TOBB EKONOMI VE TEKNOLOJI" UNI'VERSI TESI’
FEN BI LI MLERI ENSTI TUSU

YOGUN BAKIM HASTALARININ MORTALITE ve HASTANEDE KALMA
SURELERININ DERIN OGRENME YONTEMLERI ile TAHMINI

DOKTORATEZI

Batuhan BARDAK

Bilgisayar Muhendisligi Anabilim Dal

Tez Danis,mani: Dog. Dr. Mehmet TAN

TEMMUZ 2022






TEZ BILDIRI'MI

Tez i¢indeki biitiin bilgilerin etik davranis, ve akademik kurallar ¢ercevesinde elde
edilerek sunuldugunu, alintiyapilan kaynaklara eksiksiz atif yapildi §ini, referanslarin
tam olarak belirtildigini ve ayrica bu tezin TOBB ETU Fen Bilimleri Enstitiisii tez
yazim kurallarina uygun olarak hazirlandiginibildiririm.

Batuhan BARDAK






OZET
Doktora Tezi

YOGUN BAKIM HASTALARININ MORTALITE ve HASTANEDE KALMA
SURELERININ DERIN OGRENME YONTEMLERI ile TAHMINI

Batuhan BARDAK

TOBB Ekonomi ve Teknoloji Universitesi
Fen Bilimleri Enstitlsu
Bilgisayar Muhendisligi Anabilim Dali

Tez Danis,mani: Dog. Dr. Mehmet TAN

Tarih: TEMMUZ 2022

Glnumizde dijital donis,im hizinin artmasiile beraberfiziksel olarak saklanan verilerin
elektronik ortamlara aktarilmasida hiz kazanmistir. Bu durum, birgok alana oldu gu gibi
saglik alanma da dogrudan yansimustir. Ge¢cmistefiziksel olarak saklanan hastaya ait
kayitlar bu sayede dijital ortamlara gecirilmis tir. Dijital ortama aktarilan hastaya ait
demografik bilgiler, laboratuvar sonuglari, yas,amsal gozlem verileri, klinik notlar, tan1
kodlarive benzeri bircok veri Elektronik Sa glik Kaydi(ESK) olarak tanimlanmaktadir.
Saglik alanindaki dijital donisiime ek olarak, derin 6grenme yontemlerine olan genis
ilgi, aras tirmacilari,finans, sosyal medya, siber glivenlik gibi bircok alanda yapay zeka
yontemlerini kullanmaya tesvik etmektedir. Elektronik saglik kayitlarinin arastirmacilar
icin kullanilabilir hale gelmesiyle birlikte, bu veri setlerini kullanarak derin 6grenme
modelleri gelis,tirmeye olan ilgi artmaktadir. Tez kapsaminda yapilan deneylerde,
gintmuzdeki en popller ve erisilebilir elektronik saglik kayit veri seti olan Medical
Information Mart for Intensive Care (MIMIC-I111) kullanilmistir. Yogun bakimda yatan
hastalarin, yasamsal gézlem verilerini ve diger klinik bilgilerini 6lcerek, hastalarin
mevcut saglik durumlarinianlamlandirmak ve gelecek sa glik durumlarinitahmin etmek
onemli bir problemdir. Tez kapsaminda, hastalarm hastane iginde ve yogun bakimda
mortalite ihtimalleri ile yogun bakimda 3 ve 7 giinden fazla kalip kalmayacaklari
cok-kipli derin 6grenme tabanliydontemler ile tahmin edilmistir.
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Gergeklestirilen calisma ¢ ana bolime ayrilmistir. ilk boliimde, yogun bakimda
yatan hastalara ait yas,amsal gozlem verileri, laboratuvar sonuglarigibi 6zniteliklere
ek olarak hastalara ait klinik notlar da model egitimine dahil edilmis ve modelin

klinik problemleri tahmin etme bas,arisiarttiriimaya calis ilmus tir. IKinci bolimde, klinik
notlarin dogrudan kullanilmasiyerine, varlik isim tanima yontemi ile notlar icerisinden
medikal terimlerin ¢ikartilmasisa glanmigtir. Elde edilen medikal terimlerin, mortalite
ve yogun bakimda kalma suresi tahmini problemlerine etkisi arastirilmistir. Yapilan
son ¢alismada ise, hastalarin zaman serisi 6zniteliklerine ilave olarak, hastalarin yogun
bakimda kaldiklarisiire boyunca kullandiklariilaglarin molekdler temsilleri kullanilmus,
ve klinik problemlerin tahminine etkisi tizerine deneyler yapilmis tir. Ek olarak, bu
calisma sonunda, hastanede mortalite tahmini igin egitilen modelin agiklanabilirligini
arttirmak amaciyla SHapley Additive exPlanations (SHAP) yontemi kullanilmus tir.
SHAP yonteminin ¢iktisi, zaman-serisi ve Klinik ilag 6zniteliklerinin model Gizerindeki
etkisininin daha derin bir analizinin yapilmasinisa glamaktadir.

MIMIC-I11 veri seti igerisinde hastaya ait farkliveri tiirlerinin bir arada bulunmasi, tez
kapsaminda yapilan deneylerde bu veri turlerinin bir arada kullanilabilmesine ve farkl
deneylerin gerceklestirilebilmesine olanak saglamistir. Farkliveri turlerini aynimodel
icerisinde kullanabilmek icin ¢cok-Kipli derin 6grenme tabanliyontemler dnerilmistir.
Yapilan deney sonuglariincelendi ginde, zaman-serisi 6zniteliklerin yanisira hastaya ait
klinik notlarin, medikal terimlerin ve ila¢ bilgilerinin modele girdi olarak verilmesinin,
Klinik problemlerin basarimina olumlu yonde etki ettigi goéralmastr.

Anahtar Kelimeler:Elektronik sa §lik kaydi, Derin 6grenme, Cok-Kipli modeller, Dogal
dil is,leme, Agiklanabilir yapay zeka
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The increase in the speed of digital transformation has accelerated the transfer of
physically stored data to electronic media data. Healthcare is one of many areas that
is impacted by these transformation. Electronic health records (EHR) is the general
term for the data that is associated with a patient’s whole health journey including
demographic information, laboratory test results, vital signs, clinical notes, diagnosis
codes, and related data. In addition to the digital transformation in healthcare, the
widespread interest in machine/deep learning encourages the researchers to apply
artificial intelligence to several different domains such asfinance, social media, and

cyber security. With the EHR data becoming available for researchers, there has been
an increasing interest in using it with deep learning algorithms. Within the scope
of this study, we use the most popular and publicly available EHR dataset, Medical
Information Mart for Intensive Care (MIMIC-I11). Understanding the health condition of
the patient by observing the clinical measurements, and laboratory tests, and predicting
the condition of patients during their intensive care unit (ICU) stay is a vital problem. In
this study, two different common risk prediction tasks, mortality (in-hospital & in-1CU),
and length of ICU stay (LOS>3, LOS>7) are researched.

The interest of this work is divided into three parts. In thefirst part, we use the clinical
notes besides the time-series features such as vital signs and laboratory test results to
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improve the model predictions. In the second part, instead of using clinical notes directly,
we extract medical entities from clinical notes by clinical named entity recognition
(NER) model and use them as additional features besides time-series features to improve
proposed model predictions. In the last study, we argue the integration of structured
time-series data and molecular representations of the drugs which are prescribed
to patients in ICU. Several experiments are conducted to investigate the effect of
clinical drugs on mortality and LOS problem predictions. Additionally, the SHapley
Additive exPlanations (SHAP) is applied to increase the interpretability of the in-
hospital mortality model and to investigate the relationship between the mortality and
the time-series and clinical drug features. The output of the SHAP method allows us to
make a deeper analysis of the effect of time-series and clinical drug features.

Since MIMIC-I11 contains rich information with multiple modalities of data, we apply
a multimodal learning approach to handle the heterogeneous nature of the data. The
experimental results indicate a promising increase in performance on clinical tasks
when the clinical notes, medical entities or clinical drug informations are used with
time series features in a multimodal approach.

Keywords:Electronic health record, Deep learning, Multimodal learning, Natural
language processing, Explainable artificial intelligence

vii



TESEKKUR

Doktora 6grenim hayative tez calismalarim boyunca de gerli bilgi birikimi ve tecri-
besiyle bana yol gosteren, zamanini, destegini ve hosgdriisinu benden esirgemeyen
kiymetli hocam Dog. Dr. Mehmet TAN’a tesekkiirti bir borg bilirim. Ayrica, degerli
vakitlerini ayirarak yaptiklariyorumlarla tezime katkisa {layan tez izleme komitesi
tiyeleri Prof. Dr. Pinar KARAGOZ ve Dog. Dr. Murat 0ZBAYOGLU’na, tez savunmam
sirasinda yaptiklaride gerli yorumlar ile tezimi iyilestirmeme yardimciolan Prof. Dr.
Ferda Nur ALPASLAN ve Prof. Dr. Osman ABUL’a, 6grenim hayatim boyunca
tecriibelerinden faydalandigim TOBB Ekonomi ve Teknoloji Universitesi Bilgisayar
Mihendisligi Bolimii’niin degerli tim o6gretim Gyelerine tesekkirlerimi sunarim.

Doktora 6grenimim slresince arastirma bursu vererek bana destek olan TOBB Ekonomi
ve Teknoloji Universitesi'ne ve 120E173 nolu TUB ITAK 1002 projesi ile bu tez
cahsmasinidestekledi i icin TUBITAK a ayrica tesekkiir ederim.

Doktora strecimde degerlifikirleri ve yardimlariyla bana destek olan sevgili dostlarim
Mehmet Saygin SEYFIOGLU ve Abdullah Serdar YONAR’a, bu zorlu siiregteki
destekleri icin STM Biiyiik Veri ekibindeki ¢alis,ma arkadas, larima ve yoneticilerime, ve
son olarak hayatie glenceli kilan diger tim arkadaslarima ¢ok tesekkir ederim.

Sadece bu tez calismasiboyunca de gil, tanistigimiz giinden beri bana olan sevgisini
ve destegini hic eksik etmeyen, elinden gelen her tirli yardimisunan nisanlim Sila

SiBIL’e cok tesekkiir ederim.
Son olarak, beni buyuten, bana gui¢ veren ve bu giinlere gelmemde en biyik pay sahibi

olan degerli annem Nilgiin BARDAK, babam Metin BARDAK ve her zaman yanimda
olan kardes,im Benan BARDAK ’a ¢ok tes ekkdr ederim.

viii






I'CI'NDEKI LER

ABSTRACT ..ottt e s e te et a et a e et e e ae e aneeenree s
TESEKIKUR ..ottt st e,
I'CENDEKILER ..ottt eseesssssssssssssssssssssssssnesssssssssssssssssssssssssssssessssnsssssnnsses
$EKiL [ S I =Xy [P TTTR
QI'ZELGE LI STESI wereereererrereeseeseesessessensessssessessessesssssssessessesssssssssssssesssssssssssssssessessssssssssessessssees
KISALTIMALAR ...ttt et te e e e et e teeantaenree s
SO C L] 1
1.1Problemin Tanmi. . . . . . . . . . ... .. v
1.2 Aras tirma Motivasyonu ve Onerilen Cozim Yontemi. . . . .. ... ..
1.3 Aras trma Zorluklart. . . . . . .. ... ... L
1A4TezinPlani. . . . . . . . . . .
15TezinKatkilart. . . . . ... .. . ... .
1.6 TezinDlzeni . . . . . . . . e
2. ILGILI CALISMALAR ..ottt
3. VERI KUIMESI - ereereereesersessesseseessssessensessssssssssessesssssssssssssessssssssssssessessssssssssessessesssssssssssssessessens
3.1 MIMIC-HT VEri KUMESI ..ccvviiiieiiiiesiie et
3.1.1 MIMIC-HTVeri Setine eriS,iM .......ccciiireiiiee e
3.1.2 MIMIC-HI Tablo detaylart .........cccocveiiieiiieiiisiie i
3.2 MIMIC-H1 On 1,16Me AQIMIAIT c....ocvvveierereeeeeeeeeceeee s
4, KULLANILAN YONTEMLER.......cocciiiiiiteiecic e
4.1 ESK Verilerinin Analizinde Derin Ogrenme Yontemleri ..........c.cccov.e...
4.1.1 Tekrarlamaliyapay sinira gi(RNN) . . . . ... ... .. .....
4.1.2 Uzun kisa vadeli hafiza aglari(LSTM) .....cccoovvveeviiie i
4.1.3 Gegitli tekrarlayan sinir aglari(GRU) ......cccccccveiviiiiiiiie e,
4.1.4 Evrisimsel sinir aglari(CNN) ....ococveiiiieiiee e
4.2 Kelime Temsil YONTeMIEIi.......cccooiviiiiiiiieie e
4.2.1 WOIPAZ2VEC......c.uiiiiieiiii ettt
B.2.2 FASETEXL ...ttt
B.2.3 DOC2VEC .....ceee ittt ettt e e
4.2.4 Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT) .
4.2.5 CHNICAI BERT ..ottt
4.2.6 SENENCE-BERT ..o
4.3 Klinik Varlik ‘Isimlerinin Tanimlanmast. . . . . . . .. ... ... ...
4.4 TIACIAIN TEMSHI c..voeeoeeeeeeeeeee ettt ettt
4.4.1 Extended-Connectivity Fingerprints (ECFP) ........cooovvveeiiiiiieeiiinnn,

Sayfa
Vi

viii

Xi

Xiii
XV

~NOo1t ok Www



4.4.2 Molecular Access System (MACCS) ....covvveviieeiiiieeiee e 48

B.4.3 MOIZVEC ...ttt 48
4.4.4 SMIleS-TranSTOrMEr .....ccvviiiiie e 49
4.5 SHapley Additive exPlanations (SHAP) .......cccceiiiii i 50
4.6 Performans MEtriKIET .........ooovii i 53
4.7 Kullanilan Kutiphaneler ve Calis,ma Ortami ............cccceevivveeniineeniinneniinnns 55
5. ZAMAN SERI SI' ve MEDI KAL TERI'MLER ile TAHMI' N ETME.......... 57
5.1 MOTIVASYON ..ttt ettt ettt 57
5.2 ONEIIIEN YONTEM.....ouieriieeieeeeteeee ettt sttt en et ereen et teee s 58
5.3 Deneysel SONUGIAN. ......cc.ioiiiiiiei s 64
5.4 DeFerlendirMme ...o.oeo i s 66
6. ZAMAN SERI SI  ve KLI NI' K NOTLAR ile TAHMI'N ETME................ 69
8.1 MOTIVASYON ...ttt ettt 69
6.2 ONEIIIEN YONTEM.....oviiviieeieeeeeeeee et e e sttt es et en et tere s 69
6.3 DeneYSel SONUGIAN. ......ccviiiiiiiie s 72
6.4 DeFerlendirMme ...o.oo s 74
7. ZAMAN SERI'SI' ve I LAC TEMSI'LLERI ile TAHMI'N ETME................. 77
7.1 IMIOTIVASYON ..ttt ettt ettt ettt 77
7.2 ONEIlBN YONEM ....c.ovieieieeeeeeeeee ettt ettt te e e 78
7.3 DeneYSel SONUGIAN. ......ccuiiiii it 83
7.4 DeFerlendiriMme ..o s 85
8. SONUGC VE ONERI'LER.......ccoiiiiiiiiiiiiiieetceee ettt 93
8.1 Gelecek Calis,malar iGin ONEIIEr.........cc.ceeveeevieereeeeseeeeeeee e 95
KAYNAKLAR. ..o 96
OZGEGMIS ..ottt 109



SEKIL LiSTESI

Sayfa
Sekil 1.1: Tezin temel adimlar. . . . . . ... ... ... ... ... ... ... 6
Sekil 3.1: Cesitli saglik verilerinin olusum sekilleri. .........cccoviviiiiiiiiiie, 16
Sekil 3.2: MIMIC-HT genel MIMAariSl. ......cccioiiiiiieiie e 17
Sekil 3.3: Ornek hasta ziyaret ve kayit defteri. ...........ccocoveveveeeiiiieceieeeeeeee e, 19
Sekil 3.4: MIMIC-Extract temel veri 6n isleme adimlart ..........ccccovvveieiiieniinnnn, 24
Sekil 3.5: MIMIC-Extract veri 6n islemesi sonrasi, hastalarinin yag dagilimi ........... 24
Sekil 3.6: MIMIC-Extract veri 6n islemesi sonrasi, hastalarmin yogun bakimda
kalma stirelerinin dagilimi .........ccooiiiiiiiiienie e 25
Sekil 4.1: Yinelemeli SiNir a0imimarisi. .........cccoorieiueiiieiinienieenee e 29
Sekil 4.2: Uzun kisa vadeli hafiza a@imimarisi. ........cccooveiivieriiineeniienie e 30
Sekil 4.3: LSTM mimarisi NUCIe IG YAPIST c.vvevvveiiieiiiiiiiie it 31
Sekil 4.4: GRU NUCTE ICT YAPIST 1.uvvveiiviieeiiiieeiiieesiieeesieeesireeastte e s saeeesnaaeesnneeesnseee e 33
Sekil 4.5: CNN’de eVriSim ISIEMIL wevoivreiiiieeciie e 35
Sekil 4.6: CNN’de dolgulama (padding) iSlemi. ........ccccoviveiiiieiiiie e 36
Sekil 4.7: CNN’de drnekleme (pooling) islemi. .........cccoeiviieiiiie i 37
Sekil 4.8: Metinsel veri Uizerinde 1-boyutlu evrisim ve maksimum 6rnekleme islemi. 38
Sekil 4.9: Skip-Gram ydnteminin gosSterimi. .......cccccovvveiiiireiiiie e 38
Sekil 4.10: CBOW ydnteminin goSterimi. .....ccveecvueeeiiireiiiresiiee e cee e see e 39
Sekil 4.11: Klinik alana 6zgi Word2Vec egitimi. ........ccccccoveeviveiiiieciiie e 40
Sekil 4.12: Doc2Vec yontemi icerisindeki farklié6 grenme mimarileri olan PV-DM
ve PV-DBOW metotlarmnin goSterimi. .........cccveeviiieeiiireiiine i 41
Sekil 4.13: Transformer, BERTgase Ve BERTLarcE YOntemlerinin mimari blyuk-
IUK Kars 1188 TIFTIMAST......cueeveireireiicieereee et e e e e e e ese e esae e e s e s e e e s eseenseseennas 42
Sekil 4.14: BERT modelinin 6n egitim asamasinin gosterimi. ..........ccccceevivveevinnnenne, 43
Sekil 4.15: BERT modeli ile cimle benzerlik gorevi mimarisi. ..........ccccccovveeiinnenne, 45
Sekil 4.16: Sentence-BERT MIMANiSi. ...cccveeiiuieeiiieeiiie e 46
Sekil 4.17: med7 cahsmasikapsaminda e gitilen klinik ViT modelinin, MIMIC-111
icerisindeki bir klinik not cimlesi Uzerindeki 6rnek ¢iktisi..........cccoveevivvrennnn. 47
Sekil 4.18: ECFP yontemi 6rnek goSterimi. .......covvveeviieeiiiee e 48
Sekil 4.19: Mol2Vec yontemi 6rnek gosterimi. ....c.coovvveiiieeiiiee e 49
Sekil 4.20: SMILES-Transformer yontemi 6n-egitim modeli. ..........cccceeviireiinnnnne, 50
Sekil 4.21: SHAP 0znitelik kombinasyon gosterimi. .......cccccocvveivieeiviie e, 51
Sekil 4.22: KariStklik MAtriSi. .....c.ccocveeiiiee e 53
Sekil 4.23: Ornek Kararlilik-Duyarlilik (PR) grafii. ......ccocoveveevveviieiiereeceeeeenns 55
Sekil 4.24: Ornek ROC Grafiffi. ....cocovoveveeeveiereeereieteeeeeeee et ee e 55

Xi



Sekil 5.1: Medikal varlik isim vektorlerini 6grenmek igin dnerilen yontem. (1)
Klinik notlar igerisinden ¢ikartilan medikal varliklar stirekli degerler igeren
vektorlere dontsturdrler. Daha sonra ise 6grenilmis temsillerin ortalamasi
alinmugtir. (2) Eger klinik notlar icerisindeki kelimelerden biri medikal
varlik tiplerinden herhangi birine girmiyor ise o kelimeler klinik notlar
icerisinden silinmis tir. Ardindan, veri on is,lemi uygulanmis, klinik notlar

Uzerinden Doc2Vec yontemi egitilmistir ..........cocceviiiieiiieni e

Sekil 5.2: Hastane ici mortalite, YBU mortalite, Hastanede Kalma Stiresi >3,

ve Hastanede Kalma Siresi >7 klinik problemleri i¢in 6nerilen yontem
Ozetleri. MIMIC-111 icerisinde zamana bagliozniteliklerin hazirlanmasiigin

MIMIC-Extract ¢alis, masikullanilmis, ve 6znitelikler GRU algoritmasina
girdi olarak verilmis,tir. Aynizamanda klinik notlara veri 6nis,leme adimlari
uygulanmis, ve medikal terimlerin ¢ikartilmasii¢in med7 yontemi kullanil-
mus, tir. Medikal terim temsilleri igerisinden 6znitelik ¢ikarimiigin 1D CNN
yontemi 6nerilmis,tir. Son olarak ise 4 farklhikili siniflandirma problemini
tahminleyebilmek igin ¢ikartilan 6znitelikler birles,tirilmis, ve 3 katmanli

yapay sinir adina girdi olarak Verilmistir ...........ccccoeeviiieiive i,

Sekil 6.1: Mortalite ve Yogun Bakimda Kalma Siiresi temelli dort ayriklinik

problemin tahmini i¢in 6nerilen model Mimarisi. .........c..cccooeeviveiviie e,

Sekil 7.1: MIMIC-I1I igerisinden klinik ilag isimlerini ¢ikartan yontem. Cikartilan
ve 0n is,lemden gegirilen klinik ilaglar PubChem igerisinde bulunduktan

sonra farklimolekiiler temsillere donis turtlmektedir............ccccovvvveviveeiinnnnnn

Sekil 7.2: Onerilen ¢ok-kipli model mimarisinin 6zeti. ilk olarak, zaman-serisi
ve ilag verileri 6n is, lemden gecirilmis tir. “1kinci olarak, 6znitelik ¢ikarimi
icin, zaman-serisi 0zniteliklere GRU modeli, klinik ilaclara ise 1D CNN
modeli uygulanmus tir. Daha sonra ise, ¢ikartilan 6znitelikler birles tirilerek
yapay sinir agina verilerek, 4 farkliklinik problem icin tahmin yapilmastir.
Son olarak ise, SHAP ydntemi kullanilarak, hastane ici mortalite problemi
ile 6nemli zaman-serisi 6znitelikler ve ilaclar arasinda ilis, ki yakalanmaya

(o211 101 (305 1 SRR
Sekil 7.3: SHAP uygulamasinin ¢alisma icerisindeki kullanimi .............ccccoeevvennne,

Sekil 7.4: SHAP ¢iktilariile 6nemli 6zniteliklerin secimi. Deneysel sonuclar (¢
farkl1 figiirde gosterilmis tir. Figurlerdeki X-ekseni (x,y) formatinda olmak
Uzere ¢ikartilan 6znitelik sayilarinitemsil etmektedir. x semboli ¢ikartilan
zaman-serisi 0znitelik sayisinitemsil ederken, y ise ¢ikartilan Klinik ilag

sayisinitemsil etMEKIEAIr. .........ccvviiiiii

Xii

.73



Cl' ZELGE LI STESI

Sayfa
Cizelge 3.1: MIMIC-11I tablolarive kisa agiklamalart ............ccoovveviiiiieiiiiiiiennns 20
Cizelge 3.2: MIMIC-Extract ¢alis, mastile ¢ikartilan ve deneylerde kullanilan 104
adet zaman-serisi OZNIteliK. ... 23
Cizelge 3.3: MIMIC-I111 veri setinin, MIMIC-Extract uygulanmadan dnceki ve
sonraki Veri iStatiStiKIEri. ...........covoiiiiiiii 24
Cizelge 5.1: MIMIC-I11 veri setinin ve bu ¢alis,mada kullanilan veri setinin
ISTALISTIKIETT. ..o 60

Cizelge 5.2: "1k siitun medikal terimlerin tiplerini belirtirken, ikinci situn derlem
icerisindeki klinik notlarda bu terimlerin isimlerinin kacar kez
gectigi gostermektedir. Ugtincti stitun, bu ifadelerin tekil olarak
kacar kez gosterirken, son stitunda ise her bir terim igin 6rnek ifade
1YL= 01 0 LTS3 RS 61

Cizelge 5.3: Temel yontemlerin performans kars 1las tirmasi. 4 ayriklinik prob-
lemin her biri icin, AUC, AUPRC ve F1 skorlarmin ortalamasive
standart sapma degerleri raporlanmiStir ........ccoeveevvveevieeeiiee e 65

Cizelge 5.4: Onerilen yontem ile diger en iyi temel yontemlerin karsilastirilmasi. 67

Cizelge 6.1: Onerilen model performansinin, temel olarak alman modelle kars 1las -
tirilmasi. Her problem ve metrik icin en yiksek skorlar vurgulanmus tir. 71

Cizelge 6.2: MIMIC-I111 ve bu ¢alis,mada kullanilan veri seti istatistikleri................. 72

Cizelge 6.3: Ces, itli medikal kisaltmalar ve bu kisaltmalarin donds turilen halleri. 73

Cizelge 6.4: Onerilen model performansinin, temel olarak alinan modelle kars 1las -
tirilmasi. Her problem ve metrik i¢in en yliksek skorlar vurgulanmus tir. 74

Cizelge 7.1: MIMIC-I111 ve bu ¢alis,mada kullanilan veri setinin istatistikleri............ 79
Cizelge 7.2: Receteli ilaclar (Prescription) tablosundaki érnek ila¢ ismi, genel

ismi ve NDC (National Drug Code) 6rnegdi. .......ccccceevveeviveeiiineesiinnenn, 79
Cizelge 7.3: Ornek Klinik ilag isimleri ve veri on is, leme adimlarindan sonraki

1YL= 657 0 11U PSSP 80
Cizelge 7.4: Klinik problemler icin etiket dagilimlart ............ccccoovvveiiiiiiiiie e, 82
Cizelge 7.5: Dort klinik problem i¢in alinan bas,arimlarin ortalama sonuglarive

birbirleri ile kars,11as tIrTlmast .........c.cccevveeiieeeeiececeeeee e 86

Cizelge 7.6: Model ¢iktisina en ¢ok ve en az katkiyiveren ilag isimlerinin listesi. 89
Cizelge 7.7: Model ¢iktisina en ¢cok ve en az katkiyiveren zaman-serisi 6znitelik
FISEESH. vttt 90

Xiii






KISALTMALAR

AUPRC: Area Under Precision-Recall Curve

AUPRC: Area Under the Receiver Operating Characteristic Curve
BERT: Bidrectional Encoder Representations from Transformers
BPTT: Backpropagation Through Time

CBOW: Continuous Bag of Words

CITI: Colloborative Institutional Training Initiative

CNN: Convolutional Neural Network

ECFP: Extended-Connectivity Fingerprints

ESK: Elektronik Sa glik Kaydi

FN: False Negative

FP: False Positive

GKS: Glasgow Koma Skalasi

GRU: Gated Recurrent Unit

HIPAA: Health Insurance Portability and Accountability Act
ICD: International Classification of Disease

LSTM: Long Short-Term Memory

MACCS: Molecular ACCess Sysmte

MIMIC: Medical Information Mart for Intensive Care
MLM: Masked Language Modeling

n2c2: National NLP Clinical Challange

NDC: National Drug Code

NER: Named Entity Recognition

NLP: Natural Language Processing

NSP: Next Sentence Prediction

ReLU: Rectified Linear Unit

RNN: Recurrent Neural Network

ROC: Receiver Operating Characteristics

SBERT: Sentence BERT

SHAP: SHapley Additive exPlanations

SMILES: Simplified Molecular Input Line Entry System
TN: True Negative

TP: True Positive

VI T: Varlik ‘Isim Tanima
XAI: Explainable Artificial Intelligence
YBU: Yo gun Bakim Unitesi

XV






1. GIRIS

Hastalarin, hastane veya saglik kurulusu ziyaretlerinde toplanan verilerine saglik kaydi
ismi verilmektedir. Tarihsel olarak incelendiginde, eski zamanlardan beri doktorlar,
hastalar igin gozlemlerini kagida aktararak saglik kayitlariolusturmuglardir. Zamanla
artan diinya nlfusu ile, kagitlarda/dosyalarda tutulan bu saglik kayitlariyonetilemez hale
gelmis, tir. Teknolojinin gelis, mesi ve dijitalles, menin yayginlas, masiile dosyalarda tutulan
saglik kayitlarindan Elektronik Saghik Kaydi(ESK) sistemlerine gecis baslamistir.
Geleneksel olarakfiziksel bir sekilde saklanan sa glik kayitlarindan ESK’lara gegiste,
bu verinin dijital ortamda nasil tutulacagive kullanilaca §ina dair detayliaragtirmalar ve
gelistirmeler yapilmaktadir. Dijitallesen saglik kayitlarinin saklanmasi, paylagilmasi,
diger islemlerinin regiile edilebilmesi ve yasalarinin tasarimiigin ise 1996 yilinda Ame-
rika Birles ik Devletleri’nde HIPAA (Health Insurance Portability and Accountability
Act) kurumu kurulmustur [1]. HIPAA, Kisisel saglik verilerinin kullanim kurallari, bu
verilere kimler tarafindan erisilebilecegi, nasil paylasilabilecedi ve gizliligi (Protected
Health Information, PHI) gibi konular tzerinde galis,makta ve gerekli regiilasyonlar1
getirmektedir. Aynizamanda sa glik verisinin dijital ortamda nasil saklanacagina yonelik
regulasyonlar koyarak, bu alanda ¢es, itli standartlar yaratmaya c¢alis, maktadir. Bu gelis, me-
ler ile birlikte hastaneler icerisinde yaygin bir s,ekilde kullanilmaya bas, layan ESK’lar,
hastanin ge¢cmis, Klinik bilgilerini tutan dijital veri kayitlaridir. ESK’lar sayesinde,
hastaya ait gecmis saglik verileri hem toplu bir bicimde saklanabilir hem de farkl
saglik kuruluslariarasinda erisilebilir hale gelmektedir. Sa glik ¢alisanlarinin bu bilgilere
eris,erek hastanin mevcut durumu hakkinda daha iyi analizler yapabilmesine de olanak
saglayan ESK’lar, aynizamanda yapay 0 grenme ve derin 6grenme teknikleri ile
bircok problem (zerinde calisma yapilmasina da olanak saglamaktadir. ESK’lar ile
beraber olusan buyiik heterojen saglik verisi icerisinde, hastaya ait demografik bilgiler,
tedavi bilgileri, klinik notlar ve raporlar, yas,amsal gozlem verileri, medikal kodlar
ve medikal gorintuler bulunmaktadir. Blyuk ve ges,itli verilerin bir arada bulunmasi
ile saglik alaninda farkliklinik problemlerin yapay zeka temelli ¢cézimleri aranmaya
baglanmistir [2, 3, 4, 5]. Saglik alaninda yapay zeka uygulamalarikullanilmasinin temel
iki amaci, saglik alanindaki maliyetleri azaltmaya ¢aligmak ve hastalara daha hizlive
kaliteli saglik hizmeti sunmaktir. Bunun temel sebebi, saglik sektortiniin hem devletlerin
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hem de Ozel sektdriin en gok harcama yaptigialanlarin baginda gelmesidir. Amerika
Birlesik Devletleri’nde yillik 30 milyara yakin saglik talebi olmakla beraber, Centers for
Medicare & Medicaid Services (CMS)’in raporuna gore 2019 yilindaki saglik giderleri
yaklas, ik olarak 3,24 trilyon dolar olmus,tur [6]. Bu gider maliyeti, 2022 yilinda teknoloji
alaninda diinyanin en blylk 4firmasiolarak kabul edilen Apple, Google, Microsoft
ve Amazon’un piyasa degerleri toplamina esdeger oldugu gorilmektedir. Bir baska
onemli husus ise saglik alanina harcanan paranin biyUukligu ile beraber israf edilen
paranin buyukligudar. Sharank v.d. [6] tarafindan yapilan ¢alismada yaklasik 935 milyar
dolarlik biitcenin israf edildigi tzerine bulgular okuyucu ile paylasilmistir. israf olarak
tespit edilen konular ise doktor/hastane hatalari, tedavi planlama hatalari, gereksiz/yanlis,
tedavi uygulamalari, kacakgilik ve dolandiricilik (sahte fatura vb.), idari yonetimsel
karmagsikliklar,fiyatlandirma hatalariolarak 6 temel kategoride siniflandirilmigtir. Sa glik
alanindaki maliyet konusuna ilave olarak, saglik alanindaki bir diger 6nemli husus ise
hastaneler, doktorlar ve diger saglik kuruluslaritarafindan sa glanan hizmetin kalitesidir.
Yapilan galis,maya [7] gore ABD’de senelik 200-400 bin arasinda dnlenebilir 6lim
oldugu ve bu saymin ginluk olarak ortalama 1000 kiginin hayatina denk geldigi
agiklanmistir. Saglik alanindaki hizmet kalitesinin arttirilmasive doktorlara yardimei
olabilmesi adina, ESK verilerine yapay zeka yontemleri uygulanarak, hastalara uygun
tes, his/tedavi onerimi, hastalarionceliklendirme gibi konularda ¢alis, malar yapilmaya
bas,lanmis tir.

