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OZET

Hamilelik doneminde kadinlar, olusabilecek komplikasyonlar agisindan yiiksek risk altinda
bulunur. Bu riskler birgok zaman diisilk ve oliimle sonu¢lanmaktadir. Bu ylizden de
hamilelik boyunca ve hamilelikten 6nce kadin sagligi hem anne hem ¢ocuk i¢in 6nemli rol
oynamaktadir. Dogumdan once ve sonra, anne ve bebegin saglik takibi, olusabilecek
riskleri en aza indirmek i¢in 6nemlidir. Bu kapsamda, derin 6grenmeye dayali modeller,
goriintiiler, saglik kayitlar1 ve zaman verileri kullanilarak komplikasyonlarin tahminini
kolaylastirmak gibi ¢ok gesitli caligmalar yapilmis ve tibbi gorevler i¢in kullanilmistir. Bu
caligmada kullanilan tabular veri setine TabNet modeli uygulanarak anne sagligi risk
analizi tahminlemesi gerceklestirilmistir. Kullanilan veri seti Institute of Electrical and
Electronics Engineers (IEEE) veri portu tarafindan temin edilmis olup, bu veri seti, 450
kayit ve 130 Oznitelik igermektedir. MSF (Mother’s Significant Feature) veri setiyle
yapilan calismada 8 farkli kategoride risk analizi yapilmaktadir. Kii¢clik ve tabular veri
setlerinde daha iyi sonu¢ veren TabNet yonteminden faydalanilmistir. Calismadaki amac,
derin 6grenme modeli olan TabNet modelini kullanilarak klasik makine 6grenmesiyle
yapilan tahminlemelerden daha yiiksek dogruluk oranlar1 bulmak ve bu sayede anne sagligi
risk analizi yaparken risk tahminleme oranlarmi yiikseltmektir. Yapilan deneyler
sonucunda, kullanilan yontemle dogruluk (accuracy) oranlarimin erken dogum (Preterm)
(+%2.2), bebekte dogumdan sonra sarilik tespiti (Jaundice) (+%0.55), sezaryen dogum (C-
Section) (+%5.55), vajinal dogum (Vaginal Delivery) (+%28.6) kategorileri igin arttigi,
tam zamaninda dogum (Fullterm) dogruluk oraninin sabit kaldig1 gériilmiistiir. Bu oranlar
dogrultusunda derin 6grenme ile hamilelik doneminde anne ve bebek saglig1 agisindan risk
olusturabilecek durumlarin dogru tahmin edilebilmesi daha da kolaylasacak ve tibbi olarak
anne sagligi riski azaltilabilecektir.
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ABSTRACT

During pregnancy, women are at high risk of complications. These risks often result in
miscarriage and death. Women's health during and before pregnancy therefore plays an
important role for both mother and child. Health monitoring of mother and baby, before
and after birth, is important to minimize risks. In this context, deep learning-based models
have been used for a wide range of medical tasks, such as facilitating the prediction of
complications using images, health records and time data. In this study, the TabNet model
was applied to the tabular dataset used in this study and maternal health risk analysis
prediction was performed. The dataset used was provided by the Institute of Electrical and
Electronics Engineers (IEEE) data port and this dataset contains 450 records and 130
attributes. In the study conducted with the MSF (Mother's Significant Feature) dataset, risk
analysis is performed in 8 different categories. TabNet method, which gives better results
in small and tabular datasets, was utilized. The aim of the study is to find higher accuracy
rates than the predictions made by classical machine learning using the deep learning
model TabNet model and thus to increase the risk prediction rates when performing
maternal health risk analysis. As a result of the experiments, it was observed that the
accuracy rates increased for the categories of Preterm (+2.2%), Jaundice (+0.55%), C-
Section (+5.55%), Vaginal Delivery (+28.6%), while the accuracy rate for full-term birth
remained constant. In line with these rates, deep learning will make it easier to accurately
predict situations that may pose a risk to maternal and infant health during pregnancy and
medically reduce the risk to maternal health.
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1. GIRIS

Anne saghig ile ilgili sorunlar, hamilelik ve dogum sonras1 donemde goriilen sorunlardir
[1]. Hamilelik doneminde, kadinlar olusabilecek komplikasyonlar acisindan daha yiiksek
risk altinda bulunur. Bu riskler ¢ogu zaman diisiik ve 6liimle sonu¢lanmaktadir. Oliimler;
anne Oliimii, direk ve dolay1 olmak iizere lice ayrilmaktadir [2]. Bu yiizden de hamilelik
boyunca ve hamilelikten once kadin sagligt hem anne hem ¢ocuk i¢in 6nemli rol

oynamaktadir.

Hamilelik doneminden 6nce, kadinlarin yasam tarzi anne saghigin etkileyebilir ve riskler
olusturabilir [3]. Bu yasam tarzi bdlgenin cografi, ekonomik, lojistik ve hizmet
kosullarinda dogacak olumsuzluklarla sekillenmektedir. Bu sebeplerle hamilelik Oncesi
bilinen veya bilinmeyen rahatsizliklardan dolayr komplikasyonlar olusabilir. Bu yilizden de
dogumdan Once ve sonra, anne ve bebegin saglik takibi, olusabilecek riskleri en aza

indirmek i¢in 6nemlidir [4].

Hamilelik ve dogumun bilinen ve 6nlenebilir komplikasyonlarindan 6len hamile kadinlarin
cogu, anne Oliimlerine neden olan risk faktorleri hakkinda bilgisiz olan gelismekte olan

iilkeler ile diisiik ve orta gelirli lilkelerde yasamaktadir [5,6].

Diinya saglik orgiiti (WHO) 2017'de yaklasik 300.000 kadinin gebelikle iliskili
nedenlerden 61diigiinti bildiriyor [7]. Bolge basina kiiresel anne 6liimlerini analiz ederek,
ticte iki (200.000) anne Oliimlerinin yiizde 19'u (57.000) Sahra alt1 Afrika'da meydana
geliyor ve anne Oliimlerinin yiizde 19'u (57.000) yalnizca Gliney Asya’da [8]. 2017'de en
fazla anne Olimii yasanan bes iilke Tanzanya (11000), Etiyopya (14000), Demokratik
Kongo Cumhuriyeti (16000), Hindistan (35000) ve Nijerya (67000) [7].

Hamilelikte ortaya ¢ikan komplikasyonlarin ve Sliimlerin nedenleri arasinda ilk olarak
yasam tarzi, cografi ve ekonomik durumlar bulunmaktadir. Demografik yapiya bagh
olarak olugan durumlar ile dogum Oncesi ve sonrasi biling anne sagligini ciddi anlamda
etkilemektedir. Yasanilan yerde almman saglik hizmetlerindeki gelismislik diizeyi
hamilelikte olusabilecek riskleri azaltma da ciddi rol oynarken, bazi1 bolgelerdeki saglik

hizmetlerine erisim esitsizligi zengin ve fakir arasindaki ciddi farki ortaya koymaktadir. Bu



fark da o6lim oranlarma yansimaktadir. Bu orani arttiran diger faktorler ise; tesislere

uzaklik, bilgi eksikligi, yetersiz ve kalitesiz hizmet, kiiltiirel inanclar olarak siralanabilir.

Anne oliim riski, 15 yas altindaki ergen kizlarda en yiiksek olup, hamilelik ve dogum
komplikasyonlar1 10-19 yas ergen kizlarda 20-24 yasindaki kadinlara gore daha yiiksektir
[9,10]. Ortalama olarak, az gelismis tilkelerdeki kadinlar, gelismis tilkelerdeki kadinlara
gore daha fazla gebelik yasarlar ve yasam boyu gebelik nedeniyle 6liim riskleri daha
yiiksektir (Yiksek gelirli iilkelerde bu oran 5400'de 1, diisiik gelirli llkelerde ise 45'te
1'dir) [11].

Hamilelikte ve dogum sonrasinda olusan komplikasyonlarin ¢ogu hamilelik sirasinda
gelisir ve ¢ogu Onlenebilir veya tedavi edilebilir, ancak hamilelik sirasinda olusan
komplikasyonlar, 6zellikle kadinin bakiminin bir pargasi olarak yonetilmezse daha da

kotiilesir [11]. Tim anne dliimlerinin yaklasik %75'ini olusturan baslica komplikasyonlar

sunlardir [6]:

. Siddetli kanama (¢ogunlukla dogumdan sonra kanama)

. Enfeksiyonlar (genellikle dogumdan sonra)

. Hamilelik sirasinda ytiksek tansiyon (preeklampsi ve eklampsi)

. Dogumdan kaynaklanan komplikasyonlar

. Giivenli olmayan kiirtaj

. Geri kalanma sitma gibi enfeksiyonlar veya kalp hastaliklar1 veya diyabet gibi

kronik durumlar neden olur veya bunlarla iligkilidir.

Hamilelik doneminde ve sonrasinda olusan hastaliklarin belirlenmesi ve risk olacak
faktorlerin takip edilmesi, anne ve bebek sagligi i¢in ciddi 6nem tagimaktadir. Bu ylizden
olusabilecek komplikasyonlar ve bu komplikasyonlarin anlasilir hale gelmesini saglayan

faktorler iyi siniflandirilmali ve takip edilmelidir.

Hamilelik doneminde bulanti, kusma, kansizlik, yetersiz beslenme, iyot-¢inko eksikligi,
idrar yolu enfeksiyonu, hiper tansiyon bozuklugu, psikolojik bunalim, diisiik tehlikesi,
mide sorunlar1 genellikle goriilen durumlardir [12]. Bu sorunlarin yani sira, 6liim riski
yiiksek olan hastaliklar da olusabilmektedir. Bu hastaliklar annede onceden olup fark

edilmeyen, sonradan hamilelikle tetiklenen ya da hamilelik sirasinda olusan hastaliklar
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olabilir. Asagidaki Cizelge 1.1°de Diinya Saglik Orgiiti (WHO) tarafindan tanimlanan

maternal 6liim tanimlar1 gosterilmektedir.

Cizelge 1.1. Maternal Oliim Tanimlar1 (Diinya Saglik Orgiitii (WHO) 2010) [13].

Maternal Oliim Direk Dolayli

Bir kadinin hamileyken Gebeligin obstetrik Onceden var olan bir

veya hamileligin sona komplikasyonlarindan hastaliktan veya gebelik

ermesinden (lohusalik) (hamilelik, dogum ve sirasinda gelisen ve

sonraki 42 giin i¢inde, kaza | lohusalik), miidahalelerden, | dogrudan obstetrik

veya tesadiifi sebepler thmallerden, yanlis nedenlere bagl olmayan,

disinda, hamilelik veya tedaviden veya ancak gebeligin fizyolojik

hamileligin yonetimi ile yukaridakilerin herhangi etkileriyle siddetlenen

ilgili veya hamileligin birinden kaynaklanan hastaliktan kaynaklanan

agirlastirdigi herhangi bir | olaylar zincirinden oliimler. Ornekler arasinda

nedenle Slimii. kaynaklanan oliimler. kardiyovaskiiler hastalik,
Ornekler arasinda genital norolojik bozukluklar,
sistem sepsisi, gebeligin genital olmayan
hipertansif bozukluklari ve | enfeksiyonlar ve psikiyatrik
tromboz sayilabilir. nedenler bulunur.

