligi,
yapay zeka ile giiclendirilmis saglik sistemleri araciligiyla saglik hizmeti sunum modellerini
temelden dontistiirmek icin saglik hizmetleri ve teknoloji arasinda bir yakinlasma anin

miijdeliyor.[20].

1.3. Uygulamanin Farkhliklar

Yapilan MEDIC-AI web uygulamamiz genel amaglh olarak yapilmistir. Oyleki kullanic
uygulamamiz herhangi bir veri seti yliklendiginde, veri goriintiileme ve inceleme, veri
temizleme, satir veya siitiin silme ve ekleme, verinin grafiksel gdsterme, tablo iizerinde
secilen herhangi bir veri satirm1 sunulan ML algoritmalartyla tahminleme ve bu
tahminlemelerin raporlarint ve grafiksel goriintiilerini inceleyebilir ve analiz
yapabilmektedir. Ayrica kullaniciya da kiimeleme ve regresyon algoritmalarini
kullanarak, veri seti icerisinde bulunan 6zelliklerini karsilastirma ve sunulan grafikler
yapisi iizerine inceleme yapmaktadir. Yapilan MEDIC-AI web uygulamasi deneme

stirimiimiizde su ana kadar alti (6) tahminleme algoritmalari, yedi (7) regresyon



algoritmalari, veri ylikleme, tablo silme, tablo 6zelliklerini gosterme, canli olarak

kullaniciya sunulan grafiksel tiirlerini secerek, grafiksel gosterimi yapabilir hale

getirilmistir.

Deneme siirlimiimiizde sadece hastalik anonimse verileriyle ¢alisilmis. Onun igin

su anda ki deneme versiyonunda uygulamada sadece belli bagli algoritmalar, verilen

varsayilan degerlerle calismaktadir.

Farkli olarak bu web uygulamada:

.csv ve xlsx formatinda veri ylikleyebilir ve yiiklenen veri tabaninda yiiklenen
ismiyle tablo olarak kaydedilir

Istedigi tabloyu veri tabamindan c¢ekip, verilerini rahatlikla tablo {izerine
gosterilebilir,

Tablo iizerine yapilan degisiklikler kaydedilebilir ve farkli bir tablo olarak ana
tablo veriyi bozmadan veri tabaninda kaydolabilir.

Yeni kaydedilen tabloyu indirebilir veya istendiginde silebilir.

Tablo tizerine yeni veri girigleri yapilabilir.

Yeni girilen verinin tahminlemesi yapilmaktadir.

Tahminleme sonuglarin1 gorebilir ve incelebilir.



2. MATERYAL VE YONTEM

Saglik alaninda yeni bir ¢alisma ve karar verme agisindan doktor kullanicilara yardimct
olabilecegini bir uygulama daha kazanmak adina MEDIC-AI ML destekli web
uygulamasi gelistirilmistir. Bu ¢alismanin esasini, veri analizine dayali birden fazla
makine 6grenme algoritmalari kullanarak tahminleme modelleri olusturmak ve bu
modellerin MEDIC-AI web uygulamasini iizerine yeni gelen bir verinin iglemesini, analiz
edebilmesini ve sunulan 7 (yedi) makine 6grenme algoritmalarindan birini segerek
sonucuna ulasabilmesini olusturur. Uygulama gelistirme siirecinde, gerekli olan ¢alisma
verilerin elde edilmesini, algoritmalarint olusturulmas: ve gelistirilmesidir. Uygulama
lizerine verinin igerigini incelenmesinin, veri analizini yapilmasidir. MEDIC-AI
uygulamasini gelistirmek i¢in yazimsal ve donanimsal materyalleri kullanmak oldukga
onemlidir. Sekil 2.1.’de gdsterildigi gibi donanim olarak ASUS ROG STRIX G531GT:
Intel Core i7-9750H CPU @ 2.60GHz 2.59 GHz kullanildi. MEDIC-AI uygulamasi
esas olarak Python 3.10 ve Flask 2.2 diller iizerine gelistirildi. Dash by Plotly
programlama ortami ve IDE olarak PyCharm Community Edition kullanildi. Uygulama

heroku bulut platformunda alind.
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Sekil 2.1. Tez calismasinda kullanilan donanimsal ve yazilimsal sistem mimarisi.

2.1. Yapay Zeka (AI) ve Makine Ogrenme (ML)

Son zamanlardaki basarilar sayesinde, yapay zekanin (Al), makine 6grenmenin (ML) ve
ozellikle derin 6grenmenin (DL), bir¢ok arastirma ve endiistriyel alanda en 6nemli alanlar
haline geliyor. Diinya katlanarak biiyiiyor ve diinya genelinde toplanan verilerin boyutu
da dyle. Veriler daha anlamli ve baglamsal olarak alakali hale geliyor, makine 6grenimi
(ML) i¢in, 6zellikle derin 6grenme (DL) ve yapay zeka (Al) i¢in yeni temeller atiyor ve
onlar1 arastirma laboratuvarlarindan tiretime tasiyor. Yapay zeka ve makine 6grenimi ¢ok
iligkilidir [21]. Akalli sistemler, ozellikle akilli programlari yapma miihendisligidir.
Insanlarin zekasmi anlayabilmek icin bilgisayarlar programlarmi kullanma goérevine

benzemektedir. [22].



Yapay Zeka (Al) soyut olarak akil yiirlitme ve genelleme yapma, bulmacalar1 ¢dzme,
hedeflere nasil ulasilacagini planlama, diinyada dolasma, nesneleri ve sesleri tanima,
konusma, terclime etme, sosyal veya ticari islemler gerceklestirme, yaratici ¢aligma gibi
birden fazla goérevi igerir. Eger ¢ok akilli bir program yazabilirseniz, 6rnegin insan benzeri

davraniglar1 varsa, yapay zeka olabilir [23].
Ancak verilerden otomatik olarak 6grenmedigi stirece ML degildir:

ML, “deneyimle otomatik olarak gelisen bilgisayar programlarinin nasil olusturulacagi sorusuyla ilgilenen”

bilimdir.

Yapay Zeka Makine Ogrenme Derin Ogrenme :‘.

Sekil 2.2. Yapay Zekani (AI) Makine Ogrenme (ML) ile Derin Ogrenme iliskisi.

2.2. Yapay Zeka (Al)

Yapay zeka (Al), insan zekasinin, insan gibi diigiinmeye ve davraniglarini taklit etmeye

programlanmig makinelerde simiilasyonunu ifade eder. [24].
Son yillarda yapay zeka (Al ile ilgili ¢ok fazla ¢alismalar ve proje yapilmaktadir.

Yapay zeka calismasinda, bilgisayar modelleri diislinceye karsi bir eyleme dayali olarak

farklilagtiran, potansiyelli bir yapay zeka hedefini veya tanimini arastirirlar [36]:
o Insani yaklagim:
o Insanlar gibi diisiinen modeller
o Insanlar gibi hareket eden modeller
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e Gerekli yaklagim:
o Rasyonel diistinen modeller

o Rasyonel davranan modeller

2.3. Yapay Zekanin (Al) cahisma mantigi

Yapay Zeka ile gelistirilmis sistemler, biiyiik oranda egitim verisi alarak, verileri analiz

ederek gelecekteki durumlar hakkinda tahminlerde bulunmak icin kullanarak ¢alisir [25].

Yapay zeka programlamasi ii¢ beceriye yogunlagmaktadir:
e Akl yiiritmek, 6grenmek ve kendini diizeltme.

e Akl yiiriitmek: Istenilen sonuca ulasabilmek icin dogru bir algoritma se¢meye
yogunlagir.
o Ogrenmek: Verileri toplama ve verinin nasil eyleme gecirilebilir bilgilere

doniistiiriilecegine ile ilgili kurallar olusturmaya caligir.

o Kendini diizeltmek. Algoritmalar ile siirekli olarak ince ayarlar yaparak en dogru

sonuglar1 vermelerini sagalabilmektir.

2.4. Makine Ogrenimi (ML)

Makine Ogrenmesi, Al’nin alt kiimesidir. Akili programlarinin insanlar tarafindan hig bir
yardim edilmeksizin yeni verilerden otomatik 6grenebilecegi ve yeni gelen verilere uyum
saglayabilecegi kavramini ifade eder [26]. ML bir algoritmanin 6zelliklerini ve sonuglarini
ilk egitim veri kiimesinden, 6zelliklerin sonuclarla nasil iligkili oldugunu ve sonuclarin
nasil tahmin edildigini 6grenir. Yeni giris verilerde, ML modeli, yalnizca ozelliklerle

birlikte sunuldugunda sonuglar1 tahmin edebilmektedir [27].

2.5. Saghkta Makine Ogrenimi

Makine 6grenimi (ML) ile yerlesik yeni otonom teknolojilerin saglikta dnemli dlgiide

etkileyecegini tahmin ediliyor. ML, miimkiin oldugunca dogru tahminler yapmaya
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odaklanirken, geleneksel istatistiksel modeller degiskenler arasindaki iligkileri ¢ikarmay1

amaglar [28].

Saglik verilerinin bollugu ve artan hesaplama giicli nedeniyle, makine 6grenimi (ML),
saghik aragtirmacilarini, klinik olarak giivenilir tahminler yapmak i¢in veriye dayali
algoritmalar gelistirme konusunda bir kesif siirecine dahil ediyor. Bir¢ok sirketler hem
doktorlar1 destekleyen araglari hem de onlardan bagimsiz olarak ¢aligmak iizere tasarlanmig
algoritmalar1 izleyerek makine Ogrenimini tibbi karar alma siirecine dahil etmek i¢in

calistyorlar.

ML, saglik hizmetlerinde sonuclari iyilestirmek ve maliyetleri azaltmak i¢in etkili araclar
saglama potansiyeline sahiptir ve klinik topluluk bu kesiflerin gelistirilmesinde ve
degerlendirilmesinde yer almalidir. Biiylik verileri analiz etmek i¢in makine 6grenimi

araglari, gelecek nesil doktorlar i¢in temel bir gereklilik olacagini sdylenmektedir.

Saglik hizmetlerinde makine 6grenimi araclarini etkin bir sekilde kullanmak i¢in, klinik
uygulamasi ve saglik hizmeti sunumunda etik gibi bazi sinirlamalarin ele alinmasi ve kilit
konularin dikkate alinmasi gereklidir. ML uygulanmasi, gercek klinik sorunlarla ilgili,
verilerin 6n iglemesini, model egitimini ve sistemin iyilestirilmesini gerektiren benzersiz

zorluklar da sunmaktadir [29-30].

2.6. Veri Seti

Bu caligma i¢in farkli anonime veri setler kullanilmistir. Yapilan MEDIC-AI uygulamasi
lizerine veri temizlenmesi yapilmaktadir. Kullanici web uygulamasindan, PostgreSQL
veri tabanindan .csv veya .xlsx formatinda yiiklenen veriler, tablo halinde
goriintiilenebilir, veri olmayan satirlardan, kullanici tarafindan daha rahat goriinmek icin
tizerine renklendirmesi yapilmistir. Yine de kullanici tarafindan satir veya siitiin silinebilir
veyahut eklenebilir. Yiiklenmis oldugu veriyi kullanici tarafindan, ana veri setini
bozulmadan, PostgreSQL veri tabanindan kayit ettigi siirece, o tablo adindan, ardindan
rakamlar ekleyerek (Or: hastaveri , hastaveri 1, hastaveri 2.....) istenildigi gibi
biiylitebilir veya kiigiiltebilir. Sonrasinda da {izerine islem yapilan tabloda excel
formatindan bilgisayarinda indirilebilir hale gelistirilmistir. Eger kullanici iizerine islem

yaptig1 tabloyu silmek isterse, uygulamada tablo admi secerek bu islemi
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gerceklestirebilmektedir. Yine de uygulama tizerinde kullanici yiiklenen veri setinin canli

olarak ne kadar ozellikler ve 6rneklemeler oldugunu da goérebilmektedir.

MEDIC-AI Karar Destek Sistemi Veriler

¢ 7 81.2 27.5 33.8 286 a1.4 52.5 2.9

MT_MxD2

a

hastaveri_

r

a.

@ b o N o R

NEUT2

MT_ROW_S

6.4
7.7
2.3
a1.6

a1.9

41.5 13.1 9.3

Tabloyu il

MT_RDW_CS  MT_MPV

29
13 5.2
8.5

12.4

« < 5 / 6

Sekil 2.3. Bos veri renklendirme gosterimi.

MEDIC-AI Karar Destek Sistemi

Ozellik Ekle

‘ Yeni ozellik adi...

YAS_ARAL = DS_CINSI MT_wBC MT_RBC MT_HGB MT_HCT MT_MCV MT_MCH
filter dat

O 41-65 K 4.3 4.28 31.8 a43.7 93 9.5
o e-4e E 7.1 5.84 27.9 38.1 79.5 9.1
O e-ae E 4.9 4.83 21.3 a44.9 99.3 10
O e-4ae K 16 5.26 29.3 46 86.1 8.2
2 41-65 E 7.3 5.68 27.1 42.2 81.7 8.2
O 41-65 E 6.6 5.7 29.8 45.5 99e.9 9.2

e-40 K 5.4 4.69 28.1 41.7 86.4 10.9

Sekil 2.4. Uygulama iizerine silme iglemi.