ESK ve diger saglik verilerinin artmasi, dijitallesmenin yayginlasmasive yapay/derin
6grenme yontemlerinin gelismesi ile beraber farkliklinik problemleri ¢6zebilmek adina
bircok yenilik¢i yontem gelis tirilmektedir [8, 9]. Bu aras, tirmalarin genel konulariise
erken hastalik tes hisi ve bu hastaliklarionleme [10], erken mortalite tahmini, hastanede
kalma stiresi tahmini, hastaneye geri ddnme tahmini gibi klinik problemler olup [11],
hastalara uygun tedavi 6nerimi [12], sigorta s,irketlerine yonelik ¢alis, malar [13], ilag
kesfive gelistirilmesi [14], epidemiyoloji [15, 16] gibi genel sa glik alanlarinda da
cesitli calismalar ylritilmektedir. Yapay/derin 6grenme tabanli¢céziimler ile sa ghk
alanindaki problemlere ¢6ziimler aranarak hem saglik alanindaki maliyetleri azaltma
hem de daha kaliteli saglik hizmeti verilmesi hedeflenmektedir. Tez kapsaminda, yogun
bakim Unitesinde yatan hastalarin ilk 24 icerisinde toplanan klinik verileri farkligok-
Kipli (multimodal) derin 6grenme tabanliyontemlere girdi olarak verilmis ve hastanin
hastane icerisinde mortalite olma, yogun bakim (nitesinde mortalite olma, yogun bakim
unitesinde 3 veya 7 giinden fazla kalma ihtimali tahmin edilmeye ¢alis, 1lmus tir.



1.1 Problemin Tanimi

Derin 6grenme yontemlerindeki gelismeler ile birlikte, sayiSiaz olmasina ra gmen bazi
elektronik saglik kaydiveri setlerinin acik kaynak olarak erigilebilir olmasi, birgok farkli
Klinik problemin ¢ozuma igin literaturde yeni yontemler denenmesinin dniini agmis jtir.
Tez kapsaminda yogun bakimda yatan hastalarm ilk 24 saatlik verileri kullanilarak
hastalarin yogun bakimda mortalite (in-ICU mortality) ve hastane icerisinde mortalite
(in-hospital mortality) olma ihtimalleri ile yogun bakimda 3 ve 7 glinden fazla kalip
kalmayacaklaritahmin edilmeye calisilmistir. Yo gun bakim (nitesinde hastalarin kalma
streleri tahmin edilirken belirlenen 3 ve 7 gun streleri, Gzerinde ¢alis,ilan ESK veri seti
icerisindeki hastalarin yogun bakimda kalma siire dagilimlarive literattirdeki yo gun
bakimda kalma stiresini tahmin eden ¢alismalarin segtigi glin degerleri dikkate aliarak
belirlenmis tir. Yapilan deneylerde hastaya ait farklioznitelikler bir arada kullanilarak
deneyler ¢es, itlendirilmis,tir. Tez kapsaminda ¢alis,1lan bu dort Klinik problem de ikili
smiflandirma problemi olarak ele alinmus tir. Yapilan deneyler esnasinda, hastaya ait
yas.amsal gozlem verileri ve laboratuvar sonuglarisabit tutulurken, hastaya ait klinik
notlarm, bu klinik notlar igerisinden ¢ikartilan medikal terimlerin ve hastalarin tedavisi
esnasinda kullanilan ilag bilgilerinin ¢cok-kipli derin 6grenme modellerinde kullanilma-
smin Uzerinde ¢alis 1lan klinik problemleri tahmin etmedeki etkisi aras tirilmais tir.

1.2 Aras tirma Motivasyonu ve Onerilen Cozum Y ontemi

Hastane ve genel saglik kuruluslarinin temel amaci, saglik maliyetlerini disiurmek
ile beraber sunduklarisa glik hizmet kalitesini iyilestirmeye calismaktir. Bu sebeple
Ozellikle yogun bakim Unitelerinde yatan hastalarin mortalite oranlarinmidiistirebilmek
hastaneler i¢cin 6nemli bir konudur. Hastanin mortalite olma ihtimalini ilk 24 saatlik
yogun bakim verisinden tahmin ederek, hastaya daha dogru ve planlitedavi sunabilme
imkaniyaratmak insan hayatii¢in oldukca énemli bir konudur. Di ger yandan bu
durum, hastanelerin de ilgili hastalar icin daha dogru bir tedavi planisunmasina
olanak saglamakta ve bu sayede hastane maliyetlerini azaltmasina imkan tanimaktadir.
Uzerinde ¢ahsilan diger klinik problem olan hastalarm yogun bakimda kalma siiresinin
tahmini de, hem hasta deneyimi hem de yogun bakim Unitelerindeki yatak ve diger
operasyonlarin planlanmasiigin Kritik bir konudur. Yo gun bakimda yatan hastalarin ne
kadar sure yogun bakimda kalacaginin kestirimi, yatak planlamasi, doktor ve tedavi
planlamasigibi bircok konuyu beraberinde etkileyen durumdur. Literatiirde mortalite
ve yogun bakimda kalma stiresinin tahminine yonelik calismalar olmasina ragmen bu
calismalarda genellikle hastanin sadece zamana baglizniteliklerinin yani yasamsal
g6zlem verilerinin veya laboratuvar sonuglarinin kullanildi§igézlemlenmigtir. ESK veri
seti icerisinde ¢ok farkliveri turleri oldu gu g6z 6niine alindiginda bu veri turlerinin
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efektif bir sekilde temsil edilmesinin ve bu verilere uygun derin 6grenme mimarileri
onerilmesinin tzerinde c¢aligilan Klinik problemlerin tahminine pozitif etki edecegi
dustinilmektedir. Bu hedef dogrultusunda, hastanin laboratuvar ve yasamsal gozlem
verilerinin yanisira, hastaya ait medikal raporlar, doktor ve hems, ireler tarafindan hasta
icin yazilan Klinik notlar, hastaya verilen ilaglarm molekdler bilgileri literatirdeki
gtincel yontemler ile temsil edilmis ve bu temsiller derin 6grenme tabanligok-Kipli
modellere girdi olarak verilerek hastanin mortalite ve yogun bakimda kalma sureleri
tahmin edilmistir. Saglik alanibasta olmak uzere di ger bircok alanda oldukga nemli
bir konu olan, model tahminlerinin agiklanabilirligi, tez kapsaminda ele alinmig bir
diger konudur. Egitilen modelin mortalite tanminlerini hangi 6zniteliklere gore yaptidi
aras tirilmis, ve ¢iktilar raporlanmis tir. Mortalite tahmini i¢in 6nemli olan yas ,amsal
g6zlem verileri, laboratuvar deneyleri ve ilag isimlerinin bulunmasi, hem derin 6grenme
tabanlibu modelleri gelis tiren kis,ilerin modellerini test etmeleri icin 6nemli ipucu
vermekte, hem de modelin ¢iktisinikullanacak olan klinik uzmanlarin model ¢iktisina
daha cok giivenmesini saglamaktadir.

1.3 Aras, tirma Zorluklar

Arastirma esnasinda Karsilasilan zorluklarm 6nemli bir kismisa glik verisinin erisile-
bilirligi ve heterojen yapisindan kaynaklanmistir. Literatiirde agik kaynak elektronik
saglik kaydiveri seti sayisioldukea kisithisayidadir. Mevcut ESK veri setlerine erismek
icin de genellikle ges, itli bas,vurular ve prosedirlerden ge¢cmek gerekmektedir. Bu durum
calis, malarin hizinive ¢alis,maya bas lama siirecini olumsuz yonde etkileyen 6nemli bir
durumdur. Ayrica literatiirdeki ¢es,itli ¢alis, malarin 6zel (agik kaynak olmayan) ESK veri
setleri ile calis,ma yapmasi, bu ¢alis, malarin sonug¢larinin tekrarlanamamasina ve dolayisi
ile bu tez kapsaminda Onerilen yontemlerin bu ¢alis,malar ile kars,ilas tirilamamasina
sebep olmus tur. I'kinci olarak, ESK veri setinin icerisindeki verilerin ¢ok ces. itli olmas1
(variety) tasarlanacak olan yapay/derin 6grenme modellerinin yapismikarmasiklas-
tirmaktadir. Ornegin, hastaya ait zaman serisi tabanliyasamsal gozlem verileri ile
diizensiz yapida olan hastaya ait klinik notlar beraber kullanilmak istenildiginde,
farklitiirde girdi alan kompleks ¢ok-Kipli derin & grenme tabanlimodeller kurulmasi
gerekmektedir. Arastirma esnasinda karsilasilan bir diger zorluk ise ESK veri setleri
icerisindeki verilerin dogrulugu (veracity) kismidir. Hastane icerisinde 6lglim yapan
cihazlarin marka/model farkliliklar1, hastanin farklizamanlarda tekrar tekrar hastaneye
gelmesi, farklizaman araliklarinda gercekles,en laboratuvar deneyleri gibi durumlar,
ESK verisi igerisinde birim tutarsizliklari, eksik veri olus, masigibi problemlere neden
olmaktadir. Bu verilerin dlzeltilmesi ve standart hale getirilmesi de aras,tirma alanindaki
zorluklardan biridir. Bir diger husus ise, saglik verisi ile yapilan ¢gahgmalar igin belirli



bir diizeyde alan bilgisi gerekmektedir. Hastaliklara ait kodlarmn yapis, ilag ve hastalik
isimleri gibi medikal alana 6zgu kelime ve jargonlaribilmek, Oznitelik ¢ikarma ve
Uzerinde galis,ilan problemi formile etmede 6nemli bir faktordir. Son olarak ise tez
kapsaminda dort farkliklinik problem Gzerinde model e gitimleri gergeklestirilmistir.
Bu durum, parametre optimizasyonu yaparak optimal model mimarisini bulmayizor-
las tirmis, ve deney siirelerinin zamaniniuzatmasina neden olmus tur. Tez kapsaminda
yapilan calis, malarda yukarida siralanan temel zorluklara ges,itli ¢dzimler bulunmus, ve
ilerleyen bolimlerde bu ¢ozlimlerin detaylarindan bahsedilmis,tir.

1.4 Tezin Plani

Tez ¢alis, malarisirasinda izlenen yol bu bélimde okuyucu ile paylas,ilmis tir. Hastanin
mortalite durumunu ve yogun bakimda kalma suresini tahmin edebilmek icin ilk olarak
acik kaynak elektronik saglik kaydiveri setine erisim sa glanmistar. ikinci adim olarak
bu veri setinin gerekli 6n islemlerden gegirilmesi ve derin 6grenme yontemlerine uygun
girdi formatma donis, tirlmesi sureci gercekles, tirilmis tir. Ardindan, elde edilen zaman
serisi 0znitelikleri ile mortalite ve yogun bakimda kalma strelerinin tahminine yonelik
modeller egitilmistir. Daha sonrasinda, modellerin tahmin basariminiarttirabilmek igin
hastalara ait klinik notlarmm modellere girdi olarak verilebilmesi zerine ¢alis,malar
gercekles, tirilmis tir. Bu kapsamda, klinik notlar veri 6n is,lemesinden gegirilmis,, varlik
isim tanima yontemi ile medikal terimler elde edilmis, ve zaman serisi 6znitelikleri
ile medikal terimler beraber kullanilarak modeller tekrar egitilmistir. Yapilan diger
calis, mada ise klinik notlariigerisinden medikal terimleri ¢ikartarak kullanmak yerine,
dogrudan klinik notlarikullanilmis ve model tahminlerine etkisi arastirilmistir. Yapilan
son ¢alis,mada ise, hastaya ait ila¢ bilgilerinin molekiler temsillerini zaman serisi
Oznitelikleri ile beraber kullanmanin avantajlariaras tirilmis tir. Bunun i¢in ilk olarak
ilaglarin temsilleri 6grenilmis ve ardindan ilgili modeller egitilmistir. Son asamada ise,
mortalite problemi i¢in agiklanabilirlik konusu ¢alis, ilmis, ve mortalite tahmini sirasinda
hastaya ait hangi zaman serisi 6zniteliklerin ve ilaglarin 6nemli oldugu tespit edilmeye
calisilmistir. Anlatilan bu adimlar Sekil 1.1°de okuyucu ile paylagilmistir.

1.5 Tezin Katkilan

Tez icerisinde mortalite ve yogun bakimda kalma stiresini tahmin etmek igin gelistirilmis
U¢ ayriyontem bulunmaktadir. Bu yéntemlerin literatire katkilariasa ida listelenmistir:

1. Hastaya ait zamana bagliyasamsal gozlem verileri ve laboratuvar sonuglarinin
yanisira hastaya ait klinik notlar, doniis tiiriicli (transformer) tabanlibir yontem
olan BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) modeli
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Sekil 1.1: Tezin temel adimlar.

ile temsil edilerek, klinik notlarin mortalite ve yogun bakimda kalma suresinin
tahmini problemlerine etkisi aragtirilmistir. Ayrica bu temsiller ile zamana bagh
Oznitelikleri efektif bir sekilde kullanabilmek icin derin 6grenme tabanligok-kipli
model 6nerilmis, tir.

2. Klinik notlarin gok uzun ve ges,itli tibbi jargonlar icermesi sebebiyle igerisindeki
bu kirli ve giiriiltiilii veriyi temizlemek i¢in medikal terimlerin ¢ikartilmasihedef-
lenmis. tir. Klinik notlar igerisinden medikal terimlerin ¢ikartilabilmesi igin klinik
alana 0zel egitilmis varlik isim tanima yontemi kullanilmistir. Cikartilan medikal
terimler zaman-serisi 6znitelikleri ile beraber kullanilarak mortalite ve yogun
bakimda kalma siresi tanmin edilmistir. Bu tahminler, derin 6grenme tabanl
cok-kipli model ile gercgekles tirilmis tir. Model bas,arimlarmnin iyiles tirilmeye
calis 1lmasina ek olarak, deneyler kapsaminda klinik notlar icerisinden ¢ikartilan
medikal terimlerin vektorel temsillerinin bas,arilibir s ekilde yapilabilmesi i¢in
farklikelime gdmme (word embedding) yontemleri uygulanmus tir.

3. Yogun bakim Unitesinde yatan hastalara uygulanan tedavi kapsaminda verilen
ilaglarin bilgisinin, mortalite ve yogun bakimda kalma strelerini tahmin etmede,
zaman serisi 6znitelikleriyle beraber kullaniimasionerilmis, tir. Tlaglarm molekiiler
bilgilerini vektdrel hale donis turebilmek icin hem geleneksel molekiler parmak
izi gikartma yontemleri hem de yapay 6grenme tabanlimolekiiler temsil & grenme
calismalarindan yararlanilmistir. Cok-Kipli derin 6grenme tabanlimodellerde,
ilaglarin molekiler temsillerinin kullanilmasinin, mortalite ve yogun bakimda
kalma stresini tahmin etme problemlerinde kullanilmasi, bildigimiz kadariyla
literatlrde ilk kez denenmis,tir.

4. Mortalite tahmini yapmak igin, hastaya ait yas,amsal gézlem verilerinin, laboratu-



var sonuglarinin ve ilaglarin bilgilerini kullanarak egitilen derin 6grenme tabanl
modelin agiklanabilirligini arttirabilmek adina yontem Onerilmistir. Bu sayede
mortalite tahmini i¢in 6nemli olabilecek yas,amsal gozlem verileri, laboratuvar
deneyleri ve onemli klinik ilaglar tespit edilmeye calis,ilmis, ve okuyucular ile
paylas ilmus, tir.

1.6 Tezin Dlzeni

Boliim 2°de ESK verileri basta olmak (izere, birgok saglik verisi izerine gergeklestirilen
yapay 6grenme yontemlerinden ve klinik problemleri ¢cozmeye caligan literattrdeki
diger glincel gahsmalardan bahsedilmigtir. Tez kapsaminda gergeklestirilen deneyler
esnasinda kullanilan veri seti ve bu veri seti Uzerinde uygulanan veri 6n is,leme adimlart
ise BOlUm 3’te anlatilmis tir. BOlim 4°de, yapilan deneyler esnasinda kullanilan yapay
ogrenme ve derin 6grenme yontemleri, kelime temsil yéntemleri, agiklanabilirlik
yontemi, ilag temsilleri gibi algoritmalarin detaylarmdan bahsedilmis tir. B6liim 5°de,
klinik notlarido grudan kullanmak yerine, igcerisinden medikal terimlerin ¢ikartilarak
zaman serisi verileri ile beraber kullanilmasinin detaylarive sonuglarianlatilmis tir.
Bolum 6°te ise tizerinde ¢alis, 1lan klinik problemlerin ¢ozimi igin klinik notlarin nasil
temsil edildigi ve zaman serisi verileri ile beraber nasil kullanildifinianlatan yéntem
tartis,1lmus tir. BOlUm 7°de hastaya ait ila¢ bilgilerini model icerisinde kullanmanin,
Klinik problemlere etkisi aras tirilmis, ve sonuclar okuyucu ile paylas ilmis,. Son olarak
ise, Bolim 8’da konuyla ilgili toparlayicisonug bilgiler ve yapilan aras tirmanin ileride
nasil devam edebilecegi ile ilgili 6neriler verilmistir.






2. ILGILI CALISMALAR

Derin 6grenme yontemleri, son yillarda arastirmacilarin gérinti isleme, ses isleme,
dogal dil isleme gibi farklialandaki bircok zorlu problem tizerinde en iyi sonuglar1

almasina olanak saglamistir [17]. Farkliproblemler Uzerinde derin 6 grenme yontemleri
sayesinde alinan basarilisonuglar ile sa glik alaninda da bu yontemler uygulanmaya
bas lanmis, tir. Klinik veriler, genellikle zaman damgasiile kaydedilmekte ve bir hastaya

ait veriler zaman serisi verisi olarak ele alinabilmektedir. Zaman serisi tabanlibu

verileri isleyebilmek ve gesitli klinik konseptlerin temsillerini 6grenebilmek adina
literaturde calis,malar gergekles tirilmis,tir. Bu alandaki populer ve ilk ¢alis, malardan
sayilan Med2Vec [18] yontemi 2016 yilinda Choi vd. tarafindan Onerilmis, tir. Calis,manin
amacthastaya ait hastane ziyaretlerinin ve medikal kodlarin temsilini 6 grenmeye yonelik
yapay 6grenme tabanlibir mimari gelistirmektir. Cahsmada, Children’s Healthcare of
Atlanta (CHOA) hastanesi verisi kullanilmis tir. CHOA veri seti, icerisinde 550,339
tekil hasta, 3,359,240 tekil hastane ziyareti, hasta bas,ina ortalama 6.1 hastane ziyareti
ve her ziyarette ortalama 7.88 medikal kod bulunduran biyuk bir ESK veri setidir.
Girdi olarak kullanilan medikal kodlar kendi icerisinde Uge ayrilmaktadirlar: tes,his,
ilag (tedavi), ve prosedir kodlari. Onerilen yontemde, 2 katmanli(medikal kodlar

ve hastane ziyaretlerini 6grenebilmek icin ayriayri) bir yapay sinir a gimimarisi

onerilmis,tir. Onerilen mimariye girdi olarak her bir hastane ziyareti icerisinde yer
alan medikal kodlarin vektorel temsilleri verilmis tir. Ardindan, girdi iki lineer katmanli
yapay sinir agindan gegirilerek dénceki ve sonraki hasta ziyaret vektorlerini tahmin
etmeye cahisan bir mimari onerilmistir. Ogrenilen medikal kod temsilleri, hastanmn
gelecek ziyaretlerindeki medikal kodlarmive hasta risk gruplarmitahmin etmek icgin

kullanilmus tir. Elde edilen sonuglar, literattrdeki Word2Vec [19] (skip-gram), Global
Vectors for Word Representations (Glove) [20], yigin otomatik kodlayici(stacked

autoencoder) gibi yontemlerle karsilas tirilmis, ve okuyucu ile bu ydntemlere gore

daha basarilisonuglar alindi graporlanmigtir. Bu alandaki bir di ger ¢calisma olan
MIME [21], 2018 yilinda Choi vd. tarafindan yaymlanmis tir. Med2Vec ¢alis masiile
benzer motivasyonu olan MIME c¢alismasinda, temsil 6grenme mimarisi gelistirilerek,
tedavi, teshis, ziyaret ve hasta seviyesindeki kodlariayriayrio  grenmeye olanak saglayan
bir mimari onerilmistir. Sutter Health kurumunun verisi kullanilarak egitilen bu model,
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30,764 hasta ve 616,073 hastane ziyaret verisi ile egitilmistir. Ogrenilen temsillerin
bas ariminin gosterilebilmesi adina, yine ayniveri seti kullanilarak hastalarin kalp krizi
riski tahmini yapilmigtir. Deney sonuglariincelendi ginde, 6nerilen modelin Med2Vec,
GRAM ve diger yontemlerden daha basarilisonuglar verdi gi gosterilmisti. GRAM [22],
medikal kodlarin temsilini dikkat aglari(attention) Uzerinden ¢izge tabanlibir yontem
ile 6grenmeyi onermektedir. Ozellikle az miktarda veri ile yapilan deneylerde, karsilas-
tirildigidi ger calismalara gore daha ylksek oranda Area Under the Receiver Operating
Characteristic Curve (AUROC) skoru verdigi gosterilmigtir. Bir diger caligma olan
Deep Patient [23] isimli ¢alis,mada ise Mount Sinai Hastanesindeki 700 bin hasta verisi
kullanilarak deneyler gergekles, tirilmis,tir. Hastalara ait birgok veri tiirl (hastalik, tedavi,
prosedur kodlari, lab testleri, klinik notlar, demografik bilgileri) cok katmanhgiiriiltii
arindiriciotokodlayicilara (multiple denoising autoencoders) girdi olarak verilerek
hastanin vektérel temsili 6grenilmeye cahsiimistir. Ogrenilen hasta temsilleri, rastgele
orman (random forest) algoritmasina girdi olarak verilerek 78 farklihastalik kodu
tahmin edilmis tir.

Literaturdeki yontemlerin buyiik ¢ogunlugunun nihai amacihastaya ait gesitli ¢iktilar
tahmin etmektir. Choi vd. [10] yaptifigalismada Tekrarlayan Sinir A glari(Recurrent
Neural Network, RNN) [24] modelini kullanilarak hastanin kalp krizi ge¢irme riskini
tahmin etmis, tir. Tahmin esnasinda hastanin 12-18 aylik gecmis, tes, his, tedavi ve prosedir
bilgileri kullanilmis tir. Sutter Health kurum verisi i¢erisinde yer alan ve 4 bini vaka
olmak tiizere 34 bin hasta tlizerinde gergekles, tirilen ¢alis, mada, 34 bin hastanin se¢iminde
hastalarm birden ¢ok kez hastaneye gelmis, olmalarina dikkat edilmis, ayrica hastalar
40-85 yas arasindan secilmistir. Sonuclar incelendiginde 0.83’lik bir AUROC skoru
elde edildigi raporlanmistir. DoctorAl [25] ismi verilen derin 6grenme tabanlimodel
ise hastalardaki hastaliin ilerleyisini modellemek igin 6nerilmistir. Hastanin ge¢gmis
tes,his bilgileri kullanilarak bir sonraki hastane ziyaretinde hastaya hangi tes hisin
konulabilecegi tahmin edilmistir. Deneyler, Sutter Health kurum verisinden 260 bin
hastanin 10 yihas kin verisi Uzerinde gercekles, tirilmis, tir. Deneyler sonucunda 6nerilen
derin 6grenme tabanliRNN modelinin di ger temel yontemleri gectigi bilgisi okuyucular
ile paylas,ilmis, tir. RETAIN [26] ¢alis, masi1, 263 bin hastanin yaklas, ik 14 milyon hastane
ziyaret verisini kullanarak hastanin kalp rahatsizhifigegirip gegirmeyece gini tahmin-
leyen bir model 6nermektedir. Onerilen bu model RNN tabanliolmasmin yanisira
aynizamanda dikkat mekanizmasi(attention mechanism) icermekte olup, bu sayede
aciklanabilir tahminler Gretebilmektedir. Calis,ma kapsaminda 6nerilen model 0.87
AUROC skoru ile tahmin edilirken, yapmis oldugu bu tahminleri hastanin hangi hastane
ziyaretine ve bu ziyaretlerdeki hangi hastalik teshisine ne kadar 6nem verdigi bilgisini
de agiklayabilmektedir. Tahminlerin agiklanabilir olmasi, modeli kullanacak doktor ve
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diger Klinik ¢ahsanlar i¢in oldukga énemli bir 6zelliktir.

Literaturde, hastaliklarin gelecekteki durumunu tahmin etmeye yonelik yénelik birgok
sayida ¢alis,ma mevcut olmasiyla beraber [27, 28, 29], farkliklinik problemlerde
cozillmeye calisiimaktadir. Ornegin, hastanin yaptifiilk hastane ziyaretinden sonra
30 glin icerisinde hastaneye tekrar gelmesi (readmission) énemli bir konudur. Fatuma
vd. [30] calismasinda da bahsedildigi gibi hastane basvurularinin %17°si hastanin
30 gin icerisinde hastaneye yaptifitekrar ziyaretlerini kapsamaktadir. Bu %17°lik
kismin ise %75’inin aslinda 6nlenebilir oldugu ve bunun ¢ok buyik maliyetlere sebep
oldugu ortaya konmustur. Bu sebeple New Zeland National Minimum Veri seti ile
yapilan ¢alismada hastalarin hastaneyi tekrar ziyaret edip etmeyecegi hastanin ge¢gmis
verileri kullanilarak tahmin edilmeye calismis ve dnerilen derin yapay sinir aglaridi ger
yontemlerden daha bas,arilisonug gostererek %73.4 AUROC skorunu vermis tir. Bu
calis,malar haricinde literatlirde oldukgca farkliklinik problemler Gizerinde de ¢alis,malar
oldukga yogun bir sekilde devam etmektedir. Klinik notlar igerisinden International Clas-
sification of Disease (ICD) kodlarinin ¢ikartilmasi[31], sentetik ESK verisi retme [32],
sentetik hasta verisi Uretme [33], hastaya ait gorintilerden deri kanseri [34] tahmini,
diyabetik retinopati tespiti [35] gibi bircok farklialanda ¢alis,ma gercekles,tirilmektedir.
Hastaya ait gegmis, hastalik bilgileri, yas,amsal gézlem verileri gibi veri tipleri haricinde,
hastaya ait klinik notlarin dogal dil isleme yontemleri ile islenerek tizerinde ¢alisilan
Klinik problem icin girdi olarak saglanmasida literatiirde calisilmaya baslanan bir
arastirma konusudur. Dogal dil isleme alaninda 2013 yilindan itibaren 6nemli yontemler
yayinlanmigtir. Word2vec [19], Glove [20], FastText [36] gibi temsil 6grenme yéntem-
leri dnerilmis ve kelimelerin uzayda daha iyi bir sekilde temsil edilmesi saglanmaya
cahisilmustir. Ayrica kelime yerine dogrudan bir dokiimaninin temsilini 6grenmeyi
oneren Doc2Vec [37] ¢alis, masiyaymlanmus tir. Bu gelis,melerle beraber normalde
gorintu Gzerinde iyi calistigibilinen Evrisimsel Sinir A glarmi(CNN) metin lzerinde
uygulayan, bu sayede hizlive basarilisonuglar elde eden 1D Evrisimsel Sinir A §1[38]
da metinler (izerinden 6znitelik ¢ikarimiigin kullanilmaya bas, lanmis, tir. Bu ve benzeri
gelismelerin ortaya ¢ikmasiile elektronik sa glik kayitlariigerisindeki klinik notlarin
problem ¢6zumd igin 6nemi artmus, olup ¢es, itli ¢alis,malarda kullanilmaya bas, lanmus, tir.
Liu vd. [39], zaman serisi Ozniteliklerinin yanisira yapisal olmayan klinik notlari
da kullanilarak kronik rahatsizliklarin tahminini gercekles. tirilmis, ve klinik notlar1
kullanmanin model performansina olumlu etkisini gostermis, tir. Si ve Roberts [40] ise
Klinik notlarikullanarak hastanin hastanede ve hastaneden ¢iktiktan 30 giin veya 1 sene
icerisinde mortalite olma ihtimalini tahmin etmis tir. Boag vd. [41], Bag of Words (BoW),
Word2Vec gibi kelime temsil yontemlerini kars,1las tirarak klinik notlarin daha iyi nasil
temsil edilecegini arastirmis ve modellerin basariminihastalik ve mortalite tahmini
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problemleri tizerinde test etmis,tir. Bir bas ka c¢alis,mada ise klinik notlar icerisinden
medikal kodlarin ortaya ¢ikartilmasiiizerine ¢alis, ma gergekles tirilmis,tir [42]. Cok
siniflibir siniflandirma problemi olarak tasarlanan bu problemde bu tezde de kullanilan
Medical Information Mart for Intensive Care (MIMIC-I11) [43] veri seti kullanilmis, ve
evrisimsel sinir aguile birlikte dikkat mekanizmasikullanilarak derin 6 grenme tabanli
yontem onerilmis, tir.

Bu gelismelere ek olarak dogal dil isleme alaninda yakin tarinte ¢cok dnemli bir
gelisme daha olmusgtur. 2018 yilinda Google’mn yayinlamis oldugu Bidirectional Encoder
Representations from Transformers (BERT) [44] modeli ile dogal dil isleme alanindaki
bircok problem Gzerinde en iyi sonuclar alinmaya bas,lanmus, tir. Bu gelis,melerle birlikte
elektronik saglik kayitlariigerisindeki klinik notlar iizerinde BERT ve benzeri donustu-
ricu [45] (transformer) tabanliydontemlerle Klinik alanda yeni temsiller 6 grenilmistir.
Alsentzer vd. [46] MIMIC-111 veri seti icerisindeki klinik notlarikullanarak BERT ve
BioBERT [47] modelleri Gizerinde ince ayar yaparak klinik temsilleri 6grenmis ve bu
ogrenilen klinik temsilleri arastirmacilar ile paylasmiglardir. Huang vd. [48] ise ¢alisma-
larinda bir 6nce agiklanan ¢alis,mayla benzer bir s,ekilde MIMIC-111 veri seti icerisindeki
klinik notlarikullanarak BERT modelini ince ayar ile klinik alana 6zgi olarak e gitmistir.
[46] calismasindan farkliolarak ise ince ayar esnasinda e gitimi yapilan klinik problem
hastaneye tekrar bagvuru problemi olarak secilmis ve egitilen klinik alanina 6zgi
BERT modeli herkese agik hale getirilerek paylas,ilmis tir. Literattrde klinik notlar ile
yapilan ¢calismalar olmasina ragmen, klinik notlarin uzunlugu, doktorlarmn klinik notlar1
yazarken medikal jargon kullanmalari, kisaltma ifadelere yer vermeleri gibi sebeplerden
dolayiklinik notlarion is,leme tabi tutmak ve modele girdi olarak vermek zorlu bir
strectir. Bu sebeple cesitli calismalarda da klinik notlarido grudan kullanmak yerine
icerisindeki medikal terimler ¢ikartilarak bu terimlerin kullanilmasionerilmis, tir [49, 50,
51]. Scispacy [52] kittphanesi klinik/biyomedikal alandaki metinler izerinde kelime
tirl etiketleme (pos tagging), baglilik analizi (dependency parsing), varlik isim tanima
(name entity recognition) gibi yontemleri kullanmayisa §lamaktadir. Bu tez kapsaminda
ise klinik notlar icerisinden medikal terimlerin ¢ikartilabilmesi i¢in med7 [53] calis, mas1
kullanilmus tir. Med7 ¢alis, masinda, model dncelikli olarak bir sonraki kelimeyi tahmin
etme problemi lizerinde 6z-denetimli 6grenme (self-supervised learning) ile egitilmis
daha sonra ise MIMIC-I11I icerisindeki az sayidaki etiketli klinik notlar ile varlik isim
tanima problemi ile ince ayariyapilmistir. E gitilen bu klinik alandaki varlik isim tanima
modeli ile ilaglarin ismi, dozu, glcl, formu, siklig1, suresi, verilis yontemi olmak tzere
7 farklivarlik ismi ¢ikartilabilmektedir. Klinik alandaki derin 6 grenme ydntemleri ile
dogal dil isleme caligmalarthakkinda daha detaylibilgi i¢cin Wu vd. [54] tarafindan
yapilmis, olan literatlir taramasiokuyucular tarafindan incelenebilir.
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ESK igerisindeki bir bas,ka veri tirii ise hastalara verilen ilag bilgileridir. Tlaglarm
farklitemsilleri, keminformatik (cheminformatic) uygulamalariicerisinde yer alan ilag
kesfi[55], ilag-ilag etkilesim tahminleri [56], bilesik-protein yakinli §itahmin etme [57]
gibi calismalarinda yogun olarak kullanilmaktadir. ilag bilgilerini yapay 6grenme
ve derin 6grenme problemlerine girdi olarak verebilmek icgin ilaglarin temsillerini
ogrenmeyi Oneren farkliyontemler bulunmaktadir. Bu tez kapsaminda Extended-
Connectivity Fingerprints (ECFP) [58], Molecular ACCess System (MACCS) [59],
Mol2Vec [60], Smiles-Transformer [61] yontemleri ile deneyler gergekles, tirilmis tir.
Bu temsil yontemleri ile ilgili detaylar Bolim 4.4’de okuyucu ile detayliolarak pay-
lagilmustir. Derin 6grenme alaninda farkliveri turleri beraber kullanilarak ¢ok-kipli
(multimodal) yontemler ile gorintilerden agiklama olus turma [62] (image captioning),
gorintuler Gzerinden soru cevaplama [63] (visual question answering), ses tanima [64]
gibi farkliproblem turlerinde bagarilisonuglar alinmaktadir. Sa glik alaninda da hastaya
ait zamana-bagliyasamsal g6zlem verileri, klinik notlar, ila¢ temsilleri gibi farkliveri
tirleri beraber kullanilarak tizerinde ¢alis,1lan klinik problemler tizerinde daha bas ar1l1
sonuclar alinmasihedeflenmis tir. Khadanga vd. [65] tarafindan yapilan ¢alis,mada
yapisal olmayan klinik notlar ile yapisal zaman-serisi 6znitelikleri birlikte kullanilarak
hastane icerisindeki mortalite, organ yetmezligi ve hastanede kalma siiresi tahmin
edilmeye c¢alis,1lmus tir. Benzer bir s,ekilde, [66] ¢calis, masinda ise mortalite tahmininde
fizyolojik zaman serisi verileri ve klinik notlarin nasil entegre edilebilecegi kesfedilmeye
cahisilmustir. Jin vd. [67] yaptigicalismada klinik notlarido grudan kullanmak yerine,
notlar icerisindeki medikal terimlerin ¢ikartilmasimionermis tir. Cikartilan medikal
terimler Doc2VecC [68] yontemi ile temsil edilirken, hastaya ait zaman serisi verileri
Uzun Kisa Vadeli Hafiza Aglari(Long Short-Term Memory, LSTM) [69] ile temsil
edilmis, ve bu temsiller birles,tirilerek hastanin mortalite olma ihtimali tahmin edilmis_tir.
Bu tez kapsaminda da gelis, tirilen ¢alis,malar zaman-serisi 6znitelikleri ile beraber klinik
not [70], medikal terim [71], ilac bilgisi [72] gibi farkliveri turlerini bir arada kullanarak
cok-kipli derin 6grenme tabanliyontemler Onerilmistir. Cok-kipli yontemler ile yapilan
calismalarin genis bir literatiir taramasii¢in Baltrusaitis vd. [73] yapmis oldu gu ¢alisma
incelenebilir.