Olusan komplikasyonlar yapilan tahliller, testler vb. tetkikler sonucu belli parametreler
tizerinden sonuglandirilmaktadir. Gelisen teknoloji sayesinde tetkikler sonucu segilen
parametreler iizerinden tahminleme yapilarak olusacak komplikasyonlar1 6grenerek aza

indirilmesi saglanmaktadir

Hamilelikte; yas, yiiksek veya diisiik tansiyon, kan sekeri seviyeleri, viicut 1sis1 ve nabiz
gibi  bozukluklar yiiksek seviyelerde komplikasyonlara neden olabilir. Bu
komplikasyonlara bagli olarak da hamilelik tehlike altina girebilir, anne ve bebek 6liimleri
gerceklesebilir. Olusabilecek komplikasyonlari tahmin ederek komplikasyon riski ve anne-
bebek Oliimiini aza indirmek i¢in son yillarda derin 6grenme teknikleri kullanilarak

caligmalar yapilmaktadir [14].

Yakin zamanda derin 6grenmeye dayali modeller, goriintiiler, saglik kayitlar1 ve zaman
verileri kullanilarak komplikasyonlarin tahminini kolaylastirmak gibi ¢ok ¢esitli caligsmalar
yapilmis ve tibbi gorevler i¢in kullanilmistir. Bu tiir modeller, tip uzmanlariin hizli ve
dogru teshis koymalarina yardimci olur [15]. Bu sayede de tibbi olarak daha iyi kararlar

alinir.



Derin 6grenme, hasta bakimi ve klinisyenleri desteklemek i¢in de kullanilir [16]. Derin
ogrenme modelleri, tan1 dahil yapilandirilmamis ve yapilandirilmig tibbi kayitlart daha iyi
dogrulukla analiz eder [17]. Derin sinir aglarmin tibbi uygulamalari; [18] tibbi
goriintiilemeyi, saglik hizmeti veri analitigini, anne sagligi bakimu, ilag kesfi [19], genomik

analiz [20] ve ¢ok daha fazlasini igerir.

Bu ¢alismada kullanilan tabular veri setine TabNet modeli uygulanarak anne sagligi risk
analizi tahminlemesi gergeklestirilmistir. Kullanilan veri seti Institute of Electrical and
Electronics Engineers (IEEE) veri portu tarafindan temin edilmis olup, bu veri seti, 450
kayit ve 130 Oznitelik igcermektedir. MSF (Mother’s Significant Feature) veri setiyle
yapilan calismada 8 farkli kategoride risk analizi yapilmaktadir. Kii¢iik ve tabular veri
setlerinde daha iyi sonu¢ veren TabNet yonteminden faydalanilmistir. Calismadaki amag,
derin 6grenme modeli olan TabNet modelini kullanilarak klasik makine &grenmesiyle
yapilan tahminlemelerden daha yiiksek dogruluk oranlar1 bulmak ve bu sayede anne sagligi
risk analizi yaparken risk tahminleme oranlarini yiikseltmektir. Bu oranlar dogrultusunda
derin Ogrenme ile hamilelik doneminde anne ve bebek sagligt acisindan risk
olusturabilecek durumlarin dogru tahmin edilebilmesini kolaylagtirmak ve tibbi olarak

anne sagligi riski azaltilabilmek hedeflenmistir.

Tez 5 boliimden olusmaktadir. ik béliimde, diinya genelinde yasanan anne saghg ile ilgili
sorunlar, risk faktorlerinin nedenleri ve sonuglarindan bahsedilmistir. Olusabilecek
komplikasyonlarin ve risklerinin derin 6grenme yontemleri ile azaltilmasinin éneminden
bahsedilmistir. Bolim 2, literatiiriin incelenip yapilan c¢aligmalarin anlatildigi kisimdir.
Anne sagligini etkileyen risklerin nasil siniflandirilarak, risk oranini belirlemede makine
O0grenme ve derin 6grenme yontemleri ile ulasilan sonuclar1 icermektedir. Ayn1 zamanda
hamilelik donemimde olusan spesifik hastaliklari makine oOgrenmesi yoOntemleri
kullanilarak risk analizi yapildigi ¢alismalar anlatilmaktadir. Bolim 3, tez calismasinda
kullanilan yontem ve araglar hakkinda bilgi vermekte ve ayni zamanda kullanilan veri
setini, GAN metodunu ve TAbNet modelinin mimarisini igermektedir. Bolim 4’te
deneysel sonuglar anlatilmig, modelin iirettigi oranlar paylasilmis, elde edilen dogruluk
oranlari, gelistirilen modelin basaris1 yorumlanmistir. Son olarak 5. boliimde, tez ¢alismasi

sonuglandirilmis ve degerlendirme yapilarak ¢alismanin 6neminden bahsedilmistir.



2. LITERATUR TARAMASI

Bu boéliimde tez caligmasinda ele alinan anne sagligi risk analizine yonelik ¢alismalardan
bahsedilecektir. Tez caligmasinda anne sagligi risk analizi yaparken derin &grenme
yontemleri kullanilacaktir ancak literatiirdeki ¢alismalar, daha cok makine Ogrenmesi

modelleri kullanilarak ilerlemis ¢alismalardir.

Hamilelik doneminde gerceklesen genelde 20 yasindan sonra gelisen Preeklampsi
hastaliginin riskini tahminleme i¢in yapilan bir ¢alismada [21]; sinir ag1, derin 6grenme ve
makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilarak sonuglar karsilastirilmigtir. 1077 hastadan
alman 17 parametre ile parcacik siirii optimizasyonu (PSO) kullanarak, 17 parametre 9
parametreye indirgenmistir. Leave-one-out (LOO) dogrulamasi kullanilarak derin 6grenme
ile %95,12 oraninda risk tespit orani elde edilirken, PSO-LOO birlikte kullanildiginda
derin 6grenme %0,56 dogrulugu artarak %95,68 oraninda risk tespitine ulasmistir. PSO ile
nitelik azaltilmasiyla performans 8 kat daha hizli sekilde iyilestirilmistir. Bu ¢aligmada
ayn1 zamanda Rule Induction, K-NN, Decision Tree, Naive Bayes, SVM, SVM(RBF),
SVM (LINEAR), Neural Network methodlar1 da uygulanmis ve en iyi dogruluk derin

O0grenme sonucunda ortaya ¢ikmustir.

Hamileligin ilk aylarinda gerceklesen komplikasyonlar sonucu sonlandirilan gebeliklerde
fetal kardiyotokograf (CTG) verileri kullanilarak bir ¢alisma yapilmistir. Calismada [22],
makine 0grenme algoritmalar ile yiiksek riskli olan fetiislerin CTG verileri kullanilarak
kesinligi incelenmistir. 10 farkli makine 6grenme modeli ile normal, riskli ve patolojik
fetal durumlart tahminlenmistir. Uzmanlarinin CTG'leri yorumlamalarina gore %70'1
normal, %20'si siipheli ve %10'u patolojik fetal durumu belirtenmistir. Egitim verilerinde,
XGBoost, Decision tree ve random forest tarafindan olusturulan simiflandirma modelleri,
CTG izlemelerine dayali olarak fetiisiin slipheli ve patolojik durumu %96’ dan yiiksek

oranda tahminlenmistir.

Erken 6l dogum, gec 6lii dogum ve erken dogum gebeliklerini tahmin etmek i¢in yapilan
bir diger calismada [23] makine 6grenmesi yontemlerini kullanilmistir. Calismanin amaci,
klinik bir ortamda kullanilabilecek yeni risk modelleri olusturmaktir. Yaklasik on alt1

milyon gdzlemden olusan bir Hastalik Kontrol ve Onleme Merkezleri (CDC) veri seti,



ozellik se¢imi, parametre optimizasyonu kullanilmigtir. Harici dogrulama i¢in ek bir New
York City (NYC) veri seti kullanilmistir. Siniflandirmalar i¢in lojistik regresyon, yapay
sinir ag1 ve gradyan artirma karar agaci gibi algoritmalar kullanilmistir. En iyi performans
gosteren makine Ogrenimi modelleri, harici bir NYC test verilerini kullanirken AUC
oranlart; erken 6lii dogum icin 0,76, ge¢ Olii dogum i¢in 0,63 ve erken dogum igin 0,64
seklinde elde edilmistir. Calismada, Logistic regression, Deep NN, SELU network,
LGBM, Averaged ensemble, WA ensemble teknikleri kullanilmis en iyi sonuglarit SELU

network, LGBM and averaged ensemble teknikleri vermistir.

Yas, kan hastaliklar1, kalp atis hiz1 gibi saglik faktorlerinin hamilelik doneminde farkli
komplikasyonlara yol acabilmektedir. Yakin zamanda, anne sagligi risk tahminlemesi
iizerine yapilan bir ¢aligmada [24] bu faktorlere baghh komplikasyon riskini azaltmak i¢in
yapilan risk tahminlemesinde yapay sinir aglarinin gelistirerek derin sinir ag1 mimarisi olan
DT-BIiLTCN kullanilmigtir. 1218 ornekten olusan veri setine makine &grenmesi
modellerinin yani sira daha iyi performans ¢ikaran bu modelle SVM kullanilarak %98

oraninda dogruluk saglayan sonuclar edilmistir.

Banglades’ te 2030 yilina kadar anne ve ¢ocuk Oliimlerinin azaltilmasi amaglanmistir. Bu
nedenle analitik toollar ve makine 6grenmesi kullanarak risk faktorlerinin analizi i¢in bir
caligma [25] yapilmustir. Risk faktorlerini siniflandirma yapan analizlerden sonra makine
o0grenimi algoritmalar1 ile risk tahminlemesi yapilmistir. Aralarindan Degistirilmis
Desicion Tree algoritmasi ile WEKA platformunda en yiiksek dogruluga %97 oraninda

ulagilmastir.

Filipinler'de hamileler i¢in dogum hizmetlerinin gelistirilmesi ve olumsuz hamilelik sonug
dogrulugunu tespit etmek i¢in, bulut tabanli bir sunucu ile alinan 97 6rnekli bir veri setine
Decision Tree, Random Forest Decision Tree, K-Nearest Neighbor, and Support Vector
Machine makine 6grenme algoritmalar1 uygulanmistir [26]. Tiim algoritmalarin dogruluk
orani test edildikten sonra en yiiksek dogruluk 0,987 orani ile Random Forest Desicion

Tree algoritmasiyla gergeklesmistir.