MEDIC-AI Karar Destek Sistel Veriler

WEWC 5 MR 5 WWGD 5 MNCT 5 TNV |5 TMOH (5 TMGHC S MTPLT S MIM (S MENEUT S MTLYR S MMO2 S WTNEUTZS  MT Mmoo PV 5 HTpOM |5 MT_p LR
a3 a8 sis 5.7 = 5.5 201 10.7 3.2 5.6 3.5 0.1 22 10.3 0.7 w0 1.7 211
71 550 27.9 3.1 7.5 9. 267 1.4 3.1 16.3 6.0 0.8 3.8 1.4 s2. 3.8 2 19.4
as o83 513 s %0.3 10 213 1.9 3.6 15.1 a6 0.5 17.9 3.6 a5 21 2.7
16 5.2 2. " 8.1 5.2 355 5.1 3 15.4 a3 0.9 12.4 5.8 7.5 16.7 27 12.2
7.3 s.08 271 .2 517 s 287 10 5.2 15. t6.0 0.6 aa 53 56 .7 26 12.8
6.6 s.07 2.8 5.5 90.9 5.2 23 1.8 3.8 15.1 6.1 0.6 s B 6s.5 2.4 15 19.5
5. a6 2.1 1.7 s6.4 10.9 208 15.7 s2.6 1.2 w0.5 0.6 26 10.7 a7 as 2.2 3.7

Sekil 2.5. Kaydetme islemi yapildiginda veri tabaninda olusturulan yeni tablo.
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Ozellikler Sayisi:
32

Orneklem Sayisi:
569

Sekil 2.6. Ozellikler ve Orneklem say1s1 gosterimi.

2.6.1. Veri seti analizi

Calisma kapsaminda gelistirilen MEDIC-AI uygulamasi, kullanici veri analizi
yapabilmektedir. Oyleki uygulama kullanictya Scatterplot Matrix grafikleri sunmaktadir.
Kullanici bir input’tan tablodan gelen biitiin 6zelliklerini liste halinde gorebilmektedir.
Boylece kullanici istedigi dzellikleri secip bu grafikleri olusturabilir. Ozellikler listesi
tabloya gore degisebilmektedir. Oyleki eger kullanici ana tablo yerine islem yaptigi
tabloyu kullanmak istediginde (Or: hastaveri 1) liste o tablodaki oOzellikleriyle
giincellenebilmektedir. Ayrica grafikler de ona gore degisip giincellenebilir. Sekil 2.7°de

veri analizi i¢in sunulan grafik 6rnekleri goriilmektedir.
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Matrix Plot Grafikleri: Box X v Grafik Secimi: Histogram X v
X texture_Malignean = x coMalignpactness_Malignean area_Malignean X v concave points_se X v
X v
x  sMalignoothness_Malignean
Scatterplot Matrix SONUC
11 || B Malign
& M Bening
% 40 * 40 R 40 s [ T T T T T 1
5 30 30 @98°8 o« 30 e2ed
= ° 00 . o
I 20 20 § '’ 2 e a1
% 10 10 o0 . 10 ." L E 0.8
& 0 01 02 03 0.05 01 0.15 g
=
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= e 03 L . ® o 06
W 036 @ . 0.3 .o Q
o 02 % o0 0.2 02 ° iile S o4
= & Yoo . “
0.1 L. 0.1 0.1 o
(] (]
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10 20 30 40 0.05 01 0.15 @
R 0 R ——
015, o 0.15 0.15 1000 1500 2000 2500
g o1 W° s 0.1 0.1 area_Malignean
£ )
°
8 0.05 . 0.05 0.05
c 10 20 30 40 0 0.1 02 03 , .
2 sMalignoothness_Malignean
‘z" texture_MaligneacoMalignpactness_Malignean
0

Sekil 2.7. Veri analizi i¢in grafikler

Kullaniciya Sekil 2.8.’de gosterildigi gibi, 3 (ii¢) farkl grafik tiirleri sunulmustur.

Matrix Plot Grafikleri: Box
Scatter
x | MT_WBC x | MT_HGE .
Histogram
Q
Box
Scatterplot Matrix
5] 15 = 1s —~ 1s -
£
10 10 10 -,
1 IE °8s® - -.M
E 5 5 e t M 5 Q3 ; k= ....
e = -
10 20 30 80 90 100
@ 30 e 30 I =0 L 0
e o v
I 20 20 20
= - -
= —g® F* [ X
10 = 10 1 10 =28
s 10 1s 80 90 100
100 = 100 100
3 .
zl 20 -‘#‘ 90 Q0
-
= so < 3¥. 80 80
s 10 15 10 20 30
MT_MCV
MT_wBC MT_HGB

Matrix graphs

Sekil 2.8. Secilen 6zelliklerinin kullaniciya sunulan scatterplot Matrix grafiklerinin tiirleri.
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Kullanici bu grafigi biiytlitmek istediginde “Matrix graphs” butonunu tiklayarak, popup

seklinde bu grafiklerini daha iyi ve daha fazla 6zellik segerek gorebilmektedir.

Matrix

< | mT_wsc | | < | MT_mcv

T WBC

MT_MCY

HT HEUT

MT_MXD2

Sekil 2.9. Secilen 6zelliklerinin scatterplot Matrix grafiklerinin popup ile gosterimi.

Plot Grafikleri:

Scatterplot Matrix

£

20
10
o
s 10 1s
100
so
so
s 10 s
so
so
=0
20
s 10 s
1
o.s

MT_wWBC

< | MT_NEUT

< | MT_mxD2

1s

10 -

- Pt =2
-3"%= - .=
= = .
S - - - .
=0 so 100
20
s
10
s
° E) S0 100
=0
so
<0
20
=0 so 100

=0 so 100
MT_MCv

so

so

20

[Fistogram

¥ T
;' el .
3 Ak

MT_NEUT

e . ==
H

s-~8as§ -
oS 1

o.5 1
MT_MxXD2

Web uygulamas: lizerinde, veri analizi yapabilmek icin ve 2 6zelliklerini birbirine

karsilastirmak i¢in kullaniciya grafikler sunulmustur. Sekil 2.10., 2.11 ve 2.12.°de

gosterildigi gibi kullaniciya “Scatter, bar, histogram” gibi grafik tiirleri sunulmustur.

SONLC

Sekil 2.10. Iki 6zelliklerini karsilastirmak icin kullanictya sunulan grafik tiirleri.

Grafik Secimi:

MT_wBC > ~

DIPPER

Scatter

Bar

Violin

Histogram

Box

Violin

s

TTREIPPruWn

NON-DIPPER —C$-

- — - = -
-3 g a -
s 10 1s

MT_wBC

16




Grafik Secimi:

Histogram X -
MT_LDL_KOLESTROL X - MT_GLUKOZ X -
C} i
SONUC
| 1 11 1 1 [ | | Il DIPPER

M NON-DIPPER
L I | [ | PLomer e mmewr ron I B B I

1500

1000

500

sum of MT_GLUKOZ

150

MT_LDL_KOLESTROL

Sekil 2.11. iki 6zelliklerini histogram grafigi ile karsilastirilmast.

Grafik Secimi: [ Bar 3 - ]
MT_GLUKOZ x - MT_HDL_KOLESTROL xX -
SONUC
500 I Bl DIPPER
| B NON-DIPPER
= 400 I
=
w
g 300 I
=, nurp
= |
-, 200 I
. Ll l
100 I I I
il i 1 |
R of 110
| IR [ i
100 120 140

MT_GLUKOZ

Sekil 2.12. iki 6zelliklerini bar grafigi ile karsilastiriimas.

Plotly sayesinde yapilan web uygulamamizda grafiklerini rahatlikla goriilebilir ve

analizlerini yapabilmekteyiz.
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Yontem kisminda kullanilan gelistirme ortamlari, kiitliphaneleri, makine ©6grenme

algoritmalar1 gibi detayli olarak anlatilmistir.

2.7. Yontem

MEDIC-AI uygulamasini gelistirme siirecinde, gelistirme ortami olarak Plotly Dash esas
alind1. Birincil programlama dili olarak ise PYTHON programlama dili kullanildi. Plotly
Dash’in sundugu gelistirme kolayliklarini Plotly Dash kisminda detayli anlatilmistir.

2.7.1. Python

Python her zaman popiiler programlama dillerinden yer almaktadir [31].

Python programla dili, kullanigh ve genel amach bir dilidir. Yapilandirilmis (6zellikle
prosediirel), nesne yonelimli, islevsel programlama dahil olmak iizere ¢oklu programlama

paradigmalarin1 destekler [32].

Python dili, Seaborn, TensorFlow, Keras, Pytorch, Scikit-learn, Pandas ve NumPy
kiitliphanelerin yardimiyla Al ve ML projelerinde yogunlukla kullanilmaktadir [33].

Tablo 2.1. Python programlama dili makine 6grenimi i¢in sundugu kiitiiphaneler [34].

Kiitiiphane Ad1  Kisaca agiklama

Pandas Pandas, Python i¢in yliksek performansli, kolay kullanimli, veri yapilari
ve veri analiz araclar1 saglayan bir kiitiiphanedir.

NumPy NumPy, Python'a ¢ok boyutlu dizi ve matris islemenin yani sira genis
bir {ist diizey matematiksel islemler koleksiyonu ekler. Genellikle
bilimsel bilgi islem i¢in kullanilir ve bu nedenle makine 6grenimi i¢in
en ¢ok kullanilan Python Paketlerinden biridir.

Scikit-learn Bir Python kiitliphanesi olan Scikit-Learn, matplotlib, NumPy ve SciPy
kiitiiphanelerin iizerine insa edilmistir. Bu Python ML kiitiiphanesi, veri
analizi ve veri madenciligi gorevleri i¢in ¢esitli araclara sahiptir.

Keras Keras, ¢ok popiiler bir ML kiitiiphanesidir ve TensorFlow, veya Theano
tizerinde ¢aligabilen {ist diizey bir sinir ag1 API'si saglar.

TensorFlow Aslen Google tarafindan gelistirilen TensorFlow, veri akis grafiklerini
kullanarak ytiksek performansli sayisal hesaplama i¢in acik kaynakli bir
kiittiphanedir.

18



MEDIC-AI uygulamasinda kullanilan makine 06grenimi algoritmalar1 Scikit-learn

Python kiitiiphanesinin yardimi ile yapilmistir.

2.7.2. Scikit-learn

Scikit-learn kiitiiphanesi, Python ile entegre edilmis, kolay kullanimli bir arabirimi
korumaktadir. Birgok ML uygulamalarini saglamak i¢in zengin bir ortam kullanir. Scikit-
learn kiitliphanesi, ¢esitli nedenlerle Python'daki diger ML kiitiiphanelerinden farklidir [35-
36]:

o BSD lisans1 altinda dagitilmaktadir.
e MDP ve pybrain'den farkli olarak verimlilik i¢in derlenmis kod igerir.

e R ve SHOGUN gibi istege bagli bagimliliklari olan PYMVPA'nin aksine, kolay

dagitimi kolaylastirmak i¢in yalnizca numpy ve scipy'ye baghdir.

e Veri akisi ¢ergevesi kullanan PYBRAIN'den farkli olarak zorunlu programlamaya

odaklanir.

Tez calismasi kapsamindan yapilan MEDIC-AI ML destekli karar destek sisteminin
grafikleri, Plotly Python kiitiiphanesini kullanarak yapilmistir.

2.7.3. Plotly

Plotly bir Python kiitiiphanesidir. Bircok istatistiksel, finansal, bilimsel ve 3 boyutlu
kullanimin1 kapsayan 40'tan fazla benzeri olmayan grafik tiirlerini desteklemektedir. Agik
kaynakli bir garfiksel kiitiiphanesidir. Dash'i kullanarak saf Python tarafindan
olusturulmus web uygulamalarinin, giizel etkilesimli web tabanli gorsellestirmeler

olusturmasina yardime1 oluyor [37].

Plotly, bir veri analitigi ve gorsellestirme gelistirme aractir. Plotly, ¢evrimi¢i grafik, analiz
ve istatistik araglarinin yani sira Python, R, MATLAB, Perl, Julia, Arduino ve REST gibi

diller icin bilimsel grafik kutuphaneleri sunar [38].
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2.7.4. Dash

Dash, python, R, Julia ve F#(deneysel) dillerinde hizla veri uygulamalar1 olusturmak i¢in
diisiik kodlu kiitliphanesidir. MIT lisans1 altinda yayinlanan agik kaynakli bir python
kiitliphanesidir. Dash, analitik web uygulamalar1 olusturmaya ydnelik bir kullanici
araylizii kiitliphanesidir. Python'u veri analizi, veri kesfi, gorsellestirme, modelleme, arag
kontrolii ve raporlama i¢in kullananlar Dash'i kolaylikla kullanacaklardir. Etkilesimli veri
gorsellestirme ile tam y181n bir web uygulamasi olusturmak i¢in gereken tiim teknolojileri

ve protokolleri soyutlar [39].