Son zamanlarda yapay ve derin 6grenme algoritmalaribir¢ok alanda etkileyici sonuglar
gostermesine ek olarak, modellerin yaptiklaritahminleri neden yapti §ina dair anlamlan-
dirma islemi de oldukga 6nemli bir problemdir. Modellerin agiklanabilirligi, bu yontem-
leri kullanan kisilerin modellere olan glvenini arttirirken aynizaman da modeli e giten
Kisiler icin de modelin icerisindeki olasiproblemleri kesfetmesini sa glamaktadir [74].
Lineer regresyon, lojistik regresyon, karar agaglarigibi kendili ginden yorumlanabilen
algoritmalar oldugu gibi, cogu yontemi agiklanabilir hale getirmek veya tahminlerini
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anlamlandirabilmek igin ek yontemlere ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu tez kapsaminda son
zamanlarda oldukca populer olan SHapley Additive exPlanations (SHAP) [75] yontemi
kullanilmaktadir. Bu yontem ile siber guvenlik [76], trafik kazasitahmini [77], sa glik
uygulamalari[ 78] gibi farklialanlarda ¢alis, malar gergekles tirilmis tir. Yakin zamanda
ise, Rodriguez-Perez ve Bajorath tarafindan 6nerilen ¢alis, malarda [79, 80] biles, iklerin
etki gucu ve gok hedefli aktivite tahmini igin 6nemli olan molekdler alt yapilarmi
aciklayabilmek i¢in SHAP yonteminden faydalanilmistir. Saglik alaninda yapay zeka
tabanliyontemler kullanilarak gergekles tirilen galis,malar, bu ¢alis,malar yapilirken
kars,1las,1lan zorluklar ve gelecekte bu alanda yapilabilecek firsatlar ile ilgili daha detayli
ve sistematik bilgi igin literatirdeki [81, 82, 4, 83] ¢alis, malar incelenebilir.
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3. VERI' KUMESI

Saglik verisi, bircok kurum ve kurulusun beraber Urettigi bir veri tirtdir. Merkezinde

hastanin gegmisine ait verilerin oldugu saglik verisinde, hastalarin hastaneye gitmesi,

hastanelerle sigorta sirketlerinin bilgi aligverisi ile beraber saglik verisinin bir alt kimesi

olan ESK veri setleri olus, maktadir. Buna ek olarak, hastalarin hastane ziyaretinden
sonraki eczaneye ziyaretleri, eczanelerin sigorta s, irketleri ile etkiles,im kurmalarive

ilag alim/satim is, lemi ile birlikte eczane talep verileri olus,maktadir. Bu veride hastalik-
teshis-ilag arasinda bir veri seti olusturarak farkliarastirma alanlariyaratmaktadir. Sa glik

verisi altindaki bir diger veri turii ise klinik denemelerin sonucunda olugsmaktadir. ilag

firmalarinin, hastalar, ¢esitli kurumlar ve hastaneler ile is birligi yaparak gerceklestirmis

olduklariklinik denemelerin verisi de sa glik verisi altinda siniflandirilmaktadir. Bahsi
gecen tum bu verileri kullanarak literatlirde aras tirmalar ve yayinlar yapilmaktadir. Bu
anlatilan saglik verisinin dongusi Sekil 3.1 paylasiimastr.

Tez kapsaminda gercekles. tirilen deneylerde kullanilmak i¢in ESK veri kiimesine ihtiya¢
duyulmustur. Ag¢ik kaynaklarda bulunan ESK veri setlerinin sayisi, saglik verisinin

mahremiyeti sebebiyle oldukca az sayidadir. Bu tezde, literatiirde en ¢ok kullanilan
acik kaynak ESK veri seti olan Medical Information Mart for Intensive Care (MIMIC-
[11) [43] kullanilmis tir. Bu bélimde ise, kullanilan veri setinin detaylariBolim 3.1

ve veri setinin yapilan farklideneyler i¢in nasil ve hangi 6n is,lemlerden gegirilerek

Ozniteliklere donastirildigu Bolim 3.2 agiklanmugtir.

3.1 MIMIC-I11I Veri Kiimesi

Gercekles. tirilen tim deneylerde, ESK veri seti olarak Medical Information Mart for
Intensive Care (MIMIC-III) [43] kullanilmus tir. Bu veri seti, igerisinde 2001-2012 yillar
arasinda Beth Israel Deaconess Medical Center (Boston, Massachusetts) hastanesinin
cesitli yogun bakim unitelerinde kalmis olan 46,520 hasta, tekil 58,976 hastane ziyareti
ve 61,532 yogun bakim ziyareti verisini icermektedir. [43] calismasindan alintilanarak
cizilen Sekil 3.2°de gorilecegi Uzere, hastanenin farklibirimlerinden toplanan veriler
once birlestirilmis, ardindan kimligi gizleme, tarihleri kaydirma ve format diizenlemesi
yapilarak hem veri anonimles,tirilmis, hem de aras tirmacilar i¢in kullanima hazir hale
getirilmis,tir. Veri seti, hastanin demografik bilgileri, hastaneye giris /¢ikis, bilgileri,
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Sekil 3.1: Cesitli saglik verilerinin olusum sekilleri.

hastaya uygulanan tedaviler, klinik notlar, laboratuvar sonuglari, yatak bas,igdzlem
verileri gibi bircok farkliveri tlriini icermektedir. Veriler ve verilerin tutuldu gu tablolar
ile ilgili detay bilgiler ise Bolim 3.1.2°de okuyucu ile paylas ilmuis tir.

3.1.1 MIMIC-11I Veri setine eris,im

MIMIC-III veri setine eris,mek i¢in tamamlanmasigereken ¢es, itli kurslar ve aras tirmact
tarafindan imzalanmasigereken veri kullanim s artibulunmaktadir. Bunun igin dncelikli
olarak Colloborative Institutional Training Initiative (CITI) kurumu tarafindan hazir-
lanan "Data or Specimens Only Research” kursunun tamamlanmasigerekmektedir.
Bu kurs 9 ayrimodiilden olus,makla beraber, MIMIC-III verisini kullanacak olan
arastirmaciya, saglik verilerinin hassasiyeti, etik kurallar, Health Insurance Portability
and Accountability Act (HIPAA) gereksinimleri ve benzeri konular ile ilgili bilgi
vermeyi amaglamaktadir. Alman bu kurslardan sonra yapilan sinavibas,ariile gegen
aras tirmacilar, bu kursu tamamlamus, sayilmaktadirlar. Kursu bas,ariyla tamamlayan
aras,tirmacilarin PhysioNet ! (izerinden hesap ve MIMIC-II1 veri seti icin talep agmalari
gerekmektedir. Erisim onayialan ve sa glik verisini kullanma talimatlariniigeren belgeyi

lhttps://physionet.org/pnw/login
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+ Odemeler . Demografik bilgiler

o ICD9 o Hastane girig/¢ikis bilgileri

o Dogum/6liim bilgileri

o Tedaviler o Etnik kdken vb. bilgiler
« Not ve raporlar

o Taburcu notlar
o Radyoloji Notlar1

Yatak basi gozlem
o Yasamsal veriler
o Trendler
o Alarmlar
Cizelge
o Tedaviler
o llerleme Notlari

Sosyal giivenlik 61im
bilgileri

Kullanict
Yorumlar ve

]
Diizeltmeleri
Veri Anonimlestirme
| >
Gunleri Kaydirma

Veri Arsivleme [ >
Format Duzeltmeleri
| >

Sekil 3.2: MIMIC-I111 genel mimarisi.

MIMIC-III Veritabani

imzalayan arastirmacilar, MIMIC-111 veri setine erisim saglayabileceklerdir.

Yaklasik 40GB biyikluginde, 26 farkli"CSV" dokiimanindan olusan MIMIC-III
veri seti, lokal ortamda dogrudan CSV dokiimaniiizerinde veya iliskisel veri tabanina
aktarilarak kullanilabilmektedir. Aynizamanda bulut ortamda ¢alis,ma yapmak isteyen
aras tirmacilar i¢in Google BigQuery, Amazon Web Service (AWS), Google Cloud
Storage (GCS) secenekleri mevcuttur.

3.1.2 MIMIC-III Tablo detaylari

MIMIC-I11 veri seti icerisinde hastaya ait demografik bilgiler, yas,amsal gozlem verileri,
Klinik 6lcumler, 6deme bilgileri, hastanin medikal ge¢mis. i, uygulanan tedaviler vb.
diger tim veriler 26 farklitablo icerisinde saklanmaktadir. Farklitablolar icerisindeki
aynihastaya, hasta ziyaretine veya yapilan bir deneye ait sonuglaries,les tirebilmek
icin ise tablolar icerisinde birincil anahtarlar mevcuttur. Bu es, les tirme is, lemi tablolar
icerisindeki son eki *ID’ olan sitiin isimleri ile gerceklestirilebilmektedir. Ornegin,
SUBJECT_ID her bir tekil hastay, HADM_ID her bir tekil hastane ziyaretini ve
ICU_ID ise her bir tekil yogun bakim ziyaretini ifade etmektedir. Yogun bakimda kalan
hastalardan toplanan veriler ise sonu ’events’ ifadesi ile biten tablolarda tutulmus, tur
(6rnek: CHARTEVENTS, NOTEEVENTS, LABEVENTS vb.). On ek olarak "D °
ifadesi ile baglayan tablolar ise sozlik gorevi gormekte olup, diger tablolarda yer alan
kodlarm agiklamalarmiigermektedir (6rnek: D_ITEMS).
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MIMIC-III igerisindeki tablo yapisidzetle s,u s, ekilde agiklanabilir. Hastalaritanimlamak
ve hastane icerisindeki durumunu takip etmek igin 5 tablo bulunmaktadir: ADMIS-
SIONS, PATIENTS, ICUSTAYS, SERVICES ve TRANSFERS. Tablolar arasindaki
baglantilarisa glayan ve gesitli terimlerin agiklamalariniiceren de 5 ayritablo bulun-
maktadir: D_ICD_DIAGNQOSIS, D_ICD_PROCEDURES, D_ITEMS, D_LABITEMS,
D_CPT. Bunlarm haricinde kalan diger 16 tablo ise hastanin durumu,fiziksel 6l¢timleri,
yasamsal belirtileri, klinik notlar1, tibbi gorevli bilgileri gibi diger bilgileri icermektedir
(hastane ve yogun bakim Unitesi verileri).

Yapilan deneylerde dogrudan kullanilan tablolarin igerikleri daha detayliolarak tartigil-
mus, tir. MIMIC-I11 igerisindeki en temel tablolardan biri olan ADMISSIONS tablosu,
hastaneye yapilan her bir giris,i (bas,vuruyu) tekil olarak saklamaktadir. Tablo igerisinde,
hastanin hastaneye giris /¢ikis, tarihleri, bas,vuru tipi, bas,vuru yeri, demografik bilgileri
(din, medeni durum, etnisite vb.), bas,vuru s, ikayeti, sigorta bilgisi, mortalite durumu gibi
bilgiler bulunmaktadir. Her bir hastane bagvurusu, tekil olarak HADM_ID degiskeni
altinda saklanmakta ve bir hastanin tekil hastane ziyareti diger tablolar ile HADM_ID
degiskeni uzerinden kurulmaktadir. ADMISSIONS tablosu ile baglantilibir di ger temel
tablo ise PATIENTS tablosudur. PATIENTS tablosu, her bir hastanin cinsiyet, dogum
tarihi, eger mortalite olduysa mortalite tarihini tutmaktadir. Her bir hasta ise tekil
olarak SUBJECT _ID degiskeni ile tanimlanmaktadir. ICU_STAYS tablosu, yogun
bakim 0nitesindeki tekil ziyaret bilgilerini icermektedir. Bu tablo icerisinde, hastanin
yatmus, oldugu ilk ve son yogdun bakim Gnite tipleri, yogun bakima giris Ve ¢ikis,

zamanlari, yogun bakim Unitesinde kaldigitoplam sure gibi bilgiler bulunmaktadir.
Her bir yogun bakimda kalma, ICUSTAY _ID degiskeni ile tekil olarak temsil edilmekte
ve her bir ICUSTAY _ID degiskeninin baglioldu gu bir SUBJECT _ID ve HADM_ID
olmak zorundadir. Ornek bir ESK toplanma akisiSekil 3.3°de gdsterilmistir.

Hastanin YBU’de kaldifsiire boyunca toplanan verileri CHARTEVENTS tablosunda
saklanmaktadir. Bu veriler, bas,ta hastanin rutin yas,amsal belirtileri ve laboratuvar
sonuglariolmak Uzere elektronik ekranlarda gosterilen di ger tum degerleri tasimaktadir.
Tablo icerisinde bulunan ITEMID alani, tekil olarak yapilan her bir 6lgiimiin tanimla-
yicisidir. Bunun haricinde bu 6l¢ciimiin ne zaman yapildiine zaman saklandi g1, kim
tarafindan yapildigive 6lctim de gerleri gibi bilgiler yer almaktadir. Tez kapsaminda
gercekles, tirilen deneylerde kullanilan hastaya ait klinik notlar ise NOTEEVENTS
tablosunda bulunmaktadir. Klinik notlar, doktor ve hems,irelerin hastalar igin yazmus,
olduklarirutin gézlemler ile ilgili olabilece gi gibi, radyoloji, elektrokardiyogram gibi
farklikonular ile ilgili de olabilmektedir. Hastanin hastanede kaldi Jisiire boyunca
(YBU dahil), aldinilaglarin tutuldu gu tablo ise PRESCRIPTIONS tablosudur. Bu

tabloda, hastanin hangi ilacialdi g1, ilacin tipi, ¢esitli tanimlayicinumaralari, ilacine
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Tarih Olay

01/03/2017 Hastaneye Kabul
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hastane ziyaret 03/03/20 Taburcu Olma

22/05/2017 Hastaneye Kabul

Muayene

Hastaneden
Taburcu olma

Sekil 3.3: Ornek hasta ziyaret ve kayit defteri.

zaman, hangi dozda aldigigibi bilgiler yer almaktadur.
MIMIC-III igerisinde yer alan ve bu tez kapsaminda kullanilan/kullanilmayan biitiin
tablolarin isimleri, satir/siitun sayilari, ve kisa aciklamalariCizelge 3.1°de okuyucu ile

paylas ilmis tir.

3.2 MIMIC-111 On I's,leme Adimlar

Yapilan deneylerde, temel olarak MIMIC-111 veri seti icerisindeki gdzlem verileri
(yas,amsal veriler, lab sonuglarivb.), klinik notlar ve hastalara verilen ilag (tedavi)
bilgileri kullanilmaktadir. Bu verileri dogrudan kullanmak, ESK verisinin dogasigere i
oldukca zordur. Saglik alaninda yapay 6grenme calismalarigergeklestiren arastirmaci-
larin Karsilastigien 6nemli problemlerden birisi, agik kaynak veri setleri icin standart
hale gelmis, veri 6n is,leme adimlarinin bulunmamasidir. ESK verisinin ham halinin ¢cok
farkliveri tlrlerini birden icermesi, bu verinin yapay 6 grenme modellerine girdi olarak
verilmesinden 6nce bircok veri 6n is, leme adimmdan gegirilmesine sebep olmaktadir.
Yayinlanan ¢aligmalarin biiyiik cogunlugunda, ¢aligmaya ait kodlarin paylasilmamast,
veri On is,leme adimlarinin tekrarlanmasiile sonuglanarak aras tirmacilara ek maliyet
getirmektedir. Veri On is,leme adimlarinin standart hale getirilmemesi ve agik kaynak
olmamasimin bir diger dezavantajiise, yapilan ¢aligmalarin tekrarlanmasmigiicles-
tirmekle beraber, ¢calisma sonuglarmin dogrudan birbirleri ile karsilastiriimasinida
zorlas tirmasidir. Literatiirdeki bu problemi ¢6zmek adina MIMIC-111 veri seti icin ces, itli
calis, malar gercekles tirilmis tir [84, 85, 86, 87]. Tez kapsaminda yapilan deneylerde,
MIMIC-I11 veri setinin kullanilabilmesi i¢in veri 6n isleme ve veriyi yapay 6grenme
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Cizelge 3.1: MIMIC-11I tablolarive kisa agiklamalart.

Tablo ismi Satir Sayist | Situn Sayis1 | Agiklama

ADMISSIONS 58,976 19 Hastalarin, tekil hastane yaus, bilgisini icerir.

CALLOUT 34,499 24 YBUniin taburcu plamile ilgili bilgileri tutar.

CAREGIVERS 7,567 4 Tibbi gorevlilerin bilgileri igerir.

CHARTEVENTS 330,712,483 15 Yogun bakimda kalan hastalara ait biitiin tbbi gozlem verilerini icerir.

CPTEVENTS 573,146 12 Hastalar tizerinde g irilen prosediirlerin f: I Imasimkolaylagtiran Current Procedural Terminology (CPT) kodlarnimigerir.
D_CPT 134 9 CPT kodlaniigin genel tammlariniigeren sozlik.

D_ICD_DIAGNOSES 14,710 4 International Classification of Disease (ICD-9) teshis kodlarinin bilgilerini iceren sozliik.
D_ICD_PROCEDURES 3,898 4 Hastalara uygulanan tubbi islemler ile ilgili ICD-9 kodlarinin bilgilerini igeren sozlik.

D_ITEMS 12,487 10 YBU veritabanindaki "ITEMID" alanina ait bilgileri igeren sdzliik (Laboratuvar dlgimleri harig).
D_LABITEMS 753 6 Tum laboratuvar élgtimleri igin "ITEMID" alanina ait bilgileri iceren s6zliik.

DATETIMEEVENTS 4,485,937 14 YBU icerisinde hastalara uygulanan tibbi islemlerin tarih kayitlarimigerir.

DIAGNOSES_ICD 651,047 5 Hastalara konulan teshis bilgilerini (ICD kodlan) igerir.

DRGCODES 125,557 8 Faturalandirma ve diger islemler icin kullamlan Diagnosis Related Groups (DRG) kodlarimin igerir.

ICUSTAYS 61,532 12 Hastalarin, tekil YBU yatis, bilgisini igerir.

INPUTEVENTS_CV 17,527,935 22 Philips CareVue klinik veri toplama sistemi ile takip edilen YBU hastalarinin verisini ierir.
INPUTSEVENTS_MV 3,618,991 31 iMDSoft Metavision klinik veri toplama sistemi ile takip edilen YBU hastalarimin verisini igerir.

LABEVENTS 27,854,055 9 Hastane ve klinikler yapilan laboratuvar 6l¢im verilerini igerir.

MICROBIOLOGYEVENTS 631,726 16 Hastalarin mikrobiyoloji sonug verilerini igerir.

NOTEEVENTS 2,083,180 11 Tibbi gdrevlilerin hastalar igin yazmus, notlan, radyoloji raporlarive benzeri klinik notlanigerir.
OUTPUTEVENTS 4,349,218 13 YBU’da yatan hastalara ait giktilantigerir.

PATIENTS 46,520 8 Hastalara ait demografik ve benzeribilgileri ierir.

PRESCRIPTIONS 4,156,450 19 Hastalara verilen ilag bilgilerini (receteler) icerir.

PROCEDUREEVENTS_MV | 258,066 25 iMDSoft Metavision klinik veri toplama sistemi ile takip edilen YBU hastalarina uygulanan prosediir bilgilerini igerir.
PROCEDURES_ICD 240,095 5 Hastalara uygulanan proseddrel bilgileri (ICD kodlar) igerir.

SERVICES 73,343 6 Hastanin kabul edildigi/aktarildigiservis bilgisini igerir.

TRANSFERS 261,897 13 Hastalarin iire boyuncafiziksel konumlarini(hangi serviste kaldi  Gimive transfer bilgisini) icerir.

modellerine girdi olabilecek s,ekle donis,tirme is,lemi gerekmektedir. Bu is, lemi gercek-
les, tirebilmek adima s,u an igin en giincel ¢alis,ma olan MIMIC-Extract [87] ¢alis,masindan
yararlanilmis tir. MIMIC-Extract ¢alis, masiile MIMIC-I11 veri seti 6n is,leme tabii
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tutularak yapay 6grenme modelleri i¢in zaman-serisi 6znitelikleri yaratilmistir. Zaman-
serisi verileri haricinde kullanilan diger veri tlrleri (Klinik notlar, medikal terimler, ilag
isimleri) ise bu tez kapsaminda ¢ikartilmis tir. Bu verilerin ¢ikartilmasive 0n is,leme
admmlarinin detaylariise BOIUm 5 ve Bolim 7°de okuyucu ile paylasilmis tir.
MIMIC-Extract, MIMIC-I11 veri seti igin gelis, tirilmis, acik kaynak bir veri 6n is,leme
ve veriyi hazir hale getirme ¢alismasidir. ESK verilerinin gurultuli dogasigere gi, veri
icerisindeki birimleri standardize etmek, aykiride gerleri tespit etmek gibi iglemlerin
yapilmasigerekmektedir. MIMIC-Extract bu is,lemleri gercekles,tirmekle beraber, zaman
serisi verilerini saatlik olarak gruplayarak daha giirbiiz (robust) nitelikte 6znitelikler
¢ikarmayisa {lamaktadir. Uzerinde deneylerin kolay yapilabilmesi adina hastanin
hastane iginde mortalite (in-hospital mortality), yogun bakimda mortalite (in-1CU
mortality), yogun bakimda 3 gunden fazla kalma (LOS > 3) ve yogun bakimda 7
glinden fazla kalma (LOS 7) problemlerine uygun veri seti olus turmaktadir.
MIMIC-Extract, ilk as,ama olarak ¢es,itli kriterlere uymayan hastalarieleyerek iizerinde
calis,llacak probleme daha uygun bir veri seti hazirlamaktadir. Bu eleme kriterleri
MIMIC-Extract ¢calismasmikullanacak olan arastirmacitarafindan de gistirilebilecegi
gibi (kod degisiminden ziyade sadece parametre degeri degistirerek bu islem gergekles-
tirilebilir.) calismada kullanilan kriterler asagida paylagilmigtir:

* Hastalarm en az 15 veya 15 yas,indan biylik olmalarigerekmektedir.

« Birden fazla kez hastaneyi ziyaret etmis, olan hastalarin sadece ilk ziyaretindeki
veriler kullanilmus tir.

 Yogun bakim (nitesinde en az 12 saat, en fazla 10 glin kalmis olan hasta verileri
kullanilmus tir.

Hasta se¢imi yukarida paylas,ilan 3 ana kriter lizerinden gercekles tirilmis tir. Daha
sonra ise bu hastalara ait yas,amsal gézlem verileri ve laboratuvar sonuglarion is,leme
tabii tutulmus tur. ESK veri setleri icerisinde yas,amsal g6zlem verileri ve laboratuvar
sonuglarifarklidlgiim de gerleri ile saklanabilmektedir. Bu birimleri standart hale
getirmek icin 6rnegin, tim hasta kilolarikilogram, boylarisantimetre, viicutisilariise
santigrat birimine dondsturdlmastir. Bu ve bunun gibi birim déntsimleri istendigi
takdirde kullanicitarafindan kolayca genis, letilebilmektedir. Birim standartlas tirma
isleminden sonra veri icerisindeki aykiride gerleri bulmak adina islem yapilmaktadir. Bu
islem icin, alan uzmaniolan klinik uzmanlarin bilgileriis1 ginda yasamsal gozlem verileri
ve laboratuvar sonug¢larmin hangi alt ve tst limitten degerleri alabilecegi belirlenmis
ve bu degerlerin diginda kalanlar degerler aykiride ger olarak isaretlenerek eksik
veri olarak degerlendirilmistir. Birimleri standartlagtirma ve aykiride gerleri ¢ikartma
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is,leminden sonra 6znitelikler saatlik olarak gruplanarak birles,tirilmis, tir. Hastalara ait
Oznitelikler farklizamanlarda 6lgildu gu igin, bu 6zniteliklerin dogrudan kullanilmasi
ortaya seyrek vektorler ¢ikmasina neden olmaktadir. Bu durumu engelleyebilmek
admna, yapilan deneyler ve yas,amsal bulgu verileri saatlik bazda gruplanarak daha
yogun vektorel temsiller ile calisma firsatiyaratilmistir. Son olarak ise, 6znitelikler
icerisinde klinik olarak birbiri ile ilis ki iginde olanlar birles tirilmis, ve boylece daha
gurbiiz 6znitelik kimesi olusmasma olanak saglamistir. Ornegin, MIMIC-111 veri seti
icerisinde "KalpHizi(HeartRate)" de giskeni CareVue sistemi tarafindan 211 nolu ID ile
veritabaninda tutulurken 2008 yilisonrasikullanilan MetaVision tarafindan ise 220045
nolu ID ile tutulmaktadir. Bu iki tekil 6zniteligin birlestirilmesi 6rnek bir semantik
gruplama seklidir. Diger 6n isleme adimlarinda oldugu gibi bu semantik gruplama da
konfigiirasyon dosyasindan yonetilmekte ve istendigi zaman gruplama bigimi arastir-
macitarafindan glncellenebilmektedir. Bu anlatilan adimlar 6zetle Sekil 3.4°de okuyucu
ile paylas,ilmis tir.

Tez kapsaminda hastanin zamana bagliéznitelikleri olarak da isimlendirilen, hastaya
ait laboratuvar ve yas,amsal gozlem verileri 104 adet 6znitelik ile temsil edilmis, ve bu
Ozniteliklerin isimleri Cizelge 3.2’da paylas,ilmus tir.

MIMIC-Extract veri 6n is leme adimlariile olus,an veri seti ile farkliklinik problemlerin
¢cozimleri Gzerinde galis, malar yapilmaktadir. Bu tezde, literaturdeki 6nemli ve temel
iki klinik problem Uzerinde ¢alisilmistir. Bu problemler, mortalite ve yogun bakimda
kalma stiresini tahmin etmektir. Mortalite ve YBU’de kalma problemleri kendi iclerinde
de ikiye ayrilmus tir. Toplamda Uzerinde ¢alis,ilan dort problemin tanimlarias,a §ida

paylas ilmis tir:

1. Hastane ici mortalite: YBU’sine giris, yaptiktan sonra hastane icerisinde 6len
hastalaritahmin etme

2. YBU ici mortalite: YBU’sine giris, yaptiktan sonra YBU icerisinde 6len hastalar
tahmin etme

3. YBU kalma siiresi > 3 giin: YBU’de 3’den fazla siire kalan hastalaritahmin
etme

4. YBU kalma siresi > 7 gin: YBU’de 7°den fazla siire kalan hastalaritahmin
etme

MIMIC-Extract veri 0n is,leme adimlarisonucunda elde edilen derlem igerisinde,
MIMIC-I11 veri seti icerisindeki 46,520 hastadan 34,472 adet hastanin verisi kalmis tir.
Bu hastalarin demografik bilgileri incelendiginde 19,498 tanesinin erkek, 14,988 tanesi-
nin kadin hasta oldugu gortlmektedir. Hastalarin yas dagilimiincelendi ginde ortalama
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Cizelge 3.2: MIMIC-Extract ¢alis, masiile ¢ikartilan ve deneylerde kullanilan 104 adet
zaman-serisi 0znitelik.

Oznitelik isimleri

alanine aminotransferase

fraction inspired oxygen set

plateau pressure

albumin glascow coma scale total platelets

albumin ascites glucose positive and-expiratory pressure
albumin pleural heart rate positive end-expiratory pressure set
albumin urine height post void residual

alkaline phosphate hematocrit potassium

anion gap hemoglobin potassium serum

asparate aminotransferase lactate prothrombin time inr

basophils

lactate dehydrogenase

prothrombin time pt

bicarbonate

lactate dehydrogenase pleural

pulmonary artery pressure mean

bilirubin

lactic acid

pulmonary artery pressure systolic

blood urea nitrogen

lymphocytes

pulmonary capillary wedge pressure

calcium

lymphocytes ascites

red blood cell count

calcium ionized

lymphocytes atypical

red blood cell count ascites

calcium urine

lymphocytes atypical csl

red blood cel count csf

cardiac index

lymphocytes bodyfluid

red blood cell count pleural

cardiac outputfick

lymphocytes percent

red blood cell count urine

cardiac output thermodilution

lymphocytes pleural

respitory rate

central venous pressure

magnesium

respitory rate set

chloride

mean blood pressure

sodium

chloride urine

mean corpuscular hemoglobin

systemic vascular resistance

cholesterol

mean corpuscular hemoglobin concentration

systolic blood pressure

cholesterol hdl

mean corpuscular volume

temperature

cholesterol Idl

monocytes

tidal volume observed

co02

monocytes csl

tidal volume set

co2 (etco2, pco2)

neutrophils

tidal volume spontaneous

creatinine

oxygen saturation

total protein

creatinine ascites

partial pressure of carbon diaxide

total protein urine

creatinine bodyfluid

partial pressure of oxygen

troponin-i

creatinine pleural

partial thromboplastin time

troponin-t

creatinine urine

peak inspiratory pressure

venous pvo2

diastolic blood pressure ph weight

eosinophils ph urine white blood cell count
fibronogen phosphate white blood cell count urine
fraction inspired oxygen phosphorous -

23



MIMIC-111 MIMIC-Extract MIMIC-Extract Ciktisi

\" . Hasta Eleme Kriteri F.!aSta )
Kimesi
—
Birim Standartlastirma \Aykir1 Degerleri Atma . Saatlik ve Klinik
Oznitelik Birlegtirme Zamana baglh

Oznitelikler

Sekil 3.4: MIMIC-Extract temel veri 6n igsleme adimlari.

yasin 62.34, standart sapmasinin ise 16.91 oldugu gorulmustir. MIMIC-Extract veri
on isleme adimlarmin yaratmis oldugu derlem igerisindeki hastalarin yas dagilimi
Sekil 3.5°da gosterilmistir. 34,472 hastanin ortalama yogun bakimda kaldiklarigiin
sayisi 2.63, standart sapmasi 1.98 glin olmustur. Hastalarin genel olarak yogun bakimda
kaldiklarigiinlerin da gilimiSekil 3.6’de okuyucular ile paylasilmistir.

MIMIC-Extract Sonrasi Hastalann Yas Dagilimi
1200

1000

0
0
0
20 30 40 50 60 70 80 90
ag

Hasta Sayisi
& 3 2

™
=1

Sekil 3.5: MIMIC-Extract veri 6n islemesi sonrasi, hastalarmin yas dagilimi.

MIMIC-111 veri setinin orijinal durumundaki ve MIMIC-Extract veri 6n is,leme adimlari
uygulandiktan sonraki durumundaki hasta sayisi, hastane basvuru sayisi, ve yogun
bakim Unitesine bas,vuru sayilariCizelge 3.3°de paylas,ilmis tir. Tablo igerisindeki

Cizelge 3.3: MIMIC-111 veri setinin, MIMIC-Extract uygulanmadan dnceki ve sonraki
veri istatistikleri.