Nijerya’nin kirsal ve uzak kesimlerinde yasayan kadinlar i¢in anne Oliimlerinin
tahminlemesi ve risk degerlendir sisteminin gelistirilmesi i¢in yapilan ¢alismada [27], kan

basinci, kan sekeri seviyesi, kilo gibi fizyolojik parametrelerdeki degisikliklerden, olusan



komplikasyonlar1 tahminlemek i¢in makine 6grenmesi metotlar1 kullanilmistir. MATLAB
iizerinde, Karar Agaci Siniflandirma ve Regresyon (DTCR) yontemini kullanarak risk
tahminlerini uygulanabilir hale getirilmis ve %89,2 dogru siniflandirma yapilmistir. Daha
sonra, Destek Vektor Makinesi (SVM) modeli ile karsilastirmali bir analiz yapilmistir ve

dogru smiflandirma orani %69,5 olarak belirlenmistir.

Literatiir taramas1 sonucu Cizelge 2.1°de klasik makine 6grenmesi ile yapilan ¢alismalar ve

calismalarin igerikleri belirtilmistir.

Cizelge 2.1. Makine Ogrenmesi ile yapilan calismalarin; Calisma hedefleri, dzellik tiirleri

ve algoritmalar arasindaki iligki [28].

Calisma Hedefleri Nitelik Kategorileri Kullanilan Algoritmalar
Dogum seklini Demografik faktorler, obstetrik | DT, NB, SVM, GLM
tahminleme ozellikler, anneye ait faktorler

Diisiik kilolu grup,
yiiksek kilolu grup
arasinda vajinal
amaglanan makat
dogumlarin anne ve
yenidogan sonuglarini
karsilastirmak

MA

Sezaryen dogum
sonras1 vajinal
dogumun basarisinin
tahmin edilmesi

Demografik faktorler, obstetrik
ozellikler, anneye ait faktorler,
tibbi ve obstetrik oyki,
yenidogan 6zellikleri, ultrason
Olclimleri, davranig
parametreleri

MA, UA, RF, AE, GB

Erken/asir1 erken
dogum tahmini

Demografik faktorler, Obstetrik
ozellikler,

Anneye ait faktorler, giincel
tibbi kayzit, tibbi ve dogum

gecmisi

DT, NN, RF, KNN

Hamilelik sirasinda risk | Demografik faktorler, obstetrik | C4.5 DT
diizeyinin tahmin ozellikler, anneye ait faktorler,

edilmesi tibbi ve obstetrik dykii

Goniillii olarak gebelik | Demografik faktorler, obstetrik | DT, GLM, SVM
sozlesmenin ozellikler, tibbi ve obstetrik

feshedilmesiyle ilgili
risklerin arastirilmasi

Oykt, gebelik sonlandirma
ozellikleri
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Cizelge 2.1. (Devam) Makine Ogrenmesi ile yapilan ¢alismalarin; ¢alisma hedefleri,
ozellik tiirleri ve algoritmalar arasindaki iligki [28].

Rahim yirtilmasi Demografik faktorler, obstetrik | LR
riskinin tahmini ozellikler, anneye ait faktorler,
tibbi ve obstetrik oykii
Perinatal 6liim riskinin | Demografik faktorler, obstetrik | LR, MA, UA

tahmini

ozellikler, anneye ait faktorler,
davranigsal parametreler

Erken doguma neden
olan faktorleri

Demografik faktorler, obstetrik
ozellikler, anneye ait faktorler,

NB, SVM, NN, C5.0 DT,
clustering PAM

arastirmak davranigsal parametreler, tibbi
ve dogum Oykiisii, mevcut tibbi
kayit
Diisiik dogum DT, SVM, RF, NB, NN,

agirliginin ve sorumlu
faktorlerin tahmin

LR, J48

Basarili vajinal Demografik faktorler, obstetrik | MA
dogumla ilgili ozellikler, anneye ait faktorler,

faktorlerin belirlenmesi | tibbi ve obstetrik oykii

Acil sezaryenden Demografik faktorler, obstetrik | MA, UA

sorumlu faktorleri
arastirmak

ozellikler, anneye ait faktorler,
tibbi ve obstetrik oykii, neonatal
Ozellikler

IVF sonrasi basaril
hamileligi tahmin
etmek

Demografik faktorler, anneye
ait faktorler, tibbi ve dogum
Oykiisii, ultrason 6l¢iimleri

SVM, C4.5, RF, CART

Tiip Bebek Tedavisinde
Erken Gebelik
Kaybimin Ongdriilmesi

LR, SVM, DT, BPNN, XB,
RF

Tiip Bebek Tedavisi
Sonras1 Canli Dogum
Sansimin Tahmin

SVM, RF, LR, XB

Edilmesi

Dogum indiiksiyonunun | Demografik faktorler, anneye MA
uygunlugun_un ait faktorler, tibbi ve dogum

belirlenmesi oykdsii, ultrason olgiimleri

Dogumun ilerleyisini MA, UA

tahmin etmede serviks
uzunlugunun potansiyel
degerini belirlemek




Derin 6grenme ile yapilan bir ¢aligmada, gebelikte anne sagligi risk siniflandirmasi igin
yapay sinir aglarinin (ANN) ve Random Forest algoritmalar1 ile derin bir hibrit model
onerilmektedir. Hamile kadinlarda risk siiflandirmasimi dogru ve etkin sonuglandirmak
icim iki algoritma birlestirilmistir. Kullanilan veri seti yas, sistolik ve diyastolik kan
basinci, kan sekeri, viicut 1s1s1 ve kalp hizi gibi 6zelliklerden olusmaktadir. Veri seti %75'
egitim igin, %25' ise test i¢in boliinmiistiir. ANN ve RF algoritmalari ile modelin test veri
kiimesinde %95 dogruluk, %97 kesinlik, %97 geri cagirma ve 0,97 F1 puam elde
edildigini gostermistir [29].

Diger bir derin 6grenme calismasi olan asir1 erken dogum tahmin etmeye odaklanmustir.
28-32 hafta aras1 dogumlar ¢ok erken dogum, 32-37 haftalar1 aras1 erken dogum olarak
ifade edilmektedir. Gebeligin 28. haftasindan once gerceklesen dogumlar asir1 erken
dogum olarak adlandirilip, yeni dogan dliimlerinin sik oldugu donem olarak belirtilmistir.
Elektronik saglik kayitlar1 kullanilarak asir1 erken dogum (EPB) tahmin etme g¢alismasi
yapilmistir. EPB'nin yayginliginin diisik olmasi nedeniyle RNN modeli, Vanderbilt
Universitesi Tip Merkezi'ndeki 25.689 dogumdan elde edilen 10 yillik EHR verileriyle
kullanilmistir. Performanslarini, dengeli ve dogal EPB oranina sahip veri kiimeleri
iizerinde egitilmis geleneksel makine O6grenimi modelleriyle (lojistik regresyon, destek
vektor makinesi, gradyan artirma) karsilastirmalar yapilmistir. Yapay olarak dengelenmis
verilerle egitilen RNN toplulugu modelleri, dogal olarak dengesiz EPB oranina sahip veri
kiimeleri iizerinde egitilen RNN modellerinden daha yiiksek bir AUC (0,827'ye karsi
0,744) ve hassasiyete (0,965'e kars1 0,682) ulagsmistir. Ayrica, RNN toplulugu modellerinin
AUC (0,827) ve duyarliligi (0,965), dengeli veriler iizerinde egitilen en iyi temel
modellerin AUC (0,777) ve duyarliligindan (0,819) daha yiiksek sonuglar vermistir. EK
olarak, ikiz gebelik, kisa serviks uzunlugu, hipertansif bozukluk, sistemik lupus
eritematozus ve hidroksiklorokin siilfat gibi risk faktorlerinin de EPB ile anlaml diizeyde

iliskili oldugu belirlenmistir [30].

Her y1l Amerika’daki gebeliklerin %8 ile %10'unu etkileyen hipertansif bir komplikasyon
Preeklampsi, erken tahmin edilmesiyle morbidite ve mortalite azaltilmas1 hedeflenmistir.
Verilerin ciddi dengesizligi ve seyrek yapisinin yani sira irksal esitsizlikleri de géz oniinde
bulundurarak, kanal senkronizasyonu derin sinir agina (CSDNN) dayanan yeni bir yontem
kullanarak Preeklampsi tahmini yapilmistir. Modelde, Amerika'daki ¢esitli azinlik

popiilasyonlarin1 temsil eden, genis ve zengin veri kaynaklarini kullanarak dogrula



10

yapilmigtir. Kaynaklarda; Texas Public Use Data Files (PUDF), Oklahoma PUDF ve
Magee Obstetric Medical and Infant (MOMI) veri tabanlart bulunmaktadir. Texas ve
Oklahoma PUDF i¢in AUC sirastyla %66,3 ve %63.5 iken, agirlikli capraz entropi kaybi
fonksiyonuna sahip CSDNN modeli, MOMI verileri i¢in %76,5'lik bir AUC ile daha iyi
performans gostermektedir. Ayrica, odak kaybi isleviyle donatilmig CSDNN modeli,
Teksasli Afrikali Amerikalilar igin %66,7 ve Yerli Amerikalilar i¢in %57,1'lik bir AUC’ye
yol agmaktadir. En iyi sonuglar, Oklahoma Afrikali Amerikali i¢in agirlikli ¢apraz entropi
kayb1 fonksiyonlu CSDNN ile %62,3 AUC, Oklahoma Yerli Amerikali icin DNN ve
dengeli toplu is ile %58 AUC ve agirlikli gapraz entropi kaybi fonksiyonlu CSDNN veya
CSDNN kullanilarak %72,4 AUC ile elde edilmistir [31].

Hamilelikteki stres hem g¢ocuklarin gelisimine hem de hamile kadinlarin sagligina zarar
vermesinden dolayr hamile kadmlarin stres diizeyini tahmin etmek i¢in bir ¢alisma
yapilmistir. Calismada, gegmiste gelistirilen; kadinlarin stresini tahmin etmek igin birgok
makine 6grenimi ve derin 6grenme algoritmalarin daha karmasik bir tasarim, yiiksek yanlis
siiflandirma olasiligl, yliksek hata yapma olasiligi ve daha az verimlilik gibi bazi
sorunlarina vurgu yapmistir. Bu hususlart goz 6niinde bulundurarak ¢alismada, ¢alisan
hamile kadinlarin stres diizeylerini tahmin etmek i¢in derin tekrarlayan sinir agi (DRNN)
olarak bilinen bir derin 6grenme modeli kullanilarak gelistirmistir. Veri kiimesi hazirlama,
ozellik ¢ikarma, optimal 6zellik se¢gimi ve DRNN ile siniflandirma yapilmistir. DRNN ile
%97 dogruluk, %98,5 kesinlik, %99,5 geri cagirma ve %96 F1 puani elde edildigini
gostermistir [32].