2.7.4.1. Dash-Plotly

Plotly Dash, Python'da bildirime dayali olarak etkilesimli web uygulamalari olusturmalari
icin veri bilimcilerini destekleyen bir kiitliphanedir [40]. Plotly'nin dash kutuphanesi,
Dash web uygulamalari gelistirmek i¢in bildirime dayali bir Python arayiizii saglar. Dash,
Ana dash kutuphanesine ek olarak, dash-html-components ve dash-core-components

paketleri bir Dash uygulamasinin yapi taglarini olusturur [41].

1. dash-html-compnents, Dash web uygulamasinin diizenini olusturmak i¢in bir

arayiiz saglar;

2. dash-core-components, bir Dash uygulamasiyla etkilesimler icin kullanilan
yaygin araglardan olusan bir pakettir ve plotly.py ile yapilan etkilesimli grafikler
icin bir dcc.Graph bileseni igerir.

2.7.5. PostgreSQL

PostgreSQL, karmasik veri yiiklerini giivenli bir bicimde depolayan ve bir¢cok 6zellikle
birlikte SQL dilini kullanan, agik kaynakli bir nesne iliskisel veri tabani sistemidir.
PostgreSQL, mimarisi, giivenirligi, veri biitliinliigii gibi bir¢ok 6zellikler sunan bir veri
taban sistemidir [42].

PostgreSQL veri tabani, yazilimcilarin uygulamalar olusturmasina, veri biitiinliigiinii
korumasina ve hataya dayanikli ortamlar olusturmaktadir. Veriler, biiyiik ya da kiigtik,

nasil olursa olsun verilerinin yonetimine yardimci olmaktadir. PostgreSQL acik kaynakli

ve licretsiz olarak kullanicilara sunulmaktadir [43].
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Tez caligmast kapsaminda gelistirilen MEDIC-AI ML destekli karar destek sistemi web
uygulamamizi, herkesin tarafindan ulasabilmek ic¢in, PostgreSQL veri tabaninin

kurulumunu ve uygulamamizi canliya alabilmek i¢in Heroku platformu kullanilmistir.

2.7.6. Heroku

Heroku bulut platformu, farkli programlama dillerini destekleyen bir platformudur
(PaaS). Bulut platformlarindan ilklerden biri olan Heroku, sadece Ruby programlama
dilini destekledigi Haziran 2007'den beri gelistirilmektedir. Bugiinlere ise Java, Scsls,
Node.js, Python, Clojure, PHP ve Go gibi dilleri desteklemektedir. Bu nedenle, bir
gelistiricinin uygulamalar1 ¢ogu dilde benzer sekilde olusturmasi, calistirmasi ve
Ol¢eklendirmesi icin Ozelliklere sahip oldugu i¢cin Heroku'nun ¢ok dilli bir platform

oldugu soylenir. Heroku, Salesforce tarafindan 2010 yilinda satin alind1 [44].

2.7.7. Makine 6grenmesi algoritmalari

Bu tez caligmasinda kullanilan veri kiimeleri ¢ok sinifli kategorik degiskenine sahiptir.
Bu nedenle yapilan uygulamada tablo 2.3.’te tiirlere gore gruplandirilan makine 6grenimi

algoritmalardan:
1. Smniflandirma algoritmalariyla tahminleme ve raporlama yapilmistir.
2. Regresyon algoritmalara grafiksel olarak yer verilmistir.

3. Kiimeleme algoritmalarindan 1 (bir) tanesi de grafiksel olarak gdsterilmistir.

Tablo 2.2. Makine 6grenmesi algoritma tiirleri.

ML Algoritmalari Denetimli Denetimsiz
Kategorik Siniflandirma Birliktelik Kurali Madenciligi
Sayisal (Devamli) Regresyon Kiimeleme Boyutsal Kiiciilme

Denetimli makine 6grenmesi algoritmalarindan, Sekil 2.13’te gosterilen algoritmalar
kullanildi. Simiflandirma, egitim i¢in alinan verilere dayanarak yeni gozlemler

kategorisini tanimlamak i¢in kullanilan bir 6grenme yontemidir. Siniflandirmalarda, bir
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programi ya da sistemi, veriler kiimesinden ya da gozlemlerden 6grenir, sonra ise yeni
yapilan gozlemi birka¢ siifa veya gruplara simiflandirir. Smiflar, hedef/etiket ya da

kategori olarak adlandirilabilir [45].

Regresyon, yaygin olarak kullanilan istatistiksel ve ML aracidir. Amaci1 ise, verilerden
alman girdi i¢in siirekli numerik degerler olan sonug/cikti yanitlar1 tahmin etmektir.
Sonug, modelin egitim agamasinda 6grendiklerine dayali olacaktir. Regresyon modelleri,
girdiler ve ciktilar arasindaki 6zel iliskiyi 6grenmek icin girdi verisi 6zelliklerini ve

bunlara karsilik gelen siirekli sayisal ¢ikt1 degerlerini kullanir. [46]

K-Nearest Neighbors (KNN)
Catboost

Naive Bayes (NB)

Support Vector Machine (SVM)

Topluluk Metotlan Decision Tree (DT)

Yapay Sinir Agi Geleneksel
Algoritmalar

Lojistik Regresyon

Multilayer Perceptron
(MLP) Lineer regresyon

Sekil 2.13. Tez ¢alismasinda kullanilan makine 6grenmesi algoritmalar.

Tez ¢alisma kapsaminda yapilan uygulamamizda, model tahmini i¢in kullanilan denetimli

siniflandirma algoritmalarimiz asagi belirtilmistir:
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Model Tahmini:

Bvm -
ANN -
SVM
k-NN
Decision Tree
Naive Bayes
CatBoost -

Sekil 2.14. Uygulamamizda kullanilan algoritmalar.

Vveri kesifi ve Sayisal verinin
hazirlanmasi e donasuamua ve
normallesmesi

v

Verilerle bir Model Performans
modelin egittimini degerlendirilmesi
vapmak

v

Sonuc alma- Bitirme

Sekil 2.15. Uygulamada kullanilan algoritmalarin genel akis semasi.

2.7.7.1. Support Vector Machine (SVM — Destek Vektor Makinesi)

Dogrusal olarak ayirt edilebilen ve edilmeyen veri kiimesini siniflandirmaktadir.

Dogrusal olmayan islemleri, n boyutlu veri kiimeler icin m>n olacak bi¢imde m boyutlu

veri kiimesine ¢evrilmektedir.
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Uygun bir doniislim ile her zaman veri iki (2) sinifa ayrilabilir.

Hiper diizleme en yakin 6grenme verileri destek vektorleri olarak adlandirilir.

Sekil 2.16. SVM’ nin Sinir Cizgisinin Belirlenmesi [47].

[lk olarak iki (2) grup arasinda sinir ¢izilir. Simirlarin cizilecegi yer, iki (2) kiime iiyelerine

en uzak yer olmasi gereklidir. SVM bu sinirlarin neye gore ve nereye cizilecegini

belirtmektedir.
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Sekil 2.17. SVM’ nin Sinir Cizgilerinin Paralel Cizgisinin Belirlenmesi [47].

Sisteme giren her bir girdinin dzellik ¢ikarimi yapilmistir. Iki (2) boyutlu diizlemde, bir
girdiyi gosterilen farkli bir noktayr secilmektedir. Bu noktalarin simiflandirilmasi,

cikarilmis olan 6zelliklere gore girdinin siniflandirilmasi demektir [48].
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2.7.7.2. Artificial Neural Network (ANN — Yapay Sinir Ag1)

Noronlar igermektedir. Noronlar farkli bir bi¢imde birbirleri ile baglanarak agi
getirmektedirler. Bu aglar, 6grenme, verilerle olan iligkileri ortaya ¢ikarma, hafizaya alma
kabiliyetine sahiptirler. Insani diisiince ve gozlemleme becerilerini ortaya ¢ikartan
sorunlara ait ¢oziimler iiretirler. Yapay sinir aglarinda da 6grenme ndronlar arasinda olan
sinaptik baglantilarin ayarlanmasiyla gergeklesir. ANN birbirine baglanmis birden fazla

islem elemanindan olusan matematiksel sistemlerdir.

Islem elemanlar1 gercek noronlara karsilik gelmektedir ve agin iginde birbirleriyle
baglanirlar. Bu yapi, sinir aglarint olusturmaktadir. Yapay sinir aglari, girdi verinin, ¢ikti
veriye iliskilendirilmektedir. Noronlarin transfer fonksiyonlar: baglantilarin agirliklari ile

etkilenir. [49]

ANN mimari yapist:

hidden lavers

output laver

input layer

2 katmanh, ileri ydnli hesaplamali, geri yayilimh bir ag

Sekil 2.18. ANN Mimari Yapist.[50]

- Girdi Katmani (Input Layer): Bir sinir agmin giris katmani, yapay girdi ndronlarindan
olusur ve ilk verileri, sonraki yapay néron katmanlar1 tarafindan daha fazla islenmesi i¢in

sisteme getirir. Girig katmani, yapay sinir aglar1 i¢in ig akisinin en baslangicidir.

- Cikt1 Katmani (Output Layer): Cikt1 katmani nihai sonucu iiretmekten sorumludur. Sinir
aglarinda her zaman bir ¢ikti katmani olmalidir. Cikti katmani, kendisinden onceki
katmanlardan gelen girdileri alir, ndronlar1 araciligiyla hesaplamalar1 yapar ve ¢iktiy1

hesaplar.
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- Gizli Katmanlar (Hidden Layers): Yapay sinir aglarinda, algoritmanin girdisi ve ¢iktisi
arasinda, islevin girdilere agirliklar uyguladigi ve onlari ¢ikti olarak bir aktivasyon islevi
aracilifiyla yonlendirdigi gizli bir katman bulunur. Kisacasi, gizli katmanlar aga girilen

girdilerin dogrusal olmayan doniisiimlerini gergeklestirir. Gizli katmanlar, sinir aginin

PR

islevine bagli olarak degistigi gibi, katmanlar da iliskili agirliklarina bagl olarak farklilik
gosterebilir. [50].

Girdi Bias
degerleri b
X @ —— w,
Aktivasyon

Yerel Fonksiyonu
Alan

< x, ® T Z v Il ﬂ_) q:.kn-y

- -
- P Toplama
- - fonksiyonu

KX,,,O w,,,
aairhklar

Sekil 2.19. ANN Calisma Prensibi [51].

- Agirhiklar: Bir ANN'deki agirliklar, bir girdinin ¢iktiyr etkilemek {izere
doniistiiriilmesinde en 6nemli faktordiir. Bu, ¢iktiy1 olugturmak i¢in bir agirhigin girdi ile
carpildigi lineer regresyondaki egime benzer. Agirliklar, her bir néronun digerini ne kadar
giiclii sekilde etkiledigini belirleyen sayisal parametrelerdir. Agirliklar pozitif, negatif ya

da sifir de olabilirler.

- Toplama iglevi: Toplama fonksiyonlari, agirlikli girdileri toplayarak yapay bir ndron
hiicresinin net girdisini hesaplayan islevlerdir. En yaygin olani, girdi ile g¢arpilan

agirliklarin toplamudir.

- Aktivasyon Fonksiyonu: Bir ndronun aktif hale getirilip getirilmeyecegine karar verir.
Bu, ndéronun aga girisinin 6nemli olup olmadigina, daha basit matematiksel islemler

kullanarak tahmin siirecinde karar vermektedir [52].

2.7.7.3. K-Nearest Neighbors (k-NN)

K-En Yakin Komsu (kNN) teknigi, veri madenciligi ve makine 6grenmede yogun olarak

kullanilmaktadir, ¢linkii basit ama {istiin performansi ile ¢ok kullanighdir. Siniflandirma,
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ornek verileri egittikten sonra test veri noktalarinin etiketlerini tahmin etmek i¢in kullanilir
[53].

kNN smiflandirici, etiketlenmemis gozlemleri en benzer etiketli orneklerin sinifina
atayarak siniflandirmaktadir. Egitim ve test veri seti i¢in gézlemlerin 6zellikleri toplanir.
kNN algoritmasi i¢in ka¢ tane komsunun segilecegine karar veren k parametresi. Uygun k
seciminin, kNN algoritmasinin tanisal performansi tizerinde 6nemli bir etkisi vardir. Biiyiik

bir k, rastgele hatanin neden oldugu varyansin etkisini azaltir, ancak kii¢iik ama

onemli Orlintliyli goz ardi etme riskini de beraberinde getirir. Uygun bir k degeri segmenin

anahtari, fazla uydurma ve yetersiz uydurma arasinda bir denge kurmaktir [54-55].

R Tem—— © >

Category B “ Category B
L -

- -
=

" : - New data point : New data point
- . K-NN e * - - assigned to
- . Category 1
Category A Category A
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Sekil 2.20. K-NN Algoritmanin uygulanasi [54].