Hasta SayisiHastane Bas,vuru Say1stYBU Bas,vuru Sayist

MIMIC-111 46,520 58,976 61,532
MIMIC-1I (>15 yas,indan bilyiikler) 38,597 49,785 53,423
MIMIC-Extract 34,472 34,472 34,472
MIMIC-Extract (en az 24 saat YBU kalan hastalar) 23,937 23,937 23,937
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MIMIC-Extract YBU'de kalma
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Sekil 3.6: MIMIC-Extract veri 6n islemesi sonrasi, hastalarinin yogun bakimda kalma
stirelerinin dagilimu.

istatistiklerden gorilebilecegi Uizere, MIMIC-Extract ¢calismasinin icerisinde yer alan
kisitlamalar (hasta yas, siniri, hastalara ait sadece ilk hastane ziyaret verilerinin ele
alinmasi, ve diger veri 6n isleme adimlarigibi) derlem icerisindeki hasta sayisinin
yartyariya azalmasina sebep olmus,tur. Tez kapsaminda yapilan ¢alis,malarda MIMIC-
Extract’in 23,937 hasta sayisitemel alinarak ¢alismalar gerceklesmistir. Buna ra gmen
calismalar 6zelinde de hasta eliminasyonu gerceklestirilmistir. Ornegin, cesitli hastalarm
ilk 24 saatte klinik notlarmin olmamasigibi bir durumda bu hasta derlem icerisinden o
calis,maya 0zel olarak ¢ikartilmus tir.
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4. KULLANILAN YONTEMLER

4.1 ESK Verilerinin Analizinde Derin Ogrenme Y 6ntemleri

Elektronik saglik kayt verileri, igerisinde ¢ok farkliveri tiiruni birlikte bulundurmakta-
dir. Yogun bakimda yatan bir hastanin, zaman-serisi tabanliyasamsal gozlem verileri,
cesitli laboratuvar sonuglariverileri olabilece gi gibi, yapisal olmayan klinik notlari
da bulunmaktadir. Farkliveri tiirlerini bir arada kullanarak bas,arilibir s,ekilde temsil
edebilmek ve bu temsiller Gizerinden 6znitelik vektorl ¢ikartabilmek adina yapilan
deneylerde farkliyontemler denenmis, ve bu bélimde agiklanmus tir.

Sekans tabanli(zamana ba gimlr) verileri verimli bir sekilde isleyebilmek igin, bu veri
tipine 6zgu derin 6grenme tabanligesitli algoritmalar énerilmistir [69, 88]. Bu yontemler
sayesinde ise literatiirde ses tanima [89], miizik tiretme [90], metin smiflandirma [91],
duygu smiflandirma [92], makine cevirimi [93], varlik isim tanima (NER) [94] gibi
problemler igin bas,arilisonuglar elde edilmis,tir. Calis,malar kapsaminda kullanilan
diger veri turu olan metinsel veriler icin ise dncelikle vektorel temsilleri 6grenilmeye
calis 1lms tir. Bu kapsamda, Word2Vec [19], FastText [36], Doc2Vec [68], BERT [44],
Sentence-BERT [95] yontemlerinden yararlanilmis, ve bu yontemlerin detaylarioku-
yucuya aktarilmis tir. Bu temsil yontemleri ile sayisal vektorler haline cevrilen me-
tin verileri Gzerinden 6znitelik ¢ikarimiigin ise 1D Evrisimsel Sinir A glari[38] ile
gercekles tirilmis tir. Son olarak ise, hastaya verilen ilaglarin molekiler temsillerini
elde edebilmek i¢in kullanilan farkliydontemlerin detaylari(ECFP [58], MACCS [59],
Mol2Vec [60], Smiles-Transformer [61]) bu bolim icerisinde okuyucu ile paylas,ilmis, tir.

4.1.1 Tekrarlamaliyapay sinir a gi(RNN)

Zamana bagli(sira bilgisi iceren) verilerin klasik yapay sinir a glariile islenmesinin
cesitli zorluklarinive yetersizliklerini gidermek amaciile Tekrarlamaliyapay sinira glar
(RNNSs) [96] yontemi onerilmistir. Zamana bagliverilerde, girdi ve ¢iktiuzunluklarinin
degisken olabilmesi, aynizamanda zamanla 0 grenilen bilginin aktarilabilmesi adina
tekrarlamaliyapay sinir a glaribu iki durumu ele alabilecek sekilde tasarlanmagtir.
Zamana Ve birbirine bagliveriler (izerinde basarilisonuglar veren bu yontem, metin
verileri ile ¢alis, ilirken de kullanilmaktadir. Bunun temel sebebi, metinler icerisindeki
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kelimelerin birbirinden bagimsiz olmamasive iliski igerisinde olmasindan kaynaklan-
maktadir. RNN modelleri yapay sinir aglarinikullanarak ciimle igerisindeki gegmis
kelimeleri de hatirlayacak bir mimari sunmaktadir. Sekil 4.1°de RNN mimarisinin kapali
ve agik formu gosterilmis, tir. Basitce anlatmak gerekirse, gizli katman ¢iktisisadece ¢ikis,
katmanina degil aynizamanda yaratt1 Jitekrarlanan dongi ile gizli katmana t+1 zamani
icin (diger girdi ile beraber) aktarmaktadir. Bu yaklagim,finans ve di ger bagka alanlarda
Auto-regressive moving average (ARMA) olarak da adlandirilmaktadir. RNN’lerin
kullanmakta oldugu bu yaklasim ilk bakigta karmagsik gelebilecegi gibi temelde, t=1
aninda girdi olarak gelen veriye ek olarak gegmis,teki dnemli bilgileri hatirlayabilmek
adina t=0 anindan gelen gizli katman verileri de girdi olarak verilmektedir. RNN
modellerinin egitilebilmesi icin klasik yapay sinir ajlariiginde gegerli olan geri yayilim
(backpropagation) algoritmasinin bir varyasyonu kullanilmaktadir. Klasik geri yayilim
algoritmasmin dogrudan kullanilamama sebebi RNN’ler icerisinde ek olarak zaman
bilgisinin yer almasidir. Bu sebeple zaman icerisinde geri yayilim (backpropagation
through time - BPTT) yontemi kullanilmaktadir. RNN modelleri icerisindeki yapidan
dolayigok fazla 6 grenilmesi gereken parametre olmamasina ragmen, 6zellikle uzun
girdi tdrleri igin egitim stiresinin maliyeti hizlibir sekilde artmaktadir. Girdi uzunlu gu
arttikca BPTT’nin glincellemesi i¢in ¢cok daha ge¢cmis,e giderek her zaman dilimi
icin yeniden tlrev hesaplanmasigerektirmektedir. Bu durum iki tlrli probleme yol
acmaktadir. Oncelikle hesaplama maliyeti artmakta ikinci olarak ise geriye dogru
gradyan hesaplamalarinda problemler yas anmaktadir. Bu problemler gradyanlarin
kaybolmasi(vanishing gradient problem) veya gradyanlarin patlamasi(exploding
gradient problem) olarak ikiye ayrilmaktadir. Hatanin geriye dogru hesaplanmasi
sirasinda tUrevlerin stirekli birbirleriyle garpilmasi, geriye dogru gittikce gradyanlarin
cok kiculmesine veya cok biiylimesine sebep olabilmektedir. Bu problemlerin 6niine
gecebilmek icin literatiirde Uzun Kisa Vadeli Hafiza Aglari(long short term memory
networks, LSTMSs) ve Gegitli Tekrarlayan Sinir Aglari(Gated Recurrent Unit, GRU)
yontemleri onerilmistir. Tez kapsaminda da dogrudan LSTM ve GRU yontemleri
kullanilmis, ve bu yontemlerin detaylaribir sonraki bélimde aktarilmus tir.

4.1.2 Uzun kisa vadeli hafiza aglari(LSTM)

Bir onceki boliimde anlatilan RNN yontemi, girdi igerisindeki kisa siireli ilis kileri
modelleyebilmesine ragmen, iki-U¢ zaman sonrasinda gelen girdi ile ge¢mis arasinda
baglantikurabilmekte zorlanmaktadir. Zaman serisi seklinde bir girdi alind1 §inda bu
zaman i¢erisindeki biitlin girdiyi hatirlayabilmek i¢in RNN mimarisinin gelis mis, bir
versiyonu olan Uzun Kisa Vadeli Hafiza Aglari(Long short term memory networks,
LSTM) [69] Hochreiter ve Schmidhuber tarafindan 1997 yilinda 6nerilmis tir. LSTM
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RNN RNN Mimarisi A¢ik Hali

Sekil 4.1: Yinelemeli sinir agimimarisi.

yontemi, her katmana durum (state) kavramieklemefikrini 6ne stirmis tir. Durum
kavrami, hafiza (memory) gorevi gorerek, modelin gecmis,teki hangi bilgileri unutup
hangi bilgileri hatirlamasigerekti §i konusundan sorumludur. Bu sayede RNN yontem-
lerinde Kkarsilasilan sadece bir iki zaman adim éncesini degil ¢cok daha uzun zaman
baglantilariarasindaki iliskileri yakalayabilmektedir. Sekil 4.2°de goruldi gl Uzere,
LSTM mimarisinin RNN mimarisinden temel farkihafiza birimi icermesidir. Hafiza
Unitesi icerisinde ¢es, itli kapilar ve matematiksel fonksiyonlar ile gizli hafiza biriminin
unutacagive hatirlayaca gibilgiler gincellenmektedir. Bunun icin unutma (forget), giris
(input) ve ¢ikis (output) kapilarikullanilir. Hiicre yapisinin detaylari$ekil 4.3°de ve
aciklamalariise asa §ida okuyucu ile paylasiimistir.

Unutma Kapis1.Gegmis, gizli katman bilgisi, he-1, ile yeni gelen girdi, x;, sigmoid (0)
fonksiyonuna girdi olarak verilerek, bu bilgilerden hangilerinin unutulup hangilerinin
unutulmayacagina karar verilmektedir. Bu fonksiyon icerisinden ¢ikacak O degeri,
bilginin tamamen unutulacagi, 1 degeri ise bilginin tamamen saklanacagianlaminitasi-
maktadir. Bu islemi gergeklestiren, unutma kapisinin matematiksel formilu asagidaki
gibidir.

fe =a(W ¢ *[he-1,%] +b )(4.1)

Girig Kapisi.Bu adimda ise yeni gelen bilginin hiicrede saklanip saklanmayaca gina
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LSTM LSTM Mimarisi A¢ik Hali

Cikis Cikis Cikis Cikis
Katmani Katmani Katmani Katmani
y(®) T T T
Hafiza Birimi Gizli Gizli Gizli Gizli
Katman R Katman Katman Katman
Hafiza Birimi
T x(t+1) T T T
Giris Giris Giris Giris

Katmani Katmani Katmani Katmani

t=0 t=1 t

1
)

Sekil 4.2: Uzun kisa vadeli hafiza ajimimarisi.

karar verilir. Sekil 4.3’de i; olarak sembolize edilen giris kapisi, hangi degerlerin giincel-
lenecegine karar vermektedir. ikinci adimda ise, tanh fonksiyonu yardimiile & ifadesi
glncellenir ve hafizaya eklenebilecek yeni aday degerleri vektorl yaratilmaktadir.

it =0(W i *[he-1,x] +bi) (4.2)

& =tanh(Wc '[ht-1,x] +b c)(4.3)

Bu admmlardan sonra, bir énceki zaman adaminin Ci-1 hafiza durumu glincellenerek,
yeni hafiza durumu olan C; ifadesinin glincellenmesi gerekmektedir. Bu is, lem igin,
unutma kapisive giris kapisiigin hesaplanan giincel de gerler kullanilmaktadir. On-
celikle gecmis hafiza durumu Ci—1 ifadesi ile unutma kapiside geri f; ¢arpilmaktadir.
Ardindan yeni aday degerler vektori, & ile bu degerlerin hangi miktarda giincellenmesi
gerektigine karar veren giris kapiside geri olan i; ifadesi garpilir. Hesaplanan bu iki deger
toplanarak gincel C; degerine erisilebilmektedir. Anlatilan bu islemin matematiksel
karsiligias: gda ifade edilmistir.

Ct=f 1 OCr1 +ic 0 € (4.4)
t
Cikis Kapisi.Son adimda ise, ¢iktiolarak ne Uretilmesi gerekti gine karar vermek
gerekmektedir. Bu sebeple, 6ncelikle hiicre durumunun hangi boliimlerinin ¢iktisinin
alinacagina karar veren bir sigmoid katmanigalistirilmaktadir. Ardindan, hafiza Unitesi
tanh aktivasyon fonksiyonundan gecirilmektedir. Bu iki katmanin ¢iktisibirbiri ile
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LSTM Yapisi

C(t-1) - Gegmis Hafiza

C
Bilgisi (Cell State) x ) !
A
» X
A
f() i(® tanh
C~(®
A
A T o)
>» o —> X >
ht-1 - Gegmis Gizli
(t-1) o

Katman bilgisi

Xt - Girdi

Sekil 4.3: LSTM mimarisi hiicre i¢ yapisi.

carpilarak, sadece karar verilen kisimlarin ¢iktiolarak alinmasisa (lanmaktadir.

0t =0(W o[ht-1,] +bo) (4.5)

h: =0t Otanh(Cy) (4.6)

LSTM’de modelin egitimi i¢in kullanilan geriyayilim algoritmasiRNN yénteminde
kullanilan BPTT yontemine benzemesine ragmen, LSTM icerisinde hafiza Unitesi
sebebiyle, LSTM gradyanlarin kaybolmasive patlamasiproblemlerini yas,amamaktadir.
LSTM icerisindeki hafiza Unitelerindeki ajirlik glincellemelerinin sadece 6nceki ve
su anki zaman degerleri ile hesaplanmasi, LSTM modelinin en azindan gradyanlarin
kaybolmasiprobleminin 6ntine gegmesini sa glamaktadir. LSTM modelinin basarili
sonuclar vermesiyle beraber, LSTM mimarisini gelis,tirmek adma yeni varyantlar
ortaya konulmustur. Tez kapsaminda zamana baglioznitelikleri klinik problemlerin
tahmininde kullanmak icin LSTM ile beraber, LSTM modelinin bir diger varyantiolan
GRU yontemi kullanilmus tir. Bir sonraki bolimde GRU hakkinda bilgi okuyucu ile

paylas, ilmus  tir.

4.1.3 Gegitli tekrarlayan sinir aglari(GRU)

GRU yontemi RNN tabanliolup, LSTM mimarisinin bir bas ka varyantidir. Ortaya
cikis sebebi, RNN modellerinin yagsamig oldugu gradyanlarin yok olmasiproblemini
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engellemeye ve LSTM’in ihtiya¢ duydugu hesaplama guciini azaltmaya caligmasidir.
2014 yilinda Cho vd. [88] tarafindan Onerilen bu yontem, icerisinde LSTM benzeri
kapilar bulundurmaktadir. LSTM mimarisinden temel farkiise, igcerisinde ii¢ adet kap1
(gate) yerine, giincelleme (update) ve sifirlama (reset) isminde iki kapibulundurmasidir.
Ayrica GRU igerisinde, gizli katman bilgileri ve hafiza bilgileri ayriayritutulmak yerine

birles tirilmis, olarak bulunmaktadir. Bu mimari tasarim, GRU yontemini bas,arim olarak
hemen hemen LSTM ile ayninoktada tutarken, hesaplama hiziolarak LSTM ydntemine

gore One gecirmektedir. GRU modelinin yapisiSekil 4.4°de okuyucu ile paylagilmigtir.

Guncelleme Kapis1.Girdi olarak, bir 6nceki zaman adimindan aktarilan hafiza bilgisi
olan h-1’yi ve yeni gelen girdi bilgisi olan x¢’yi kullanan gtncelleme kapisi, ilgili
girdileri kendi agirliklariolan W ve U matrisleri ile ¢arptiktan sonra sigmoid fonksiyo-
nuna girdi olarak vererek, modelin gegmisteki bilgilerin ne kadarlik kisminigelece ge
tasimasiigerekti gini bulmaya galismaktadir. Bu islemin matematiksel formilu agagida

paylas 1lmus tir:

zt =0(W "Xt +U; "ha) (47)

Unutma Kapisi.Unutma kapinin ana gorevi, gecmis, teki bilginin ne kadarinin unutul-
masigerekti gine karar vermektir. Guncelleme kapisiile ¢ok benzer bir islem yapan
unutma kapisinda fark, ¢arpilan agirlik matrisleridir.

re =a(Wr "Xt +Ur "h-1) (4.8)
Gincelleme ve unutma kapilariin degerlerinin hesaplanmasindan sonra bu degerler,
ilgili agirlik matrisleri ile ¢arpilarak ¢iktiya katkisthesaplanmaktadir. Bu sebeple, yeni
hafiza birimi h;, gegmis bilgiler ve unutma kapiside geri ile beraber asagidaki gibi

hesaplanmaktadir.

ht =tanh(W'x ¢ +ri«Uh —1)(4.9)

Son olarak ise bir sonraki zaman damgasinda kullanilacak olan hafiza bilgisi olan h;’yi
hesaplamak icin giincel hafiza bilgileri, guncelleme kapisinin degeri ile ¢arpilarak

hesaplanir.

ht =zt*hi—1 + (1—2zt)«h )(4.10)

Ozetle, GRU mimarisi LSTM mimarisine ile benzer bir amagla RNN icerisindeki grad-
yanlarin yok olmastve uzun vadeli ilis kileri yakalayamamasiproblemlerini ¢zmek igin
onerilmistir. LSTM ile benzer mantikta ¢aligmasina ragmen temel bazifarklar mevcuttur.
I'lk olarak, LSTM, icerisinde giris,, ¢ikis, ve unutma isminde (i¢ kapibulundururken,
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GRU Yapis1
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Sekil 4.4: GRU hiicre ici yapisi.

GRU mimarisi igerisinde giincelleme ve sifirlama isminde iki kapibulunmaktadir. “IKinci
olarak ise GRU, gizli katmanla tas,man ek bilgi haricinde LSTM mimarisindeki gibi ek
bir hafiza iinitesi icermemektedir. Bu sebeplerden 6tiirii, GRU modellerinin genel olarak
egitim streleri LSTM modellerinden daha hizlidir. Tez kapsaminda yapilan deneylerde
hem LSTM hem de GRU modelleri denenmis, model performans basarimive e gitim
streleri dikkate alinarak tercihler gercekles,tirilmis tir.

4.1.4 Evrisimsel sinir aglari(CNN)

Evrisimsel sinir aglari(CNN), insan beyninin gorsel korteksinin ¢alisma prensibinden
yola ¢ikarak gelistirilmis, yapay sinir ajlarmin varyantiolan bir § grenme yontemi
olarak dnerilmistir. insan beyninin gérme yetisinin nasil ¢alistigiile ilgili calismalar
1960’ liy1llarda Hubel ve Wiesel tarafindan [97, 98, 99] gercekles,tirildikten sonra
bu calismalar yapay sinir aglarma adapte edilmeye calisilmistir. Pratik uygulamaya
donus,en ilk drneklerden birisi, el yazisiile yazilan rakamlaritespit etme problemi
Uzerine olmus, ve Lecun vd. tarafindan 1989 yilinda [100] gercekles, tirilmis tir.

2012 yilinda Alex Krizhevsky tarafindan 6nerilen AlexNet mimarisi [101] Evris,imsel
sinir aglarive derin 0 grenme alaniigin 6Gnemli bir kiritlim noktasiolmugstur. Bu mimaride
ilk defa 8 katmanliderin bir evrisimsel sinir a §idnerilerek 62 milyon parametreli

33



bir model egitilmis ve ImageNet [102] yarismasinda bir 6nceki seneye gore %8’lik
bir iyiles, me gostermis,tir. Daha sonra ise literattirde bu alanda oldukga fazla ¢alis,ma
gercekles tirilmis,, VGGNet [103], InceptionNet [104], ResNet [105] gibi mimariler
onerilmis, ve hala aktif bir aras tirma alaniolarak ¢alis, 1lmaya devam etmektedir.
Evrisimsel sinir aglarinin gorintuler Uzerine oldukga basarilisonuglar vermesi ile
birlikte, bu yontemin, zaman serisi [106], sinyal [107], veya metinsel veri [38] gibi
girdi tdrleri tizerinde de etkisi aras, tirilmus, tir. Bir boyutlu bu veriler Gizerinde de bas,arili
sonuglar veren 1D evrigimsel sinir aglari, bu tez kapsaminda da klinik notlar ve ilag
temsilleri Uzerinden Oznitelik ¢ikartma is, leminde kullanilmus tir.

Evrisimsel sinir aglaritemelde iki farkliislem gerceklestirmektedirler: evrisim (convolu-
tion) ve drnekleme (pooling). Genellikle CNN mimarileri, evris,im katmani, drnekleme
katmanive tam ba Jlantiliyapay sinir a giile devam eden mimariye sahiptir. Bu mimari
icerisinde evrisim katmanive tam ba glantiliyapay sinir a giicerisinde 6 grenilmesi
gereken parametreler bulunurken, drnekleme katmaninda herhangi 6grenilecek bir
parametre bulunmamaktadir. CNN igerisinde bulunan iglemler asagida detaylibir sekilde
aciklanmus tir.

Evris,im.Evris,im, bir goriintii izerinefiltre uygulayarak, goriintii icerisindeki kaliplari
yakalamayisa {layan islemdir. Sekil 4.5°de 6rnek bir gérinti matrisi vefiltre matrisi
verilmis, olup, eleman bazinda ¢arpma is, lemi uygulanarak nokta carpimigercekles  ti-
rilmis tir. Ortaya ¢ikan 202 matrisi ise, uygulananfiltrenin orijinal gériintii i¢erisinde
yogun oldugu kisimlarigéstermektedir. Bu islem temel olarak CNN icerisindeki
evris,im katmaninda gercekles, mektedir. Her bir evris,im katmaniigerisinde birden ¢ok
filtre, bir diger bilinen ismi ile cekirdek (kernel) bulunmaktadir. Filtreler icerisindeki

agrhiklar ise modelin 6grenmesi gereken degerlerdir. Herhangi n¢n boyutundaki bir

gorsele fOf  boyutunda birfiltre uygulandi1 §inda asagidaki formile gore ¢iktiboyutu
hesaplanabilmektedir.

(n-f+1)O(n-f+1)(4.11)

Dolgulama (Padding) ve Adim Kaydirma (Stride).Gorunti ilefiltre arasindaki
carpimlar esnasinda boyut uyusmazh@isebebi ile gérintindn kenar kisimlariilefiltre
arasinda ¢arpim isleminin gerceklestirilemedigi durumlar olabilmektedir. Bu sebeple
dolgulama is,lemi ile goriintiiniin kenarlarina sifir eklenerek bu problemin dniine ge-
cilmektedir. Bir boyutlu bir vektor icin 6rnek islem Sekil 4.6°de gosterilmistir. Adim
kaydirma yontemi ise, uygulananfiltrenin, goriintli matrisi tizerinde kagar adim birden
kayacagmibelirleyen parametredir. Hem dolgulama hem de adim kaydirma para-
metrelerine gore olusacak olan sonu¢ matrisinin boyutu asagidaki formillere gore
hesaplanabilmektedir.

34



Ornek Gorintl Matrisi Filtre Sonug

5 2 4 9
1 0| -1

7 ) 6 3 4 | -9
1 0| -1

4 3 2 7 -1 | -3
1 0| -1

1 3 ) 4

B*1+2%0+4*-1+7*1+5%0+6*-1+4%1+3%0+2*-1=4
2*1+4%0+9*-1+5%1+6*0+3*-1+3%1+2*0+7*-1=-9

7*1+5*0+6*-1+4*1+3*0+2*-1+1*1+3*0+5*-1=-1

‘ 5*1+6*0+3*-1+3*1+2*0+7*-1+3*1+5*0+4*-1=-3

Sekil 4.5: CNN’de evrigim islemi.

Dolgulama= (n+2p-f+1)x(n+2p-f+1)(4.12)

n-+2p-f n-+2p-f
Adim kaydirma= ( L +1)A( L +1)(4.13)
S S

Ornekleme (pooling).Evris,im operasyonundafiltreler kullanilarak veri icerisindeki
oznitelikler ¢ikartilmaya calis 1lmus tir. Onemli Gznitelikleri elde etmeye ¢alis,irken
kullanilanfiltre ve evris,im katmanlarinin sayisinin artmasi, hesaplanmasigereken
parametre sayisiniartirarak, modelin e gitim suresini ve maliyetini artirmaktadir. Ev-
ris,imsel operasyon sonucunda olus,an matrisin boyutunu belirli bir noktada tutmak,
egitim slresini hizlandirmak ve 6znitelik vektorlerinde sadece 6nemli kisimlarielde
etmek icin drnekleme islemi 6nerilmistir. Ornekleme operasyonu, uygulandiimatris
icerisinde bir alt 6rnekleme yaparak, yalnizca dnemli ve ilgili bilgilerin korunmasini
saflamaktadir. Bu sayede, elenmesi istenen bilgiler elenerek gereksiz hesaplama mali-
yetinden kurtulunmaktadir. Ayrica bu yontemin kullanilmasimodelin agirié grenmesini
de engellemeye yaramaktadir. Maksimum dolgu, ortalama dolgu gibi farklidolgulama
teknikleri Sekil 4.7°de gosterilmistir.

Evrisim islemi, yukarida anlatildifiiizere, gortntulerdeki gesitli iliskileri yakalaya-
bilmektedir. Gorintuler ile ayniolmamasina ra gmen, metinler igerisinde de siralibir
ilis,ki mevcuttur. Kelimeler arasindaki ilis kilerin farkiise, gorinttdeki gibi 2 boyutlu
olmamasidir. Kelimeler arasiiligki Ust/alt satir arasindan ziyade tek boyutta yani sa g/sol
koms,ular arasinda mevcuttur. Bu nedenle, metin verileri icin tek boyutlu uzamsal
iligkiler 1D evrisimsel katmaniile gergeklestirilebilmektedir. Sekil 4.8°de 6rnek bir
1D evris,im ve maksimum Ornekleme is, lemi gosterilmis tir. Her kelimenin 3 boyutlu
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p= 2 olacak sekilde dolgulama islemi
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Sekil 4.6: CNN’de dolgulama (padding) iglemi.

vektorler ile temsil edildigi ve toplamda 6 kelimeden olusan bir ciimleye 1D evrigim
operasyonu uygulandiinda, 6 boyutlu bir 6znitelik vektori elde edilmektedir. Seklin
sadeligini koruyabilmek adina tek birfiltre ile islem yapildi §igosterilmistir. Duygu
analizi, soru smiflandirma gibi metin tabanliproblemlerde 1D evrigimsel sinir a glarinin
basarilisonuglar verdi §i, Kim [38] tarafindan 2014 yilinda gosterilmistir. Bu ¢aligma
kapsaminda, medikal terimlerin temsilleri Gizerinden 6znitelik ¢ikarimiproblemini
¢cozmek icin detaylariBoliim 5°de anlatild1 §iiizere, igerisinden birden ¢ok evrisim
katmanin oldugu 1D evrisimsel sinir aglarikullanilmigtir.

4.2 Kelime Temsil Yontemleri

Bélim 5 ve Bolum 6°da gercekles tirilen deneyler icerisinde hasta icin yazilan Kli-
nik rapor ve notlar, egitilen modellere ek bir veri tlr olarak verilmis ve model

bas ,arimlarinin arttirilmasihedeflenmis tir. Metinsel ifadelerden olus,an klinik notlarin
yapay/derin 6grenme algoritmalarina girdi olarak verilebilmesi igin ise éncelikli olarak
vektorel ifadelere donus tirtlmeleri gerekmektedir. Literatlirde uzun yillardir ¢alis 1lan,
metinsel verilerin vektorel karsiliklarini égrenilmesi konusu izerine bircok yéntem
gelis,tirilmis tir. Tez kapsaminda kullanilan metin temsil yontemleri ise Word2Vec [19],
FastText [36], Doc2Vec [68], BERT [44], Clinical BERT [46] ve Sentence-BERT [95]
olmus,tur. Bu bélimde bu yontemlerin detaylariaktarilmaktadir.

4.2.1 Word2Vec

Anlamsal olarak benzer kelimelerin temsil vektorlerini birbirine yakin tutarken, birbi-
rine anlamsal olarak benzemeyen kelimelerin temsillerini birbirlerinden uzak tutmay1
amaclayan kelime temsili 6grenme algoritmalarindan biri olan Word2Vec yontemi,
2013 yilinda Mikolov vd. [19] tarafindan 6nerilmis tir. Word2Vec yonteminin temeli,
kelimelerin derlem icerisinde beraber ge¢cme bilgisi tzerine kurulmus,tur. Belirli bir
pencere igerisinde beraber gecen kelimelerin anlamsal olarak yakin olma olasilis,
kelimelerin matematiksel ifadeleri (vektorel) arasinda da yakinlik kurulabilmesini
sagjlamaktadir. Onerilen bu yontemde kullanilan yapay sinir ags, giris katman, gizli
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Sekil 4.7: CNN’de dérnekleme (pooling) islemi.
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katman ve ¢ikis katmanindan olusan si1§ (shallow) bir yapay sinir agidir. Word2Vec
kelimelerin vektdrel temsillerini 6grenirken, CBOW (Continuous Bag of Words) ve
Skip-Gram isminde iki farkliyontem kullanabilmektedir. CBOW yonteminde, bir keli-
menin belirli bir penceredeki koms,u kelimelerini kullanarak o kelime tahmin edilmeye
calis 1lmaktadir. SKip-gram yonteminde ise tam tersi olarak secilen bir kelimeden, koms,u
kelimelerin tahmin edilmesi gerceklestirilmektedir. Bu iki yontemin detaylariasa §ida
anlatilmaktadir.

Skip-Gram. Bu yontem Sekil 4.9°de gosterildigi gibi, model girdi olarak bir kelimeyi
alirken, girdi olarak verilen kelimenin koms,u kelimelerini tahmin etmeye ¢alis, maktadir.
Girdi, ve gizli katman olmak (zere iki katmandan olusan yapay sinir agmin gizli
katmaninda n adet néron bulunduran bu yapidaki n ifadesi dgrenilecek olan kelime
vektor boyutunu gostermektedir. Girdi ve ¢iktikatmaninda ise m adet néron bulunmakta
ve bu m ifadesi derlem icerisindeki tekil kelime sayisimibelirtmektedir. Onerilen modelin
son katmaninda ise aktivasyon fonksiyonu olarak, Uretilen sonucu 0-1 arasina sikis,tiran
ve bitln ¢iktilarin toplamimil olacak s,ekilde formiile eden softmax kullanilmis tir.
CBOW. Bu yontem ise skip-gram ydnteminin aksine, koms, u kelimeleri kullanarak,
merkezdeki kelimeyi tahmin etmeye ¢alismaktadir. Sekil 4.10°de 6rnek bir ciimle ve
model mimarisi gosterilmis,tir. CBOW ile Skip-gram arasinda yontemsel fark olmasi
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Sekil 4.8: Metinsel veri Uzerinde 1-boyutlu evrisim ve maksimum 6érnekleme iglemi.
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Sekil 4.9: Skip-Gram ydnteminin gosterimi.

sebebiyle birbirlerine kars,1avantajliolduklariges,itli noktalar bulunmaktadir. Word2Vec
modelini 6neren Mikolov vd. da ¢alis,malarinda bahsettikleri (izere, skip-gram yéntemi
kiiciik derlemlerde, CBOW ydntemine gore daha bas,arilicalis, maktadir. CBOW yontemi
ise 0zellikle sik gecen kelimeler icin daha basarilitemsiller Uretmekle beraber e gitim
stiresinde de skip-gram yéntemine gore daha hizligalis, maktadir.

Alana 6zel problemlerin ¢6zimi igcin metin verileri kullanilmak istendiginde, bu
metinlerin alana 6zel egitilmis modeller ile vektdrize edilmesi gerekmektedir. Google’un
ve diger arastirmacilarin buytk derlemler ile egittikleri genel Word2Vec modelinde,
Uzerinde galis,1lan alana 6zel kelimelerin bu derlem icerisinde gecmeme veya ¢ok az
gecme ihtimalinden dolayi, alana 6zgu kelimelerin temsillerinde basarim dusukligi
yas,anabilmektedir. Tez kapsaminda yapilan ¢alis, malar MIMIC-111 veri seti Gzerinde
gerceklestigi igin, kullanilacak olan Word2Vec modelinin de bu veri seti Uizerinden (en
azindan Klinik alan verileri) egitilmis olmasionemlidir. Bu kapsamda, Huang vd. [48]
tarafindan MIMIC-I11 igerisindeki klinik notlar kullanilarak egitilmis Word2Vec modeli

38



Girdi kelimeler W1

A d —
Wi-1, W2, W3 Wei1, Wi2, Wis3 Wip

Patient himself was |unaware | of rectal bleeding.

l o

Tahmin edilecek kelime, wt

v

2

Sekil 4.10: CBOW yonteminin gosterimi.

kullanilmigtir. Bu model egitiminde MIMIC-I11 klinik notlariigerisindeki 2.8 milyar
kelime kullanilmig ve her kelime igin 100 boyutlu kelime temsilleri 6grenilmistir.

Modelin temsili gosterimi Sekil 4.11°de paylasilmigtir.

4.2.2 FastText

2013 yilinda gelistirilen Word2Vec yontemi ile dogal dil isleme alaninda bir¢ok farkli
calis, ma gercekles tirilmeye bas lanmus tir. Buna galis,malarda yas,anan en énemli prob-
lemlerinden bir tanesi, Word2Vec yonteminin egitildigi derlem icerisinde yer almayan

bir kelimenin temsilini ¢ikartamamasiolmus tur. Word2Vec yonteminin gelis, mis, bir
versiyonu olan FastText [36] yontemi 2016 yilinda Facebook igerisinde ¢alis an aras tir-
macilar tarafindan 6nerilmistir. FastText yontemi, Word2Vec yonteminde oldugu gibi

koms,u kelimeleri tahmin etmek yerine koms,u n-karakterlik ifadeleri tahmin etmeye
calismaktadir. Ornegin, "clinical" kelimesi 2 ve 3 karakterlik ifadelere boliinerek "cl”,
cli*, ", "lin", "in
Bu sayede, kelimelerin i¢ diizeni hakkinda bilgi edinilebilmekte, Word2Vec yénteminin
dezavantajlioldu gu ve daha 6nce gormedigi kelimelere cevap verememe problemini
ortadan kaldrabilmektedir. Word2Vec modelinde oldugu gibi tez kapsaminda kulla-
nilan FastText modeli, [48] ¢alis, masitarafindan MIMIC-111 icerisindeki Klinik notlar
kullanilarak egitilmistir. Deneyler icerisinde kullanilan daha énceden egitilmis olan

Word2Vec ve FastText modeline ilgili linkten 2 ulas 1labilmektedir.

ini", "ni", "nic", "ic", "ica", "ca", "cal" ifadelerine donus, mektedir.