Yapilan diger bir calisma, IoT sensodrlerine dayali yiiksek riskli gebelikler i¢in anne ve
fetal sinyallerin izlenmesine yonelik entegre bir ¢ézlimiin gelistirilmesini, veri analitiine
dayal1 6zellik ¢ikarimi ve tek boyutlu Evrisimli Sinir Ag1 (CNN) siiflandiricisina dayal
akill1 bir teshis yardim sisteminin gelistirilmesi anlatilmaktadir. Fetal Kalp Atis Hiz1 ve
uterus tonus aktivitesi, kan basinci, kalp atis hizi, sicaklik ve oksijen satlirasyonu gibi bir
grup anneye ait klinik gosterge izlenmistir. Coklu veri kaynaklari, farkli format ve hizlarda
onemli miktarda veri tretildikten sonra, bulut katmanina dayali bir acil durum teshis alt
sistemi Onerilmistir ve hem anne hem de fetal acil durumlar igin %92,59 dogruluk elde
edilmistir. Coklu o6zellik c¢ikarimi ve dogrusal ve dogrusal olmayan Ol¢limlerin
hesaplanmasi i¢in akilli bir saglik analitigi sistemi Onerilmistir. Son olarak, alt1 olas1 ¢ikt1

dikkate alinarak anne, fetal ve es zamanli saglik durumu siniflandirmasina yonelik bir
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tahmin sistemi olarak bir siniflandirma teknigi onerilmektedir. CNN ile 0,74 ile 0,91

arasinda degisen F1 puani elde edilmistir [33].

Cizelge 2.2. Derin Ogreneme ile yapilan ¢alismalarin; ¢alisma hedefleri, dzellik tiirleri ve
algoritmalar arasindaki iliski [29-32].

Calisma Hedefleri Nitelik Kategorileri Kullanilan Algoritmalar
Gebelikte anne saghigi risk | Anneye ait tibb1 ve ANN, RF [29]
siniflandirmasi fizyolojik faktorler

Asirt erken dogum Elektronik saglik kayitlari RNN [30]
tahminleme

Preeklampsi (PE) erken Demografik faktorleri CSDNN [31]
tahminlenmesi anneye ait faktorler

Hamile kadinlarin stres EEG sinyalleri DRNN [32]
diizeyi tahminleme

Annenin fetal ve es Anneye ait tibb1 ve CNN [33]
zamanli saglik durumu fizyolojik faktorler

siiflandirmasi

Cizelge 2.2’ de anne saglig ile ilgili derin 6greneme ile yapilan ¢aligmalarin hedefleri,
Oznitelik tiirleri ve algoritmalar arasindaki iliski 6zetle gosterilmektedir. Bu calismalar
disinda derin 6grenme ile yapilan ¢aligmalar hem yeni hem de az sayidadir. Giiniimiizde

derin 6grenmeye olan ilgiyle ¢alismalar artacaktir.

Literatlir taramasinin ardindan, karsilastirma yapilmasi agisindan Onceden makine
ogrenmesi ile sonuclandirilan bir ¢alismada kullanilan veri setinin kullanilmasina karar
verilmistir. Bu sayede ilgili modeller uygulandiktan sonra literatiirdeki sonuglar ile
modelin sonuglar karsilagtirilarak daha giivenilir ve dogru bir sonug elde edilmesi ve derin
ogrenme ile hamilelik doneminde anne ve bebek sagligi agisindan risk olusturabilecek
durumlarin dogru tahmin edilebilmesi saglanarak tibbi olarak anne saglig: riskini azaltmak
hedeflenmistir. Veri setine karar verildikten sonra literatiir sayesinde veri setinin 6zellikleri

g6z oniinde bulundurularak uygulanacak derin 6§renme yontemine karar verilmistir.
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3. MATERYAL VE METOTLAR

Yapilan ¢alismada amag, tabular bir veri seti kullanarak, derin 6grenme yontemi ile anne
saglhig risk analizi yapmaktir. Calismanin adimlarina bakildiginda, ilk olarak konu ile
iligkili veri seti bulunmus, veri seri kullanilarak yiiksek tahminleme yapilmasi i¢cin GAN
metodu ile veri iiretme islemi yapilarak derin 6grenme modeli belirlenmistir. Caligmada
derin 6grenme modeli olarak TabNet kullanilmistir. Modeller ve metotlar, Python
programinda ilgili kiitiiphaneler kullanilarak gelistirilmistir. Yapilan ¢alismadaki adimlar
Sekil 3.1° de gosterilmistir. Bu boliimde; derin 6grenme, kullanilan veri seti ve yontemler

ile ilgili detayli agiklamalar verilmistir.

Sonuglarin
Karsilastiriimasi|

is Akis Diyagramlari

Baslangig/ Bitis Noktasi

Uygulanan Model/Metot

Dokiman

Sonugclarin
Alinmasi

Veri Setinin

Belirlenmesij Veri Seti

D EB0

Y

Veri Setinin Risk Analizi
Arttirlimasi Yapilmasi

Sekil 3.1. Projenin Calisma Diyagrami

3.1. Derin Ogrenme

Yapay zeka ile ilgili ilk ¢caligmalar Turing Makinesi ve 6rneklem mantigina dayanmaktadir
[34]. Yapay zekanin gelisimini, klasik makine 6grenmesi ve yapay sinir aglari takip

etmektedir.

Yapay sinir aglari, biyolojik sinir aglarindan esinlenerek olusturulmus bir matematiksel bir
modeldir. Yapay sinir aglar1 genellikle girdi ve ¢ikt1 arasindaki modellemek i¢in kullanilir

[35]. Sekil 3.2°de yapay sinir aglarinin genel yapisi gosterilmistir.
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Sekil 3.2. Yapay Sinir Aglar1 Mimarisi [36]

Derin 6grenme, makine dgrenmesinin alt kiimesi olarak ifade edilmektedir. Kendi bagina
ogrenmeyi ve gelismeyi temel alan bir tekniktir. Makine 6grenmesi basit kavramlari
kullanirken derin 6grenme, insanlarin diisiinme ve 6grenme seklini kullanarak tasarlanmis
yapay sinir aglariyla ¢aligmaktadir. Derin 6grenme algoritmalar1 yapay sinir aglarmnin
yapisal olarak daha karmagik hali olarak diisiiniilebilir [35]. Bu algoritmalarda giris ve
¢ikis katmanlar1 arasinda birden fazla gizli katman bulunmaktadir [37]. Derin 6grenmenin

bilesenleri su sekildedir;

e Yapay Sinir Aglar1 (YSA): Derin 6grenme, genellikle cok katmanli yapay sinir aglarini
icerir. Bu aglar, insan beynindeki sinir aglarina benzer bir sekilde 6rgii halindedir ve

bilgiyi isleyebilmek i¢in birbirine bagli bir¢ok diiglimden (néron) olusur.

e Cok Katmanli Yapt (Derin Aglar): Derin 6grenme modelleri, genellikle bir¢ok
katmandan olusur ve her katman, veriyi belirli bir sekilde isleyerek ve temsilleyerek
onceki katmandan gelen ¢iktilar1i alir. Giris katmani veriyi alir, ara katmanlar

karmasiklig1 artirir ve ¢ikis katmani sonuglari iiretir.
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Baglanti

Hicre

Cikis Katmani

Girig Katmani Ara Katmanlar

Sekil 3.3. Derin Aglar

e Geri Yayilim Algoritmasi: Bu algoritma, modelin ¢iktilarinin gercek sonuglarla
karsilagtirtlmas1 ve ardindan hatayr minimize etmek icin agidaki agirliklarin

giincellenmesi islemini igerir.

e Biiyiik Veri ve Yiiksek Hesaplama Giicii: Genellikle biiyiik veri setleri lizerinde egitilen
modeller oldugu i¢in yiiksek hesaplama giiciine ihtiya¢ duyar. Bu nedenle, modern
GPU'lar ve diger yiiksek performansli hesaplama cihazlar1 derin 06grenmeyi

hizlandirmak i¢in yaygin olarak kullanilir.

Sekil 3.3’te her bir yuvarlak, bir néronu temsil etmektedir. Giris katmani modelin
ogrenmesi i¢in Orneklerin vektor formatinda sunuldugu katmandir. Giris katmanindaki her
bir noron (girdi), 6zelligi temsil etmektedir. Birbirini izleyen katmanlar arasinda o6nceki
norondan cikan deger, diger katmandaki tiim noronlara iletilmektedir. Noronlardan ¢ikan
ok sayisi, agin agirliklarimi ifade etmektedir. Katmanlardaki ndronlardan ¢ikan deger,
agirhik degeriyle carpildiktan sonra, bias degerinin eklenmesiyle izleyen katmandaki
noronun giris degerini olusturmaktadir. Girdi katmani disindaki, tiim néronlarda
aktivasyon adi verilen bir islem uygulanarak olusan deger néronun ¢ikis degeri olmaktadir.
Bu islem katmanlar boyunca giris katmanindan, ¢ikis katmanina ileriye dogru siirdiiriiliir.
Cikis katmaninda elde edilen sonug, asil degeriyle karsilastirilmaktadir. Geri yayilim
algoritmasi kullanilarak ¢iktilarinin gergek sonuglarla karsilastirilmasi ve ardindan hatayi
minimize etmek i¢in agidaki agirliklarin gilincellenmesi islemini gerceklestirilmektedir
[38,39]. Bu islemi etiketli bir veri ile ¢iktilar1 dogrulayarak yapmak denetimli 6grenme

olarak ifade edilmektedir (bkz. Sekil 3.4). Denetimsiz 6grenme de ise Sekil 3.5°te
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gosterildigi tizere etiketlere sahip olmayan veriler ile siniflandirma yaparak, model etiket
olusturup sisteme geri besleme ile dogru c¢ikis verisini dogru-yanlig bilgisini vermek

sonucu bulana kadar model agirliklarinda giincelleme yapmaktadir [39].

Labeled Data

O ] Prediction _—
O% (] W, > ]

D AA o ) A Triangle

Model Training

Lables

O [:] Test Data

Hexagon Square
Triangle

Sekil 3.4. Denetimli Ogrenme

Input Data Qutput

' Q ‘ ' r%\EﬁyL 1. &
cvwe | Y

Sekil 3.5. Denetimsiz Ogrenme

3.2. Veri Seti

Yapilan ¢aligmada ihtiyag olan veri seti Institute of Electrical and Electronics Engineers
(IEEE) veri port sitesinden temin edilmistir. IEEE veri port, uluslararasi olup derin
o0grenme ve makine Ogrenmesi alanlarinda kullanima uygun veri setleri barindiran bir
kurulustur. IEEE araciligiyla calismada kullanilan veri seti tabular 6zelliktedir. Tabular
veriler, satirlar ve siitunlar halinde yapilandirilmis verilerdir. Her satir, bircok nitelikten

olusan bilgileri icermektedir. Ornegin; tibbi kayitlar genellikle tablo bigiminde
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hazirlanmaktadir. Her satir bir hastaya karsilik gelir ve saglik, sosyal, demografik, fiziksel
vb. bilgileri igerir. Tabular yapilar, g¢esitli ve bilyiik miktarda verinin hazirlanmasina ve

kullanilmasina imkan tanimaktadir.