Komsulugun hacmini ve dolayisiyla yogunluk tahminlerinin diizgiinliigiinii kontrol eden
komsuluk parametresi k, en yakin komsu siniflandiricisinin performansinda 6énemli bir
rol oynar. Kii¢iik veya orta derecede biiyiik 6rneklem biiyiikliikleri i¢in, optimum k
degerini se¢mek i¢in teorik bir kilavuz yoktur. Bu optimum deger, spesifik veri setine

baglidir ve mevcut egitim drnegi gdzlemleri kullanilarak tahmin edilecektir [56].
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Sekil 2.21. KNN algoritmasinin K parametre se¢imi [56].
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2.7.7.4. Decision Tree (DT)

Karar agaclar, birden ¢ok degiskene dayali siniflandirma sistemleri olusturmaktadir. Bir
hedef degiskeni i¢in tahminleme algoritmalar1 gelistirmeye yonelik yaygin olarak
kullanilan bir yontemdir. Bu yontem, bir popiilasyonu kok diigiim, i¢ diigiimler ve yaprak
diigiimlerle ters bir agac¢ olusturan dal benzeri boliimlere ayirir. Algoritma parametrik
degildir ve karmasik bir parametrik yap1 dayatmadan biiyiik, karmasik veri kiimeleriyle

etkin bir sekilde basa cikabilir [57].

Sekil 2.23.’te basit bir karar agaci algoritmasinin nasil ¢alistigini gostermektedir.

| X1<0.52 |
Yes I No

[ X2<0.37? | X1<0.8? ]
Yes———N

|
o Yes—1—No
R1 A A )

X2<0.77?

Yes No
A A

Sekil 2.22. ikili hedef degisken Y'ye dayali 6rnek karar agaci [57].

Karar agaci, bir sinifla etiketlenmis yaprak diigiim veya iki veya daha fazla alt agaca bagh
bir test diigiimiinden olusan bir yapidir. Bir test diigiimii, her bir olast sonucun alt
agaclardan biriyle iliskilendirildigi bir 6rnegin 6znitelik degerlerine dayali olarak bazi
sonuglar1 hesaplar. Ornek, agacin kok diigiimiinden baslanarak smiflandirilir. Bu diigiim
bir test ise, Ornegin sonucu belirlenir ve uygun alt aga¢ kullanilarak islem devam eder.

Sonunda bir yaprakla karsilagildiginda, etiketi 6rnegin tahmin edilen sinifin1 verir [58].
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2.7.7.5. Naive Bayes (NB)

Naive Bayes ML algoritmasi, Bayes teoremine dayanmaktadir. Goriintiilerin 6zellikleri
arasinda gii¢lii bir bagimsizlik saglar. Bunlar, olasiliksal siniflandiricilarin arka planindan
gelir. Bu smiflandiricilarin uygulanmast basittir ve bu nedenle makine 6grenimi

siiflandirmasinda yaygin olarak kullanilirlar [59].

Naive Bayes Algoritmasi

; P(BIA) - P(A

Sekil 2.23. Bayes teoremi 6rnek gosterimi [59].

Naive Bayes, en popiiler veri madenciligi algoritmalarindan biridir. Verimliligi, 6znitelik
bagimsizlig1 varsayimindan gelir, ancak bu, gercek diinyadaki bir¢ok veri setinde ihlal
edilebilir. Oznitelik se¢iminin &nemli bir yaklasim oldugu varsayimi azaltmak i¢in birgok
caba gosterilmistir. Bununla birlikte, naive Bayes'te 0znitelik se¢imini gerceklestirmek

icin yapilan geleneksel ¢abalar, agir hesaplama yiikiinden muzdariptir [60].

Bir naive Bayes modeli olusturulmasi kolaydir, karmasik tekrarlama parametre tahmini
yoktur, bu da tip bilimi alaninda kalp hastalarinin teshisinde 6zellikle faydali kilar. Naive
Bayes simniflandiricist genellikle iyi sonuglar verir ve cogunlukla daha karmagsik
simiflandirma yontemlerinden daha giizel performans sergiledigi icin yaygin olarak

kullanilmaktadir [61].

29



Naive bayes classifier
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Sekil 2.24. Naive Bayes siniflandirmasi [61].

2.7.7.6. CatBoost

Degrade gelistirme, gii¢lii bir makine 6grenimi teknolojisidir, CatBoost ise yeni bir tiir
gradyan gelistirme teknolojisidir. Iyi performansin bir sonucu olarak birgok alanda
uygulanmistir; kisa vadeli hava durumu tahmini, Kickstarter kampanyalari i¢in tahmin,
sliriis stili tanima ve diyabet tahmini. Ek olarak, CatBoost yavas yavas ekin buharlasma-
terleme tahminine referans olarak kullanilmaktadir [62]. CatBoost, temel belirleyiciler

olarak ikili karar agag¢larini kullanan bir gradyan artirma uygulamasidir [63].

T
=
1t child split_/\ /N 2" child split
/ N / N
S e S B N e B

Sekil 2.25. CatBoost algoritmanin ¢alisma prensibi [63].
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Category Boosting (CatBoost), yakin zamanda acgik kaynak haline gelen bir makine
O0grenimi algoritmasidir. CatBoost, kategori ozelliklerini ve dizi tiirii ozelliklerini
destekleyen, gradyan artirma agacina dayali bir makine 6grenimi ¢ercevesidir. Ancak,
bildigimiz kadariyla, CatBoost algoritmas1 kullanilarak biiyiik veri setlerinde orta yasli ve

yasl kisilerin depresyonuyla ilgili faktorlerin sistematik bir tahmini yapilmamistir [64].

Tez ¢aligma kapsaminda yapilan MEDIC-AI uygulamamizda, 6zellikler aras1 tahminleme
grafikleri yapabilmek i¢in kullanilan denetimli regresyon algoritmalarimiz, yukarida

belirlenen algoritmalardan haricinde kullanilan diger algoritmalar asagidaki belirtilen

algoritmalardir.
ML Grafik Secimi: Logistid Regression -
sSVvM -
MT_HCT < ~ k-NN
Decision Tree
Naive Bayes
Linear Regression

a0

Logistic Regression

30

20

Sekil 2.26. Uygulamamizda kullanilan regresyon algoritmalar.

2.7.7.7. Lineer Regresyon

Lineer regresyon, bir degiskenin degerini, diger bir degiskenin degerine bagli olarak
tahmininde kullanilir. Tahmin etmek istenilen degisken, bagimli degisken olarak
adlandirilir. Diger degiskenin degerini tahminini yapmak i¢in kullanilan degisken,

bagimsiz degisken olarak adlandirilir [65].
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Linear Regression -~
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Sekil 2.27. Uygulamada linear regresyon gosterimi.

Istatistikte dogrusal regresyon, skaler bir yanit ile birden fazla agiklayici degiskenler
aralarindaki iligkiyi 6rneklemek i¢in kullanilan dogrusal bir yaklasimdir. Acgiklayici
degiskenler basit dogrusal regresyon olarak adlandirilir. Bu terim, tek bir skaler
degiskenden ziyade birbiriyle iliskili bir¢ok bagimli degiskenlerin tahmin edildigi ¢ok
degiskenli dogrusal regresyondan farklidir [66].

2.7.7.8. Lojistik Regresyon

Istatistikte, lojistik model (veya logit modeli), birden fazla bagimsiz degiskenin lineer bir
kombinasyonu olan olay i¢in log oranlarini alarak modelleyen istatistiksel bir modeldir.
Regresyon analizinde, lojistik regresyon (veya logit regresyon), lojistik modelin

parametrelerini (lineer kombinasyondaki katsayilar) tahmin ediyor [67].

Logistic Regression Model

o
92 /

——

O———

Inputs: X1,X2,X3 || Weights: ©1,02,03 || Outputs: Happy or Sad

Sad

@dataaspirant.com

Sekil 2.28. Lojistik regresyon modeli genel gosterimi [67].
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Lojistik regresyon, belirli bir bagimsiz degisken veri kiimesine dayali olarak, oy verilmis
veya verilmemis gibi bir olayin olma olasiligin1 tahmin eder. Sonug bir olasilik oldugu
icin, bagimli degisken O ile 1 arasinda sinirlanmustir. Lojistik regresyonda, olasiliklara bir
logit doniistimii uygulanir; yani basar olasiliginin basarisizlik olasiligina bolimii. Bu ayni

zamanda genellikle log oranlar1 veya oranlarin dogal logaritmasi olarak da bilinir [68].

ML Grafik Secimi: Logistic Regression A
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Sekil 2.29. Uygulamada lojistik regresyon modeli gosterimi.

Tez ¢alismamizda ve uygulamamizda denetimsiz algoritmalarindan, kiimelemeye de yer
verilmistir. Uygulamamizda veri analizi i¢in kiimeleme algoritmalarindan, K-Means

kiimeleme algoritmasi kullanilmistir.

2.7.7.9. K-Means Kiimeleme

K-means kiimeleme, orijinal olarak sinyal islemeden gelen, n gézlemi, her gozlemin en
yakin ortalamaya sahip kiimeye (kiime merkezleri veya kiime merkezi) ait oldugu ve
kiimenin bir prototipi olarak hizmet ettigi k kiimeye bolmeyi amaclayan bir vektor
niceleme yontemidir. Bu, veri uzayinin Voronoi hiicrelerine boliinmesiyle sonuglanir. k-
means kiimelemesi kiime i¢i varyanslari (karesel Oklid mesafeleri) en aza indirir, ancak
daha zor olan Weber problemi olan normal Oklid mesafelerini en aza indirmez: ortalama

karesel hatalar1 optimize ederken, sadece geometrik medyan Oklid mesafelerini en aza
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indirir. Ornegin, k-ortalamalar ve k-medoidler kullamlarak daha iyi Oklid ¢dziimleri

bulunabilir [69].

Unlabelled Data Labelled Clusters
e o o
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Sekil 2.30. K-means algoritmanin ¢alisma prensibi [69].

Veri madenciligindeki K-ortalamalar algoritmasi, 6grenme verilerini islemek i¢in her
kiimenin baslangi¢ noktasi olarak kullanilan rastgele secilmis bir ilk grup merkezle baslar
ve ardindan merkezlerin konumlarini optimize etmek i¢in yinelemeli (tekrarlayan)
hesaplamalar yapar [70].

Asagidaki durumlarda kiimeleri olusturmay1 ve optimize etmeyi durdurur:

e Merkezler sabitlendiginde- kiimeleme basarili oldugu i¢in degerlerinde bir

degisiklik olmadiginda.

o Tanimlanan iterasyon sayisina ulasilmistir.

K-MEANS Clustering
Cluster Sayisi

sMalignoothness__ ... > — fractal_diMalignen... > —

Cluster O
Cluster 1
Cluster 2
Cluster centers

$o00

gnension_Malignean

fractal_diMali
o]
0
0]
'

sMalignoothness__Malignean

Sekil 2.31. Uygulamada K-Means kiimeleme algoritma gosterimi.
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3. BULGULAR

3.1. Performans Olgiitleri

Makine Ogrenimi alaninda ve Ozellikle istatistiksel siniflandirma probleminde, hata
matrisi olarak bilinen karigiklik matrisi, tipik olarak, denetimli bir 6grenme algoritmasinin
performansinin  gorsellestirilmesine olanak taniyan tablo diizenidir (denetimsiz
ogrenmede genellikle eslestirme matrisi). Her bir satir1 gercek bir sinifin orneklerini
temsil ederken, her siitun tahmin edilen bir siniftaki 6rnekleri temsil eder veya bunun tersi
de gecerlidir. Bu isim, sistemin iki smifi kanistirip karigtirmadigini  gérmeyi

kolaylagtirmasindan kaynaklanmaktadir [71].

Karigiklik matrisi, siniflandirma problemlerini ¢ézerken kullanilan meshur bir ol¢iidiir.
Ikili siiflandirmalarda oldugu kadar ¢ok smifli smiflandirma problemleri icin de

uygulanabilir. [75]

Ikili siniflandirma igin bir karisiklik matrisi 6rnegi asagidaki tabloda gosterilmektedir.

Tablo 3.1. ikili siniflandirma igin bir karisiklik matrisi.

TAHMIN EDILEN DEGER
Gergek Deger Negatif Pozitif
Negatif TN FP
Pozitif FN TP

True Positive (TP):

Pozitif deger. Pozitif olarak tahmin edilmis./ Dogru tahminleme.

False Positive (FP):

Negatif deger. Tahminleme pozitif olarak yapilmistir. Yanhs tahminleme.
False Negative (FN):

Pozitif bir degerdir ama tahminleme siirecinde negatif olarak tahminlenmistir. Yanls

tahminleme.
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True Negative (TN):

Negatif bir deger ve negatif olarak tahmin edilmis. Dogru tahminleme.

Confusion Matrix

16

14

i2

Sekil 3.1. Uygulamada karmasiklik matris gosterimi.