4.2.3 Doc2Vec

Kelime temsillerinin égrenilmesine yonelik énceki bélimlerde anlatilan Word2Vec ve
FastText yontemlerine ek olarak dogrudan dokiiman ve climle temsillerini 6grenebilmek
icin Doc2Vec [37] yontemi de tez kapsaminda gergekles tirilen deneylerde kullanil-
mustir. Doc2Vec yonteminin isminden de anlasilabilecegi tzere, yontem, dokiiman

2https://github.com/kexinhuang12345/clinical BERT
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Sekil 4.11: Klinik alana 6zgii Word2Vec egitimi.

veya paragraf seviyesinde baglamsal vektorel temsil 6grenilmesini saglamaktadir. Bir
onceki bolimde anlatilan Word2Vec yontemi kelime seviyesinde temsilleri 6grenmesine
ragmen, dogal dil isleme alanindaki problemlerde genellikle birden ¢cok kelimenin bir
arada kullanildigimetinler ile ¢aligmalar gergeklestirilmektedir. Bu sebeple, dokiiman
temsili yapilirken, Word2Vec ile temsil edilen kelimelerin ortalamalarmikullanmak
yerine Le ve Mikalov tarafindan Word2Vec yontemini genis, leterek, farkliuzunluktaki
dokimanlar igin sabit uzunlukta vektorel temsil 6grenen Doc2Vec Onerilmigtir. Doc2Vec
yontemi icerisinde, Word2Vec yonteminde oldugu gibi iki farklio grenme mimarileri
mevcuttur. Bunlar; Distributed Memory Model of Paragraph Vectors (PV-DM) ve Distri-
buted Bag-of-Words Models of Paragraph Vectors (PV-DBOW) yontemleridir. PV-DM
yontemi, énceki bolimde detaylarianlatilan Word2Vec icerisindeki CBOW ydntemi
ile benzerlik gostermektedir. Bu yontemde, dokliman vektorleri, kelime vektorleri ile
birles,tirilerek veya ortalamasialinarak hedef kelime tahmini yapilmaktadir. PV-DBOW
yontemi ise Word2Vec yontemindeki skip-grap yaklas, imina benzemektedir. Kelime
temsilleri dikkate alinmadan, paragraf vektoriinin, paragraf icerisinden rastgele secilen
kelimeleri tanmin etmesi beklenmektedir. Bu yontemin egitimi sirasinda, gradyan inisi
(gradient descent) ve geri yayilim (backpropagation) yontemleri ile paragraf vektorleri
ogrenilmektedir. Her iki yontemin temsili, Sekil 4.12°de gosterilmistir.

4.2.4 Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT)

Yapay sinir aglar1, icerisinde hafiza birimi bulunan 6zyinelemeli sinir ajlari(Recurrent
Neural Networks, RNNSs), evrigsimsel sinir aglari(Convolutional Neural Networks,
CNNSs), dikkat mekanizmalia glar (attention mechanism) gibi yontemler literattrdeki
bircok problem iizerinde oldukc¢a bas,arilisonuglar vermis lerdir. Bu yontemlerin hesap-
lama maliyetinin fazlaligi, RNN tabanliyontemlerin paralellestirilmesinde zorluklar
gibi sebeplerden otiirli, Aralik 2017°de Vaswani vd. [45] tarafindan Transformer tabanli,
tamamen yeni bir yaklas,im 0neren bir yontem gelis tirilmis tir. Bu yontem sayesinde
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Sekil 4.12: Doc2Vec yontemi igerisindeki farklio grenme mimarileri olan PV-DM ve
PV-DBOW metotlarinin gosterimi.

literatlirde birgok yapay zeka probleminde en iyi sonuglar alinmaya bas, lanmis tir.
Transformer mimarisi, icerisinde bir¢ok farkliyapiyibirarada bulundurmaktadir ve bu
yapilar kolayca degistirilebilir olarak tasarlanmigtir. Bu yapilar; kodlayici(encoder),
¢6zlcl (decoder), gomme katmani(embedding layer), pozisyonel kodlayici(positional
encoding), cok-bas lidikkat mekanizmasi(multi-head attention), maskelenmis, ¢cok-bas, i
dikkat mekanizmasi(masked multi-head attention), toplayicive normalize edici (add &
norm), ileri beslemeli yapay sinir agidur.

Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT) [44] ¢alis, masiise
2018 yilinda Devlin vd. tarafindan sunulmustur. Dogal Dil isleme (NLP) alaninda
devrim niteliginde olan, 6grenim aktarimi(transfer learning) imkanisunan bu ¢alisma
ile beraber NLP alanindaki hemen her problemde s,imdiye kadar alinmis, en iyi sonuglar
alinmus,tir. BERT, 2017 yilinda ¢ikan transformer tabanlimimariye, iki-yonlii ¢ok-bas,li
dikkat mekanizmasi(bidrectional multi-head attention) ekleyerek modifiye etmis tir.
Yeni eklenen bu yontem ile, model bir ciimleyi islemeye calistiinda sadece soldan saga
degil, aynizamanda sa gdan sola da isleyerek, climlenin tamamina bakabilme yetenegi
kazanmus tir.

BERT modeli, transformer mimarisinden bas, ka noktalarda da ayris,maktadir. "11k olarak
BERT, sadece kodlayici(encoder) katmaniigermektedir. Ayrica bu kodlayicikatmanlart
orijinal transformer mimarisi icerisinde bulunan kodlayicikatmanlarina gére daha
blytk bir yapidadir. ‘Iki farklimimari ile ortaya ¢ikan BERT, BERTease Ve BERTLarce
olarak ikiye ayrilmaktadir. BERTgase, 12 kodlayicikatmanmin birles, mesi ve 12 ¢ok-
bas,lidikkat mekanizmasindan olus urken, BERTarcE ise 24 kodlayicikatmanive 16
cok-baglidikkat mekanizmasindan olusmaktadir. Bu bilgiler 6zet halinde Sekil 4.13’de
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Sekil 4.13: Transformer, BERTgase Ve BERTLarce YyOntemlerinin mimari biyuklik
kars 1las tirilmasi.

okuyucu ile paylas,ilmis tir.

BERT modeli kullanimiigin iki asamalibir yapionerilmigtir. Bunun igin, Sekil 4.14°de
gosterildigi tzere modelin ilk olarak 6n egitimden (pre-training) gecirilmesi daha sonra
ise Uzerinde galis,mak istenen problem ile ince ayar (fine-tunning) yapilmasigerekmekte-
dir. BERT modelini 6n egitimden gecirmek icin ise iki yontem onerilmistir, Maskeli Dil
Modelleme (Masked Language Modeling, MLM) ve sonraki climleyi tahmin etme (Next
Sentence Prediction, NSP). MLM ydnteminde, butlin tokenlerin %15°lik kismirasgele
olarak secilerek maskelenmektedir. Bu yontem basit ve mantikliolmasina ra gmen, ince
ayar yapilacagizaman, [MASK] ifadesinin olmamasiproblem yaratabilmektedir. Bunun
online gecebilmek adina, rastgele secilen %15°lik kelimelerden, %80’i [MASK] ifadesi
ile (%15 * %80 = %12), %10°u rastgele bir kelime ile (%10 * %15 = %1.5) ve %10’u da
degistirilmeden (%10 * %15 = %1.5) birakilmaktadir. MLM gorevinde, modele birden
cok ciimle yerine, tekil climleler verilerek egitim gerceklestirilmektedir. Soru-cevaplama
(question-answering) gibi problemlerde ise BERT modeline birden ¢ok cumle verilerek
aralarindaki iligskinin yakalanmasibeklenmektedir. Bunu sa glayabilmek igin NSP
yontemi gelis, tirilmis, tir. Modele girdi olarak A ve B cimleleri beraber verilirken, bu ikili
climlelerin %50’sinde ikinci climlenin ilk ciimleden bir sonraki climle olmasi(isNext
etiketi atanir), diger %50°sinde ise olmamasina (NotNext etiketi atanir) gore girdi diizeni
ayarlanir. Daha sonra ise, yeni bir ikili cimle verildiginde, ikinci cimlenin ilk cimleden
sonra gelip gelemeyecegini model tahmin etmektedir. Ayrica, NSP yonteminde BERT
modeline girdi olarak iki cimle, iki yeni token ile birlikte verilmektedir. [CLS] tokeni
ikili siiflandirma tokeni olup, ilk sekansin bas, na eklenirken, [SEP] tokeni, sekansin
bittigini ifade etmektedir.
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Sekil 4.14: BERT modelinin 6n egitim asamasinin gosterimi.

4.2.5 Clinical BERT

Baglamsal kelime temsil yontemlerinden BERT, bir dnceki bolimde anlatildifigibi

bircok dogal dil isleme probleminde en iyi basarimigéstermistir. Buna ra gmen, alana
0zgl calismalarda, gerek veri toplamanin zorlugu, zaman zaman da veri mahremiyeti

sebebiyle 6n-egitimden (pre-training) gecirilmis model bulmak zor olabilmektedir. Bu
sebeple, Alsentzer vd. [46], klinik alana 6zgu egitilmis ClinicalBERT calismasini

2019 yilinda sunmustur. Calisma kapsaminda egitilen modeller, BERT-Base [44]

ve ince ayar yapilmis, BioBERT [47] modelleri tGizerinden gercekles . tirilmis tir. Veri
seti olarak, MIMIC-I11I icerisindeki Klinik notlar secilmis, ve iki farklideney yapisi

kurgulanmus tir. Yapilan ilk deneylerde sadece hastaya ait taburcu notlarikullanilirken
(Discharge Summary BERT), ikinci deney kurgusunda bitiin klinik notlar kullanilarak
model (Clinical BERT) egitimleri gerceklestirilmistir. Onerilen modeller, iki tane
klinik VIT problemi (i2b2 2010 [108], i2b2 2012 [109] ), bir tane medikal dogal
dil ¢ikarim problemi (MedNLI [110]) ve iki farklikimli gi gizleme (de-identification)
(i2b2 2006 [111] ve i2b2 2014 [112, 113]) problemi Uzerinde test edilmis, tir.
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Calisma kapsaminda klinik notlar Gzerinden egitilen iki BERT modelinden bir tanesi,
BERT-Base ile baglatilmis ve Clinical BERT ismi verilmisken, diger model BioBERT
ile bas,latilmis, ve Clinical BioBERT ismi verilmis tir. Ince ayar yapilacak gorevler
(downstream tasks) kapsaminda , BERT modellerinin ince-ayar yapilmasina izin veril-
mistir. Deneyler esnasinda yapilan veri 6n isleme islemi ve bu modellerin egitim suresi,
GeForce GTX TITAN X 12GB’lik ekran kartinda yaklas 1k olarak 17-18 glin strmus,tur.
Sonuglar incelendiginde, 6nerilen modeller VIiT ve MedNLI gorevlerinde daha basarili
sonuclar gostermis,, kimlik gizleme problemlerinde ise BioBERT ¢alis, masindan kesin
(exact) F1 skoruna gore %0.3 dus, ik performans gdstermis tir. Yazarlar tarafindan bu
durumun sebebi, kimlik gizleme problemlerinde veri dagilim farkliligiolabilece Qi
yonunde agiklanmus tir.

Tez kapsaminda yapilan deneylerde klinik notlarin temsil edilebilmesi adina Alsentzer
vd. yaymlami$ oldugu ClinicalBERT modeli kullanilmustir. Ilgili model ve ¢alisma
kodlarma buradan * eris, ilebilmektedir.

4.2.6 Sentence-BERT

BERT modeli kelime temsillerini 6grenmede oldukca iyi bir yontem olmasina rag-
men, icerisinde birden ¢ok kelime bulunan bir cumleyi temsil etmek icin bir takim
ek yontemler gerekmektedir. Bu problemi ¢dzmek icin ise literatiirde temelde iKi
yontem kullanilmaktadir. 11k ve genel olarak kullanilan yontemlerden bir tanesi, kelime
temsillerinin ortalamasimalarak ctimle temsilini elde etmektedir. "Ikinci olarak ise, 6zel
[CLS] token vektor bilgisini, cimle temsili olarak kabul etmektir. 2019 yilinda Reimers
ve Gurevych [95] tarafindan yayinlanan Sentence-BERT c¢alismasinda, metin benzerligi
gorevi icin climle temsili elde etme noktasinda, BERT yonteminin tretmis oldugu kelime
vektorlerinin ortalamasimin alinmasinin ve [CLS] vektoriinin kullanilmasinin geleneksel
Glove yontemine gore bile dusik performans verdigi gosterilmistir. Buna ek olarak
metin benzerligi gorevi, orijinal BERT yontemi ile ¢ozulmeye cahsildiginda, bitin
olasiciimle ikililerinin Sekil 4.15°de gorildu gu Gzere modele girdi olarak verilmesi
gerekmektedir. Bu durum, n tane ciimle oldugu distinildigi durumda, (n)x(n—1)/2
kadar hesaplama maliyeti (O(n?)) yaratmaktadur.

Bu durumu iyilestirmek admna 6nerilen bu calismada, icerisinde ikiz sinir aglari(siamese
neural networks) kullanan Sentence-BERT (SBERT) isminde yontem 6nerilmis,tir. Bu
yontemde, Ucli hata fonksiyonu (triplet objective function) ve ikiz BERT modeli
kullanilarak, biitiin 6rnekler sadece bir kez modele girdi verilecek s, ekilde tasarlan-
mistir. EQitim agsamasinda, Sekil 4.16°de gorilecegi Uzere, climle A ve B 6zdes iki
BERT modeline girdi olarak verilmekte ve ¢iktilariortalama-0rnekleme yontemi ile

3github.com/EmilyAlsentzer/clinical BERT
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Sekil 4.15: BERT modeli ile ctimle benzerlik gérevi mimarisi.

vektorlere doniis, tiiriilmektedir. Ardindan A ve B cumle temsilleri birles,tirilerek softmax
smiflandiricisina gonderilmekte ve sonrasinda ise egitim gerceklestirilmektedir. Bu
sayede BERT modelinin aksine O(n)’lik bir hesaplama maliyeti ile gérev tamamlanmis,
olmaktadir.

Boliim 6’de anlatilan ¢alis,mada, klinik notlar gerekli 6n is ,lemlerden gecirildikten sonra
temsillerinin elde edilmesi i¢in SBERT yontemi kullanilmis,tir. SBERT yontemi sadece
sonuglarialmak i¢in (inference-time) kullanilirken, mimari igerisindeki BERT modeli
icin de klinik alana 6zgu olarak egitilmis Clinical BERT [46] kullanilmistir.

4.3 Klinik Varlik | simlerinin Tanimlanmasi

Dogal Dil isleme alaninin bir alt problem tiirii olan Varlik isim Tanima (ViT, Named
Entity Recognition, NER), verilen bir metin igerisinden Kis,i, yer, organizasyon gibi
bilgileri ¢ikartmayiamaglamaktadir. Farklidil ve problem tirleri icin e gitilmis bircok
V'IT modeli literatiirde bulunmaktadir [114]. Tez kapsaminda ise medikal alandaki
metinler icerisinden varlik isimlerinin gikartilmasiamaglandi §uigin, literatiirdeki sa glik
alaninda gelis tirilen VIT modelleri incelenmis, ve med7 [53] ¢alis, masikullanilmus tir.
Kormilitzin vd. [53] tarafindan 6nerilen med7 calis, masi, girdi olarak verilen medikal
metin icerisinden 7 farklikategoriyi siiflandirabilmektedir. Bu Kategoriler: ilag ismi
(drug names), ila¢ alim bilgisi (route), ila¢ kullanim sikhigi(frequency), doz bilgisi
(dosage), ilag giicu (strength), ilac formu (form) ve ilaca devam etme siresidir (duration).
Model ilk olarak 6z-denetimli 6grenme (self-supervised learning) yéntemi ile bir sonraki
kelimeyi tahmin etme problemi Gizerinde 6n-egitimden gecirilmistir. Bu asamada, bu tez
kapsaminda da kullanilan MIMIC-I11 veri seti igerisindeki klinik notlar kullanilmis tir.
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Sekil 4.16: Sentence-BERT mimarisi.

MIMIC-I11 veri seti icerisinde yaklas, ik olarak 2 milyon hasta notu bulunmaktadir. Bu
on-egitim asamasindan sonra ise, modele VIiT problemi iizerinde ince ayar yapilmistir.
V'IT problemi igin ince ayar yapilirken ise "2018 National NLP Clinical Challange
(n2c2)" yar1s, masinda yaymlanmus, etiketli V' IT veri seti kullanilmis, tir. Ayrica veri/etiket
sayisiniarttirabilmek adina aras tirmacilar, kural tabanli, sozIik tabanli, insanin da i¢inde
bulundugu cesitli yontemler ile veri sayisiniarttrmislardir. Model e gitimi sirasinda
evrisimsel sinir aglarikullanilmis ve test veri seti Gzerinde kati(strict) ortalama micro
F1 skorunda %89.3, rahat (lenient) ortalama mikro F1 skorunda ise %95.7 sonucu
elde edilmis tir. Tez kapsaminda, klinik notlar icerisinden medikal terimleri ¢ikartma
problemi icin on-egitimden gegirilmis, kodu ve modeli 4 paylasilmis med7 yontemi
kullanilmus tir. MIMIC-I11 veri seti icerisindeki bir klinik notun icerisindeki ctiimle
uzerinde, med7 yonteminin vermis oldugu sonuclar Sekil 4.17°de gosterilmistir.

4.4 | 'laglarin Temsili

Geleneksel yapay 6grenme problemlerindeki 6nemli bir zorluk, girdi olarak verilecek
veri kiimesini hazirlamaktir. Veri kiimesinin hazirlanis inda, veri igerisindeki bilgi

‘https://github.com/kormi litzin/med7
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Sekil 4.17: med7 cahismasikapsaminda e §itilen klinik VIT modelinin, MIMIC-111

or \'

icerisindeki bir klinik not climlesi tzerindeki 6rnek ¢iktisi.

kaybedilmemeye ¢alis,ilirken, bir yandan da veri boyutunun, modellere verilebilecek
dizeye indirgeme islemi bir arada gergeklestirilir. Geleneksel yapay 6grenme problem-
lerinin aksine, derin 6grenme yonteminde ham veri de dogrudan modellere girdi olarak
verilebilmektedir. Buna ragmen, molekdler veri ile yapilan ¢aligmalarda, molekler
verinin hem yapay 6grenme hem de derin 6grenme algoritmalarina girdi olarak en
basarilisekilde nasil verilebilece gi hala tartismalibir noktadir.

B6lim 7°de yapilan ¢alis, mada hastalara ait ila¢ bilgileri, ilaglarin farklimolekiiler
temsilleri kullanilarak 6nerilen gok-kipli derin 6grenme tabanlimodele verilmistir. Bu
sebeple, veri seti icerisinde hastalara ait klinik ilag isimlerinin molekuler temsillere
donds tarilmesi gerekmis,tir. Bu sebeple, farkligalis,ma prensiplerine sahip ECFP,
MACCS, Mol2Vec ve Smiles-Transformer yontemleri uygulanmis tir. YOntemlerin
detaylaribu bolim altinda agiklanmus tir.

4.4.1 Extended-Connectivity Fingerprints (ECFP)

Genisletilmis BaglantiParmak izi (Extended-Connectivity Fingerprints, ECFP), 2010
yilinda Rogers vd. [58] tarafindan yayinlanan ve kural tabanliolarak hesaplanan bir
molekuler parmak izi yontemidir. Cok 6lcekli molekdler alt yapilari, tam sayilara s, ifre-
leyerek sabit uzunlukta ikili (sifir birden olus,an) vektorler olus turmaktadir. Vektorler
icerisinde yer alan 1 degeri molekuldeki belirli alt yapilarin varligini, 0 ise yoklugunu
temsil etmektedir. Bu dizi igerisindeki i. tamsayi, iliskili oldugu atom hakkindaki
bilgilerin yanisira, 0 atomun i bagindaki atomlar ve baglar hakkindaki bilgileri,
yani atmoun i baglarii¢indeki bilesi gin alt yapisinikodlamaktadir. Bu yapi, ECFP
yonteminin hesaplamalikimyada kullaniminibir¢ok problem icin yararlikilmaktadir.
Bu yapmin bir diger avantaji, daha 6dnceden gérmedigi herhangi bir molekil iginde
yeni yapisal siniflaritemsil edebilmesidir. Aynizamanda ECFP yonteminin hizli
hesaplanabilir ve kolay yorumlanabilir olmasi, literatiirdeki bircok ¢alis, manin ECFP
yontemine deneylerinde yer vermesine sebep olmaktadir. Morgan algoritmasinin [115]
bir varyasyonunu kullanan bu yontem, bir biles,ikteki tim tanimlanmus, alt yapilar
hakkinda bilgi toplayarak, girdi bilesiginin boyutundan bagimsiz olarak sabit uzunlukta
bir vektor Uretmektedir (1024 veya 2048 boyutlu). Sekil 4.18°de ECFP igin 0rnek bir
gosterim yapilmis tir.
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Sekil 4.18: ECFP yontemi 6rnek gdsterimi.

4.4.2 Molecular Access System (MACCS)

Tez kapsaminda kullanilan ilaglarm molekil karakterizasyonu icin kullanilan bir diger
yontem ise yapisal anahtar tabanliparmak izlerine ait olan MACCS yontemidir. Zaman

zaman MDL (Molecular Design Limited) anahtariolarak da isimlendirilen MACCS [59],

literatirde yaygin olarak kullanilan parmak izlerinden bir tanesi olup, 2002 yilinda
Durant vd. tarafindan Onerilmis,tir. Basit bir tasarima sahip olan MACCS parmak
izleri, ¢es,itli atomlariigeren molekiiler alt yapilarla beraber, 166 anahtara sahip sabit

uzunlukta vektorel temsiller 6grenmektedir. MACCS vektori icerisindeki bitler, molekdil

icerisindeki ilgili yapisal parcaya atanirken, bu degerin 1 olmasibilesi gin varhgini, O
olmasiise bilesi gin yoklugunu ifade etmektedir. Yapisal anahtar yontemine dayanan

MACCS parmak izinin ECFP yonteminden farkiise, 6zelliklerin 6nceden tanimlanmis,

belirli altyapisinitemsil etmek icin bir dizi kullanmasidir. Bu ¢alis,ma kapsaminda,

MACCS gosterimlerini hesaplayabilmek adina ise DeepChem [82] kullanilmus tir.

4.4.3 Mol2Vec

Molekl temsillerini 6grenmek icin énerilen Mol2Vec ¢alismasi[60] Jaeger vd. tarafin-
dan 2018 yilinda 6nerilmistir. Dogal dil isleme yontemlerinden esinlenerek gelistirilen
bu yontemde, molekullerin vektorel temsilleri gézetimsiz yapay 6grenme ydntemi ile
ogrenilmistir. Birbirine yakin kelimelerin vektorel temsillerini birbirine yaklagtiran ve
Bolum 4.2.1°de detaylarianlatilan Word2Vec yontemine benzer s.ekilde, Mol2vec
yontemi de birbirine yakin olan molekdiler altyapibilgisini kullanarak molekdiler
temsilleri 6grenmektedir.

Modelin dn-egitimi (pre-training) gerceklestirmek icin ZINCv15 [116] ve ChEMBL
v23 [117] veri setleri kullanilmus tir. Bu iki veri tabanindan gelen veriler birles tirilmis, ve
tekrarliveriler silinmistir. Daha sonra ise gesitli di ger kriterlere gore elemeler yapilmustir.

Son agamada ise, Mol2Vec egitiminde kullanilmak Gzere 19.9 milyon bilesik bilgisi elde

edilmistir. 19.9 milyon bilesik bilgisi iki katmanlibir yapay sinir a giolan Word2Vec
yontemi ile egitilmistir. Sekil 4.19°de gosterimi olan bu yontem, girdi olarak aldigibir
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Sekil 4.19: Mol2Vec yontemi rnek gosterimi.
bilesigin 100 ve 300 boyuttaki temsillerini yaratabilmeyi 6grenmistir.

4.4.4 Smiles-Transformer

Geleneksel olarak, molekiler parmak izleri kural tabanlialgoritmalar ile hesaplanmasina
ragmen, bu hesaplama ydnteminin kuclk boyutlu veri kiimeleri icin dusiik basarim
gosterdigi Honda vd. [61] tarafindan 2019 yilinda 6nerilen ¢alismada belirtilmistir.
Bu ¢alis,mada, molekiiler parmak izlerini geleneksel yontemler ile olus turmak yerine
donus, tlruci (transformer) tabanlialgoritmadan esinlenerek olus, turulmus, tur. Basitles, ti-
rilmis, Molekiler Giris, Giris, Spesifikasyonu (Simplified Molecular Input Line Entry
System, SMILES) molekiler yapilarimetin tabanliolarak tanimlayan bir yontemdir. Bu
calismada, dondsturict mimarilerde oldugu gibi etiketsiz veri ile gozetimsiz olarak 6n-
egitim islemi gerceklestirilmistir. Onerilen kodlayici-¢6ziicii mimarisine 4 donustirtici
blogu yerlestirilmistir. Her dontstlricu blok icerisinde, 4-baslidikkat mekanizmasi,
256 boyutlu temsil vektor giris,i ve 2 tane lineer katman bulunmaktadir. SMILES-
Transformer yénteminin 6n egitimi (pre-training), ChEMBL24 icerisinden rastgele
secilen 861,000 etiketsiz SMILES ile gercekles,tirilmis tir. SMILES’lar modele girdi
olarak verilebilmesi i¢in sembollere ayris,tirilmis, ve sifir-kodlama yontemi ile vektorize
edilmistir. Onerilen ag modeli, 5 iterasyon boyunca egitilmis ve capraz entropi hata
fonksiyonu minimize edilmeye ¢alisilmistir. E§itim asamasindan sonra parmak izlerini
¢ikartmak icin girdi olarak verilen her molekilin 1024-boyutlu parmak izi alinabilir
olmaktadir. Detaylarianlatilan bu modelin 6zet gosterimi Sekil 4.20°de gercgeklestiril-
mis, tir.
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Sekil 4.20: SMILES-Transformer yontemi 6n-egitim modeli.

4.5 SHapley Additive exPlanations (SHAP)

SHapley Additive exPlanations (SHAP) yéntemi 2017 yilinda Lundber ve Lee [75]
tarafindan modellerin agiklanabilirligini arttirmak amaciyla 6nerilmistir. Bu yontem
sayesinde modelden bagimsiz bir sekilde, modelin tahmin karariverirken hangi 6znite-
liklere dayanarak bu tahmini yapabildigi tespit edilebilir olmustur. SHAP yontemi, te
melinde oyun teorisindeki Shapley degerlerini kullanmaktadir. Oyun teorisinde temelde

en az iki nesnenin bulunmasigerekir: oyuncular ve oyun. Oyun teorisi icerisindeki
Shapley degerleri aslinda her bir oyuncunun oyuna olan katkismihesaplamaktadir.
Bufikri, yapay 6 grenme problemlerine uyguladiimizda ise oyun, herhangi bir 6rnek
verildiginde o 6rnege ait model ¢iktisina, oyuncular ise modelin dzniteliklerine denk
gelmektedir. Bu sayede SHAP, her bir 6zniteligin model ¢iktisina katkisimiinceleyerek
modelleri a¢iklanabilir hale getirmektedir.

Shapley degerleri, tek bir 6zniteligin dnemini belirlemek icin 6zniteliklerin her olasi
kombinasyonun sonucunun dikkate alinmasigerekti §ifikrine dayanir. Bu sebeple SHAP,
eger Oznitelik sayis1 F olarak kabul edilirse, biitiin 6znitelik kombinasyonlariyla, yani
2F sayisikadar model e gitir. Ornegin; bir hastanin yogun bakimda kalma siiresini tahmin
etmek icin gelis,tirilecek olan modelde, "Glaskow Koma Skalasi1", "Kalsiyum" ve "Orta-
lama Kan Basme1™ isminde (i¢ 6znitelik oldugunu varsayalim. O halde, Sekil 4.21°de
goruldigi uzere 2° =8 adet model e gitimi gerekmektedir.

Sekil 4.21°de gosterildigi tzere, dikdortgen (node) icerisindeki ifadeler modellerin
hangi Oznitelik ile egitildigini temsil ederken, kutularibirbirine ba glayan cizgiler (edge)
ise fazladan eklenen 6zniteligin marjinal katkisiniifade etmektedir. Sekil igerisinde
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Sekil 4.21: SHAP 6znitelik kombinasyon gdsterimi.

kutularn sag Ust kisminda verilen numaralar, ilgili deneyin kagincideney oldu gunu
ifade etmektedir. 1 numaralideney, herhangi bir 6znitelik kullanilmadan gelen girdinin
ortalamasinin donildigi deneydir. 2 numaralideneyde ise, model icerisinde sadece
"Glasgow Koma Skalasi(GKS)" 6zniteli §i kullanilarak egtim yapilmistir. Bu durumlar
151ginda, 2.deneydeki "Glasgow Koma Skalasi"’nin modele olan marjinal katkisi(MK)
Xo Ornegi igin 1. ve 2. modellerinin tahmin farkiolarak ifade edilebilmektedir.

MKz, , cks, x, =2. Deney Model Tahmini-1. Deney Model Tahmini (4.14)

Glasgow Koma Skalasinin toplam marjinal faydasiihesaplayabilmek i¢in ise 4 farkl
modelin ¢iktilarinin kars,ilas tirmasindan hesaplanacak marjinal faydanin hesaplanmasi
gerekmektedir. Bu deneylerin; MKz icin (1. ve 2. deney), MKs icin (3. ve 5. deney), MKe
icin (4. ve 6. deney), ve MKg i¢in (7. ve 8. deney) arasinda yapilmasigerekmektedir.
Bu deneylerden hesaplanacak olan marjinal katkilarin, gerekli agirliklar ile ¢arpilmasi
ile, Glasgow Koma Skalasinin, xo 6rnegi i¢cin SHAP degerini hesaplamaktadir. Bu
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islemlerin detaylariaga gidaki formulde paylasiimistir.

SHAPglascow koma skatas, x, =W 1 OMK2 +w2 OMKs +w3 OMKs +ws OMKg (4.15)

Bu islemden sonra ise yukaridaki formilde de belirtilen wi,w2,w3,w4 agirliklar
hesaplanmalidir (W1 +W 2 +W 3 +W 4 =1 olmalidir.). Bu hesap esnasinda SHAP iki tane
varsaymm ile ilerlemektedir. ilk olarak, bir 6znitelikle egitilen modellere yapilan tim
marjinal katkilarm agirliklarinin toplammin, iki 6znitelikle egitilen modellere yapilan
tum marjinal katkilarin agirliklarina esit olmasidir. Bu diger sayidaki 6znitelikle egitilen
modeller igin de gecerlidir. Bu varsayimdan, Gzerinde ilerledigimiz drnek igin wy =
W2 +w3 =W 4 seklinde bir esitlik dogmaktadr. ikinci olarak ise, aynidznitelik sayis
ile egitilen bitlin modellerin agirliklarmin birbirine esit olma kosuludur. Bu sebeple,
w2 =w 3 seklinde bir bagka esitlik olusmaktadir. Bu kisitlar beraber digtinilduginde, f
Oznitelik ile egitilen modellerin tim marjinal katkilarinin sayisi:

4
f
olarak ifade edilebilir. Yukardaki 6rnege ait wi1,w2,w3,w4 degerlerini hesaplamak icin,

modele ait 6znitelik sayis1 f ve 0 0znitelik sayisiile e gitilen model sayisi, F ile ifade
edildiginde, agirlik sonuglariasa gidaki gibi ¢ikmaktadir.

£O (4.16)

o

wi =[10 I* =1/3 (4.17)
3 .

we =[20 1" =1/6 (4.18)
<

w20, 111/ (4.19)
<

we=[30 I*=1/3 (4.20)

Sonuglar incelendiginde, w1 =w 2 +w3 =w 4 esitliginin, w2 =w 3 esitliginin ve w1 +
w2 +W 3 +w 4 =1 esitli ginin korundugu gozlemlenmektedir.

SHAP yonteminin kolay anlas,ilabilir olmasii¢in ii¢ 6rnek tizerinden verilen bu 6rnek
genelles tirmek ve daha resmi olarak ifade etmek istenirse s,u s.ekilde agiklanabilir.
Orijinal SHAP calismasinda da [75] agiklandigigibi, F 6znitelige sahip bir modelin

tum Oznitelik alt kiimeleri olan S Gzerinde egitilmesi gerekmektedir (S{tF ). BOylece,
her bir dznitelige, o 6zniteligin dahil edilmesinin model tahmini Gzerindekini etkisini
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temsil edecek bir 6nem degeri atanmis olur. Bu degeri hesaplamak igin ise, drnegin i.
oznitelik igin, fs~¢jy ve fs modelleri egitilir. Daha sonra ise her iki modelin tahminlerinin
farklari, fsngy —f s(S), hesaplanir. Bir 6zniteligi ¢ikartmanin etkisi modeldeki diger
ozniteliklere de baglioldu gundan, énceki farklar tim olas1 STF\{i} alt kiimeler i¢in
hesaplanmaktadir. O halde, herhangi bir 6znitelik i icin SHAP degeri agsagidaki formule
gore hesaplanabilmektedir.