Veri seti, 450 kayit ve 130 nitelikten olusan tabular yapida bir veri setidir (bkz. Resim 3.1).
130 nitelik annenin;

e Fiziksel ve saglik
e Yasam tarziyla
e Sosyal statiisii

e Stres seviyesi

e Hamilelik ve bebek sagligi ile ilgili 6zelliklerden olusmaktadir.

MSF veri setinde ‘1’ ‘evet/dogru’, ‘0’ ise ‘hayir/yanlis’ anlamia gelmektedir. Eksik
degere sahip nitelikler asagida belirtilmistir:

e Dogumdan Once Annenin Agirlig

¢ Diisiik Gegmisi

o Istek

e Aile Destegi

¢ Aileyi destekleyen kadinlar

e Hobiler

Age O Nwcighe_be Wegicm) EMI  Hemegibin | PCOS | Aqge_father _Of Mamicliy Trestm Siing decate]  Exercae Laop | Dude Foud | TeafCattee Cirane Mechol |NOISE 18R pomaioesi Cencow Daity Diet
1 P s f
1 27 wmasv! Twwen” weasvI mwmss” wBASVI WBASVI WBASI Twenss "wuns[wn b weul en Twew lual o s e e Thnn Twn e Thow s [on mu Tuan e "nen "ewn [ o oo [ oo "o T T T T " "o o i "o o |
1 2 1 z 3 It s 6 7 s s
1 3 a 5 & 7 £ 8
Mather_UID a b ecla b e|la b c|la b e a b ela b e|la b c|a b e a b

1 9 59 156 25 125 o 31 5 o 1 5 3 3 312 2 242 2 2 2 2 2| 11 1 1 1 1 2 2 2l 3 3 3] 1 111 1 1 11 11 1
z 4 s s 26 125 a ) 2 o o ala a4 433322 of 2 o2 of 111 o1l 2 o2 alas g 111 01 11 1 0 1
N 8 62 18 2@ 15 o 3 4 o 1433322 2f2 22 2 2 2 t 11 o192 2 322321 11111 11011 1
4 3 49 11 B s 0 0 3 o 1 a4 a4 433322 1 1 of 111 o1 oaf2 2 2f33 31 111 01 11010 1
] 1 3 11 18 101 0 2 2 o o 3| a w411 122 {2 2 of 10111 o1 oaf 2 2 2faa s 110 01 11 00 1
& 32 56 156 24 105 a 38 8 o 1 3 4 4 43 3 312 2 2 3 3 3 11 11 1 1 2 2 212 2 211 11 1 11 11 11 1
7 3 40 w1 on 1 o % 2 o o 3|33 333333 3f 2 2 of + 11 o1 oaf 2 2 2f3s s 111 11 110111
& 23 s 1% m 1 0 7 2 o o a4 a 433322 2z 2 of 1t 141 o1 af2 2 2f2221 111011 11011 1
s 3 s w9 7 12 0 3 4 o 1 s|3 33333221 1 af 111 1ol 2 2 233 31 111 11 11011 1
10 % 69 1% 29 123 a 31 s o 1 s |3 o33lz2 322 22 2 of 101 o1 a1 o1 gl s g 111 01 1101 0 1
11 25 51 145 25 125 a 30 3 o o s 3 3 313 3 33432 2 2 2 2 2 11 1 1 1 1 1 12 2 211 11 1 1 1 11 11 1
12 30 75 156 31 125 1 35 7 1 o 3|aa a2z 2 2aa a3 3 3f 1191 1 a3 3 3faaas 111 11 11011 1
13 2 40 142 20 9.5 o 25 2 0 o 4 4 4 43 3 311 1 1 2 2 2 11 1 1 1 1 2 2 2l 3 3 3| 1 111 0 1 11 10 1
1 6 57 s 25 115 a 0 3 o TR I BRI BT U I U U IR I R Y 1101 11 110111
15 s 50 14 25 125 0 0 2 o o s |33 322233 33 3 3f 2292 2 91 1 af11 oo 11111 11011 1
16 27 e 11 7 10s 0 2 5 o 1 s|33 333333 33 3 3f 1 o191 1ol 22 22221 111 11 11011 1
17 9 62 10 8 115 1 35 7 o 1 s|3 332232223 35 3 1111 1 a2 2 2f22 21 110 11 11 0 1 1
18 4 45 a2 128 a 2 2 o o alao3 a2z o2 211 oaf 2 o2 of 1011 ol 2 2 afas s 111 11 110111
1 Pr— s o L g : PR 2 2 2 P 2 4 2 4 IR . PRI

Resim 3.1. Veri Setinden Ornek Alint1

MSF veri seti tizerinde yapilacak calisma sonucu risk analizi tahmini yapilacak nitelikler

ise Cizelge 3.1 de gosterilmektedir.
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Cizelge 3.1. Risk Analizi Yapilan Nitelikler

Nitelikler

Erken dogum (Preterm)

Tam zamaninda dogum (Fullterm)

Tek/ikiz bebek (No of Births)

YYBU'de kalma zorunlulugu (NICU Stay)

Bebekte dogumdan sonra sarilik tespiti (Jaundice)
Sezaryen Dogum (C-Section)

Vajinal Dogum (Vaginal Delivery)

Dogum i¢in yapay agr1 verme ihtiyaci (Indunce Pain)

Veri seti, 450 ornekten olustugu i¢in GAN ile veri seti genisletilmesi amacglanmistir.
Zamana bagli bir veri seti olmadig1 icin de tabular veri setlerine uygulanan yontem olan

TabNet kullanilmistir.

3.3. Calismanin Gelistirilme Ortamlari

Calisma, 12 GB RAM, 64 bit isletim sistemi, Intel® Core(TM) i7 -4500U CPU @ 1.8GHz
islemcili, SATA 3.0 2.5" 500 GB SSD bellege sahip bilgisayar ortaminda gelistirilmistir.

Ayrica bu bolimde gelistirme ortaminda kullanilan programlardan bahsedilmektedir.

3.3.1 Python IDLE

Python IDLE, Python programlama dilinin kullanildig: gelistirme ortamidir. Kod bloklarini
olusturmak, degistirmek ve calistirmak icin kullanilan, hata ayiklayicisi olan entegre
gelistirme ortamidir (IDE). Veri analizi, makine ogrenmesi, derin 0grenme, oyun

gelistirme vb. bir¢ok alanda kullanilmaktadir.

Kullanim1 kolay, ticretsiz, farkli igletim sistemleri iizerinde kullanilabilen, basit arayiizii

olan bir gelistirme ortamidir (bkz. Resim 3.2).



19

A main.py - C:\Users\AsnetDegistir\Desktop\tabular_v2son\tabular_v2\main.py (3.11.2) — O X
File Edit Format Run Options Window Help
| pytorch_tabnet.tab model TabNetClassifier, TabNetRegressor ~
pytorch_tabnet.multitask TabNetMultiTaskClassifier
pytorch_tabnet.pretraining TabNetPretrainer
sklearn.preprocessing Normalizer
sklearn.preprocessing OneHotEncoder
sklearn.model_selection train_test_split
tgdm tgdm
imblearn.over_ sampling RandomOverSampler

matplotlib.pyplot plt

pandas pd
glob

os

torch

numpy np

pytorch_tabnet.metrics Metric
label index = 2

INPUT_PATH = "."
MERGED_ DOCUMENT_FILENAME = "PreTerm synthesized.csv"

PRETERM_INDEX = -11
FULLTERM_INDEX = -10

NO BIRTHS INDEX -9

NICU STAY INDEX -6
JAUNDICE INDEX = -5

C SECTION INDEX = -4
VAGINAL DELIVERY INDEX = -3
INDUCE PAIN INDEX = -1

PRETERM COLUMN NAME = "PreTerm"
FULLTERM COLUMN NAME = "Full Term"
NO BIRTHS COLUMN NAME "no ¢ ths (single Twins)"

NICU STAY COLUMN NAME "NIC
JAUNDICE COLUMN NAME =
C_SECTION COLUMN NAME = "C

VAGINAL DELIVERY COLUMN NAME =

Vaginal Delivery" v
Ln: 1 Col: 0

Resim 3.2. Python IDLE

3.3.2. Anaconda

Anadonca ticretsiz indirilebilen bir, Python ve R igin gelistirilen ve bilimsel hesaplamalara
yonelik paketler iceren platformdur. ‘conda’ sayesinde paket ve gereksinim yonetimi, sanal
ortam yonetimi gerceklestirilmektedir. Paket ve gereksinim yonetimi; paketlerin kolay
kurulmas1 ve kullanilmasin1 saglarken, sanal ortam; izole ortamlarda gelistirme

yapilmasina olanak saglar [40].

3.4. Cahsmada Kullanilan Kiitiiphaneler

Pytorch, agik kaynak kodlu derin 6grenme kiitiiphanesidir. Dinamik grafik olusturma
sistemine sahiptir. Model olustururken esneklik saglar. Siniflandirma problemlerini
¢ozmek, yapay sinir aglarin1 kullanarak nesne tespiti gibi problemleri ¢é6zmek, yapay sinir

aglarin1 kullanarak goriintli bolme gibi problemleri ¢6zmek i¢in kullanilmaktadir. Ayrica
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iiretici modelleme problemleri ve dogal dil isleme problemlerini ¢dzmek igin

kullanilmaktadir [41].

Scikit-learn veya Sklearn, makine 6grenmesi modelleri olusturmak i¢in kullanilan Python
temelli bir kiitliphanedir. Regresyon, kiimeleme ve smiflandirma i¢in kullanilan pek ¢ok

6grenme algoritmasina sahiptir [42].

Pandas, verinin okunmasi, veri iizerinden islem yapilmasi, Vveri tiiriiniin degistirilmesi,

gruplandirilmasi ve filtrelenmesi vb. islemleri yapan kiitiiphanedir.

Numpy, vektdor ve matris verilerini islemek icin kullanilmaktadir. Veri isleme, sayisal

hesaplama, makine 6grenmesi vb. alanlarda kolaylik saglamaktadir [41].

Matplotlib kiitiiphanesi gorsel grafikler olusturmasini saglayan kiitiiphanedir.

Math, matematiksel islem ve fonksiyonlar1 i¢iren kiitiiphanedir.

Seaborn, Matplotlib kiitiiphanesine yiiksek seviye arayiiz saglayan bir kiitiphanedir.
Estetik olarak hos olan varsayilan temalar1 kullanma, 6zel olarak renk paleti belirleme, goz
alic1 istatistiksel grafikler yapma, dagilimlari kolayca ve esnek bir sekilde sergileme,

matris ve Data Frame i¢indeki bilgileri gorsellestirme olanaklar1 saglamaktir [43].