Karigiklik matrisi, dogru siniflandirilmis TP degerlerini, baska bir sinifta olmasi
gerekirken ilgili sinifta yer alan FP degerlerini ve ilgili sinifta olmasi gerekirken bagka bir
smifta yer alan FN degerlerini ve diger sinifta dogru siniflandirilmig TN degerlerini temsil
eder. Bu degerlere gore siniflandirma i¢in en sik kullanilan performans metrikleri,
dogruluk (ACC), kesinlik (P), duyarlilik (Sn), 6zgiilliikk (Sp) ve F-skor degerleridir. Bu
performans metriklerinin karisiklik matrisindeki degerlere gore hesaplanmasi asagidaki

boliimlere gdsterilmistir [76].

3.1.1. Accuracy / Dogruluk / Kesinlik

Bir ML algoritmanin keskinligi, dogru simiflandirilmis hasta olanlarin toplam sayisina

orani olarak temsil edilir [77].

TP + TN TP + TN
P+N TP+ TN-+FP+FN

ACC =

Sekil 3.2. Dogruluk formula gdsterimi [70-74].
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3.1.2. Precision / Hassasiyet

ML algoritmanin hassasiyeti, hastaligi olan ve dogru bir sekilde smiflandirilmis

hastalarin, hastalikli oldugu tahminlenen toplam oranini olarak temsil edilir [77].

TP
PPV_'I‘P——+-FP_1_FDR

Sekil 3.3. Hassasiyet veya pozitif tahmin degeri (PPV) [70-74].

3.1.3. Recall / Duyarhlik / Geri Cagirma / Sensitivity

Geri ¢agirma oOlgiitli, dogru bir sekilde siniflandirilmis hastalarin, gergekte hastaligi olan

toplam sayisina bdliinmesiyle elde edilen oranini tanimlanmaktadir [77].

TP TP
P TP+FN
Sekil 3.4. Duyarlilik, ¢agirma, isabet oran1 veya gercek pozitif oran (TPR) [70-74].

TPR = =1-FNR

Geri ¢agirmanin arkasindaki algi, ka¢ hastanin hastaliga sahip olarak siniflandirildigidir.

Geri ¢cagirma ayni zamanda duyarlilik olarak da adlandirilir [77].

3.1.4. F1-Score

Fl-score F Olgiitii olarak adlandirilmaktadir. F1 puani, geri cagirma veya kesinlik

aralarindaki dengeyi belirler [77].

PPV x TPR 2TP

F1=2X —
PPV +TPR  2TP + FP + FN

Sekil 3.5. F1-score Hassasiyet ve duyarliligin harmonik ortalamasidir [70-74].

37



3.1.5. Ozgiilliik / Specificity

Ozgiilliik, toplam gercek negatif drneklerin igindeki negatif degerlerin oranini verir. Baska

bir deyisle, dogru tespit edilen gergek negatif vakalarin oranidir [78].

TN TN

TNR = = TN+ Fp

=1-FPR

Sekil 3.6. Ozgiilliik, secicilik veya gercek negatif oran1 (TNR) [70-74].

3.1.6. Root Mean Square Error (RMSE) / Ortalama karesel hata karekokii

RMSE, bir model tarafindan tahmin edilen degerler ile gercekte gdzlemlenen degerlerle

farklarin 6l¢iisii olarak tanimlanir. Denklemde gosterilen N sayisi, gdzlem sayisidir.[78].

| & z
D Predicted,— Actual; )

RMSE:\ i=1

N

Sekil 3.7. RMSE denklem gosterimi [70-74]..

3.1.7. Balanced Accuracy / Dengeli Dogruluk

Dengeli dogruluk, ikili bir smiflandiricinin, 1iyi oldugunu degerlendirirken
kullanilabilecek metriktir. Ozellikle, siniflar dengesiz oldugunda, iki siniftan biri
digerinden ¢ok daha sik goriiliidiiglinde kullanighidir. Bu durum, anomali tespiti ve bir
hastaligin varlig1 gibi bircok ortamda siklikla goriiliir. Dengeli dogruluk, daha yaygin
olarak kullanilan iki Ol¢iite dayanir: duyarhhk (gergek pozitif orani veya geri ¢agirma
olarak da bilinir) TPR ve ozgiilliik (gercek negatif orani veya yanlis pozitif orani olarak

da bilinir) TNR [79].
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_ TPR+TNR

BA 5

Sekil 3.8. Dengeli dogruluk formula gosterimi [70-74].

Dengeli Dogruluk, ikili ve ¢ok smifli siniflandirmada kullanilmaktadir. Duyarlilik ve
Ozgilliglin aritmetik ortalamasidir. Durumu dengesiz verilerle ugrasirken, hedef

siiflardan biri digerinden ¢ok fazla goriindiigiinde kullanilir [80].

3.1.8. ROC ve PR Egrileri

Ikili (iki sinifl1) siniflandirma tahmini modelleme problemleri igin olasiliksal tahminin
yorumlanmasina yardimer olan iki tanilama aract ROC Egrileri ve Kesinlik-Tekrar
Cagirma (Precision-Recall) PR egrileridir [81]. Bununla baglantili olarak, ROC egrisi
altindaki alan (AUC, diger adiyla AUROC) ve Kesinlik-Tekrar Cagirma egrisi altindaki
alan (AUPRC, diger adiyla ortalama hassasiyet), ROC ve PR egrilerini tek sayilarla
Ozetleyen Olctitlerdir [82].

3.1.8.1 ROC Egrisi

ROC egrisi PR egrisine benzer. Kesinlik ve geri ¢agirma yerine, Dogru Pozitif Oranini,
Yanlis Pozitif Oranina kars1 ¢izeriz. TPR, geri ¢cagirmanin baska bir adidir (duyarlilik
olarak da adlandirilir). FPR (serpinti olarak da bilinir ve TNR, diger bir deyisle 6zgiilliik
olarak da bilinir), toplam negatif sayis1 (yanlis pozitifler art1 gergek negatifler) tizerinden

yanlis pozitiflerin sayist olarak tanimlanir [83].

e TPR geri ¢agirmadir: iceri giren tim dogru degerlerden kag¢ tanesini basarili bir

sekilde geri ¢ikardik.

e FPR, 6rnegimizi yanls bir pozitif ile kirletme sansimizdir.
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Sekil 3.9. ROC egrisi grafiksel gosterimi [83].

3.1.8.2. Kesinlik-Tekrar Cagirma (Precision-Recall ) PR Egrisi

Hassasiyet-Geri Cagirma egrisi tam olarak goriindiigii gibidir. Kesinlik (toplam pozitif
sayisi1 lizerinden dogru pozitiflerin sayisi - dogru pozitifler ve yanlis pozitifler bir arada) ve
geri cagirma (toplam gergek dogru deger sayist lizerinden dogru pozitiflerin sayisi - dogru

pozitifler ve yanlis negatifler bir arada) arasindaki iligskiyi gérmemizi saglar [83].

e Kesinlik, bildirilen tiim basarilarimiz i¢inde kag tane gercek basar1 oldugunu sorar

e Geri cagirma, iceri giren tiim gercek degerlerden kag tanesini bagarili bir sekilde geri

cikardigimizdir.

10 1

0.8 1
S o064 ~ "~ No Skill
-z - Good Model
£ —— Perfect Model

0.4 1

0.2 1

0.0 0.2 04 0.6 0.8 10

Recall

Sekil 3.10. PR egrisi grafiksel gosterimi [83].

40



e ROC Egrileri, farkli olasilik esikleri kullanan bir tahmin modeli i¢in gergek pozitif

oran ile yanlis pozitif oran arasindaki dengeyi 6zetlemektedir [81].

o Kesinlik-Tekrar Cagirma egrileri, farkli olasilik esikleri kullanan bir tahmin modeli

icin gercek pozitif oran ile pozitif tahmin degeri arasindaki degis tokusu 6zetler [81].

e ROC egrileri, gozlemler her bir sinif arasinda dengeli oldugunda uygun olurken,

hassasiyet-tekrar ¢cagirma egrileri dengesiz veri kiimeleri i¢in uygundur [81].

3.2. Analiz Sonuc¢lar

Bu calismada farkli anonime veri setler kullanilmistir. MEDIC-AI uygulamasindan veri
icerigi ve analizi, gereken silmeler ve eklemeler yapildiktan sonra, tahminleme kisminda,
uygulamada kullanilan makine 6grenme algoritmalarini kullanarak tahminleme sonuglari
elde edilmeye baslanmistir. Elde edilen tahminleme sonuglari, asagida kullanilan
algoritmayla beraber, karmagiklik matrisi, siniflandirma raporlari, ROC ve PR egrileriyle
gosterilmistir. Uygulamada egitim ve test veri dagitimi %70 egitim, %30 test
varsayilmistir. Sistemde yiliklenmis farkli tablo verilerden tizerinde veriler herhangi bir

veri segerek tahminleme sonuglari elde edilmis ve raporlanmistir.

3.2.1. Yapay Sinir Aglar: (Artificial Neural Network ANN)

ANN algoritmast i¢in %70 egitim ve %30 test verileri olarak veri tablosu dagitimi

yapilmustir. Sklearn kiitliphanesinden MLPClassifier kiitiiphanesi kullanilmistir.

ANN_numeric_data_train, ANN_numeric_data_test, ANN_target_data_train, ANN_target_data_test = train_test_split(

numeric_data, targetData = )

scaler = StandardScaler()
scaler.fit(ANN_numeric_data_train)
ANN_numeric_data_train = scaler.transform(ANN_numeric_data_train)

ANN_numeric_data_test = scaler.transfor numeric_data_test)

mlp = MLPClassifier( =( ))

model_ANN = mlp.fit(ANN_numeric_data_train, ANN_target_data_train)

Sekil 3.11. Uygulamada MLPClassifier kiitiiphane kullanimi.
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Rastgele olarak cancer _tablosu iizerine bir veri se¢ildi ve “Tahmin Yap” butonunu basarak

sonuclar elde edilmis. Secilen verinin sonuglar agsagidaki gibidir.

Model Tahmini:

ANN v

SONUC:

Malign

Tahmin Yap

Sekil 3.12. Segilen verinin ANN tahmini sonug.

Tablo 3.2. Secilen verinin ANN algoritmanin siniflandirma Raporu.

Index Precision  Recall Fl-score Support

1 0,9677 0,9375 0,9523 64
2 0,9633 0,9813 0,9722 107
accuracy 0,9650 0,9650 0,9649 0,9650
macro avg 0,9655 0,9594 0,9623 171
weighted avg 0,9650 0,9650 0,9647 171
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Confusion Matrix

—0.5
o
O.5
1 105
1'7%.5 o 0.5 1 1.5

Sekil 3.13. Secilen verinin ANN algoritmanin karmasiklik matrisi.

ROC Egrisi

ROC Curve (AUC=—0.9968)

ER
o.8
O.6
o.4a
o.2
00 o.2 o.4a O.6 o.8 1

False Positive Rate

True Positive Rate

Sekil 3.14. Secilen verinin ANN algoritmanin ROC egimi.

PR Egrisi

Precision-Recall Curve (AUC=0.9968)

Precision

o
o 0.5 1

Recall

Sekil 3.15. Secilen verinin ANN algoritmanin PR egimi.
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Rastgele olarak hastaveri_ tablo iizerine bir veri secildi ve “Tahmin Yap” butonunu

basarak sonuclari elde edilmis. Segilen verinin sonuglar asagidaki gibidir.

Model Tahmini:

ANN v

SONUC:

NON-DIPPER

Tahmin Yap

Sekil 3.16. Secilen verinin ANN tahmini sonug

Tablo 3.3. Secilen verinin ANN algoritmanin siniflandirma raporu.

Index Precision Recall Fl-score Support
1 0.739 0.9444 0.8292 18

2 0.5 0.1428 0.2222 7
accuracy 0.72 0.72 0.72 0.72

macro avg 0.6195 0.5436 0.5257 25
weighted avg 0.6721 0.72 0.6592 25
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Confusion Matrix

True Negative: 17
True Positive: 1

Sekil 3.17. Secilen verinin ANN karmagiklik matrisi.

ROC Egrisi

ROC Curve (AUC=0.4524)

True Positive Rate
\

0.4 0.6 0.8 1

False Positive Rate

Sekil 3.18. Secilen verinin ANN ROC Egimi.

PR Egrisi

Precision-Recall Curve (AUC=0.4524%)

Precision

Sekil 3.19. Secilen verinin ANN PR egimi.
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3.2.2 Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine SVM)

SVM algoritmasi i¢in %70 egitim ve %30 test verileri olarak veri tablosu dagitimi

yapilmustir. Sklearn kiitliphanesinden SVC kiitiiphanesi kullanilmistir.

SVMnumeri ata_train umeric_data_test, SVMtarget_data_train, SVMtarget_data_test = train_test_split(

(SVMnumeric_data_train)

numeric_data_test)

fier.fit( numeric_data_train, SVMtarget_data_train)

Sekil 3.20. SVM algoritmanin SVC kiitiiphane kullanima.