ISI(FI-[s-1)r !
ol = f Ly —f (S) . 421
Sﬂ;{i} IFI! s @2

Bu yontem ile, butiin 6rnek veriler icin, model icerisindeki buttin 6zniteliklerin SHAP
degerleri bulunabilmektedir. Bolim 7°de SHAP yontemi uygulanarak, 6zniteliklerin
onemleri bulunmaya galis, 1lmus tir.

4.6 Performans Metrikleri

Tez kapsaminda lizerinde ¢alis,ilan dort klinik problem de (hastane iginde mortalite,
yogun bakim icinde mortalite, YBU >3, YBU >7) ikili siniflandirma problemi olarak
tasarlanmistir. Bu sebeple, egitilen modeller siniflandirma problemlerinde kullanilan
metriklerden yararlanilarak kars 1las tirilmis, ve sonuglar okuyucu ile paylas,ilmis tir.
Sekil 4.22°de gorulen karigiklik matrisi Gzerinden farklisiniflandirma metrikleri he-
saplanabilmektedir. Bu tez kapsaminda gelis tirilen model sonuglari¢ farklimetrik ile
degerlendirilmistir. Bu metrikler, F1 skoru, Receiver Operating Characteristics (ROC)
altinda kalan alan metrigi (Area under ROC curve, AUROC) ve Kesinlik(Precision)-
Duyarlilik(Recall) egrisi altinda kalan alan (Area under Precision-Recall Curve, AUPRC)
metrigi olarak secilmistir.

F1 skoru, Kesinlik 4.22 (Precision) ve Duyarlilik 4.23 (Recall) metriklerinin harmonik

Gercek Degerler

Dogru Pozitif (TP) Yanlis Pozitif (FP)

Tahmini Degerler

Yanlis Negatif (FN) Dogru Negatif (TN)

Sekil 4.22: Karigiklik matrisi.
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ortalamasiile hesaplanmaktadir. F1 metri gi igerisinde kullanilan Kesinlik ve Duyarlilik
metriklerinin formalleri asagida paylagilmigtir.

TP

Kesinlik= (4.22)
TP+FP
TP
Duyarlilik= (4.23)
TP+FN

Kesinlik metrigi, modelin pozitif olarak tahminledigi 6rneklerden kag tanesinin pozitif
oldugunu hesaplayarak modelin kesinligi ile ilgili bilgi verirken, Duyarlilik metrigi,
modelin gergekte pozitif olan 6rneklerden kaginido §ru bir s.ekilde pozitif olarak

tahmin edebildigini gostermektedir. Hedeflenen amaca gore bu iki metrikten birisi
kullanilabilecedi gibi, Kesinlik ve Duyarlilik metriklerinin harmonik ortalamasialinarak
F1 skoru 4.24 kullanilabilmektedir.

2xKesinlik® Duyarlilik

F1= (4.24)

Kesinlik+Duyarlilik
AUPRC (Area Under Precision Recall Curve) dzellikle sinif dagilimisorunu (class

imbalance) olan problemler igin kullanilan bir performans metrigidir. Mortalite ve
YBU ’de kalma siiresini tanmin etme problemleri de birgok klinik problem de oldugu
gibi sinif dagilim sorunu icerdiginden model bagsarimlaribu metrik ile de 6lgilerek

karsilastirilmistir. AUPRC metrigi, Kesinlik-Duyarlilik (PR) grafigi altinda kalan alan

hesaplanarak bulunmaktadir. PR grafigi, Kesinlik ve Duyarlilik arasindaki 6diinlesmeyi
farkliesik de gerleri icin 6lcerek olusturulmaktadir. Sekil 4.23°de 6rnek bir PR grafigi
gosterilmistir. PR grafiklerinin hesaplanmasisol Ust kdseden (esik de geri = 1 secilerek)
bagslar ve sag alt kdsede (esik degeri = 0) bitmektedir. Grafigin altinda kalan alan ise
AUPRC degerini vermektedir. Bu alanin hesaplanmasii¢in farkliyontemler olmakla

beraber genellikle ortalama Kesinlik skoru kullanilarak bu deger hesaplanabilmektedir.
Model bas,arimlarmikars,ilas, tirmak i¢in kullanilan son metrik iss AUROC (Area Under
Receiver Operating Characteristics Curve) metrigidir. ROC, Sekil 4.24°de goruldugu
gibi x-koordinatinda Yanhs Pozitif Orani, y-koordinatinda da Duyarliligibulunduran

bir grafiktir. AUROC degeri ayrimci(discriminative) bir performans metri gi olmakla
beraber modelin pozitif ve negatif 6rnekler arasinda ayrim yapma kabiliyeti hakkinda
bilgi vermektedir. ROC grafigi, hesaplanmaya her zaman sol alt kdseden baslamakta
(esik degeri = 1 secilerek) ve her zaman sag Ust kdsede sonlanmaktadir (esik degeri = 0).
ROC grafiginin altinda kalan alan ise hesaplanarak AUROC degeri elde edilmektedir.
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Ornek Kesinlik-Duyarlilik Grafigi
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Sekil 4.23: Ornek Kararlilik-Duyarlilik (PR) grafigi.

Ornek ROC Grafigi
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Sekil 4.24: Ornek ROC grafigi.

4.7 Kullanilan KltUphaneler ve Calis,ma Ortami

Tez kapsaminda gergekles, tirilen deney ve calis,malarda kullanilan kiitiiphaneler, kelime
temsil modelleri ve ortam bilgileri bu boliimde okuyucu ile paylas,ilmis,tir. Yapilan
deneylerde kullanilan veri seti olan MIMIC-III’e eris,im Boliim 3’°de detayhanlatiimis; tir.
MIMIC-III veri setini saklamak i¢in gereken alan minimum 40GB civarindadir. Veri
setine eris,im as,amasindan sonra, zaman serisi 6znitelikleri yaratabilmek ve veriyi 6n
is,lemeden gegirebilmek igin detaylar Bolim 3.2°de anlatilan MIMIC-Extract calis, mast
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kullanilmis tir. MIMIC-Extract ¢alis, masimin tekrarlanabilmesi igin, ¢alis,ma yapilan
ortamda PostgreSQL 9.4 ve iizeri veritabanive conda paket yoneticisinin yiiklii olmas1
gerekmektedir. MIMIC-Extract ¢alismasinin tekrarlanacagibilgisayarda minimum
50GB Rastgele Erisimli Hafiza (RAM) bulunmasibeklenmektedir. Yapilan di ger veri 6n
is,leme as amalarinda ise veriyi okumak ve veri tizerinde ¢es, itli is, lemler gercekles, tirmek
icin Pandas [118], matris is lemleri i¢in Numpy [119] kiitiiphanelerinden yararlanilmus, tir.
Verinin egitim, validasyon, test kiimesine ayrilmasi, normalizasyon islemleri ve model-
lerin bas,arimlariin hesaplanmasigibi is, lemler igin ise Scikit-learn [120] kuttphanesi
kullanilmus tir.

Boliim 5 ve Boliim 6’de yapilan ¢alis,malarda hastalara ait klinik notlar modellere girdi
olarak verilmis, tir. Klinik notlarin vekttrel temsillerinin elde edilebilmesi i¢in dnceden
egitilmis Word2Vec [48] ve FastText [48] kullanilmistir. Bu yontemler Gensim [121]
kutuphanesi araciligiile modellerde kullanilmistir. Klinik notlarin do grudan temsili icin
kullanilan ClinicalBERT modeline bu baglantidan ulagilmis ve modelin kullanilabilmesi
icin Sentence-BERT [95] kittiphanesinden faydalanilmistir. Onerilen derin 6grenme
tabanlimodeller ise Tensorflow [122] ve Keras [123] kiitiphaneleri ile e gitilmistir.
Klinik notlar igerisinde medikal terimlerin ¢ikartilabilmesi igin ise, medikal varlik isim
tanima modeli olan ve arka planda spacy [124] kiutlphanesinden yararlanan med7 [53]
calis, masikullanilmais tir.

B6lim 7 kapsaminda yapilan ¢alis, ma ve ilgili deneylerde, hastaya ait ila¢ bilgilerinin
molekiiler yapilarivektorel temsillere doniis tiirtilmiis, tiir. Bu as,amada, ila¢ isimlerinin
SMILES bilgisine donis, tirtilmesi icin pubchempy ° kiitiiphanesi sayesinde Pubchem
sitesinden bilgilere eris,ilebilmis tir. Ardindan SMILES formatindaki verilerin ECFP,
MACCS, Mol2Vec formatlarina donus turtlebilmeleri icin Rdkit ® ve DeepChem [82]
kitliphanelerinden yararlanilmuis tir.

Shttps://pubchempy.readthedocs.io/en/latest/
Shttps://www.rdkit.org
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5. ZAMAN SERI'SI' ve MEDI KAL TERI MLER ile TAHMI'N ETME

5.1 Motivasyon

Yogun bakimda yatan bir hastanin Klinik 6l¢tim degerlerini, laboratuvar test sonuglarini
ve diger verilerini kullanarak, hastanin genel saglik durumunu anlayabilmek 6nemli
bir klinik problemdir. Bu ¢alismada, bir 6nceki ¢alismada [70] oldugu gibi mortalite
(hastanede ve YBU de) ve yogun bakimda kalma siresi (3 ve 7 giinden blyuik) klinik
problemleri lizerinde ¢alis 1lmis, tir. Her iki problemin ¢iktisida hastalara uygulanacak
tedavi yontemlerini belirleme, insan hayatinikurtarma ve hastane kaynaklarmm planlan-
masti¢in oldukca dnemlidir. Literatiirde klinik olaylaritahmin etmeye yonelik yapilan
calis,malarda genellikle hastaya ait hastalik kodlari(ICD kodlar1), laboratuvar sonuglari,
g6zlem verileri gibi yapisal veriler kullanilmis, ve yapisal olmayan ESK verilerinden ¢ok
fazla yararlanilmamus, tir. ESK verileri hasta hakkinda gecmis, yapisal verileri icermekle
beraber doktor, hemsire, radyoloji uzmanive di ger klinik uzmanlarin hastalar igin
yazdiiklinik notlarida icermektedir. Metin verilerinin islenmesinin yapisal verilere
gore daha zor olmasive klinik metinlerin kendine ait jargonunun bulunmasisebebiyle,
Klinik notlarin kullanimi, yapisal verilerin kullanimmna nazaran daha az tercih edilmis_tir.
Bu zorluklara ragmen, klinik notlarin igerisindeki zengin icerigi kullanmayihedefleyen
calis,malar ortaya ¢ikmus tir [70, 65]. Hastaya ait laboratuvar sonuglari, gozlem verileri
gibi yapisal verilerin yaninda klinik notlar da yapay égrenme modellerine girdi olarak
verilerek tzerinde ¢alis,ilan klinik problemlerin bas arimlariarttirilmaya calis,1lmaktadir.
Klinik notlarin genellikle uzun, dil bilgisi olarak yanlis, veya icerisinde gereksiz bilgiler
bulundurabilmesinden dolayiklinik notlarn ham halini modellerde kullanmak zorlu
bir siire¢ gerektirebilmektedir. B6liim 4.3’de detaylarianlatilan Varlik ‘Isim Tanima
(NER) yonteminin Klinik alana 6zelles, tirilmis, modeli ile klinik notlar igerisinde bulunan
medikal varlik isimleri ¢ikartilarak tahmin modellerine girdi olarak verilmesinin klinik

problemlerde basarimiarttirabilece gi 6ngortlmektedir.
Bu ¢aligmanin literatiire katkilariaga gidaki gibi siralanabilir:

« Klinik notlar icerisinden ¢ikartilan medikal terimlerin nasil temsil edilecegi
onemli bir konudur. Farklikelime temsil yontemleri, yapilariitibariyle ayni
kelimenin farklisemantik ve sozdizilimsel Ozniteliklerini yakalayabilmektedir. Bu
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calis,mada, Word2Vec, FastText, ve bu temsillerin birles tirilmis, hali (\Word2Vec
+ FastText) yontemleri ile deneyler yapilmis,, ayrica bu yontemlerin bas,arilari
birbirleri ile kars 1las tirilmus tir.

+ Medikal terimlerin efektif bir s ekilde temsil edilebilmesi igin vektorel ortalama
alma, Doc2Vec, 1D CNN gibi farkliyontemler denenmis tir. Yapilan deney sonug-
lartincelendi ginde 1D CNN yonteminin en bagarilisonucu verdi gi gorilmastar.

« Hastanede mortalite, YBU’de mortalite, YBU’de 3 giinden fazla kalma ve YBU’de
7 gunden fazla kalma problemleri icin 6zgln, tekrarlanabilir, derin 6grenme
tabanlicok-Kipli model 6nerilmis tir.

5.2 Onerilen Yéntem

Calisma kapsaminda egitilen butiin modeller MIMIC-111 veri seti tizerinde gercekles-
tirilmistir. MIMIC-I11 veri seti icerisinden yapay 6grenme modellerinde girdi olarak
kullanilacak zamana baglidzniteliklerin ¢ikarimii¢in Bolim 3.2°de detaylarianlatilan
MIMIC-Extract ¢aligmasiuygulanmistir. Bltun deneylerde, hastanin yo gun bakima
yatis,indan itibaren ilk 24 saatlik zaman dilimi icerisinde toplanan verileri kullanilmus, tir.
Asagidaki kriterler uygulanarak cesitli klinik notlar ve hasta verileri derlem icerisinden
cikartilmus tir. Bu kriterler:

» Veri sizintismiengellemek adina kategorisi "hasta taburcusu" olan klinik notlar
derlem igerisinden ¢ikartilmis tir. (Hasta taburcusu notlariigerisinde hastanin
hastaneye girdigi, ¢iktijizaman bilgileri veya mortalite olup olmadi gibilgisi
bulunabilmektedir.)

+ Zaman damgasibulunmayan klinik notlar derlem igerisinden ¢ikartilmus tir.

« Kalan klinik notlar icerisinden YBU’de yatan hastalarm sadece ilk 24 saat
icerisinde degerlendirilen klinik notlariderlem icerisinde tutulmustur.

+ Bu adimlardan sonra hi¢ klinik notu bulunmayan veya klinik notlariicerisinden
hi¢c medikal terim ¢ikartilamanus, hastalar derlem igerisinden ¢ikartilmus tir.

Belirtilen kriterlere uymayan klinik notlarin ve hastalarin derlem igerisinden ¢ikartilmasi
is,leminden sonra derlem icerisinde 21,080 hasta ve bu hastalara ait 178,251 tane klinik not
kalms tir. Bu klinik notlar, Khadanga vd. [65] calis, masinda anlatilan ve kodu
paylas,ilan yontemle veri 6n is lemine tabii tutulmus,tur. Bu is lemler igerisinde, raporlar
bélimlere ayirma, climle ve kelimeleri bolme ve token olarak ayirma gibi is,lemler
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mevcuttur. “[lgili veri 6n is,leme koduna bu adresten 7 ulas,ilabilmektedir. Son olarak ise
B6lim 4.3’de anlatilan Klinik varlik isim tanima ¢alis,masi(med?7 [53]) klinik notlar
uzerine uygulanarak medikal terimler ¢ikartilmigtir. med7 ¢alismasitarafindan e gitilen
klinik alana 6zel V'IT calis, masisayesinde, Klinik notlar igerisindeki ilag ismi, ilag alim

bilgisi, kullanim siklifi, doz bilgisi, ilacin gicl, formu ve ila¢ kullanimina devam
etme suresi gibi medikal terimler ¢ikarilabilir olmustur. Model egitimleri sirasinda
veriler %70, %10, %20 oranlarinda egitim, validasyon, ve test kimelerine ayrilmiglardar.
MIMIC-I11 ve deneyler igerisinde kullanilan derlemin istatistikleri Cizelge 5.1°de
gosterilmistir. Uzerinde calisilan problemlerin kisa tanimlarive smif da gilim oranlari

da agagida okuyucular ile paylagilmistir.

-Hastanede mortalite: YBU ziyareti sonrasthastanede 6len hastalar (%10.5)
«YBU’de mortalite: YBU ziyareti esnasinda YBU’de 6len hastalar (%7)
*YBU’de kalma siiresi >3: YBU’de 3 giinden fazla siire kalan hastalar (%43.2)

*YBU’de kalma stiresi >7: YBU’de 7 giinden fazla siire kalan hastalar (%7.9)

Zaman serisi 6znitelikler ile model egitimi.Hastaya ait yasamsal gézlem verilerini
ve laboratuvar sonuglarmiigeren 24 saatlik zamana ba §lioznitelikleri ile LSTM ve

GRU yontemleri kullanilarak deneyler gerceklestirilmistir. Sonuclar incelendiginde,
GRU mimarisi ile egitilen modelin kesinlik (precision) degeri 0.56 ve duyarlilik (recall)
degeri 0.34 olarak hesaplanmistir. Daha agik bir sekilde ifade etmek gerekirse, sadece

zaman serisi 6znitelikleri ile egitilen modellerin tahminlerinde, modelin mortalite olacak
sekilde tespit ettigi hastalarin %56 simortalite olmustur. Do gruluk (accuracy) degeri
ise 0.89 olup, yogun bakimda kalan hastalarin mortalite olacagiveya olmayaca g1 0.89
dogruluk oraniile tespit edilmistir. Tez kapsamindaki ¢alismalarda ise, hem lzerinde

calisilan veri setinin imbalans olmasi, hem de dogruluk, kesinlik, duyarlilik gibi metrik-
lerin belirli esik degerlerine gére hesaplanmasindan kaynaklanan farkliliklarindan 6tlri

model kars 1las tirmalartAUROC ve AUPRC metrikleri Uzerinden gergekles, tirilmis tir.
Yapilan deneyler incelendiginde, LSTM yontemine gore daha basit bir mimari yapiya
sahip GRU yonteminin AUROC ve AUPRC metrikleri bazinda LSTM yontemine gore
%0.5-%1 daha yilksek performans gosterdigi gozlemlenmistir. Bu sebeple ¢alisma
boyunca yapilan bitiin deneylerde, zamana baglidznitelikler GRU yéntemi kullanilarak
islenmisgtir. Yalnizca zamana baghoznitelikler ile yapilan deneylerde, 256 nérondan
olus,an tek katmanlibir GRU yapisikullanilms tir. Ayrica 6nerilen GRU modelinin son

"https://github.com/kaggarwal/ClinicalNotesICU/blob/master/scripts/extract_
notes.py
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Cizelge 5.1: MIMIC-111 veri setinin ve bu ¢alis mada kullanilan veri setinin istatistikleri.

Hasta SayisiHastane Bas,vuru SayistYBU Bas, vuru Sayist

MIMIC-I1I 46,520 58,976 61,532
MIMIC-III (>15 yas,indan buytikler) 38,597 49,785 53,423
MIMIC-Extract 34,472 34,472 34,472
MIMIC-Extract (en az 24 saat YBU’de kalan hastalar) 23,937 23,937 23,937
Kullanilan Veri Seti(Medikal terimi olmayan hastalarin elenmesinden sonra) 21,080 21,080 21,080

katmanimda sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilarak, modelin ikili siniflandirma
islemlerini gergeklestirilmesi saglanmistir.

Cok kipli Yaklagim (Multimodal Approaches).Cok-kipli modellerin kullanildi g1
deneylerde, zaman serisi 6zniteliklerinin yanisira klinik notlar icerisinden ¢ikartilan me-
dikal terim bilgileride kullanilarak, klinik problemlerin ¢6zumd icin egitilen modellerin
performansiarttirilmaya calis, 1lmis tir. Bu ¢alis, ma kapsaminda, dnceki ¢alis, mamizda [70]
oldugu gibi dogrudan klinik notlarimodel icerisinde kullanmak yerine, klinik notlar
icerisinden medikal terimleri ¢ikartarak, bu terimlerin model icerisinde kullanilmasi
hedeflenmis tir. Literattrdeki klinik alana 6zgi varlik isim tanima modelleri [52, 53,
125] arasindan MIMIC-I11 veri seti ile egitilmis olan med7 [53] calismasi, medikal
terimlerin klinik notlar icerisinden ¢ikartilabilmesi i¢in secilmis tir. Med7 ¢alis,masi
tarafindan Onerilen ve paylas ilmis, olan klinik varlik isim tanima yontemi, MIMIC-I11
icerisindeki klinik notlara uygulandifinda ¢ikartilan medikal terimler, bu terimlerin
sayisive Ornekleri Cizelge 5.2°de paylas,ilmis tir.

Kelime Temsili.Klinik notlar icerisinden ¢ikartilan medikal terimlerin derin 6 grenme
tabanlimodellere girdi olarak verilebilmesi i¢in kelime temsil yontemleri kullanilarak
vektorel forma donus, tirilmesi gerekmektedir. Farklikelime temsil yontemleri ayni
kelime icin farklisemantik 6znitelikleri yakalayabilmektedir. Bu sebeple, deneylerde
detaylariBoliim 4.2°de anlatilan Word2Vec [19], FastText [36] ve bu iki temsil yontemi-
nin dretmis oldugu vektorlerin birlestirilmis hali kullanilmistir. Calismamiz kapsaminda
kullanilan Klinik alana 6zgii Word2Vec ve FastText modelleri, Huang vd. [48] tara-
findan yapilan calismada onerilmistir. Bu modellerin egitiminde yaklasik 2.8 milyar
kelimeden olus,an MIMIC-III klinik not derlemi kullanilmus, tir. Her iki temsil yontemi de
kelimelerin 100 boyutlu (wi ~=R 1) vektorel temsillerini iretmektedir. Son olarak ise
hem Word2Vec hem de FastText yontemlerinden yararlanabilmek adina, iki yontemin
vektorel giktilartyatay olarak birles, tirilerek (( ¢i ~=R ?%)) G¢linct bir yontem 6nerilmis tir.
Egitilmis Word2Vec modelinde ilgili medikal kelimenin bulunamamasidurumunda,
tamamusifirlardan olus,an (zero padding) 100 boyutlu vektdrel temsil kullanilmis tir.
Dokiuman Temsili.Kelime temsil yontemlerine ek olarak, dokiiman temsil etme
yontemi olan Doc2Vec [68] (detaylar i¢cin Bolim 4.2.3 incelenebilir.) yonetimi ile
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Cizelge 5.2: 'llk siitun medikal terimlerin tiplerini belirtirken, ikinci siitun derlem
icerisindeki klinik notlarda bu terimlerin isimlerinin kacar kez gectigi
gostermektedir. Uglincii stitun, bu ifadelerin tekil olarak kacar kez
gosterirken, son stitunda ise her bir terim i¢in 6rnek ifade verilmis tir.

Varlik I'smi Toplam Say1Tekil Say1Ornek Terim
llag ismi 744778 18268 Tacrolimus
llag giicil 156486 10749 400mg/5ml
‘llag formu 40885 597 suspension
llag alim bilgisi 207876 1193 PO (twice a day)
Ilag doz bilgisi 126756 7239 30ml

llag kullanim sikh@1| 71085 3344 bid

Ilag devam siiresi 5939 1185 next 5 days

de deneyler gercekles. tirilmis,tir. Bir hasta icin ¢ikartilan medikal terimlerin tamamibir
dokiman olarak varsayilmis ve Doc2Vec algoritmasima girdi olarak verilmistir. Baglam
pencere uzunlugu 5 kelime olarak secilen Doc2Vec yontemi ile, her hasta icin hastaya
ait medikal terimlerin tamamidikkate almarak sabit uzunlukta 100 boyutlu bir vektor
uretilmistir. Hem kelime temsil yontemleri kullanilarak 6grenilen hem de dokiiman
temsil etme ydntemi kullanilarak dégrenilen temsiller Sekil 5.1°de paylagilmistir.

Bu ¢alis,mada, medikal terimler {izerinden ii¢ farklis ekilde 6znitelik vektorii ¢ikartilarak
farkligok-Kipli model e gitimi yapilmistir. Medikal terimlerin 6znitelik vektori haline
doniis, timiinde, kelime temsillerinin ortalamasi, dokiiman temsil yontemi (Doc2Vec) ve
calis,ma kapsaminda en iyi sonucu veren 1D CNN yontemi kullanilmus tir.

Kelime Temsillerinin Ortalamas1Yontemi ile Cok-kipli Modeller. Onerilen bu
model, hastalara ait klinik notlar icerisinden ¢ikartilan medikal terimlerin vektorel
ortalamasinigirdi alacak s ekilde kurgulanmus tir. Her bir hastanin N adet klinik notu
ve bu klinik notlar icerisinden ¢ikartilan K adet medikal terim bulunabilmektedir.
Her bir medikal terim Bolim 4.2°de anlatilan kelime temsil yontemleri ile temsil
edilmis tir. Hastaya ait klinik notlar igerisinden ¢ikartilan K adet n boyutlu vektor
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Sekil 5.1: Medikal varlik isim vektorlerini 6grenmek igin dnerilen yontem. (1) Kli-
nik notlar icerisinden ¢ikartilan medikal varliklar strekli degerler iceren
vektorlere dondsturdrler. Daha sonra ise 6grenilmis temsillerin ortalamasi
alinmistir. (2) Eger Klinik notlar icerisindeki kelimelerden biri medikal varlik
tiplerinden herhangi birine girmiyor ise o kelimeler klinik notlar icerisinden
silinmis tir. Ardindan, veri 6n is lemi uygulanmis, klinik notlar zerinden
Doc2Vec yontemi egitilmistir.

oncelikle toplanmus, daha sonra ise K sayisina bélinmus, tir. Bu sayede medikal terim
temsillerinin ortalamasialinmistir. Zamana ba glioznitelikler, 256 ndron iceren GRU
ile is,lenmis, ve ¢iktisikelime temsillerinin ortalamasiile birles tirilerek 256 nérondan
olusan yapay sinir agina girdi olarak verilmistir.

Doc2Vec Yontemi ile Cok-kipli Modeller.Onerilen bu yontemde, kelime temsillerinin
ortalamasmialmak yerine, Bolim 4.2.3’de detaylarianlatilan Doc2Vec yontemi kullani-
larak, K adet medikal terim i¢in sabit-uzunlukta 6znitelik vektori égrenilmistir. Bunun
icin, 6ncelikle hastaya ait N adet klinik not birles tirilmis, ve icerisinden medikal terim
olmayan kelimeler 6nceden egitilmis klinik varlik isim tanima algoritmasiyardimuile
¢ikartilmus, tir. Bu is,lemden sonra ise hastaya ait medikal terimlere Doc2Vec algoritmasi
uygulanarak, her hasta icin klinik notlarinin temsilleri 6grenilmistir. Doc2Vec yontemi
ile sabit-uzunlukta 6grenilen 6znitelik vektorlerinden sonra ise énerilen ¢ok-kipli derin
ogrenme mimarisi, "kelime temsillerinin ortalamasi" yontemi ile beraber Onerilen
cok-kipli derin 6grenme mimarisinin aynisiolmustur. Her iki yontemin 6zet gizimi
Sekil 5.1°de okuyucu ile paylasiimistir.

Onerilen Cok-kipli Modeller.Calis,ma kapsaminda en iyi sonucu veren ve 6nerilen
yontem Sekil 5.2°de okuyucu ile paylagiimigtir. Bu yontem de, ¢ok-kipli model, medikal
kelimelerin temsilleri tGzerinden 6znitelik ¢ikarimiis,lemi igin 1D CNN yonteminden
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Sekil 5.2: Hastane ici mortalite, YBU mortalite, Hastanede Kalma Suresi >3, ve

Hastanede Kalma Suresi >7 klinik problemleri igin 6nerilen yontem ozetleri.
MIMIC-I1I1 igerisinde zamana baglidzniteliklerin hazirlanmasiigin MIMIC-

Extract ¢alis,masikullanilmis, ve 6znitelikler GRU algoritmasina girdi olarak
verilmis tir. Aynizamanda klinik notlara veri onis leme adimlaruygulanmis,
ve medikal terimlerin ¢ikartilmasiigin med7 yontemi kullanilmis, tir. Medikal
terim temsilleri igerisinden 0znitelik ¢ikarimii¢in 1D CNN yontemi Oneril-
mis, tir. Son olarak ise 4 farkliikili stniflandirma problemini tahminleyebilmek
icin ¢ikartilan 6znitelikler birlestirilmis ve 3 katmanliyapay sinir a §ina girdi
olarak verilmis,tir.

faydalanmaktadir. DetaylariBoliim 4.1.4’de anlatilan 1D CNN yéntemi, metinsel
veriye uygulandifinda yan yana gecen komsu kelimeler arasindaki iligkiyi de égrenerek
dogal dil isleme alanindaki problemlerde basarilisonuglar vermektedir [38]. Onerilen
yontemde, K tane medikal kelime, hastaya ait N tane klinik not igerisinden ¢ikartilmus tir.
Cikartilan K adet medikal kelime, 6ncelikli olarak Word2Vec, FastText ve bu iKi
yontemin birles tirilmesi ile beraber (¢ farklis ekilde temsil edilmis,tir. Daha sonra
ise bu medikal kelime temsilleri ei ~=R ¢, dikey olarak birles,tirilerek her hasta icin
bir matris M<~R *=¢ olusturulmustur. Gerekli oldugu zamanlarda sifirlardan olugan
vektorlerle tamamlanan bu klinik varlik isim tanima matrisi s,u s ekilde temsil edilmis, tir:

ek =61 ®e2 ®...Q¢e « (5.1)

& semboli, vektorleri dikey bicimde birles tirme operasyonunu temsil ederken, e
sembolii her bir medikal terimi temsil etmektedir. k ise medikal terim sayisinibe- lirten
semboldiir. Yapilan bu calis,mada, Oztirk vd. [57] tarafindan yapilan ¢alis,mada
kullanilan 1D CNN modeline benzer bir model kullanarak medikal terimler igerisinden
Oznitelikler gikartilmigtir. 32, 64, ve 96filtre blyukli glne sahip 3 adet 1D evrisimsel
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katmaniarka arkaya koyarak olus turulan bu mimarinin son katmaninda maksimum-
ornekleme (max-pooling) yontemi kullanilmis tir. Maksimum-6rnekleme ile gikartilan
Oznitelikler, GRU tarafindan ¢ikartilan 6znitelikler ile birles,tirilerek 512 ndrondan
olusan yapay sinir agina girdi olarak verilmistir.

5.3 Deneysel Sonuclar

Bu boliimde yapilan deneylerde elde edilen sonuglar raporlanmis, tir. Ayrica, modellerin
degerlendirilmesinde kullanilan metrikler ve deney detaylarindan da bahsedilmisgtir.

Deney Ayarlari.Uzerinde ¢ahsilan bitin klinik problemlerin model e gitimlerinde,
hastanin YBU deki ilk 24 saatteki verileri kullanilmis tir. Cok-Kipli modellerde, model
mimarisinin yapay sinir agikatmanimda 0.2 oraninda seyreltme (dropout) [126] kulla-
nilmigtir. Modellerin dogrusal olmayan iligkileri 6grenebilmesi adina aktivasyon fonksi-
yonu olarak Rectified Linear Unit (ReLU) [127] yontemi kullanilmigtir. Agirié grenmeyi
engellemek icin ise regularizasyon yontemlerinden L kullanilmis, ve regularizasyon

Olgegi 0.01 olarak secilmigtir. Hata fonksiyonunun optimizasyonu i¢in Adam [128]

yontemi 0.001 6grenme oraniile tercih edilmistir. Bitun modeller ikili ¢gapraz-entropi
(binary cross-entropy) ve badimsiz parametre optimizasyonu ile egitilmistir. Hiper

parametre optimizasyonu sirasinda ise, gizli katman sayilari, néron sayilari, evris,imsel
filtrelerfiltre buyUklukleri, 6 grenme katsayisigibi bircok de gisken Gzerinde ¢ahisilmigtir.
Her model 50 iterasyon boyunca egitilmis ve erken durdurma (early stopping) yontemi

validasyon hatasi(validation loss) Uzerinde g6zlemlenmis tir. Her problem icin aym

modeller 10 farklibaslatma de geri (initilization seed) ile denenmis ve ortalama degerler

okuyucu ile paylasilmistir. Modelleri degerlendirmek adina B6lim 4.6°de anlatilan
AUROC, AUPRC ve F1 metrikleri kullanilmistir. Modellerin egitimi esnasinda derin
o6grenme yontemleri icin arka planda Tensorflow [122] ve Tensorflow kitiiphanesini

kullanan Keras [123] kuttphaneleri kullanilmis tir. Bltun deneyler NVIDIA Tesla K80
GPU, 24 GB VRAM, 378 GB RAM ve Intel Xeon E5 2683 is,lemci iceren bilgisayar
Uzerinde gercekles, tirilmis, tir. Calis, maya ait kodlara https://github. com/tanlab/
ConvolutionMedicalNeradresinden eris,ilebilir.

Temel Yontemlerin (Baseline) Deney Sonuglari.