3.5. GAN Metodu

Kullanilan veri seti boyutu 450 ornekten olugsmaktadir. Veri seti biiylikligl, sonuglari
tahminlemede onemli oldugu ve derin 6grenme modelleri kullanirken biiylik verilere
ihtiya¢ duyuldugu i¢in veri {iretme ihtiyaci dogmustur. Amag, veri setindeki orneklere
dayanarak gercekc¢i yani, ornek verilerle esit olmasa bile benzer niteliklere sahip olmasi
veriler olusturmaktir. Bu hedefe ulasmak ilk olarak Generative Adversarial Network
(GAN) metodu ile 450 6rnekten olusan veri setini 2000 6rnege ¢ikartilmistir. Akabinde,

uygulanacak model ile daha kesin ve dogru sonuglar elde edilmesi amaglanmustir.

GAN!'lar ilk olarak 2014 yilinda Ian J. Goodfellow ve meslektaslar1 tarafindan tanitilmistir.
[44]. Bu caligmada Vanilya GAN dedigimiz GAN'larin orijinal versiyonu kullanilmaktadir.
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Gergek Veri Ornegi
(Real Data
Samples)

Tahminleyici(Discriminator)
Kosul(Condition)

Dogru mu? (Is it

correct?)

Hatali Veri Uretimi
(Generated Fake Samples)

ince Ayar Egitimi
(Fine Tuning Training)

Uretici
(Generator)

Gizli Rastgele Degisken
(Latent Randon Variable)

Sekil 3.6. GAN Caligma Diyagrami1

GAN’lar, biri liretici ve biri tahminleyici olan iki sinir agindan olusan derin 6grenme
mimarisidir (bkz. Sekil 3.6). Ureteg, belirli bir gercek veri érnekleri kiimesine benzer yeni
veri Ornekleri tiretmek tlizere egitilir. Buna karsilik, tahminleyici, iiretilen ornekler ile
gercek Ornekler arasinda ayrim yapmak tizere egitilmektedir. Bu iki ag birbiriyle rekabet
halinde egitilir; tiretici gercek orneklerden ayirt edilemeyen ornekler liretmeye calisir ve
tahminleyici de bir Ornegin gercek mi yoksa iiretilmis mi oldugunu dogru bulmaya
calismaktadir [45]. Uretec G ve tahminleyici D igin, Uretken model G, gercek veri uzayi
x'in veri dagilimimi p(g) anlar. Daha sonra, bir giris giiriiltii degiskenini dikkate alarak,
Ureteg G, x ile ayn1 dagilima sahip yeni rakip ornekler G(z) iiretir. Urete¢ G, Tahminleyici
D'nin tiretilen 6rnekleri gergek drnekler olarak dogru tahmin etme olasiligini en iist diizeye
cikarmak icin egitilirken, Tahminleyici D, verilen drnegin gercek mi yoksa Ureteg G
tarafindan mu1 tretildigini ayirt etmek i¢in egitilir. Vanilla GAN''In matematiksel ifadesi,
gergek ve tiretilen dagilimlar arasindaki ¢apraz entropiden tiiretilmistir ve asagidaki gibidir

[46]:
minG maxDV(D,G) = Ex~pdata(x)[logD(x)] + Ez~pz(z)[log(1-D(G(z2)))] (3.1)

Denklem (1)'de, D(x) Tahminleyicisi V(G, D) miktarint maksimize etmeye ¢alisir, herhangi
bir G(z) Ureteci i¢in, G(z) ise z verildiginde iiretecin ¢ikisidir. Ex~pdata(x) ve Ez~pz(z)
sirastyla tiim gergek veri ornekleri ve iiretilen tiim sahte Ornekler {lizerinden beklenen
degerlere karsilik gelir. Bu gorev i¢in global optimum, pdata=pg oldugunda gergeklesir

ve bu, egitim kriterinin global minimumuna karsilik gelir. Sonlu veri kiimelerini egitirken
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asir1 uyumdan kaginmak icin, Tahminleyici D, Urete¢c G ile es zamanl olarak optimize
edilmelidir. Ogrenme siirecinin baslangicinda, Tahminleyici D, Urete¢ G tarafindan
olusturulan yiiksek giivenilirlik 6rneklerini egitim verilerinden farkli olduklar1 igin
reddedebilir. Bunu ele almak icin, Urete¢ G log(1-D(G(z)) minimize etmek yerine
logD(G(z)) maksimize edecek sekilde egitilebilir [46].

3.6. TabNet Modeli

TabNet modelinde, tablo verileri herhangi bir 6n isleme olmadan, gradyan inis tabanli
optimizasyon kullanilarak egitim i¢in kullanilir. Her karar adiminda nitelikleri se¢mek i¢in
sirali dikkat kullanir ve 6grenme kapasitesi en kullanigh 6znitelikler i¢in kullanildigindan
yorumlanabilirlik ve daha iyi 6grenme saglar. Oznitelik se¢imi 6rnek bazindadir ve egitim
veri kiimesinin her satir1 igin farkli olabilir. TabNet, 6znitelik se¢imi ve akil yiirlitme igin
yumusak 6znitelik se¢imi (SMOTE) olarak bilinen tek bir derin 6grenme mimarisi kullanir

[47].

TabNet modelinde iki ¢esit 6grenme modeli bulunmaktadir. Sekil 3.7 denetimsiz 6n egitim
(Unsupervised Pre-Training), Sekil 3.8 ise denetimli ince ayar (Supervised Fine-Tuning)
olarak ifade edilmektedir. Denetimsiz On egitim dekoder sayesinde maskeleme yapip
yeniden tahminleme ile sistemi egitirken, Sekil 3.8’de belirtilen denetimli ince ayar

yontemi de karar agaci yapisiyla sonucun dogru ve yanlis olmasini tespit etmektedir.
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Age Cap. gain Education Occupation Gender Relationship
53 200000 ? Exec-managerial F Wife

19 0 ? Farming-fishing M ?

? 5000 Doctorate Prof-specialty M Husband
25 ? ? Handlers-cleaners F Wife

59 300000 Bachelors ? ? Husband
33 0 Bachelors ? F ?

? 0 High-school Armed-Forces ? Husband

\ TabNet encoder

{5
/ TabNet decoder \
~ -

Age Cap.gain Education Occupation Gender Relationship
Masters
High-school Unmarried
43
0 High-school F
Exec-managerial M
Adm-clerical Wife
39 M

Sekil 3.7. Denetimsiz On Egitim

Age Cap. gain Education Occupation Gender Relationship
60 200000 Bachelors Exec-managerial M Husband
23 0 High-school | Farming-fishing M Unmarried
45 5000 Doctorate Prof-specialty M Husband
23 0 High-school | Handlers-cleaners F Wife
56 300000 Bachelors Exec-managerial M Husband
38 10000 Bachelors Prof-specialty F Wife
23 0 High-school Armed-Forces M Husband

TabNet encoder /

==

True

False

True

False

True

True

False

Sekil 3.8. Denetimli ince Ayar

TabNet Sekil 3.9°da goriildiigii gibi sirali dikkat mekanizmasini kullanarak karar agaci
davranigini taklit eder. Agin daha kararli hale gelmesi ve es zamanli 6grenime olanak
saglamak adina Batch Normalizasyon (BN) yapilir. Ardindan 6znitelik se¢imi adimina

gegilir.
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Step 1
[ ot II _______________________ ]
| - — - AT} Output
i o |
; i i
: 1y 1
Split 1 Split n !
[ 1y 1
[ 1y 1
Feature \ Feature ! ' Feature !
transformer | | transformer ||;! transformer ||!
Il 1
1 I
1| Attentive ! | Attentive i
1| transformer 1 transformer !
; " '
] |l ]

Features

Sekil 3.9. TabNet Encoder Mimarisi

TabNet Sekil 310°da kod ¢6ziicii (decoder), kod  layici tarafindan olusturulan orijinal
ozellikleri kendi yeniden olusturmak i¢in bazi kisimlar1 maskeler ve iyi tahmin etmeyi

Ogrenerek egitim yapar.

Encoded representation
1 Step 1 i\ 1 Step 2 |
: P I

] I |
i Feature o Feature !
! transformer b transformer ! P
I | . I
[} 1 ] i
1 [} [} I
I 1 I I
Ui D !

Reconstructed
"t = features

Sekil 3.10. TabNet Kod Coziicii Mimarisi
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Feature
transformer

Shared across decision steps Decision step dependent

Sekil 3.11. Oznitelik Déniistiiriiciiler (Feature Transformers)

Sekil 3.11°de gosterildigi tizere Oznitelik se¢imi Fully Connected Layer(FC), Batch
Normalizasyon(BN) ve Generilized Linear Unit(GLU) dan olusan GLU Bloklarindan
olusmaktadir. GLU blogun gorevi, gizli birimlerin modelin derinlerine yayilmasina izin
vermek ve patlayan, kaybolan gradyanlar1 6nlemektir. Sekil 3.10° da goriilen dort farkli
GLU blok yapisinin ilk ikisi karar adiminda paylasilip diger ikisi karar adimina bagh
olarak 6zniteliklerin boyutunun ayarlamaktadir. Ogrenmeyi stabilize etmek igin de V0.5

carpanini kullanmaktadir [47].

Attentive
transformer

xewsasiedg

Sekil 3.12. Ozenli Déniistiiriiciiler (Attentive Transformer)

FC’ nin temel islevi, modelin girdi verileri ile agirliklar arasinda matris ¢arpimini yapmak
ve ardindan bir aktivasyon fonksiyonunu uygulamaktir. Bu islem, agirliklart 6grenme
siireci boyunca ayarlamak i¢in kullanilir ve modelin girdileri ile ¢iktilar1 arasindaki
karmagik iligkileri 6grenmesine olanak tanir. Sekil 3.12°de 6zenli transformatdér Prior
Scales olarak onceki olgekler ile kiyas amagli bir ¢arpan kullanmaktadir. Bu carpan 1
oldugu siirece tiim Oznitelikler esit oncelikli olarak isleme devam etmektedir. Modelin

ogrenme siirecini daha iyi hale getirmek ve asir1 odaklanmay1 azaltmak i¢in Sparsemax
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fonksiyonu kullanilmaktadir. Ayrica Sparsemax, mevcut karar adimindan once her bir

ozelligin ne kadar kullanildigini belirlemek i¢in kullanilmaktadir [48].