Tekrardan hastaveri_ tablo lizerinden rastgele bir veri se¢ildi ve “Tahmin Yap” butonunu

basarak sonuclari elde edilmis. Segilen verinin sonuglar asagidaki gibidir:

Model Tahmini:

SVM -

SONUC:

DIPPER

Tahmin Yap

Model Tahmin Sonuclari

Sekil 3.21. Segilen verinin SVM tahmini sonug.
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Tablo 3.4. Secilen verinin SVM algoritmanin siniflandirma raporu

Index Precision Recall Fl-score Support
1 0.7727 0.8947 0.8292 19

2 0.3333 0.1666 0.2222 6
accuracy 0.72 0.72 0.72 0.72

macro avg 0.5530 0.5307 0.5257 25
weighted avg 0.6672 0.72 0.6835 25

NCoA O

True Negative: 17
True Positive: 1

Sekil 3.22. Secilen verinin SVM algoritmanin karmagiklik matrisi.

ROC Egrisi
o i
ROC Curve (AUC=0.5614)
1
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- ]
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-
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-
-
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Sekil 3.23. Secilen verinin SVM algoritmanin ROC egimi.
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PR Egrisi

Precision-Recall Curve (AUC=0.5614)

Precision

Sekil 3.24. Secilen verinin SVM algoritmanin PR egimi.

Tabloyu degistirerek cancer_ adindaki tablo {izerinde tekrardan rastgele bir veri secildi
ve “Tahmin Yap” butonunu basarak sonuclar1 elde edilmis. Segilen verinin sonuglar

asagidaki gibidir.

Model Tahmini:

SVM -

SONUC:

Bening

Tahmin Yap

Sekil 3.25. Secilen verinin SVM algoritmanin tahmini sonug.

Tablo 3.5. Secilen verinin SVM algoritmanin siniflandirma raporu.

Index Precision Recall Fl-score Support
1 1 0,7258 0,8411 62
2 0,8650 1 0,9276 109
accuracy 0,9005 0,9005 0,9005 0,900
macro avg 0,9325 0,8629 0,8843 171
weighted avg 0,9139 0,9005 0,8962 171
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Sekil 3.26. Secilen verinin SVM algoritmanin karmasiklik matrisi.

ROC Egrisi

ROC Curve (AUC=0.9917)

True Positive Rate

o 0.2 o.4 0.6 0.8 1

False Positive Rate

Sekil 3.27. Secilen verinin SVM algoritmanin ROC egimi.

PR Egrisi

Precision-—-Recall Curve (AUC=—T0.9917)

Precision

o
o o.s5 a

Recall

Sekil 3.28. Secilen verinin SVM algoritmanin PR egimi.
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3.2.3. K-en Yakin Komsu (K-Nearest Neighbor K-NN)

KNN algoritmast i¢in %70 egitim ve %30 test verileri olarak veri tablosu dagitimi

yapilmustir. Sklearn kiitliphanesinden KNeighborsClassifier kiitiiphanesi kullanilmigtir.

knn_numeric_data_train, knn_numeric_data_test, knn_target_data_train, knn_target_data_test = train_test_split(

numeric_data, targetData = )

knn_model = KNeighborsClassifienr(

knn_model.fit(knn_numeric_data_train, knn_target_data_train)

Sekil 3.29. K-NN algoritmanin KNeighborsClassifier kiitiiphane kullanimu.

Uygulamada veriler kisminda heardesease tablo lizerinde rastgele bir veri segildi ve
“Tahmin Yap” butonunu basarak sonuglari elde edilmis. Secilen verinin sonuglar

asagidaki gibidir:

Model Tahmini:

k-NN

SONUC:

Low

Tahmin Yap

Sekil 3.30. Secilen verinin K-NN algoritma tahmini sonug.
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Tablo 3.6. Secilen verinin K-NN algoritma siniflandirma raporu.

Index Precision Recall Fl-score Support

1 1 1 1 110
2 1 1 1 91
accuracy 1 1 1 1
macro avg 1 1 1 201
weighted avg 1 1 1 201

Confusion Matrix

Sekil 3.31. Secilen verinin K-NN algoritma karmasiklik matrisi.

ROC Egrisi

ROC Curve (AUC=1.0000)

True Positive Rate

o 0.2 o.4a 0.6 o.8 i

False Positive Rate

Sekil 3.32. Secilen verinin K-NN algoritma ROC egimi.



PR Egrisi

Precision—Recall Curve ( AUC=—/1.0000)

Precision

Recall

Sekil 3.33. Secilen verinin K-NN algoritma PR egrisi.

Cancer_adindaki Tablo iizerine bir veri se¢ildi ve “Tahmin Yap” butonunu basarak

sonuclar1 elde edilmis. Secilen verinin sonuglar asagidaki gibidir:

Model Tahmini:

k-NN -

SONUC:

Malign

Sekil 3.34. Secilen verinin K-NN algoritma tahmini sonug.

Tablo 3.7. Secilen verinin K-NN algoritma siniflandirma raporu.

Index Precision Recall Fl-score Support

1 0,9821 0,9016 0,9401 61
2 0,9478 0,9909 0,9688 110
accuracy 0,9590 0,9590 0,9590 0,9590
macro avg 0,9649 0,9462 0,9545 171
weighted avg 0,9600 0,9590 0,9586 171
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Confusion Matrix
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Sekil 3.35. Secilen verinin K-NN algoritma karmasiklik matrisi.

ROC Egrisi

ROC Curve (AUC=0.9770)

True Positive Rate

-2

o
o o.2 o.4a O.6 o.8 1

False Positive Rate

Sekil 3.36. Secilen verinin K-NN algoritma ROC egimi.

, PR Egrisi

Precisiomn—Recall Curve (AUC—0 .97 70>

Prciin

o.=

“o o.s a
Recall

Sekil 3.37. Secilen verinin K-NN algoritma PR egimi.
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3.2.4 Karar agaci (Decision Tree DT)

DT algoritmasi i¢in %70 egitim ve %30 test verileri olarak veri tablosu dagitimi

yapilmustir. Sklearn kiitiiphanesinden DecisionTreeClassifier kiitiiphanesi kullanilmistir.

d_tree_numeric_data_train, d_tree_numeric_data_test, d_tree_target_data_train, d_tree_target_data_test = train_test_split(

scaler.fit(d_tree_numeric_data_train)

= scaler.transform(d_tree_numeric_data_train)

eric_data_test)

d_tree_classifier = DecisionTreeClassifier(

d_tree ssifier.fit(d_tree_numeric_data_train, d_tree get_data_train)

Sekil 3.38. DT algoritma DecisionTreeClassifier kiitiiphane kullanimu.

Uygulama lizerine heartdesease tablodan rastgele herhangi bir veri se¢ildi ve “Tahmin

Yap” butonunu basarak sonuclari elde edilmis. Secilen verinin sonuglar asagidaki gibidir:

Model Tahmini:

Decision Tree ~

SONUC:

Low

Tahmin Yap

Sekil 3.39. Secilen verinin DT algoritma tahmini sonug.
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Tablo 3.8. Secilen verinin DT algoritma siniflandirma raporu.

Index Precision Recall Fl-score Support

1 0 0 0 117
2 0,4179 1 0,5894 84
accuracy 0,4179 0,4179 0,4179 0,4179
macro avg 0,2089 0,5 0,2947 201
weighted avg 0,1746 0,4179 0,2463 201

100
117
s80

so

ao

Ba
=20

True Negative: O

True Positive: 84

Sekil 3.40. Secilen verinin DT algoritma karmasiklik matrisi.

ROC Egrisi

ROC Curve (AUC=0.5000)

True Positive Rate

o 0.2 o.4a O.6 o.8 i

False Positive Rate

Sekil 3.41. Secilen verinin DT algoritma ROC egrisi.
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PR Egrisi

Precision-—-Recall Curve ( AUC—T0.5000)

Precision

Sekil 3.42. Secilen verinin DT algoritma PR egrisi.

3.2.5. Naive Bayes NB

Recall

NB algoritmast i¢in %70 egitim ve %30 test verileri olarak veri tablosu dagitimi

yapilmustir. Sklearn kiitliphanesinden GausianNB kiitiiphanesi kullanilmigtir.

naiveB_numeric_data_train, naiveB_numeric_data_test, naiveB_target_data_train

naiveB_numeric_data_train = scaler.transform(naiveB_numeric_data_train)

r.transform(nai numeric_data_test)

naiveB_classifier = GaussianNB()

naiveB_target_data_test = train_test_split(

naiveB_classifier.fit(naiveB_numeric_data_train, naiveB_target_data_train)

Sekil 3.43. Naive Bayes algoritma GaussianNB kiitiiphane kullanima.

Cancer_adindaki tabloda bir veri secildi ve “Tahmin Yap” butonunu basarak sonuclari

elde edilmis. Segilen verinin sonuglar asagidaki gibidir:
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Model Tahmini:

Naive Bayes

SONUC:

Bening

Tahmin Yap

Sekil 3.44. Secilen verinin Naive Bayes algoritma tahmini sonug.

Tablo 3.9. Secilen verinin Naive Bayes algoritma siniflandirma raporu.

Index Precision Recall Fl-score Support

1 0,9558 0,9558 0,9558 68
2 0,9708 0,9708 0,9708 103
accuracy 0,9649 0,9649 0,9649 0,9649
macro avg 0,9633 0,9633 0,9633 171
weighted avg 0,9649 0,9649 0,9649 171

57



Confusion Matrix

100
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Sekil 3.45. Secilen verinin Naive Bayes algoritma karmagiklik matrisi.

ROC Egrisi

ROC Curve (AUC=0.9954)

True Postive Rate

c’() o.2 o.4a oO.6 o.8 1

False Positive Rate

Sekil 3.46. Secilen verinin Naive Bayes algoritma ROC egrisi.

PR Egrisi

Precision—Recall Curve (AUC—T0.995<)

Precison

o.=

o
o o.s a

Recall

Sekil 3.47. Secilen verinin Naive Bayes algoritma PR egrisi.
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3.2.6 CatBoost

CatBoost algoritmasi i¢in %70 egitim ve %30 test verileri olarak veri tablosu dagitimi

yapilmustir. Sklearn kiitiiphanesinden CatBoostClassifier kiitiiphanesi kullanilmistir.

numeric_data_train, CatBoost_numeric_data_test, CatBoost_target_data_train, CatBoost_target_data_test = train_test_split(

ic_data, targetData = )

CatBoost_classifier = CatBoostClassifier(

)

CatBoost_classifier.fit(CatBoost_numeric_data_train, CatBoost_target_data_train)

Sekil 3.48. Catboost algoritma CatBoostClassifier kiitiiphane kullanimi.

hastaveriadindaki tabloda bir veri segildi ve “Tahmin Yap” butonunu basarak sonuglari

elde edilmis. Segilen verinin sonuglar agagidaki gibidir:

Model Tahmini:

CatBoost v

SONUC:

DIPPER

Tahmin Yap

Sekil 3.49. Secilen verinin CatBoost algoritma tahmini sonug.
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Tablo 3.10. Secilen verinin CatBoost algoritma siiflandirma raporu.

Index Precision Recall Fl-score Support
1 0.6666 1 0.8 16
2 1 0.1111 0.2 9
accuracy 0.68 0.68 0.68 0.68
macro avg 0.8333  0.5555 0.5 25
weighted avg 0.7866 0.68 0.584 25

Confusion Matrix

True Negative: 16
True Positive: 1

Sekil 3.50. Secilen verinin CatBoost algoritma karmagiklik matrisi.

ROC Egrisi

ROC Curve (AUC=0.5833)

True Positive Rate
\

o 0.2 o.4a 0.6 o.8 1

False Positive Rate

Sekil 3.51. Secilen verinin CatBoost algoritma ROC egrisi.
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PR Egrisi

Precision-Recall Curve (AUC=—O0.5333)

Sekil 3.52. Secilen verinin CatBoost algoritma PR egrisi.

3.3. Karsilastirma ve Tartisma

MEDIC-AI web uygulamasi beta versiyonunda medikal alaninda yapilan arastirmalar ve
bu alanda kullanilan anonim veri setleri kullanarak gelistirilmistir. Gelistirilen web
uygulamasinin sonuglarini teyit edebilmek i¢in ve kullanilan makine O6grenme
algoritmalarimin tahminleme sonuglarini dogruluklarmi kontrol etmek i¢in, WEKA
uygulamasi ile, anonime veri setleri lizerine karsilastirma yapilmistir. Karsilastirmada
veri seti olarak web uygulamasinda cancer adinda adlandirilan anonime veri seti
kullanilmistir. iki (2) uygulama arasinda Naive Bayes ve ANN ve algoritmalarmin
tahmini sonuglarinin, siniflandirma raporu, K-Means kiimeleme algoritmanin ve
histogram gibi grafikleri karsilastirilmistir. Sonuglar asagidaki gosterilen gorsellerdeki

gibi ¢ikmustir.

3.53. Weka uygulamasinda histogram gdsterimi.
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3.54. MEDIC-AI uygulamasinda histogram gosterimi.