Temel yontemler hem zaman serisi 6zniteliklerini kullanilarak GRU egitimini hem de
Doc2Vec ve ortalama alma yontemleri ile cok-kipli model egitimlerini kapsamaktadir.
Cizelge 5.3 butuin temel yontemlerin sonuglaridzetlemektedir. Sonuglar incelendi ginde,
sadece zaman-serisi 6zniteliklerini kullanarak egitilen GRU yonteminin bagarilisonuglar

vermesine ragmen, beklenildigi gibi ¢cok-kipli yaklagimin gerisinde kaldi§igézlemlen-

mektedir. Zaman serisi 6zniteliklerine ek olarak medikal terimlerin kullanilmasiile

onerilen ¢ok-kipli derin 6grenme modellerinin, hastane i¢ci mortalite tahmininde, %1.5
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Cizelge 5.3: Temel yontemlerin performans kars,ilas tirmasi. 4 ayriklinik problemin her
biri i¢gin, AUC, AUPRC ve F1 skorlarinin ortalamasive standart sapma
degerleri raporlanmagtr.

Problem Yoéntem Temsil Yontemi AUROC AUPRC F1
GRU - 85.04+0.004 52.15+0.009 42.29+0.016
Doc2Vec ile Cok-kipli model Doc2Vec 85.96+0.002 54.17+0.00446.60+0.016

Hastanede Mortalite
Word2Vec86.42+0.004  54.22+0.008 45.42+0.013

Kelime Temsil Ortalamasiile Cok-kipli model FastText 86.09+0.00454.47+0.007 45.50£0.010

Word2Vec+FastText ~ 85.98+0.002 54.19+0.008  45.66+0.021

GRU - 86.32+0.004 46.51+£0.011  36.30+0.026

Doc2Vec ile Cok-kipli model Doc2Vec 86.80+0.002 48.22+0.006  41.95+0.017

YBU’de Mortalite Word2Vec87.1740.00248.47+0.006  42.30£0.021

Kelime Temsil Ortalamasiile Cok-kipli model FastText 87.14+0.003 48.36+0.00642.91+0.014

Word2Vec+FastText ~ 86.90+0.004  48.28+0.007  40.76+0.022

GRU - 67.40+0.003 60.17+0.005 53.36+0.016

Doc2Vec ile Cok-kipli model Doc2Vec68.90+0.00261.88+0.002  54.32+0.008
YBU de Kalma Sresi>3 Giin Word2Vec 68.63+£0.003  61.81+0.003  54.19+0.012
Kelime Temsil Ortalamasiile Gok-kipli model FastText 68.55+0.003 61.59+0.003  54.46+0.012

Word2Vec+FastText ~ 68.61+0.003 61.69+0.00354.70+0.009

GRU - 70.54+0.004 16.35+0.0062.33+0.012
Doc2Vec ile Gok-kipli model Doc2Vec71.63+0.005 17.22+0.004 1.50+0.007
YBU de Kalma Siiresi>7 Giin
Word2Vec 71.59+0.00517.91+0.006 1.35+0.008
Kelime Temsil Ortalamasiile Cok-Kipli model FastText 71.314£0.008 17.57+0.007 1.02+0.008

Word2Vec+FastText  71.59+0.007 17.67+0.007 1.37£0.013

AUROC, %2.5 AUPRC ve %4 F1 skoru iyilesme sagladigigoriilmektedir. Bir di ger
mortalite tahmin problemi olan YBU’de mortalitede de AUROC ve AUPRC metrikle-
rinde %2’lik bir iyilesme, F1 metriginde ise %7’lik bir iyilesme mevcuttur. Mortalite
problemlerinin yanisira ¢ok-Kipli yaklas,imlar YBU’de kalma siiresi tahmininde de
model bas,arimlarmiolumlu yonde etkilemis,tir. Hem YBU’de > 3 giinden fazla kalma,
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hem de YBU’de > 7 giinden fazla kalma problemlerinde biitiin metrikler yaklas ik olarak
%1.5 oraninda artis, gostermis tir.

Uzerinde ¢alis,ilan Klinik problemlerin tahminini iyiles,tirmek icin medikal terimleri
kullanmanin avantajinigdstermek adina ortalama alma ve Doc2Vec yontemleri ile gok-
kipli modeller egitilmistir. Alinan sonuglar ise agik bir sekilde, medikal terimleri zaman-
serisi Oznitelikleri ile beraber kullanmanin sonuglariiyilestirdi gini gostermektedir.
Doc2Vec yontemi ile ortalama alma yontemleri karsilastirildijinda ise aralarinda
onemli bir bagarim farkinin olmadifigézlemlenmektedir. Bu sebeple medikal terimler
uzerinden daha etkili 6znitelik ¢ikartabilmeyi hedefleyen evris, imsel tabanliderin
6grenme mimarisi onerilmistir.

Onerilen Yéntemin Deney Sonuglar.Onerilen evris,imsel tabanligok-kipli derin
ogrenme modelinin sonuglari, galigma kapsaminda yapilan diger deneyler ile kargi-
lagtirilmig ve bu sayede Onerilen modelin etkinligi ve glvenilirligi tartisilabilmistir.
Cizelge 5.4°de paylasilan sonuglar incelendiginde, dnerilen evrisimsel tabanligok-
kipli model sonuglarinin diger ¢cok-kipli modellere gore daha iyi basarim gdsterdigi
goriilmektedir. YBU’de 7 gtinden fazla kalma problemindeki F1 skoru haricinde diger
buttin problemlerde ve metriklerde énerilen ¢ok-kipli modelin en iyi sonucu verdigi ve
diger bitiin modellerden daha basariligalisti ianlagiimaktadir. Sonuclar incelendi ginde
butun problemlerde ve bitin metrikler icin, ortalama %1-%2 bas,arim iyiles, mesi
saglanarak, evrisimsel katmanlarin, ortalama alma ve Doc2Vec yonteminden daha
iyi 6znitelik ¢ikarimigergeklestirdi §i soylenebilmektedir.

5.4 Degerlendirme

Cizelge 5.3°de goruldigl uzere cok-kipli yaklasim bttin Klinik problemlerde basarimi
olumlu yonde etkilemis tir. Yapilan deneyler ayrica, medikal terimlerin hangi kelime
temsil etme yontemi ile temsil edilmesi gerekliligi icin de énemli bir firsat sajlamaktadir.
Sonuglar incelendiginde ise, kelime temsilleri icerisinde kesin bir kazanan bulunmadig:
farkliproblemler ve farklimetriklere gore de giskenlik gosterdigi gozikmektedir. Buna
ragmen genel olarak Word2Vec modelinin en iyi sonug veren yontem oldugu (genellikle
%0.5 kadar) s6ylenebilmektedir. Kelime temsillerinin kars 1las, tirilmasiharicinde yéntem
karsilastirmasinda da, ortalama alma yontemi ile Doc2Vec yontemi Karsilastirildidinda,
ortalama alma yonteminin genel olarak daha iyi sonug¢ verdigi gozlenmektedir. Bu kar-
s,1las,tirmalarin yanisira, ¢alis,manin temel amaglarindan bir tanesi medikal kelimelerin
efektif bir s ekilde dzniteliklere donus,tirilmesidir. Ortalama alma ve Doc2Vec yon-
temleri, medikal terimleri kullanmanin avantajiniortaya ¢ikartmasina ra gmen, medikal
terimlerin vektorleri Uzerinden daha efektif bir s ekilde 6znitelik ¢ikartabilmek adina
1-boyutlu evrisimsel sinir aglarindan yararlanilmigtir. Ug adet evrisimsel bloku pes pese
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Cizelge 5.4: Onerilen yontem ile diger en iyi temel yontemlerin karsilagtiriimas.

Problem Yontem Temsil Yontemi AUROC AUPRC F1

En iyi temel yontem (best baseline) - 86.42+0.004 54.47+0.007  46.60+0.016

Hastanede Mortalite
Word2Vec87.55+0.00355.87+0.00847.23+0.014

Onerilen Model FastText 87.15+0.002 55.68+0.005 46.87+0.015

Word2Vec+FastText ~ 86.98+0.003  55.35+0.008  46.38+0.027

En iyi temel yontem - 87.17+£0.002  48.4740.006 42.91+0.014

YBU'de Mortalite Word2Vec88.35£0,00249.2340.008  43.02:£0.029

Onerilen Model FastText 87.85+0.001  48.78+0.00943.09+0.026

Word2Vec+FastText  87.66+0.002 48.74+£0.009  42.24+0.027

En iyi temel yontem - 68.90+0.002 61.88+0.002 54.70+0.009
YBU’de Kalma Siiresi>3 Giin
Word2Vec 69.54+0.002 62.68+0.003 55.04+0.012
Onerilen Model FastText 69.61+0.003 62.55+0.00355.87+0.017

Word2Vec+FastText69.93+0.00162.77+0.002  55.82+0.008

En iyi temel yontem - 71.63+0.005 17.914+0.0062.33+0.012

YBU’de Kalma Siiresi>7 Giin
Word2Vec72.55+0.00518.78+0.006 1.58+0.001

Onerilen Model FastText 71.81+0.004 18.01+0.004 1.08+0.008

Word2Vec+FastText ~ 71.92+0.007 18.25+0.006 1.38+0.009

ekleyerek olus,turulan bu yapmin sonuna 1-boyutlu bir maksimum-seyreltme operasyonu
uygulanarak sabit uzunlukta vektor elde edilmesi saglanmistir. Cizelge 5.4°de paylasilan
sonuclar incelendiginde ise dnerilen yontemin diger ¢ok-kipli modellerden de basarili
sonug verdigi gorilmektedir.

Literatirde, mortalite ve yogun bakimda kalma suresini tahmin etmeye yonelik birgok
calis,ma bulunmaktadir. Purushotham vd. [85] ¢alis,malarinda hastane ici mortalite,
yogun bakimda kalma suresi ve ICD-9 kod gruplaritahmini problemleri Uzerine
calis,mus tir. MIMIC-II1 veri seti icerisinden, hastalara ait 12 klinik dznitelik ¢ikartmak
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Icin bir veri 6n is leme yontemi onermektedir. Ayrica ¢gikartilan bu 6znitelikler, geleneksel
yapay 6grenme teknikleri ile birlegtirerek gesitli klinik problemler igin tahmin iglemi ger-
cekles, tirmektedir. Bu galis,mada ise daha giincel ve daha buyik 6znitelik kiimesi ¢ikartan
MIMIC-Extract ¢alis, masikullanilmus tir. Ayrica, ¢alis, malarimizda {lizerinde ¢alis ilan
problemlerin tamamisiniflandirma problemi olarak tasarlanirken, Purushotham vd.’nin
yaptiicalismada YBU’de kalma problemi regresyon problemi olarak tasarlanmistir.
Bir diger ¢cahigmada Jin vd. [67] ¢ok-Kipli bir derin 6grenme yontemi dnererek zaman-
serisi Oznitelikler ile medikal terimleri birles tirerek hastane icerisindeki mortaliteyi
tahmin etmeye ¢alis,maktadir. Klinik notlaritemsil etmek i¢in Document Vector through
Corruption (Doc2VecC) [68] yontemi Onerilmis tir. Bu ¢alis,mada ise, sadece hastane
ici mortalite tahmini yerine YBU’de mortalite ve YBU’de kalma siirelerini de tahmin
edilmis, tir. Buna ek olarak, medikal terimlerin temsili icin hem Word2Vec, FastText gibi
farklikelime temsil yontemleri hem de bu temsiller iizerinden 6znitelik ¢ikartabilecek
ortalama alma, Doc2Vec, evrisimsel sinir aglarigibi yontemler denenerek kapsamlibir
calis, ma gergekles tirilmis,tir.

Sonug olarak, dnerilen yontem sayesinde, diger ¢ok-kipli yontemlerden AUPRC met-
rigi bazinda ortalama %21 -%1.5, zaman-serisi modellerine gore ise AUPRC metrigi
bazinda %2.5-%3 iyilesme gorilmastir. Bu iyilestirmelere ragmen ¢alisma kapsaminda
cesitli kisitlar bulunmaktadr. ilk olarak, kelime temsil yontemi olarak sadece baglam
bagimsiz Word2Vec ve FastText gibi yéntemler kullanilmistir. ikinci olarak, calismada
kullanilan kelime temsil yéntemleri ve varlik isim tanima modeli MIMIC-I11 veri seti
Uzerinden egitilmistir. Bu durum, 6nerilen ydntemin bir baska ESK veri seti tizerinde
dogrudan calismasmikisitlayabilecek bir nokta olmaktadir. Son olarak ise, dnerilen
yontemin agiklanabilirligi kisitlidir. Yapilan tahminlerin neye dayanarak yapildidinin
aciklanamamasi, modeli kullanacak olan saglik personeli icin kritik bir konu olarak
degerlendirilmektedir.

Bu sebeple bu cahsma farkhsekilde genisletilebilir. Oncelikle, ba glam-bagimliBERT
ve benzeri yontemler kullanilarak temsil edilen medikal terimlerin bas armmiarttirma
ihtimali 6ngorilmektedir. ikinci olarak, sadece MIMIC-II1 {izerinden degil, daha genis
bir derlem Uzerinden egitilen klinik kelime temsilleri ve klinik varlik isim tanima
yontemi ile daha gurbiiz ve basarilisonuglar aliabilece §i disintlmektedir. Hastaya ait
ilac verileri, radyolojik goruntiler gibi bilgilerinde modele dahil edilmesi ile beraber
tahmin basariminin artabilecegi 6ngortlmektedir. Son olarak ise modellerin agiklanabi-
lirliginin artmasii¢in modele dikkat mekanizmasieklenmesi veya literatiirde onerilen
diger agiklanabilirlik yontemleri ile (6rn: SHapley Additive exPlanations (SHAP) [75])
aciklanabilir tahminler elde edilmesi gelecekte gergekles tirilebilecek konular olarak
gorilmektedir.
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6. ZAMAN SERI SI' ve KLI'NI'K NOTLAR ile TAHMI'N ETME

6.1 Motivasyon

LiteratUrde, hastaya ait yas,amsal gozlem verileri ve laboratuvar sonuglarigibi zamana
baglioznitelikler ile hastanin mortalite olmasinive yo gun bakimda ne kadar sure
kalacaginitahmin eden gesitli ¢alismalar mevcuttur. Bu ¢aligmada ise hastaya ait
zamana baglhidzniteliklere ek olarak, hastaya ait kiymetli bilgiler iceren klinik not
ve raporlarinda kullanilmasionerilmis tir. Boliim 4.2°de detaylarianlatilan Word2Vec
ve FastText gibi baglam bagimsiz (context-free) kelime temsillerinin ortaya ¢ikmasi
ile beraber bircok alanda metinsel veriler ¢cok daha efektif bir s ekilde kullanilmaya
baglanmigtir. Bu ¢alismalara ek olarak, dogal dil isleme alaninda ¢igir agan, geleneksel
kelime temsil yontemlerinin dezavantajlarinikapatan ve hemen hemen bitin do gal
dil isleme probleminde literatiirdeki en iyi sonucun alinmasinisa glayan dénusturuci
(transformer) tabaniBERT modeli ile beraber metinsel veriler Uizerine yapilan ¢alis, ma
sayisioldukca artmus tir.

Uzerinde ¢alis,ilan, mortalite ve YBU’de kalma stiresi problemleri, dort farklhikili
siiflandirma problemi olarak ele alinmistir. Bu problemler, hastanede mortalite, yogun
bakim unitesinde (YBU) mortalite, YBU’de 3 giinden fazla kalma ve YBU’de 7
gunden fazla kalma olarak ele alinmistir. Onerilen derin 6grenme tabanligcok-Kipli
model ile, hastaya ait ilk 24 saatlik yapisal zamana bagliézniteliklerle beraber yapisal
olmayan Klinik notlariaynianda kullanarak tzerinde ¢alis,ilan Klinik problemlerde
basarilisonuglar alinmasthedeflenmistir. Alinan sonuclar incelendi ginde klinik notlar1
kullanmanin, model basarimlarininasil de gistirdigi ortaya konmustur.

6.2 Onerilen Yoéntem

Hastaya ait zamana bagliéznitelikler B6lim 3.2°de anlatilan MIMIC-Extract ¢aligmasi
ile elde edilmistir. Calisma kapsamindaki egitilen ilk modelde, hastaya ait 104 (detaylar
icin Bolum 3.2 incelenebilir.) adet yas,amsal gdzlem ve laboratuvar sonu¢ 6znitelikleri
kullanilmus tir. Bu 104 6znitelik, hastaya ait ilk 24 saatlik siire zarfinda toplanmus, ve
Bolum 4.1.3°de detaylarianlatilan Gegitli tekrarlayan birim (Gated Recurrent Unit,
GRU) yapisikullanilarak e gitilmistir. Egitilen GRU modeli tek katmanlive 128 néron
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icerecek s ekilde tasarlanmis tir. GRU modelinin sonuna sigmoid fonksiyonu eklenerek
ikili smiflandirma is,lemi gercekles, tirilmis, tir.

Calismalarda kullanilan bir diger veri turu ise klinik notlardir. MIMIC-I11 igerisinde
(NOTEEVENTS.csv) 15 farkliklinik not ¢es,idi bulunmaktadir. MIMIC-11I veri seti ice-
risinde toplamda 46,520 hastaya ait 2,083,180 klinik notu bulunurken bu Klinik notlarin
kategorileri ve her kategoriye ait not sayisiCizelge 6.1’de okuyucu ile paylas,ilmis tir.
MIMIC-Extract veri 6n is, lemesi sonrasinda ges, itli veri 6nis, leme ve hasta eleme kriterleri
sebebi ile derlem igerisinden cikartilan hastalar oldugu gibi, klinik notlar iginde (¢ ayr1
kriter belirlenerek ces, itli klinik notlar ve klinik notlara sahip olmayan hastalar derlem
icerisinden ¢ikartilmigtir. Bu kriterler agagida listelenmistir:

« Hasta taburcu notu (Discharge summary) icerisinde mortalite veya yogun bakimda
kalma slresine ait dogrudan bir bilgi icerebilecegi icin, bu notlarin tamami
¢ikartilarak olasiveri kaga gisorunu engellenmeye ¢ahsilmigtir.

+ Zamana baglizniteliklerin se¢gimindeki zaman kisitiklinik notlarm segiminde
de kullanilmistir. Bu sebeple, hasta yogun bakima yattiktan sonraki ilk 24 saatte,
hastaya yazilan klinik notlar secilmis, ve sadece bu notlar modele girdi olarak
verilmis,tir.

* Bu iki kriterin veri setine uygulanmasindan sonra ilk 24 saat igerisinde hig klinik
notu bulunmayan hastalar derlem icerisinden c¢ikartilarak deneylere dahil
edilmemis, tir.

46,520 hasta verisi iceren MIMIC-111 veri setine MIMIC-Extract veri 6n is,leme ¢alis, masi
uygulandifinda hasta say1s123,937’e dusmektedir. Ardindan, ilk 24 saat icerisinde klinik
notu olmayan hastalarda derlem icerisinden ¢ikartildiinda deneylerde verisi kullanilan
hasta say1s121,087’ye diismustir. Her adimdan sonra olusan hasta sayisive di §er bilgiler
Ozet halinde Cizelge 6.2°de okuyucu ile paylas,ilms, tir. Ayrica, mevcut 2,083,180 klinik
not sayisi, hasta elenmesine bagliolarak 178,251°¢ diismus ve nihai modellerde bu
klinik notlar kullanilmus tir.

Klinik notlar dogasigere i karmagik, igerisinde jargon ve kisaltmalar iceren metinlerdir.
Bu sebeple klinik notlar, vektérel formlara dénus,tirilmeden énce veri 6n is leme
adimlarindan gegirilmis,tir. Bu veri on is, leme adimlari, bos, luklaritemizleme, "doktor,
dr, admission date:" vb. ifadeleri silme gibi is,lemler olmakla beraber ces. itli kisaltmalar
da uzun haline dons tartlmis tir. Ornek olmasiagisindan, notlar icerisinde gegen
cesitli kisaltmalar ve bu kisaltmalarin hangi kelimelere dontstirildugi Cizelge 6.3’de
paylas, ilmus tir.

Veri 0n is,leme is, leminden sonra klinik notlarin vektorel hale donus, turtilmesi i¢in ¢alis, ma
yapimistir. Klinik notlarin temsili, 6nceden egitilmis ve detaylariBolim 4.2.4’de
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Cizelge 6.1: Onerilen model performansinin, temel olarak alman modelle kars 1las tir1l-
masi1. Her problem ve metrik icin en yuksek skorlar vurgulanmis tir.

Kategori | smi Kategori | smi (Orijinal)  Not Sayisi
Hemsire/Diger Nursing/other 822,497
Radyoloji Radiology 522,279
Hems,ire Nursing 223,556
Elektrokardiyogram ECG 209,051
Doktor Physician 141,624
Hasta taburcu notu Discharge Summary 59,652
Ekoensefalogram Echo 45,794
Solunum Respiratory 31,739
Beslenme Nutrition 9,418
Genel General 8,301
Rehabilitasyon Hizmetleri Rehap Services 5,431
Sosyal Hizmet Social Work 2,670
Vaka Yonetimi Case Management 967
Eczane Pharmacy 103
Danis , man Consult 98

anlatilmis, olan ClinicalBERT modeli ve Sentence-Bert (Detaylar icin Bolim 4.2.6)
yontemi kullanilarak gercekles, tirilmis,tir. Her bir klinik not 768 boyutlu vektorler ile
temsil edilmistir. Bir hastaya ait birden fazla klinik not olabilecegi icin, hastaya ait
klinik not temsillerinin ortalamasialinarak nihai temsil ortaya ¢ikartilmis tir. Zaman
serisi verileri ile elde edilen 128 boyutlu temsiller ile klinik notlar ile elde edilen 768
boyutlu temsiller birles tirilerek sirasiyla 1024 ve 512 nérondan olus,an 2 katmanlibir
yapay sinir agma girdi olarak verilmistir. Onerilen derin 6grenme tabanligok-Kipli
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Cizelge 6.2: MIMIC-I111 ve bu ¢alis, mada kullanilan veri seti istatistikleri.

Hasta SayisiHastane Bas, vuru SayistYBU Bas,vuru Sayist

MIMIC-III 46,520 58,976 61,532
MIMIC-111 (>15 yas indan biytkler) 38,597 49,785 53,423
MIMIC-Extract 34,472 34,472 34,472
MIMIC-Extract (en az 24 saat Y BU kalan hastalar) 23,937 23,937 23,937
Kullanilan Veri Seti(Klinik notu olmayan hastalarin elenmesinden sonra) 21,087 21,087 21,087

modelin detaylitasarimiSekil 6.1°de sunulmaktadir.

Yapay sinir ajikatmanlarinda, aktivasyon fonksiyonu olarak Rectified Linear Unit
(ReLU) [129] kullanilmus tir. Model optimizasyonu igin Adam [128] yontemi segilmis,
ve 6grenme orani10.01 olarak belirlenmistir. Her klinik problem deneyi i¢in, modeller
100 iterasyon (epoch) boyunca egitilmistir. Asirié6 grenme (overfitting) probleminin
Oniine gegebilmek adina ise validasyon hatasitakip edilerek erken durdurma (early
stopping) yéntemi uygulanmistir. Model basarimlaridi ger calismalarda da oldugu ve
Boluim 4.6’da detaylariagiklandi giiizere AUROC, AUPRC ve F1 metrikleri izerinden
gerceklestirilmistir. Modellerin baslangi¢ agirliklarinda veya diger cesitli noktalarda
olus,abilecek rastgelelilikten kaynaklanabilecek farklarionleyebilmek admna butiin
deneyler 10 kez egitilmis ve ortalama sonuglar paylasilmistir.

Uygulama Detaylari.Bu ¢alisma kapsaminda e gitilen derin 6grenme tabanlimodeller,
Keras [130] kiitiiphanesi ile gelis tirilmis,tir. Klinik notlarm temsili i¢in kullanilan
ClinicalBert modeline ise buradan 8 erisilebilmektedir. Yapilan deneyler, 11GB kapasite
bellekli NVIDIA RTX 2080 Ti ekran karthibilgisayarda kos turulmus tur.

6.3 Deneysel Sonuclar

Klinik notlarin, mortalite ve YBU’de kalma stiresi tanmin problemlerine etkisini aras, tir-
mak i¢in yapilan deney sonuclariCizelge 6.4’de okuyucu ile paylas,ilmis tir. Sonuglardan
gorilecegi Uzere, hastaya ait zaman serisi 0zniteliklerine ek olarak klinik notlarin
problem ¢6ziiminde kullanilmasinin AUROC, AUPRC ve F1 metrikler cinsinden
pozitif etkisi olmustur. Zamana baglhiéznitelikler GRU yontemi ile temsil edilirken,
klinik notlar SBERT yontemi ile temsil edilmis, ve birles tirilen temsiller 2 katmanlibir
yapay sinir agina girdi olarak verilmistir.

Sonuglar incelendiginde mortalite problemi icin AUROC ve AUPRC skorlarinin %1
ile %2 arasinda iyilestigi gozlemlenmektedir. F1 skorunda ise hastanede mortalite
probleminde %4 basarim artigigoriiliirken, yo gun bakimda mortalite probleminde %1.5
civarinda olmustur. Yogun bakimda kalma stiresi problemlerinde de AUROC ve AUPRC

8https://huggingface.co/emilyalsentzer/Bio_ClinicalBERT
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GRU 128 Boyutlu Vektor
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Sekil 6.1: Mortalite ve Yogun Bakimda Kalma Suresi temelli dort ayriklinik problemin
tahmini i¢in 6nerilen model mimarisi.

metrikleri bazinda yaklas, ik %1.5 iyiles, me gozlemlenmektedir. Onerilen yontemler
icerisinde basarimin artis gostermedigi tek metrik yogun bakimda kalma siiresinin 7
gunden blylk olmasmitahmin etme problemindeki F1 skoru olmus,tur. Bu durumun
sebebinin, YBU’de 7 giinden fazla kalmayitahmin etme klinik gérevinin sahip oldu gu,
yuksek veri dengesizligi probleminden dolayioldu gu dustinilmektedir (%7.9 oraninda
7 glinden fazla yogun bakimda kalan hasta mevcuttur).

Cizelge 6.3: Ces, itli medikal kisaltmalar ve bu kisaltmalarin dénus, tirdlen halleri.

Kisaltma Donus, tarulen Hali

p.o. orally

g.d. once a day

i.m. intramuscular

5x a dayfive times a day
t.i.d three times a day
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Cizelge 6.4: Onerilen model performansinim, temel olarak alinan modelle kars 1las tir1l-
masi1. Her problem ve metrik icin en yuksek skorlar vurgulanmus tir.

Gorev Yontem AUROC AUPRC F1

GRU 87.36+£0.003  51.25+0.007  41.284+0.033
Hastanede Mortalite

Onerilen Model88.43+0.00353.10+0.00645.06+0.02

GRU 88.35+£0.003  48.12+0.021  41.30+0.025
Yogun Bakimda Mortalite

Onerilen Model89.00+0.00349.68+0.00842.54+0.027

GRU 69.63+0.002  63.68+0.003 54.4£0.01

Yogun Bakimda Kalma>3 Giin

Onerilen Model70.25+0.00464.96+0.00455.15+0.014

GRU 73.54+0.004  19.74+0.0042.53+0.014

Yogun Bakimda Kalma>7 Giin

Onerilen Model 75.1440.00221.35+0.004 0.0£0.000

6.4 Degerlendirme

Yapilan deney sonuglarindan da gorilecegi lGzere hastaya ait klinik rapor ve klinik
personelin hasta icin yazdimotlar, mortalite ve YBU’de kalma siiresinin tahmini
problemleri icin dnemli bir veri kaynagiolmaktadir. Yasamsal gdzlem verileri veya
laboratuvar sonuglariharicinde doktorun dustincelerini aktardi gibu notlar, kiymetli
bilgiler icermekle beraber hastanin gelecedi hakkinda 6nemli ipuglaritasimaktadir. Bu
sebeple, klinik notlarm mortalite ve YBU’de kalma siiresi problemleri dahil olmak
uzere diger klinik problemlerde de kullanilmasigereken dnemli bir veri kayna g1
oldugu dustiniilmektedir. Bu ¢alismada, klinik notlarm temsili icin dnceden egitilmis
ClinicalBERT modeli kullanilmis, ve SBERT yontemi ile climle bazinda temsiller
elde edilmis,tir. Bu temsillerin ortalamasialinarak, her hastanin klinik notlaritemsil
edilmistir. Onerilen derin 6grenme tabanligok-Kipli mimari ile klinik notlar ve zaman
serisi Oznitelikler bas, arilibir s ekilde is, lenmis, ve tzerinde ¢alis,1lan klinik problemler igin
farklimetrik tirlerinde daha iyi sonuglar alinmus  tir. Gelecek ¢alis,malarda, klinik notlarin
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zaman damgasmin kesin olarak tutuldugu ESK verilerinde klinik notlar arasindaki
zaman iligkisini de kullanan derin 6grenme mimarileri 6nerilerek, model bagarimlarinin

daha da arttirilmaya ¢alis, 1lmasiplanlanmaktadir.
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7. ZAMAN SERI'SI ve | LAC TEMSI'LLERI ile TAHMI'N ETME

7.1 Motivasyon

Derin 6grenme tabanlimodeller ile klinik problemlere ¢éziimler lretmeye calisan
calis,malar genellikle hastaya ait yas,amsal gézlem verileri olan zaman serisi 6znitelikleri
kullanmaktadirlar. Buna ek olarak, literatiirdeki diger ¢calismalarda hastaya ait klinik
notlarveya Klinik not igerisinden ¢ikartilan medikal terimleri yapay 0 grenme tabanli
yontemlere girdi olarak vererek gok-kipli yontemler 6nermektedirler [70, 71]. Hastalara
ait bir diger 6nemli bir veri tiirli ise, hastalarm YBU’de kaldiklarisiire boyunca hastaya
verilen ilag bilgileridir. ‘Ilag bilgisi ve yapisiozellikle kemi informatik (Cheminfor-
matics), hesaplamalibiyoloji (computational biology), eczacilik (pharmaceutical) gibi
alanlarda oldukca sik kullanilmasina ragmen ESK verileri ile Gretilen ¢6zlimlerde su ana
kadarki bilgimizis1 §inda kullanilmamistir. Bu cahismamizda hastaya ait zaman serisi
verileri, ilag bilgilerinin molekiler yapisiyla birlestirilerek kullanilmigtir. Diger ¢alisma-
larimizda oldugu gibi bu cahsmada da YBU’de yatan hastalarin ilk 24 saatteki verileri
kullanilmis, ve hastanin YBU ve hastanede mortalite olma intimalleri tahmin edilmis,,
ayrica YBU’de kalma siiresinin 3 ve 7 giinden fazla olup olamayacagiproblemleri
cozllmeye calis, 1lmuis tir.

Hastaya ait zaman-serisi 6znitelikleri, B6liim 3.2’de detaylarianlatilan ve daha 6nceki
calis,malarda da kullanilan 104 6znitelikten olus, maktadir. Hastaya ait ilaclar ise MIMIC-
111 veri seti icerisindeki recete (Prescription.csv) tablosundan ¢ikartilmus tir. “llag isimleri-
nin yazimlarindaki farkliliklarin dizeltilmesi igin ve diizeltilen bu ilag isimleri izerinden
bu ilaglarin Simplified Molecular Input Line Entry System (SMILES) temsil kars 1likla-
rinin bulunabilmesi icin ise ¢alis,ma kapsaminda bir yontem gelis, tirilmis_tir. Hastaya ait
ilaclar, SMILES formatina donls turuldikten sonra vektorel forma donds,tlrilmesi
icin Extended-Connectivity Fingerprints (ECFP) [58], Molecular ACCess System
(MACCS) [59], Mol2Vec [60], ve Smiles-Transformer [61] yontemleri olmak zere
4 farklis ekilde temsil edilmis,tir. Bu yontemlerin detaylariBoliim 4.4’de okuyucu ile
paylasiimistir. Son olarak ise, derin 6grenme modellerindeki klasik problemlerden biri
olan agiklanabilirlik konusuna katkisa glayabilmek icin Bolim 4.5°de detaylarianlatilan
SHapley Additive exPlanations (SHAP) yontemi uygulanmis, tir. Ag¢iklanabilirlik ifadesi,
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onerilen modelin tahminlerinde hangi 6zniteliklerden ne kadar yararlandigibilgisinin
elde edilmesini ifade etmektedir. Uygulanan bu yontem sayesinde, modelin yapmuis,
oldugu tahminler ile kullanilan 6znitelikler arasindaki iliski daha derin bir gekilde
incelenebilmis, ve hangi 6zniteliklerin modelin tahminine daha ¢ok etkisi oldugu

gOzlemlenebilmis tir. YOntemin ¢iktisianaliz edilerek hastanede mortalite problemi
icin 6nemli zaman-serisi 6znitelikleri ve dnemli ilaglar tespit edilmeye ¢alis 1lmis tir.

7.2 Onerilen Yoéntem

Tez kapsaminda yapilan diger deneylerde oldugu gibi bu ¢alismada da MIMIC-II11
veri seti kullanilmus tir. Cizelge 7.1°de kullanilan veri setinin 6zet istatistikleri pay-
las,1lmus tir. DOrt farkliikili siniflandirma problemi (hastane ici mortalite, YBU de
mortalite, YBUde 3 giinden fazla kalma, ve YBU’de 7 giinden fazla kalma) tahmin
edilmeye c¢alis,ilmus tir. Hastalara ait 104 adet zaman-serisi (yas,amsal gzlem verileri ve
laboratuvar sonuglariniigeren) 0znitelik Bolim 3.2°de anlatild1 giiizere ¢ikartilmigtir.
I'lag isimlerinin bulunmasive doniis, iimii.Calis,ma kapsamida 6nerilen modellerde,
zaman-serisi 6zniteliklerine (yas,amsal gozlem verileri ve laboratuvar sonuglari) ek
olarak klinik ila¢ bilgileri de kullanilmus,tir. MIMIC-Extract galis,mas1, ham MIMIC-I1II
veri seti icerisinden zaman-serisi 6zniteliklerini ¢ikartmasina ragmen ila¢ bilgilerini
hastalar ile es, les tirmemektedir. MIMIC-I11 veri seti icerisinde, "Prescription” tablosu,
hastalara tedavi amagliverilen ilaglarm, tipi, ismi, glcl, dozu ve benzeri bilgileri
saklamaktadir. Bu tablo igerisindeki verilerin 6rnek ve kiigiik bir kismiCizelge 7.2°de
paylas, ilmis tir.