Oznitelik secimi sonucunda aktivasyon fonksiyonu olan Rectified Linear Unit (ReLU)
kullanilir. Yapay sinir aglart ve derin 6grenme modellerinde siklikla kullanilan ReLU
fonksiyonu, 6zellikle 6grenme siirecini hizlandirmast ve hesaplama agisindan daha verimli
olmasit nedeniyle kullanilmaktadir. ReLU fonksiyonunun matematiksel formiili su

sekildedir:

f(x) = max(0,x) (3.2)

Bu fonksiyon, girdi x negatifse sifir, pozitifse x degerini alir. Yani, negatif girdilere karsi
pasif, pozitif girdilere kars1 lineer tepki verir. ReLU'nun avantajlar1 sunlardir, basit ve hizli
hesaplama, sifir olmayan tiirev, gradyan tabanli optimizasyon algoritmalarinin daha etkili
caligmasina olanak tanir. Overfitting egilimini azaltir. Sirali olarak kullanilan TabNet
encoder yapist veri biiyiikliigiine gore sirali adim sayis1 denenerek en iyi dogruluk orani

bulmay1 saglamaktadir.
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4. DENEYSEL SUREC VE BULGULAR

4.1. Deneysel Siire¢

MSF veri seti, Python dili kullanilarak IDLE iizerinde gelistirme yapilarak kullanilmistir.
GAN metodu kullanilarak veri tiretimi gergeklestirilmistir. Rastgele bir sekilde %80 egitim
ve %20 test seti olarak ayrilmistir. 450 6rnekten 2000 6rnek olusturulmustur. GAN metodu

icin Resim 4.1’de gosterilen kiitiiphaneler kullanilmustir.

A tabular_data_generation.py - C\Users\AsnetDegistir\Desktop\MSF Dataset_450\tabular_data...
File Edit Format Run Options Window Help

‘ nbsynthetic.data input data
nbsynthetic.data preparation SmartBrain
nbsynthetic.vgan GAN
nbsynthetic.synthetic synthetic data

Resim 4.1. GAN Kiitiiphaneleri Python IDLE

Generator

[ 512] feakyRelus) [ 512]
y BatchNorm 1

Linear3
; LeakyRelu +/ [
Linear4 <[n, 1024] | BatchNorm;f' [n, 1024]

f ) (
[n, 256] ‘,LeakyRelu +/ [n, 256]
"/ BatchNorm >

Output [n, Df ., -<

Sekil 4.1. GAN Ureticisi

Input [n, D;] ~| Linearl Linear2

[n, Dy

Jeneratoriin rolii veri tiretmektir. Baslangigta, bu veriler rastgele giiriiltii olacaktir, ¢iinkii
jenerator gercek veri dagitimi hakkinda fazla bilgi olmadan calismaya baslar. GAN
egitildikce iiretici, gercek veri dagilimina yaklasan verileri iiretmeyi Ogrenir. Jenerator,
genellikle normal veya diizglin bir dagilimdan 6rneklenen rastgele bir giiriiltii vektoriini
alan bir giris katmaniyla baslar. Bacth Normalizasyonu, genellikle dnceki katmanin
ciktisin1 normallestirerek Ogrenmeyi stabilize etmek i¢in katmanlar arasinda kullanilir.
ReLU (Diizeltilmis Dogrusal Birim) veya Leaky (Sizdiran) ReLU, jeneratordeki
aktivasyon fonksiyonlar1 i¢in yaygin secimlerdir. Bu islevler modele dogrusal olmamayi
getirerek karmasik veriler iiretmesini saglar. Sizdiran bir ReLU, negatif giris degerleri igin

sifir olmayan kii¢iik bir ¢ikisin bulunmasi disinda normal bir ReLU'ya benzemektedir.
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Jenerator ¢ikisi i¢in TanH aktivasyon fonksiyonunu kullanilmaktadir. Bunun nedeni, TanH

fonksiyonu modelin daha hizli yakinsamasina izin vermesidir (Bkz. Sekil 4.1).

Discriminator

/ [n, 256] [n, 256]
Generator Lineart [n, 512] /LeakyReIu+ [n, 512] Lifears /LeakyReIu+
output [n, Df] f Dropout / / Dropout /
Linear3

DiscriminatorOutput i /
[n,1] «—. Linear4 y Legl:gR:ll:: ® /Li\
n, 1 [n.256] | ReRE [n, 256]

Sekil 4.2. GAN Tahminleyicisi

Sekil 4.2°de gosterilen GAN Tahminleyicisi, tireticiden gelen veriler ile gergek veri
orneklerini birbirinden ayirmak sigmoid katmanini ile mantiksal se¢cim islemini

gerceklestirmektedir.

Veri seti ¢ok az ornekten olustugu igin oncelikle deney sonuglarinin dogruluk ve kesinlik
oranlarint yiikseltmek i¢in veri liretme igslemi gerceklestirilmistir. Cizelge 4.1’de GAN
metodunda kullanilan degiskenler agiklanmaktadir. GAN’dan sonra F1 oranlar1 verinin ilk
haline gore yiiksek ¢ikinca TabNet modeline ait olan parametreler ile deneyler yapilmigtir.
Deneyde veri setinin rastgele bir %20 test, %80’ ile GAN ile iiretilen veri egitim igin
kullanilmis olup, model egitimi 250 adimda gerceklestirilmistir. Ogrenme orami le-3
olarak belirlenmis ve 6grenme oranini azaltma orani (1e-3) / 250 olarak hesaplanmistir. Bu
sayede modelin agirliklari iyilestirmeyi biraktiginda 6grenme orani ayarlanmig duruma

gelmektedir.



Cizelge 4.1. GAN Metodu Parametreleri ve Tanimlar1

Metot Parametreleri | Tammlari
GAN Vanilya GAN(Klasik GAN)
Dt Ozellik Sayisi
samples Sentetik veri kiimesindeki 6rnek say1s1(2000)
n Parti Biiyiklagii(Batch size)
D Giiriiltiiniin 6nceki veya gizli uzaydaki boyutu
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TabNet modelinde kullanilan kiitiiphaneler Resim 4.2°de, degiskenler ve tanimlar1 Cizelge

4.2’de agiklanmaktadir.

File Edit Format Run Options Window Help
pytorch_tabnet.tab_model
pytorch_tabnet.multitask
pytorch tabnet.pretraining

A main.py - C\Users\AsnetDegistir\Desktop\son\Codes_And_Resources\main.py (3.11.2)

TabNetClassifier, TabNetRegressor
TabNetMultiTaskClassifier
TabNetPretrainer

Resim 4.2. TabNet Kiitiiphaneleri Python IDLE

Cizelge 4.2. TabNet Model Parametreleri ve Tanimlar1

Model Parametreleri

Tanimlari

n_ds : int (varsayilan=32)

n_as: int (varsayilan=32)

Karar tahmin katmaninin genisligi. Daha biiylik
degerler, asir1 uyum riskiyle birlikte modele daha
fazla kapasite saglar. Degerler genellikle 8 ila 64
arasinda degisir.

Her maske i¢in dikkat gdmme genisligi. Makaleye
gore n_ds=n_as genellikle iyi bir se¢imdir.

n_steps : int (varsayilan=3)

Mimarideki adim sayist (genellikle 3 ila 10
arasinda)

gamma : float (varsayilan=1)

Bu, maskelerdeki ozelliklerin yeniden kullanim
katsayisidir. 1'e yakin bir deger, maske secimini
katmanlar arasinda en az korelasyonlu hale
getirecektir. Degerler 1.0 ile 2.0 arasinda degisir.

n_independent:int(varsayilan=4)

Her adimda bagimsiz Gegitli Dogrusal Birim
katmanlarinin sayisi. Olagan degerler 1 ile 5
arasinda degisir.

max_epochs :
250)

int (varsayilan =

Egitim i¢cin maksimum epok sayisi.

patience : int (varsayilan = 50)

Erken durdurma gergeklestirmeden once iyilesme
olmayan ardisik epok sayisi. Patience 0 olarak
ayarlanirsa, erken durdurma gergeklestirilmez.

batch_size:int (varsayilan=32)

Parti basina ornek sayisi. Biiylik parti boyutlar
tavsiye edilir.
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Cizelge 4.2. (Devam) TabNet Model Parametreleri ve Tanimlari

(varsayilan=0)

virtual_batch_size int | "Hayalet Toplu Is Normallestirme" i¢in kullanilan
(varsayilan=32) mini toplu islerin boyutu
num_workers int | torch.utils.data.Dataloader i¢inde kullanilan isci

sayis1 veya isciler

drop_last : bool (default=False)

Egitim sirasinda tamamlanmamigsa son partinin
birakilip birakilmayacagi

weights int dict

(varsayilan=0)

veya

Sadece TabNetClassifier icin int: Ornekleme
parametresi; 0 ise drnekleme yok, 1 ise ters smif

olusumlari ile otomatik 6rnekleme. dict: anahtarlar
siiflardir, degerler her sinif i¢in agirliklardir.

Bu parametrelerden bazilari, deneyde varsayilan degerlerinden farkli kullanarak daha
dogru ve kesin sonuglar alabilmek i¢in kullanilmaktadir. Cizelge 4.2°de agiklanan ilk dort
parametrenin kombinasyonlari ile deneye baslanmis daha sonra en iyi sonuglar alinan
parametreler belirlenmistir (Bkz. Resim 4.3). Belirlenen parametreler tizerinde daha detayli

deneyler yapilarak sonuca ulagilmistir.

File Edit Format Run Options Window Help
openpyxl
openpyxl.workbook

load workbook
Workkock

workbook name = 'experiments.xlsx'

__name_ ==" main_ ":

headers = ['n_independent', 'gamma', 'n d','n_a', "n_ steps"
n_independents = [1, 2, 3, 4, 5]
gammas = [1, 1.2, 1.3, 1.4, 1.5,
nds = [2, 4, 8, 16, 32]

nas = [2, 4, 8, le, 32]

n_steps list = [3, 4, 5, &, 7, 8, 9,
wh = Workbook()

1.6, 1.7, 1.8, 1.9, 2]

10]

Resim 4.3. TabNet Modelinde Kullanilan Model Degerler

4.2. Bulgular

Klasik Makine Ogrenmesi yontemleri kullanilarak hazirlanan bir calismada MSF veri seti
kullanilmistir [48]. Bu ¢alisma on isleme, nitelik segme ve gorsellestirme islemleri
sonucunda F1 degerleri belirtilmemekle beraber 8 nitelik i¢in baz1 dogruluk oranlari
bulunmustur. Tablo 6’da 6zetlendigi lizere makine 6grenmesinde elde edilen sonuglar
dogrultusunda, derin 6grenme modeli olan TabNet kullanarak bu sonuclarin dogruluk
oranlarinin arttirilmast hedeflenmistir. Naive Bayes 8 nitelik i¢cin dogruluk orani en

ylksek sonu¢ veren yontem olarak goriilmektedir. Bu oranlar nitelik se¢imleri sonucunda
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yiikselmistir. Nitelik se¢gmeden Once dogruluk oranlari tabloda gordiiglimiizden daha
diistik cikmistir. Koyu renkle gosterilen diger yontemlerin yiliksek ¢ikmasinin nedeni
Fine-Tunning uygulanmasidir [49]. Cizelge 4.3’teki sonuglara karsilik yapilan TabNet
modeli kullanilarak bircok deney yapilmustir.