Iki uygulamayla K-Means kiimeleme karsilastirmas1 yapilmustir. Sonuglar asagidaki gibi

gorsellerde gosterilmisgtir.
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3.55. WEKA uygulamasinda k-means kiimeleme gdsterimi.
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3.56. MEDIC-AI uygulamasinda k-means kiimeleme gosterimi.
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MEDIC-AI ve WEKA uygulamalartyla bazi makine 6grenme algoritmalartyla
tahminleme ve analiz sonuglarinin karsilagtirilmasi yapilmistir. MEDIC-ALI

uygulamasinda siniflandirma raporundaki ve karmasiklik matrisindeki indeksler

asagidaki gibi ayrilmistir: 1- Malign, 2 — Bening
=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
0.9390 0.070 0.952 0.990 0.971 0.928 0.980 0.981 Bening
0.930 0.010 0.985 0.930 0.957 0.928 0.978 0.971 Malign
Weighted Avg. 0.965 0.045 0.966 0.9865 0.965 0.928 0.979 0.977
=== Confusion Matrix ===
a b <—-— classified as
O | a = Bening
5 66 | b = Malign
3.57. WEKA uygulamasinda Naive Bayes algoritmanin sonuglari.
Classification Report
index precision recall fl-score support
1 ©.9402985074626866 ©.875 ©.9064748201438849 72
2 ©.9134615384615384 ©.9595959595959596 ©.9359605911330049 99
accuracy ©.9239766081871345 ©.9239766081871345 ©.9239766081871345 ©0.9239766081871345
macro avg ©.9268800229621126 ©.9172979797979798 ©.921217705638445 171
weighted avg ©.9247613148830744 ©.9239766081871345 ©.9235455296639018 171

3.58. MEDIC-AI uygulamasinda Naive Bayes algoritmanin siniflandirma raporu.

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class

1.000 0.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 Bening

1.000 0.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 Malign
Weighted Avg. 1.000 0.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000

=== Confusion Matrix ===

a b <—— classified as
100 o1 a = Bening
o 71 | b = Malign

3.59. WEKA uygulamasinda ANN algoritmanin sonuglart.
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index

1

2
accuracy

macro avg

precision

0.

9857142857142858
.98019801958019802
-9824561403508771
-982956152758133

Classification Report

recall

o.

971830985915493

.99
.9824561403508771
.9809154929577465

fl-score

o.

9787234042553192

.9850746268656716
-9824561403508771

-9818990155604954

support

71

100
©.9824561403508771
171

(=}
(=}
(=}
(=}

®© © ® O

=]
=]
=]
=]

weighted avg .9824883992158615 .9824561403508771 .9824375695245313 171

3.60. MEDIC-AI uygulamasinda ANN algoritmanin siniflandirma raporu.

Yapilan karsilastirma sonucunda iki (2) uygulama arasinda %80 ile %90 benzerlik
cikmaktadir. Bu demek ki su ana kadar gelistirdigimiz MEDIC-AI web uygulamasinda
kullanilan makine 6grenme algoritmalari, k-means kiimeleme grafiksel gdsterimi ve diger
grafikler biiyiik 6l¢iide dogru bir sekilde kullanilmigtir. WEKA ile karsilastirilan makine
o6grenme dogruluk oranlarinin %100 oranlarinda ¢ikmak icin MEDIC-AI uygulamasinda
sunulan makine O0grenme algoritmalarimin daha fazla gelistirmeye gerektigini kanaat

getirdik.

Ayrica tez kapsaminda gelistirilen bu web uygulamasi, algoritmalarda test ve egitim
dagitimini, algoritma Ozelliklerini (K-NN algoritmasinda k degerini belirlemesi gibi)
kullanict tarafindan girilmesini bir sonraki siirlim icin gelistirilmektedir. Veri analizi i¢in
yeni grafikler (korelasyon grafikleri gibi vs.), verinin ozelliklerini ve igindekilerini
anlamak i¢in bir ‘Veri Tammma’ sayfasini da eklenecektir. Boylece veri yliklendiginde,
verinin i¢indekilerini ve 6zelliklerin anlamlarint 6grenebilmek i¢in, veri analizinde ilk
bakista kullaniciya ¢ok fazla yardimda bulunacaktir. MEDIC-AI uygulamas: son
stirimiinde geldiginde, kullaniciya veri anlama, veri analizi ve grafikler {izerine
incelemeler vs. gibi islemlerini rahatlikla yapabilecek, bunun yaninda segebilecegi
algoritmalardan tahmini sonuglar yapabilecek ve istedigi grafikleri segip
inceleyebilecektir. Birden fazla algoritmalari sunarak kullanictya tahmini sonuglarim
inceleyip, hangi algoritma hangi veri setine daha iyi sonucglar verdigini rahatlikla
anlayabilecektir. Literatiirde baktigimizda yaptigimiz ¢alismanin benzer ¢alismalarini ve
uygulamalarin1 degerlendirdik ve MEDIC-AI uygulamasiyla karsilagtirdik. Karsilagtirma
ise CELLAR CELLAR

yaptigimiz uygulamalar ve WEKA uygulamalardir.

uygulamasint  https://cellar.cmu.hubmapconsortium.org/app/cellar link {izerine

ulagilabilir. Cikan bazi sonuglar asagidaki tabloda yer verilmistir.
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Tablo 3.11. Uygulamalar arasinda karsilastirma.

Karsilastirma

Uygulamalar (MEDIC-AI, WEKA, CELLAR)

Benzerlikler

Farkliliklar

Veri Yiikleme, .csv veya excel formatlarini tanima, 6n veri isleme,
MEDIC-AI ve CELLA: veri tabaninda kaydetme ve silme, birden fazla
ML algoritma se¢cme ve tahminleme, tahminleme sonucu, grafiksel
gosterimi lizerine veri analizi gibi. 2 uygulamalar da erisim kolayliklar

sunmak i¢in web tabanli olarak gelistirilmistir.

MEDIC-AI beta versiyonu: ML algoritmalarinda varsayilan degerler
tanimli, tahminleme sonugclarini tablo gosterimi, ROC ve PR egimlerini
grafiksel gdsterimi, tablo iizerine bos satir gosterimi, yeni orneklem ve

ozellik ekleme gibi 6zellikler.

CELLAR ve WEKA: Segilen ML algoritmalarinda istenilen degerler
atilmaktadir, varsayillan degerlerle calismamaktadir. CELLAR
biyomedikal veriler {izerine gelistirilmis ve sadece biyomedikal verilerle
caligmaktadir. WEKA ise farkli veri setlerle calismaktadir ve kendine

taniml1 dosya formati (.arff) bulunmaktadir.

Weka desktop tabanli olup, MEDIC-AI ve CELLAR web tabanlh

uygulamalardir.

3.4. MEDIC-AI ML destekli KDS web uygulamasi

Yapilan MEDIC-AI karar destek web uygulamasinin temel 6zellikleri, kullanici tarafindan

.csv ve .xlsx formatindan istedigi gibi veri yiikleyebilmesidir. Yine de uygulama tizerinde

tablo halinde veri goriintiileyebilir, veri icerigini incelebilir ve grafikler olusturabilir.

Ayrica sadece bir ML algoritma ile degil birden fazla ML algoritmalar1 kullanarak

tahminleme yapabilir ve bu tahminlemelerin sonuglarini, yani tahminlemenin sonucunu,

ROC ve PR egrilerini, siniflandirma raporunu, karigiklik matrisini gosterilmektedir.
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MEDIC-AI  web  ugulamas:  http://medicaibeta.herokuapp.com/  link  {izerine

erisebilmektedir. Uygulama beta versiyonunda oldugu icin bulut platformunda
medicaibeta olarak isimlendirilmistir. Ik olarak uygulamaya girmeye calistigimizda bir

girig ekran1 karsinizda ¢ikiyor.

Sign in

hittp://127.0.0.1:8050

Username S

Password

Sekil 3.61. MEDIC-AI web uygulamasinin giris ekrani.

Kullanic1 Adi ve sifre girdikten sonra sekil 3.55’te gosterilen ekran Oniiniizde ¢ikmaktadir.
Sayfa bos olarak, hi¢bir grafik olmaksizin ilk kez agilmaktadir.

Sekil 3.62. MEDIC-AI uygulamasindan giris yaptiktan sonra ilk ekran.

Bu demek ki veri tabanimizda herhangi bir tablo verimiz bulunmamaktadir. Veri
yiiklemek i¢cin “Dosya Yiikle” butonunu basarak .csv veya .xlsx formatindan veri

yiikleyebiliriz.
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% MEDIC-AI Karar Destek Sistemi

Sekil 3.63. Uygulamadan .csv formatinda veri yiiklemek.

Dosya yiiklerken dikkat etmemiz gereken bir kural vardir. Daha sonra makine 6grenimi
algoritmalarini ve grafiklerini sorunsuz bir sekilde ¢aligmasini istiyorsak veri dosyasinda
mecburi olarak “SONUC” kolonu olmasi gerekmektedir. Bu kolonun olmasi
mecburiyeti makine 6grenme algoritmalarindan kullandigimiz “target label” dedigimiz
“OUTPUT” kolonunu olusturmak i¢indir. Dosya yiikleme ve kaydetme esnasinda verilen

uyar1 mesajint asagidaki gorsellerdeki gibidir.

&% MEDIC-AI Karar Destek Sistemi Veriler

data.csv isimli dosya basariyla yuklendi

Ozellik Ekle hastaveri_ Tabloyu Sil
MT_WBC MT_RBC MT_HGB MT_HCT MT_mMcv HT_McH MT_MCHC & MT_PLT MT_LYM MT_NEUT ¢ MT_LYM2 & MT_MXD2  MT_NEUT2% MT_RDW_S* MT_RDW_C* MT_MPV
a.28 31.8 43.7 93 201 10.7 34.2 13.6 39.8 0.4 2.2 10.3 7 a0
7.1 5.84 27.9 38.1 79.5 0.1 267 1.4 35.1 16.3 6. 0.8 3.8 1.4 2.8 35.8
31.3 aa.9 90.3 10 213 12.9 4.6 1 a3 0.0 1.9 17 a3.5
2 29. a 86.1 5.2 1 15.4 0.9 12. 5.8 16.7
5.68 27.1 42.2 81.7 8.2 287 10 33.2 15.4 0.6 4. .3 3 35.7
. 455 9.9 0.2 323 1.8 32.8 0.6 s 22.4
5.4 a.69 25.1 a1.7 86.4 10.9 208 15.7 32.6 13.2 0.5 0.6 2.6 10.7 a7.7 a1.6
> »

s

Sekil 3.64. Dosyanin basariyla bir sekilde yiikledigini gdsteren uyart mesajt.

Sekil 3.58.’de dosya yilikleme ve kirmizi alanin i¢inde “OUTPUT target label”

olusturulan kodlar1 gosterilmektedir.
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Sekil 3.65. Dosya yiikleme ve OUTPUT target label olusturma.

Veri yiikledigimizde “Veriler” butonunu basarak tablo se¢imi yapabiliriz. Input kisminda
veri tabaninda bulunan tablo isimlerini gorebiliriz. Boylece bir tablo ismini seg¢tigimizde
veriler tablo halinde uygulamamizda gorebiliriz. Girig bdlimiinde sekil 1.5.°te
gdsterilmistir. Aym sekil {izerinde “Veri Igerigi” butonu altinda tablomuzda bulunan

biitiin silitun isimlerini gostermektedir.

£+4 MEDIC-AI Karar Destek Sistemi Verler

== =
= 3 . '

Sekil 3.66. Veri tabanindan tablo ¢ekimi.

Veri tabaninda kaydedilen yeni yiikledigimiz verilerden herhangi birini segip, veri
tabanindan ¢ekip tablo seklinde kullanicimiza rahatlikla gdsterebiliyoruz. Yani sira veri
tabanindan cekilen tablonun &zelliklerin, “Veri Igerigi” adindaki butona basilarak,

isimlerini de kullaniciya sunmaktadir.
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4 MEDIC-AIl Karar Destek Sistemi Veriler

Yeni ozellik adi m cancer_ Tabloyu Sil

soNuC radius_I¢ texture periMal® area Ma® sMalign® coMaligi® concavi'® concave® syMaligi® fractal® radius_i* texture® periMal® area se® sMalign® coMaligi® concavi:
filter da

U pening 0.v51 1343 43,0y 14503 vesss v.uises U v v.iys v.ursLs  u.ccas 1.008 1993 v.833 v.viviy  u.uivss v

O Bening 12.18 20.52 77.22 458.7 0.08013  0.04038  0.02383  0.0177 0.1739 0.05677  0.1924 1.571 1.183 14.68 0.00508  0.006098 0.01069

O Bening 9.876 19.4 63.95 298.3 0.1005 0.09697  0.06154  0.03029  0.1945 0.06322  0.1803 1.222 1.528 11.77 0.009058 0.02196  0.03029

O Bening 10.49 19.29 67.41 336.1 0.09989  0.08578  0.02995  0.01201  0.2217 0.06481  0.355 1.534 2.302 23.13 0.007595 0.02219  0.0288

O Bening 11.64 18.33 75.17 412.5 0.1142 0.1017 0.0707 0.03485  0.1801 0.0652 0.306 1.657 2.155 20.62 0.00854  0.0231 0.02945

O Bening 12.36 18.54 79.01 466.7 0.08477  0.06815  0.02643  0.01921  0.1602 0.06066  0.1199 0.8944 0.8484 9.227 0.003457 0.01047  0.01167

@ Bening 11.34 21.26 72.48 396.5 0.08759  0.06575  0.05133  0.01899  0.1487 0.06529  0.2344 0.9861 1.597 16.41 0.009113 0.01557  0.02443

O Bening 9.777 16.99 62.5 290.2 0.1037 0.08404  0.04334  0.01778  0.1584 0.07065  0.403 1.424 2.747 22.87 0.01385  0.02932  0.02722

« ¢ 17/ 38 > »

SONUC radius_Malit texture_Mali r_Mali area_Malie i 5_Malie i ;_Mali ‘concavity_Mali ‘concave points_Malignean
y_Mali fractal_diMali ion_Mali radius_se texture_se periMaligneter_se area_se i _se I ;_se concavity_se concave points_se
y_se fractal_diMalig ion_se radius_worst texture_worst periMaligneter_worst area_worst i ;_worst i s_worst concavity_worst concave points_worst

syMalignMalignetry_worst  fractal_diMalignension_worst OUTPUT

Sekil 3.67. Veri tabanindan secilen tablonun gosterimi ve veri igerigi

Ayrica uygulama iizerine yiiklenen verinin kag tane 6zellik (siitun) ve drneklem (satir)
sayist oldugunu da gosterilmektedir. Boylece ilk bakista veri yiiklendiginde veri hakkinda
birkag bilgi 6grenebilmekteyiz.