Cizelge 4.3. Makine Ogrenmesi Modelleri Dogruluk Oranlari

Nitelikler Naive XGBoost | Random Decision
Bayes Forest Tree
Preterm %84.44 %84.16 %83.34 %83.39
Fullterm %84.44 %84.16 %83.34 %83.05
No. of Birth %98.89 %97.77 %97.77 %97.5
NICU Stay %81.11 %78.05 %78.89 %83.89
Jaundice %87.78 %89.16 %88.89 %89.45
C-Section %58.89 %56.67 %58.89 %53.61
Vaginal %58.89 %57.22 %58.89 %53.61
Delivery
Induce Pain %92.22 %98.89 %97.77 %96.66

Calisma boyunca bir¢ok deney yapilmis, bu deneylerde 6grenmeler gelistirilmis ve en iyi
sonu¢ veren parametreler belirlenmistir. Cizelge 4.2°’de varsayilan degerler bu deneyler
sonucunda belirlenmistir. Ilk olarak githublarda ve literatiirlerde paylasilan varsayilan ve
Onerilen parametreler denenerek sonuglar elde edilmistir. Daha sonra Resim 4.3’te ifade
edilen hiper parametrelerin kombinasyonlari ile 6grenme oranlari degistirilerek deneyler
yapilmistir. Bu deneyler sonucu gelistirilen 6grenmelere istinaden yiiksek dogruluk
oranlari olusturan parametreler ile deney sonug¢landirilmistir. Sonuglar Resim 4.4’te

gosterilmektedir.
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Resim 4.4. TabNet Modelinde Kullanilan Parametreler ve Dogruluk Sonuglari
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Calisma sonucunda dogruluk oranlar1 hesaplanmistir. Dogruluk degeri formiilii su
sekildedir;

Dogruluk = (DP + DN) / (DP + DN + YP + YN) (4.1)

Formiilde, DP dogru pozitif sayisini, DN dogru negatif sayisini, YP yanlis pozitif sayisini
ve YN yanlis negatif sayisini ifade etmektedir. Dogruluk degerlerinin hesaplanmasi ile

ortaya karmagiklik matrisleri olugturulmustur.

Sekil 4.3’ te 90 degerden C-Section i¢in 42 tane 0 degeri, 48 tane 1 degeri bulunmaktadir.
Bu degerlerden 38 adet 0 ve 40 adet 1 degeri dogru tahminlenmistir. Full Term i¢in ise 12
adet 0 degeri ve 78 adet 1 degeri i¢inde 7 tane 0, 69 tane 1 degeri dogru tahminlenmistir.

Confusion Matrix for C-section Confusion Matrix for Full Term

Prediction Prediction
0 1 0 1

Actual

Actual

Sekil 4.3. C-Section ve Full Term Karmasiklik Matrisi

Sekil 4.4> te 90 degerden Induce Pain i¢cin 90 tane 0 degerinden 87 adeti dogru
tahminlenmistir. NICU Stay i¢in ise 87 adet 0 degeri ve 3 adet 1 degeri i¢inde 67 tane 0, 3

tane 1 degeri dogru tahminlenmistir.
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Confusion Matrix for Induce_Pain Confusion Matrix for NICU Stay

Prediction Prediction
0 1 0 1

Actual

Sekil 4.4. Indunce Pain ve NICU Stay Karmasiklik Matrisi

Resim 4.5’ te 90 degerden No of Births igin 90 tane 0 degerinden 88 adeti dogru

tahminlenmigtir. Pre Term igin ise 85 adet 0 degeri ve 5 adet 1 degeri i¢inde 72 tane 0, 3

tane 1 degeri dogru tahminlenmistir.

Confusion Matrix for no of births(single_Twins) Confusion Matrix for PreTerm

Prediction Prediction
0 1 0 1

Actual

Actual

Sekil 4.5. No of Births ve Pre Term Karmasiklik Matrisi

Sekil 4.6” de 89 degerden Vaginal Delivery i¢in 41 tane 0 degerinden 37 adetini ve 48 tane
1 degerinde 41 tanesini dogru tahminlenmistir. 90 degerden Jaundice Stay icin ise 90 adet

0 degerinden 81 tane degeri dogru tahminlenmistir.
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Confusion Matrix for Vaginal Delive . . .
Prediction 2 = Confusion Matrix for Jaundice
0 1 Prediction
L 0

Actual
Actual

Sekil 4.6. Vaginal Delivery ve Jaundice Karmasiklik Matrisi

Yapilan deneylerde Resim 4.3’te gosterilen parametreler, ideal model parametreleri olarak
belirlenmistir. Bu parametreler ile yapilan 6grenmeler sonucunda Cizelge 4.4’deki
sonuglar GAN kullanilmadan ve GAN kullanildiktan sonra elde edilmistir. GAN metodu
kullanildiktan sonra uygulanan TabNet modelinde 4 niteligin makine 6grenmesinden daha
yiiksek sonuglar verdigi goriilmiistiir. Induce Pain’in, Naive Bayes Classifier modeline
gore TabNet ile daha yiiksek dogruluk verdigi goriilmiistiir. No. Of Births i¢in de Naive
Bayes Classifier hari¢ diger kullanilan modellerden daha yiiksek dogruluk oranina ulastigi
sonucu ¢ikarilmistir. Fullterm ise makine 6grenmesi modellerinden iyi sonug ile ayni

sonucu vermistir.

Cizelge 4.4. TabNet Modeli Dogruluk Oranlar1

Nitelikler Dogruluk Dogruluk  Orani(GAN
Orani(GAN ile) olmadan)
Preterm %86.67 %80
Fullterm %84.44 %83
No. of Birth %97.78 %96
NICU Stay %77,78 %74
Jaundice %90 %84
C-Section %86,66 %84
Vaginal Delivery %87,64 %79
Induce Pain %96.67 %96
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Yapilan calisma gostermektedir ki; veri arttirrmi yapilarak derin 6grenme ile daha az
Onisleme ile daha yiiksek dogruluk oranlarinda anne sagligi risk analizi yapilmistir.

Tahminleme ylizdelikleri arttirilmistir.
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5. SONUC VE ONERILER

TabNet ham, islenmemis tablo verilerini alir ve gradyan inis tabanli optimizasyon
kullanilarak egitimden gecer. Oznitelikleri se¢mek icin her karar adiminda sirali dikkati
kullanir. Bu, 0Ogrenme kapasitesini en kullanigli  Ozniteliklere tahsis ederek
yorumlanabilirligi artirir. Oznitelik secimi bireysel olarak yapilir, dolayisiyla egitim veri
setinin her satir1 i¢in farkli olabilir. TabNet, 6znitelik se¢imi ve muhakeme i¢in yumusak

Oznitelik se¢imi olarak adlandirilan tek bir derin 6grenme mimarisi kullanir.

Zamana bagli olmayan ve kiiciik boyutlu veri setlerinde aga¢ tabanli olan yapisi ile sirali
ogrenme adimlar1 sayesinde TabNet Ogrenmeyi kolaylastirmaktadir. Genel tahmin
kalitesini artiran iki asamali, kendi kendini denetleyen bir 6grenme yapisina sahiptir.
Deneyler, daha az egitilebilir parametrelere sahip daha kii¢clik modellere yol acan gelismis
Oznitelik se¢im siirecini dogrulamaktadir. Ayrica TabNet, 6zniteligin 6neminin daha dogru
bir sekilde yorumlanmasini saglarken, agac tabanli modellerden ve MLP'lerden tutarli bir

sekilde daha 1yi performans gosterir.

Klasik makine 6grenmesi modellerinin aksine TabNet, dlgeklendirme veya 6n isleme
olmadan dogrudan modele girilebilen ve degisken dnemi kolayca tanimlanabilen derin

Ogrenme tabanli bir tablosal veri modelidir.

TabNet her smif icin ayr1 model olusturmadan egitime olanak saglar. Belirli bir veri
noktasina odaklanmak icin dikkat yapisi kullanir. Nitelik sayist odaklanmaya gore
degistirilebilir. Karar ve agirlik iyilestirmeye olanak saglar. Ince ayar yaklasimi saglar.
Ozellik se¢imini otomatiklestirir, modelin bununla ilgilenmesine gerek kalmaz. Bu
avantajlarin aksine tablo veri kiimeleriyle iyi performans gosterir. Oldukca karisik bir

yapiya sahiptir. Sekil 8’de gosterilen hiper parametreler manuel olarak yapilandirilmalidir.

TabNet uygulamasinin sonuglarina da bakilarak, bu derin 6grenme modelinin, makine
o0grenmesi modelleri ile yapilan ¢alismanin sonuglarindan daha yiiksek dogruluk oranlari
vermektedir. TabNet diger derin 6grenme modellerine nazaran zamana bagli olmayan
kiiciik boyuttaki tablo verileri i¢in kullaniminda iyi sonug¢ verseler de veri setinin ¢ok
kiiclik olmas1 sonuglar1 degistirebilmektedir. GAN metodunun uygulanmasi ile bu degisim

net goriillmektedir. Yapilan egitimler gostermektedir ki, 6grenme parametreleri ve hiper
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parametreler degistirilerek sonuglardaki farklarin takibi yapilarak ve daha c¢ok deney
yapilarak Ogrenme tekrari ile sonuglar gelistirilebilmektedir. Ayrica daha performansh
bilgisayarlarda gelistirmeler yapilarak daha kisa zamanda daha 1iyi Ogrenme

saglanabilecektir.

Anne sagligi risk analizi, hamilelik ve dogum/dogum sonrasini kapsayacak sekilde
olusacak komplikasyonlarin olasiligin1 belirlemede 6nem teskil etmektedir. Bu ¢alismada
Cizelge 3.1°de belirtilen niteliklerin risk tahminlemesine yonelik derin &grenme
kullanilarak bir model olusturulmustur. Klasik makine 6grenmesi teknikleri kullanilarak
yapilan calismaya karsin, daha yiiksek dogruluk oranlari ile tahminleme yapan derin
o0grenme modeli ile anne saglig1 agisindan riski en yiiksek sekilde tahminleme yapilmasi
hedeflenmistir. Bu sayede, anne sagligiyla iligkili risk faktorlerini tahmin etmek ve
olusabilecek komplikasyonlar1 azaltmak veya Onlemek i¢in bu ¢alismadaki model

kullanilabilir.

Literatiirde yapilan incelemelere gore derin 6grenme calismalari, makine 6grenmesi ile
yapilan ¢alismalardan genel olarak daha yiiksek sonuglar vermektedir. Literatiirde yapilan
caligmalarda kullanilan veri setlerinin aksine bu caligmada tabular veri seti kullanilmais,
TabNet o6grenme islemini nitelikler i¢in ayri ayri modeller uygulamadan
gerceklestirebilmektedir ayrica derin 6grenmede, tabular veri setleri i¢in 6zellikle sirali
ogrenme mekanizmasi ile 6grenme yiiksek tahmin etme imkani saglamaktadir. Ileride

yapilacak ¢aligsmalarda hibrit modeller ile karsilagtirmalar yapilabilir.

Bu tez ¢alismasinin, ileride gergeklestirilebilecek derin 6grenme ¢aligmalarinda anne

saglig1 risk analizleri i¢in rehberlik edebilecegi diistintilmektedir.
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