Ozellikler Sayisi: Ozellikler Sayisi: Ozellikler Sayisi:
32 26 31

Orneklem Sayisi: Orneklem Sayisi: Orneklem Sayisi:
569 1000 83

Sekil 3.68. Farkli tablolarmn Ozellikler ve Orneklem say1s1 gosterimi.

MEDIC-AI uygulamasinda Veriler kisminda kullaniciya ‘Kaydet’ butonuyla tablo
lizerine yaptigi herhangi bir degisiklik farkli adinda ana tabloyu bozmadan
kaydetmektedir. Yine de uygulama iizerine ‘Tablo Sil’ adindaki 6zellik ile kullanici

istedigi tabloyu silebilir.
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cancer_
hastaveri_

cancer_
kalphastaliklar_
heartdesease__

cancer_1 (

Sekil 3.69. kaydetme esnasinda olusturulan yeni cancer 1 adindaki tablo

cancer_
hastaveri_ .
hastaveri_
cancer_
cancer_
kalphastaliklar_
g:
heartdesease_ heartdesease_
(
cancer_1 ( cancer_]

Sekil 3.70. Silme esnasinda silinen kalphastaliklar tablonun silinmesi
MEDIC-AI uygulamas1 {iizerine 6zellik veya oOrneklem silme ve ekleme, kullanict

tarafindan kolaylikla fark edilsin diye bos satir renklendirme gosterimi de yapilmigtir.

Uygulama iizerine kolaylikla veri analizi yapilmaktadir.
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SONUC:  Bering

wwwwwwwwwwww

Sekil 3.71 Uygulama genel bakis veri analizi.

% MEDIC-AI Karar Destek Sistemi

Ozellik Ekle hastaveri_

e 5.6 a.s 1s az.7 as 51.3 351 287 as as.s a.e 0.6 a.a a1.s 12.4 s.s
< = .

<« ’

Sekil 3.72. Bos veri renklendirme gosterimi.

MEDIC-AI uygulamasinda kullanict yeni gelen bir verinin tahmini ve bu tahminden
secilen algoritmaya gore, yukarida belirttigimiz gibi, ROC ve PR egrilerini, karmasiklik

matrisini ve siiflandirma raporunu gorebilir ve inceleyebilir.

Model Tahmini:
Evim -
ANN -
SVM
k-NN
Decision Tree
Naive Bayes

CatBoost .

Sekil 3.73. Uygulamada sundugumuz makine 6grenme algoritmalari.
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Yeni bir hastadan gelen verileri tabloda “Yeni oOrneklem ekle” butonunu basarak
verilerimizi tablo iizerine girebiliriz. Veri girisini bitirdikten sonra tabloda bulunan “radio

butonunu” secerek o veriyi tahminini yapabiliriz.

YAS_ARAL DS_CINSI MT_wWBC MT_RBC MT_HGB MT_HCT

filter dat
65+ K = 4.8 22.3 27.3
41-85 E 2 5.4 26.7 38.9
41-85 K 6.9 s 30.4 £5.7
2-42 K 5.4 4. 12.5 35.8
41-85 E 2.6 4. is 22.7
41-85 K 7.1 s 13.6 £2.2

Sekil 3.74. Yeni gelen verini tahmini i¢in segimi.

Model Tahmini:

SVM -

SONUC:

DIPPER

Tahmin Yap

Sekil 3.75. SVM algoritmayla tahmini sonug gosterimi.

Model tahminini yaptiktan sonra “Model Tahmin Sonuglar’” butonunu basarak
uygulamanin sayfa sonunda bize tahminleme yapilan se¢ili makine 6grenme algoritmanin

sonuclarint géstermektedir.
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accuracy

macro avg

veighted avg

precision

recall

Classfiction Report

ROC Egris

ROC Curve (AUC=0.9911)

fl-score support
0 0.9532710280373831 55
0.991 0 116
1 0 1
.9735718926955397 ] u 0 1 m
] 0 m
Confusion Matrix

True Positive Rate

False Positive Rate

PREGSi

EEENEERN |
Precision-Recal Curve (AUC=0.9911)

Precision

Sekil 3.76. CatBoost algoritmanin tahmini sonuglart.
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4. SONUCLAR

Kardiyovaskiiler hastaliklar (KVH) insan sagligi icin ¢ok riskli ve 6liimciil bir hastaliktir.
Diinya genelinde kardiyovaskiiler hastaligi (KVH) diinyada dnde gelen 6liim nedenidir ve
KVH'in 6liim oranlar1 y1ldan yila artmaktadir. Her gecen giin saglik ve bilisim alanlarinda
Kardiyovaskiiler hastaliklarini 6niine gecebilmesi ya da teshis konabilmesi i¢gin ¢aligmalar
yapilmaktadir. Diinya genelinde yapilan arastirmalar ve yazilan makalelere bakilarak,
saglik alaninda ¢ok sayida makine 6grenmesi, biiyiik veri teknikleri, derin 6grenme gibi
uygulamalar yapilmistir ve halen devam etmektedir. Bunun i¢in farkli makine 6grenmesi
algoritmalari, veri madenciligi yontemleri ya da derin 6grenme teknikleri kullanilarak kan
basinci, hipertansiyon gibi kardiyovaskiiler hastaliklarinin teshisini ve analizini biiyiik
Olciide destek olmaktadirlar. Yapilan ¢cogu karar destek sistemleri (Al veya ML destekli),

gerek saglik personellerine gerek ise hastalara yardimci olmay1 amaglanmaktadir.

Bunu g6z 6niinde bulundurarak bu tez ¢alismasi ve bu teze baglh gelistirilen MEDIC-AI
ML destekli web uygulama, farkli hastaliklar iizerine arastirilmis ve yapilmistir.
Uygulamamizda farkli anonime veri setler kullanilmistir. Gelistirilen MEDIC-ATI ML
destekli web uygulamasi sadece kardiyovaskiiler hastaliklara bagl olarak gelistirilmedi.
MEDIC-AI ML destekli web uygulamasi, dosya yiikleme 6zelligi ile, yliklenen herhangi
(.csv veya .xIsx formatindaki) bir dosya farkli hastaliklar teshisi de yapilmaktadir. Bunun
yaninda eklenen birden fazla makine 6grenme teknikleri ozelligi ile, farkli ML
algoritmalardan tahmini sonu¢ alma ve sunulan siniflandirma raporlari, PR ve ROC
egrileri ve karmasiklik matrisi ile kiyaslama yapilmaktadir. Boylece kullanici tarafindan
istenilen ML algoritmalarint secerek tahmini sonuglar elde edilmektedir. Yukarida
boliimlerde de anlatildigi gibi yiiklenen dosyalar uygulama {izerine tablo halinde
gosterebilmektedir. Ayrica uygulama lizerine sunulan grafikler ¢evrimici olarak veri
analizi kolaylikla yapilmaktadir. Plotly’nin sundugu web {iizerine ki grafiksel yapisi,
yapilacak veri analizini kolay anlasilabilmektedir. Bu tez ¢alisma kapsaminda gelistirilen

MEDIC-AI ML destekli web uygulama, beta versiyonunda olmaktadir.

Beta versiyonunda kullanilan ML algoritmalar varsayilan degerlerle beraber
kullanilmuglardir. Oyleki test ve egitim veri seti dagitiminda varsayilan degerler olarak,
%30 test, %70 egitim olarak belirlenmistir. Kullanilan ML algoritmalarda ise varsayilan

degerler olarak ise asagidaki gibi kullanilmistir.
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e SVM: SVC(kernel='poly', degree=3)

e ANN: MLPClassifier(hidden_layer_sizes=(50, 50, 50))

e K-NN: KNeighborsClassifier(n_neighbors=3)

e DT: DecisionTreeClassifier(criterion='entropy', random_state=0)
e Naive Bayes: GaussianNB()

o CatBoost: CatBoostClassifier(iterations=5, learning_rate=0.1)

Farkli veri setleri kullanarak ¢ikan sonuglarinin dogruluk ya da kesinlik oranlar1 agagidaki

tablolarda gosterilmektedir.

Tablo 4.1. hastaveri adindaki tablonun tahmini sonuglarmmin ML algoritmalarinin
dogruluk oranlari.

ML Adi Precision Recall Fl1-score Support
ANN 0.68 0.68 0.68 0.68 Accuracy
SVM 0.72 0.72 0.72 0.72 Accuracy
K-NN 0.6 0.6 0.6 0.6 Accuracy
DT 0.68 0.68 0.68 0.68 Accuracy
NB 0.6 0.6 0.6 0.6 Accuracy
CatBoost 0.68 0.68 0.68 0.68 Accuracy

75



Tablo 4.2. cancer adindaki tablonun tahmini sonuglarinin ML algoritmalarin dogruluk
oranlari.

ML Adi Precision Recall Fl-score Support

ANN 0.96 0.97 0.97 0.97 Accuracy
SVM 0.91 0.91 0.91 0.91 Accuracy
K-NN 0.97 0.97 0.97 0.97 Accuracy
DT 0.73 0.73 0.73 0.73 Accuracy
NB 0.92 0.92 0.92 0.92 Accuracy
CatBoost 0.95 0.95 0.95 0.95 Accuracy

Yapilan test c¢alismalarinda ML algoritmalarin farkli anonime veri setlerinde farkl
dogruluk oranlar1 gostermektedir. Uygulamaya yiiklenen veri seti ne kadar biiyiik ise
(6rneklem sayisi fazla ise) Ml algoritmalari daha iyi ¢alisip daha iyi sonuglar vermektedir.
iki (2) tabloyu karsilastirirsak cancer_ adindaki tablo hastaveri  adindaki tablodan daha
iyi sonuclar vermektedir. Bunun nedeni ise bu tablonun 6rneklem sayis1 500°den fazla

olmasidir ve her target label icin oldukea fazla drnekler barindirmaktadir.

Uygulama iizerinde yeni data girisi yaparak tahminleme ve smiflandirma raporu

cikartilmigtir.

Tablo 4.3. hastaveri tablosunda yapilan yeni verinin dogruluk oranlari.

ML Adi Precision Recall Fl-score Support
ANN 0.5 0.5 0.5 0.5 Accuracy
SVM 0.6538 0.6538 0.6538 0.6538 Accuracy
K-NN 0.5 0.5 0.5 0.5 Accuracy
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Tablo 4.4. cancer tablosunda yapilan yeni verinin dogruluk oranlari.

ML Adi Precision Recall Fl-score Support
ANN 0.95 0.95 0.95 0.95 Accuracy
SVM 0.91 0.91 0.96 0.91 Accuracy
K-NN 0.97 0.97 0.97 0.97 Accuracy

MEDIC-AI ML destekli karar destek Web uygulamamiz deneme siiriimiinde oldugundan
dolay1 bazi algoritmalar ve degerler varsayilan olarak verilmistir. Oyleki uygulamada
daha fazla ML algoritmalar1 eklenecektir. ML algoritmalarina varsayilan degerler degil

kullanici tarafindan deger girisi yapilacaktir. Or:

K-NN algoritmanin K komsuluk sayisin1 su an ki versiyonunda uygulamamizda 3 olarak
belirlenmistir, ama bir sonraki versiyonunda K degeri kullanici belirtecektir. Ayrica ML
algoritmalarinin egitim ve test ayrimimni yine de kullanici tarafindan verilecektir. Ml
algoritmalar daha da gelistirilecek, uygulamaya farkli grafik tiirleri gibi farkli yeni

ozellikler eklenmeye planlanmaktadir.
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