‘Ilag isimlerini Prescription tablosu icerisinden gikartabilmek ve elde edilen ilag isimle-
rini vektorel hale dondsturebilmek adina Sekil 7.1°de paylasilan yontem dnerilmistir.
Bu yontemde, ilk olarak hastalar ile hastalarm ilk 24 saatte kullandiklariilag bilgileri
es, les tirilmis,tir. MIMIC-111 icerisinde 2,255 tekil ilag ismi ve 4,156,450 tane recete kaydi
olmasina ragmen, ¢calisma kapsaminda kullanilan derlem icerisinde 1,967 tekil ilag ve
592,946 adet recete kaydiolus,mus tur. Elde edilen bu ilag isimlerinin kirli/gtraltali
olmasisebebiyle ¢es,itli diizenli ifadeler (regular expressions), kural tabanliis, lemler
ve veri 0n is,leme adimlaruygulanarak ilag isimleri temizlenmeye ve tekilles, tirilmeye
¢alis 1lmus tir. Ornek giiriiltiilii ilag isimleri ve bu ilag isimlerine veri 6n is,lemesi adimlari
uygulandiktan sonraki durumlariCizelge 7.3’de paylas,ilmis tir.

‘lag isimleri, veri on is lemesinden sonra, PubChem [131] internet sitesi icerisinde
aranarak, ilgili ilaglarn SMILES kars 1liklarmielde edilmeye ¢alis, 1lmis tir. PubChem
ilk olarak 2004 yilinda Amerika Birlesik Devletleri Ulusal Saglik Enstittileri (National
Institues of Health, NIH) icerisindeki Molekiler Kutliphaneler Programi(Molecular
Libraries Program, MLP) tarafindan yayinlanmistir. Agustos 2018 itibariyle, PubChem,
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Cizelge 7.1: MIMIC-I111 ve bu ¢alis, mada kullanilan veri setinin istatistikleri.

Hasta SayisiHastane Bas,vuru SayistYBU Bas, vuru Sayist

MIMIC-1II 46,520 58,976 61,532
MIMIC-111 (>15 yas,indan buytikler) 38,597 49,785 53,423
MIMIC-Extract 34,472 34,472 34,472
MIMIC-Extract (en az 24 saat YBU’de kalan hastalar) 23,937 23,937 23,937
Kullanilan Veri Seti(Medikal terimi olmayan hastalarin elenmesinden sonra) 21,690 21,690 21,690

40 Ulkeden 629 veri kaynaginin katkida bulundugu, icerisinde 247.3 milyon madde
tanimi, 96.5 milyon benzersiz kimyasal yapi, 10.000’den fazla hedef protein dizisi,
1.25 milyon biyolojik tahlil, ve 237 milyon biyoaktivite test sonucu iceren buyik
veri veri tabaniolmus tur. Hastalara ait ilag isimleri, acik kaynak olan Puchempy °
kituphanesi yardimiile PubChem veri tabaniigerisinde aranarak ilaca ait kimyasal
yapibilgisi elde edilmeye calis,1lmus, tir. Pubchempy kitiuphanesi, PubChem veri tabanini
servislerini ¢cagirmayisa glayan bir Python kittphanesidir. MIMIC-111 icerisindeki
"Prescription.csv" igerisinden ¢ikartilan ve Onerilen yontemden gegirilerek temizlenen
ilag isimleri, Pubchempy kitlphanesi aracilifiile aranarak PubChem veritabaninda
aranmus, tir. PubChem veritabani, aranan ilaglarin molekiler yapisi, formili, benzerleri,
molekil agirliklarivb. daha bir¢ok detaylibilgili kullanicilara sunmaktadir.

Bu calis,mada, aranan ila¢ ismine kars iilaglarin yapismisatir notasyonu (line nota-
tion) ile temsil eden SMILES bilgisi es_les tirilmis_tir. "llac bilgileri, modeller icerisinde
SMILES notasyonlarinin ham hali ile kullanilmak yerine, BOlim 4.4’de detaylar1
anlatilan ECFP, MACCS, Mol2Vec ve Smiles-Transformer dahil olmak tizere dort farkli
klinik ila¢ temsiline doniis, tiiriilerek kullanilmis tir. Bir ilacin SMILES verileri lizerinden
ECFP ve MACCS ve Mol2Vec temsillerinin elde edilebilmesi icin DeepChem [82]

Shttps://pubchempy.readthedocs.io/en/latest/

Cizelge 7.2: Regeteli ilaclar (Prescription) tablosundaki 6rnek ilag ismi, genel ismi ve
NDC (National Drug Code) 6rnegi.

I'lag I'smi Genel I'lag I 'smi NDC
Heparin Heparin Sodium 63323026201.0
Acetaminophen Acetaminophen 182844789.0
Lorazepam Lorazepam 594091985307.0

Morphine Sulfate Morphine Sulfate (Syringe) 409176230.0
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Cizelge 7.3: Ornek Klinik ilag isimleri ve veri 6n is leme adimlarindan sonraki versiyonu.

Gurdltala ‘Mag “Ismi Veri 6n is, lemesinden sonra
Heparin Flush (1000 units/mL) Heparin Flush
NF* Rocuronium Rocuronium
Methylene Blue 1% Methylene Blue
23.4% Sodium Chloride Sodium Chloride

kituphanesi kullanilmis tir. Smiles-Transformer temsillerinin donis, um igin ise ilgili
calis,manin [61] kendi Github hesabidanki ° kodlar kullanilmis tir. Deneylerde farkli
molekiil tanimlama ydntemlerinin kullanilmasinm iki ana sebebi bulunmaktadir. 11k
olarak, her molekiiler tanimlayici, molekiillerin farkliydnlerini yakalayabilmektedir.
| 'kinci olarak ise farklimolekiiler temsil yéntemleri kullanilarak, hem bu temsil yontem-
leri arasinda kiyaslama yapmak, hem de ilag molekil temsili kullanmanin bas arimlara
etkisinden emin olunmak istenmektedir.

Bu adimlardan sonra, hastaya ait hem zaman-serisi 6znitelikleri hem de ilag bilgilerinin
vektorel formu elde edilmistir. Model egitimleri esnasinda veri %70 egitim, %10
validasyon ve %20 test verisi olacak sekilde bolinerek egitimler gerceklestirilmistir.
Cizelge 7.1°de calis,mada kullanilan veri sayisive Cizelge 7.4’de de her probleme ait
ornek sayisive etiket da gilimiagiklanmistir.

Zaman-serisi Oznitelikleri ile Egitim.Hastaya ait saatlik olarak gruplanmis 104
adet zaman-serisi 6zniteligini modellere girdi olarak verebilmek adina Bolim 4.1°de
detaylarindan bahsedilen Uzun kisa streli bellek (Long short-term memory, LSTM)
ve Gecitli tekrarlayan birim (Gated Recurrent Unit-GRU) yontemleri kullanilmus tir.
LSTM aglari, Tekrarlayan sinir aglari(Recurrent Neural Network, RNN) yénteminin
bir varyantiolarak ortaya ¢ikmis tir. LSTM mimarisi icerisinde, RNN mimarisine ek
olarak girdi (input), unutma (forget), ve ¢ikis, (output) kapilaribulunmaktadir. Bu sayede
LSTM mimarileri 6nemli bilgileri cok daha uzun sure tas,1yabilmekte ve boylece uzun
vadeli ilis kileri yakalayabilmektedir. "Ikinci olarak ise LSTM yontemi, RNN yénteminin
problem yasadijikaybolan gradyan problemini (vanishing gradient problem), iceri-
sindeki giris ve unutma kapilarisayesinde yagamamaktadir. RNN modelinin bir di ger
varyantiolan ve LSTM modeline gore daha sade bir mimarisi olan GRU yo6nteminde ise
reset ve giincelleme (update) kapilaribulunmaktadir. GRU modelinin LSTM modeline
gore daha basit mimaride olmasisebebiyle hesaplama maliyeti, LSTM mimarisine gore

Ohttps://github.com/DSPsleeporg/smiles-transformer
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——— Pub©hem Canonical Smiles

—
MIMIC-1II Compound ID: 5284570 —————> CN1CCC23C4C1CC5=C2C(=C(C=C5)0)0C3C(=0)CC4
Hydromorphone/r J/ \L J/
= o 7 = HYDROmorphone (Dilaudid) Preprocessing ECFP4 MACC Mol2Vec Smiles-Transformer
' Regex O~ 0 [0 EOE0 O O
Noisy drug name Manual Fixng —
1024D 167D 300D 1024 D

Prescription.csv Preprocessing Drug Name

Sekil 7.1: MIMIC-111 igerisinden klinik ilag isimlerini ¢ikartan yontem. Cikartilan ve
on is, lemden gegirilen klinik ilaglar PubChem icerisinde bulunduktan sonra
farklimolekiiler temsillere donus, turulmektedir.

daha verimlidir. Bu sebeplerden 6tiirii zaman-serisi 6znitelikleri ile yapilan deneylerde
LSTM ve GRU yapilarikullanilmis, olup, GRU modelinin LSTM mimarisine gore
hem az da olsa daha basarilisonuglar vermesi hem de daha hizlie §itim siresine sahip
olmasindan 6turit GRU yontemi zaman-serisi 6zniteliklerini is, lemek igin secilmis tir.
Onerilen mimari de 128 néron igeren tek katmanlibir GRU kullanilmus tir.

Onerilen Cok-kipli Yontem.Model mimarisine girdi olarak verilecek veri tirlerinin
farkliligindan dolayi(zaman-serisi 6znitelikleri ve ilag temsilleri), Sekil 7.2°de gosteri-
len gok-kipli derin bir mimari énerilmistir. GRU tabanlia §lar, zaman-serisi 6znitelikleri
girdi olarak alip 128-boyutlu bir 6znitelik vektoru Uretmektedirler. Hastaya ait ilag
vektorleri tizerinden 6znitelik vektdrii ¢ikartabilmek igin ise Boliim 4.1.4°de detaylar1
anlatilan 1D Evrisimsel Sinir Agi(1D CNN) mimarisi kullanilmistir. D semboli hastaya
ait ilac sayisiolarak kabul edilirse, ilaglarin vektorel temsilleri d= (d 1,d 2, ..,d p) olarak
temsil edilebilmektedir. Hastaya ait ilac sayiside gisken olabileceginden, cesitli deneyler
sonucundan her hastaya ait ilag sayis1 64 olarak belirlenmis, tir. Hastaya ait 64 ilac bilgisi
olmadigidurumlarda, ilag temsil vektor boyutu kadar sifirlardan olusan bir vektor ile
dolgulama (padding) is,lemi uygulanmis, tir. Dx64 boyutunda bir hasta ilag temsili matrisi
uzerine 1D CNN yontemi uygulanarak 128 boyutlu bir 6znitelik vektori yaratilmaktadir.
Evrisimsel sinir aglarinin ilk katmanlarigenellikle dgsik-seviye Oznitelikleri tespit
etmek ve ileriki seviye katmanlariise daha detaylioznitelikleri ortaya ¢ikartmak igin
tasarlanmasindan 6tlr( [132], model mimarisi icerisine, ard arda yerles tirilmis, ¢ tane
bir boyutlu evris,imsel katman eklemis, vefiltre sayilar1 32, 64, ve 128 olarak secilmis, tir.
Cekirdek (kernel) buylklugl sabit olarak tutulmus ve batin evrisimsel katmanlar icin 3
olarak secilmis. tir. Evris,imsel katmanlarin sonuncusundan sonra maksimum-ornekleme
(max-pooling) is, lemi gercekles tirilerek 128-boyutlu 6znitelik vektori elde edilmis, tir.
Hasta-ila¢ temsili matrisi Gzerinden elde edilen 128-boyutlu 6znitelik vektori ile zaman-
serisi 6znitelikleri tizerinden elde edilen 128-boyutlu 6znitelik vektori birles, tirilerek 3
katmanlibir yapay sinir a gma girdi olarak verilmistir. Yapay sinir agikatmanlarinin

81



Cizelge 7.4: Klinik problemler igin etiket dagilimlari.

Problem ismi Ornek SayisiEtiket Da gilim1
Hastanede Mortalite 21,690 9%10.37
YBU’de Mortalite 21,690 %6.98
YBU’de Kalma Stiresi>3 21,690 %42.95
YBU’de Kalma Siiresi>7 Giin 21,690 %7.69

noron sayisisirastile 1024, 512 ve 256 olarak belirlenmis, tir.

Onerilen modelin son asamasinda bulunan tam baglantilikatmanlarda (fully connected

layers), asirid grenme problemini (overfitting) engelleyebilmek icin 0.3 oraninda dro-
pout [126] kullanilmis, tir. Son katman haricindeki katmanlarda ise Rectified Linear Unit
(ReLU) [127] aktivasyon fonksiyonu kullanilmis, tir. ReLu aktivasyon fonksiyonu, g(z) =
max{0,z} denkleminde basitce gorildugu Gzere, girdiyi 0 ile +- arasinda bir degere
eslestirmektedir. Tam baglantilia §larin son katmaninda ise ikili siniflandirma islemini

gercekles, tirebilmesi icin sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilmus tir. Onerilen model
mimarisi, parametreler ve hiper parametreler, gerekli optimizasyon is, leminden sonra
belirlenmis, ve son haline getirilmis,tir. Onerilen modelde kullanilan geri kalan hiper
paramatreler ise su sekildedir: Yigin blyiklugu (batch size) 32, regllarizasyon yontemi

olarak L2 ve oran olarak 0.05 secilmis tir. Optimizasyon yontemi olarak ise, 103
ogrenme oranive 10—2 soniim (decay) oraniile Adam [128] secilmistir. Biitiin deneyler

100 iterasyon (epoch) olacak sekilde ¢ahstirilmistir. Asirié grenmeyi engellemek igin
ise erken durdurma (early stopping) yontemi validasyon hatasi(validation loss) tizerinde

g6zlemlenmis_tir. Her problem icin aynimodeller 10 farklibas,latma de geri (initilization
seed) ile denenmis ve ortalama degerler okuyucu ile paylasilmstir.

SHapley Additive exPlanations (SHAP) Ydntemi.Yapay ve derin & grenme modelleri-
nin agiklanabilirlik seviyesinin dis, ik olmasive kapali-kutu yapilarisebebiyle, dnerilen
modellerin yaptiklaritahminin hangi sebebe dayanarak yapti §inianlamlandirmak zorlu
bir konudur. Yapay zeka modellerinin agiklanabilir olmasiise sistemi kullanan kis,ilerin,
model tahminlerine olan guveni kazanabilmesi icin 6nemli bir konudur. Gegmis, yillarda
aragtirmacilar, onerdikleri modellerin agiklanabilir olmasiadina, yapisigere §i agiklana-
bilir olan karar ajaglari(decision-tree), lineer regresyon, lojistik regresyon gibi modeller
kullanmus, lardir. Glincel gelis,melerle beraber ortaya ¢ikan agiklanabilir yapay zeka (exp-
laniable artifical intelligence, XAl) alaninda, herhangi bir modelin agiklanabilirligini
model-bagimsiz (model agnostic) olarak yapabilen ve detaylariBo6liim 4.5°de anlatilan,
Local Interpretable Model-Agnostic Explanations (LIME) [133] veya SHAP [75] gibi
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Sekil 7.2: Onerilen cok-kipli model mimarisinin 6zeti. ilk olarak, zaman-serisi ve
ilag verileri 6n is_lemden gegirilmis tir. "Ikinci olarak, dznitelik ¢ikarmuigin,
zaman-serisi 0zniteliklere GRU modeli, klinik ilaglara ise 1D CNN modeli
uygulanmus tir. Daha sonra ise, ¢ikartilan 0znitelikler birles, tirilerek yapay sinir
agma verilerek, 4 farkliklinik problem igin tahmin yapilmigtir. Son olarak
ise, SHAP yontemi kullanilarak, hastane i¢i mortalite problemi ile 6nemli
zaman-serisi Oznitelikler ve ilaglar arasinda ilis ki yakalanmaya galis,ilmus, tir.

yontemler 6nerilmistir. SHAP, 2017 yilinda Lundber ve Lee tarafindan her bir 6zniteligin
model tahminlerine etkisini 6lgmek i¢in ortaya ¢ikartilmig bir yontemdir. Sekil 7.3°de
gosterildigi Gzere bu calismada, 6nerilen ¢ok-kipli modele, SHAP yontemi uygulanarak
hastanede mortalite olma problemi icin 6nemli zaman-serisi 6znitelikleri ve Kklinik ilag
isimleri tespit edilmeye ¢alis 1lmis tir. SHAP ydnteminin ¢iktilari, Klinik uzmanlara ek
bilgiler saglayarak, onlarm ilgilendikleri hastalarin hangi yasamsal gézlem verilerine,
laboratuvar sonuglarma veya klinik ilaglarina dikkat etmeleri gerektigine yardimci
olabilecektir. Bildigimiz kadariyla gerceklestirmis oldugumuz bu calisma, ESK alaninda
hem zaman-serisi 6zniteliklere hem de ilaglari molekiiler temsillerine SHAP yontemini
uygulayan literatiirdeki ilk ¢alis, madir.

7.3 Deneysel Sonuclar

Deney Ayarlar1.Uzerinde calis,ilan bitiin klinik problemler MIMIC-Extract [87]
calismasinda tartisildigiiizere birbirinden ayridort ikili siniflandirma problemi olarak
ele alinmustir. Bu dért problemden ti¢ tanesinde (LOS > 3 haric diger problemlerde) sinif
dengesizligi problemi yasanmaktadir. Bu durum, bu problemi yasayan klinik gorevlerde,
azinlik olarak bulunan smifin tahmin edilebilirligini zorlastirmaktadir. Bu problem,
ilgili klinik gorevlerde, sinif agirliklari, siniflarin bulunma siklifiile ters orantiliolacak
sekilde ayarlanarak ¢ozilmustir. Modellerin egitilmesi, parametre optimizasyonu ve
test edilmesi icin veri seti %70, %10,ve %20 oranlarinda egitim, validasyon ve test
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Sekil 7.3: SHAP uygulamasinin ¢alisma igerisindeki kullanimi.

seti olarak ayrilmistir. Model egitimlerinin degerlendirilmesi agamasinda detaylari
Bolim 4.6’de anlatilan, F1 skoru, AUROC ve AUPRC metrikleri kullanilmus tir.
Model egitimlerinde kullanilan derin 6grenme tabanliyontemler arka planda Ten-
sorflow [122] olacak s ekilde Keras [123] kiitiiphanesi ile gelis tirilmis,tir. Tlaglarmn
isimlerinin ¢ikartilmasive temsillerinin elde edilmesi i¢in ise Pubchempy !, RDKit 2,
ve Deepchem [82] ¢alis,malarindan yararlanilmis, tir. Biitiin modeller Intel 17-9700K
CPU ve NVIDIA RTX 2080 Ti ekran kartimevcut olan donanim (izerinde e gitilip test
edilmis tir. 'Ilgili ¢alis,ma kodlarive adreslerinden 3 eris ilebilmektedir.

Onerilen Yéntemin Deney Sonuglari.Bu bélimde yapilan deney sonuglaride gerlen-
dirilmistir. Buttn Klinik problemler aynie gitim verisi ile egitilip, aynitest verisi ile test
edilmistir. Sadece zaman-serisi ile egitilen modellerde, MIMIC-Extract ¢alismasinin
ciktisiolarak elde edilen 104 adet zaman-serisi 6znitelik kullanilmus tir. Bu dznitelikler
ile LSTM ve GRU modelleri egitilmistir. Sonuclar incelendiginde, GRU daha basit
bir mimariye sahip olmakla beraber LSTM modellerine gore az da olsa (ortalama
%0.5 - %1) daha iyi sonuc gostermistir. Cizelge 7.5°de goérildugu tGzere, GRU yontemi
hastane ici mortalite tahmininde 84.73, YBU’de mortalite tahmininde 86.91, YBU’de

Kalma Stresi > 3 probleminde 69.09 ve YBU’de Kalma Siiresi > 7 probleminde 67.52
AUROC performansigostermis tir.
Bu sonuglariyiles tirmek adina, klinik ilaglarin temsilleri modele dahil edilerek yeni

deneysel galis,malar gercekles, tirilmis tir. "llac temsilleri tizerinden 6znitelik ¢ikarimi

1https://pubchempy.readthedocs.io/

2https://www.rdkit.org
Bhttps://github.com/tanlab/MIMIC-111-Clinical-Drug-Representations
Yhttps://github.com/tanlab/Explainable_MIMIC_II1
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yapmak i¢in 1D CNN yontemi kullanilmustir. Sonuglar incelendiginde, ilag bilgisinin
kullanilmasinin Uzerinde ¢ahsilan bitun problemlere olumlu etki sagladigigézlem-
lenmektedir. Dort farkhilag temsilinin de model bas arimlarma pozitif etkisi olma-
sina karsin, en fazla iyilesmenin ECFP temsil yontemi ile oldugu gorilmektedir.
Cizelge 7.5°de incelendiginde, hastanede mortalite probleminde performanslar AUROC
metrigi cinsinden %3, AUPRC olarak %8, ve F1 skoru olarak ise %4 olarak iyilesmistir.
YBU’de mortalite probleminde, hastanede mortalite gore iyiles,me biraz daha diis, ik
olmasina ragmen sirasiile AUROC, AUPRC ve F1 metriklerinde %2, %5, %3 oraninda
gercekles,mis tir.

YBU’de Kalma Siiresi > 3 problemi sonuglariincelendi ginde, 72.23 AUROC skoru
ile ECFP diger butun yontemlerden daha basariliolmugtur. Ayrica sadece zaman-serisi
Oznitelikleri ile yapilan deney sonucuna gére AUROC metrigi bazinda %3’luk bir iyi-
lestirme g6zlemlenmektedir. AUPRC ve F1 skoru incelendiginde de ECFP skorlarinin,
zaman-serisi basarimlarina gore yaklasik olarak %3’lik bir iyilesme gosterdigi goz-
lemlenmektedir. YBUde Kalma Suresi > 7 problemi incelendiginde ise ilag bilgisinin
kullanilmasinin model basarimina ¢ok daha blyuk bir etkisi oldugu gdzlemlenmistir.
AUROC metrigi tiriinden ECFP temsil yontemi ile yapilan deneylerde %74.71 bagarim
orantyakalanmis, tir. Bu oran, zaman-serisi deney sonucundan yaklas ik olarak %7 daha iyi
bir sonug olmustur. ilac temsil yontemleri kendi aralarinda karsilastirildiginda ECFP

en iyi sonucu vermektedir. 1 kinci olarak MACCS yontemi en iyi sonucu vermesine
ragmen, ortalama olarak ECFP yéntemi MACCS, Mol2Vec, ve Smiles-Transformer
yontemlerine %0.5 ile %2 arasinda fark attiigézlemlenmektedir.

7.4 Degerlendirme

Bu boliimde, yapilan deneyler sonucunda elde edilen sonuglar tartis,ilmis tir. Ayrica
hastanede mortalite olma problemi tahminlenirken kullanilan 6zniteliklerden 6nemli
ve Onemsiz olanlarikesfetmek icin modelin daha agiklanabilir olmasisa g{lanmaya
calis, 1lmus tir. Bu sebeple, modele agiklanabilirlik katmak adina SHAP yontemi uygu-
lanmistir. Bu islemler sonucunda hastanede mortalite problemi icin egitilen modelin,
yaptigitahminler esnasinda hangi 0zniteliklerden ¢ok yararlanip hangilerinden az
yararlandigitespit edilmistir. Elde edilen bu 6nemli ve 6nemsiz 6zniteliklerin gercekten
modele olan etkisini aras tirmak igin bu 6znitelikler ¢ikartilarak ges, itli kez deneyler
tekrarlanmus tir. Ayrica hastanede mortalite problemi igin bulunan dnemli/6nemsiz
zaman-serisi 6znitelikleri ve klinik ilag isimleri okuyucu ile paylas, ilmus tir.

Klinik 1 lag Temsilleri Kullanmanmn Model Performansma Etkisi.Uzerinde ¢alis,ilan
dort klinik gérevin (hastanede mortalite, YBU’de mortalite, YBU’de Kalma Siresi

> 3, YBU’de Kalma Siiresi > 7) tahmin performansiniiyiles tirmek igin cok-kipli
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Cizelge 7.5: Dort klinik problem igin alinan bas arimlarin ortalama sonuglarive birbirleri

ile kars 1las tirilmasi.

Problem Yéntem “llag Temsili AUROC AUPRC F1
GRU - 84.73+£0.010 46.24+0.027 42.29+0.015
MACCS 87.43£0.003 52.01+0.009 45.09+0.008
Hastanede Mortalite
Onerilen Model Mol2Vec 86.55+0.002 49.97+0.005 42.85+0.009
Smiles-Transformer  86.67+0.002 49.57+£0.004 43.15+0.007
ECFP87.80+0.00353.24+0.00746.55+0.015
GRU - 86.91+0.008 43.08+0.017 42.22+0.02
MACCS 88.62+0.003 48.36+0.01 45.24+0.013
YBU’de Mortalite
Onerilen Model Mol2Vec 87.59+0.003 45.21+0.008 42.67+0.006
Smiles-Transformer 87.55+0.002 45.30£0.007 43.27+0.009
ECFP88.76+0.00348.54+0.0145.65+0.01
GRU - 69.09+0.004 62.90+0.004 57.44%0.009
MACCS 71.27+£0.004 64.56+0.003 58.90+0.009
YBU’de Kalma Siiresi>3 Giin
Onerilen Model Mol2Vec 70.09£0.003 65.54+0.003 59.88+0.003
Smiles-Transformer  69.49+0.002 62.68+0.002 58.35+0.006
ECFP72.23+0.00365.69+0.00360.88+0.003
GRU - 67.52+0.019 15.20+0.018 21.31+0.019
MACCS 73.52+0.008 20.36+0.009 27.62+0.006
YBU’de Kalma Siiresi>7 Giin
Onerilen Model Mol2Vec 73.29£0.005 20.09+0.002 25.69+0.004
Smiles-Transformer  73.51+£0.006 20.30%£0.005 25.89+0.006

ECFP74.71+0.00221.00£0.00428.85+0.007

86



bir derin 6grenme mimarisi onerilmistir. Zaman-serisi 6zniteliklerinin yaninda ilag
temsil bilgilerinden verimli bir s ekilde yararlanabilmek adina GRU, 1D CNN ve tam
baglantiliyapay sinir a glariberaber kullanilmistir. Deneysel sonuglardan gorulece gi
uzere klinik ilaglarin zaman serisi 6znitelikler ile beraber kullanildijideneyler en
iyl sonuglartvermigtir. Hastanede mortalite problemi sonuglariincelendi ginde, farkli
molekiler temsil yéntemleri ile egitilen modellerin benzer AUROC sonucu gosterdigi
gorilmektedir. AUROC bazinda iyiles,menin genel olarak ortalama %2.5 civarinda
oldugu gorilirken, AUPRC ve F1 skoru bazinda modeller arasinda farklar oldugu
gorilmektedir. Mol2Vec ve Smiles-Transformer temsilleri, sadece zaman-serisi ile
egitilen modellere gore %4 AUPRC ve %0.3 F1 skoru daha iyi sonug¢ vermesine
karsin ECFP ve MACCS temsillerinin gerisinde kalmislardir. Yogun bakimda yatan
hastalarm mortalite tahminlerinde, molekiler temsillerin model bas,arimlarina etkisi ve
yarattiklarifarklar hastanede mortalite tahmini modelindeki sonuclara benzemektedir.
Sonuglar incelendiginde, geleneksel molekil tanimlayaciyontemlerden MACCS ve
ECFP temsilleri, yapay 6grenme tabanliMol2Vec ve Smiles-Transformer yonteminden
daha iyi sonu¢ gostermektedirler. Sonuclardan da gorilecegi lzere, klinik ilaglarin
temsillerinin, zaman-serisi 6znitelikler ile beraber kullanilmasimortalite problemi
bas,ariminiarttirmaktadir. Aynizamanda, molekiler temsillerin kendi aralarmdanki
kiyaslamada ise ECFP en bas arilisonuglariveren molekiler temsil olmakla beraber
ECFP yontemini MACCS izlemektedir.

Yogun bakimda kalma slresinin 3 ve 7 giinden fazla olup olamayacagitahmin eden
model sonuglariincelendi ginde, klinik ilag bilgilerinin model sonuglarmna olumlu
etki yarattijigoriilmektedir. Uzerinde ¢ahsilan dort klinik problem igerisinde smif
dagilim problemini en az yasayan YBU’de kalma siiresi > 3 giin probleminde %60.89
F1 skoru almarak, klinik problemler arasindaki en yliksek F1 skoru elde edilmistir.
Yogun bakimda kalma stresi tahmini problemlerinde de en iyi sonuclar ECFP temsili
kullanildi§inda alinmig ve ortalama olarak butiin metriklerde %3-%4’10k bir iyilestirme
saglamistir. Son klinik problem olan YBU’de kalma siiresi > 7 giinde ise, ¢ok yiiksek
bir bas arim iyiles, mesi gozlemlenmis, tir. Ilag temsillerinin kullanilmasive gok-kipli derin
o6grenme modellerine geciste AUROC ve AUPRC metriklerinde %6 olarak gortlen
iyilesme, F1 metrigi icin %7 olmustur.

Ozetle, deneysel sonuglar incelendiginde dért klinik problem iginde ilaglarin molekiiler
temsillerinin kullanilmasinin model basarimlariniartirdi §igorilmektedir. Yapilan
deneyler sadece ilag temsillerini kullanmanin avantajimigdstermekle kalmamakta ayrica
farkliilag temsil yontemlerinin de birbirleri ile kiyaslanmasina olanak sa glamaktadir.
Alinan sonuclar, ECFP ve MACCS yontemlerinin agik bir sekilde 6nceden egitilmis olan
Mol2Vec ve Smiles-Transformer yontemlerinden daha iyi sonug verdigini gostermek-
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tedir. Bunun ilk sebebinin Mol2Vec ve Smiles-Transformer yontemlerinin MIMIC-111
icerisindeki klinik ilag verileri disinda baska molekil veri setleri ile egitilmesi olarak
diis, uiniilmektedir. "1kinci olarak ise, literatiirde de oldukca sik bir s,ekilde kullanilan
geleneksel molekiiler tanimlayicilar olan ECFP ve MACCS’un klinik ilag yapilarini
oldukca iyi temsil edebilmesi olarak dis,unulmektedir.

SHAP sonuglarma gore segilen 0znitelikler ile ek deneyler.Hastanede mortalite
probleminin sonuglarinin agiklanabilirliginin saglanabilmesi igin dnerilen cok-kipli
derin 6grenme tabanliyonteme (ECFP temsillerinin kullanildi §1) Bélim 4.5°de anlatilan
SHAP yontemi uygulanmistir. Ornek sayisinin fazlaligive model biyikli ginden
dolayiSHAP’m bir varyasyonu olan GradientShap yontemi kullanilmis tir. Bu yontem,
temel dagilimdan rastgele 6rnekleme yoluyla gradyan degerlerini hesaplayarak, orijinal
SHAP degerlerine yaklasan degerler Gretmektedir. Zaman-serisi 6zniteliklerinin SHAP
degerini hesaplamak igin, dzniteliklere ait 24 saatlik veri igerisindeki degerlerin mutlak
degerleri toplanmistir. Daha sonra ise tim hastalara ait bu degerlerin ortalamasialinarak,
en yliksek degere sahip zaman-serisi 6zniteliginden en digslige gore siralama yapilmustir.
Klinik ilaglarin 6nem siralamasiigin ise, her ilaca ait 1024 boyutlu (ECFP temsili)
vektordeki degerlerin mutlak toplamialinmigtir. Daha sonra ise ayniilaglarin SHAP
degerlerinin ortalamasialinarak her bir ilag i¢cin 6nem puanihesaplanmis ve sonrasinda
bu degere gore dnem siralamasigergeklestirilmistir.

Zaman-serisi 6zniteliklerin ve klinik ilaglarin SHAP degerlerine gore siralanmasindan
sonra, bu 6znitelikler modelden ¢ikartilarak sistematik deneyler gercekles tirilmis,tir.
Bu deneylerin amaci, SHAP yonteminin buldugu 6zniteliklerin gercekten dnemli
olup olmadifinianlamaya ¢alismak olmustur. Bu deneyleri gerceklestirebilmek igin
oncelikli olarak en 6nemli/6nemsiz 10, 30, 50 zaman-serisi 6zniteligi ve 30, 100 ve
300 klinik ilag ismi secilmis,tir. Onemli 6zniteliklerle dokuz, onemsiz dzniteliklerle de
dokuz olmak (zere toplam 18 tane model egitilmistir. Sekil 7.4’de yapilan 18 deneyin
sonuclartAUROC, AUPRC ve F1 skoru tiiriinden paylas,ilmis, tir. Mavi noktalar ile temsil
edilen deneyler, en énemli 6zniteliklerin ¢ikartilmasiile yapilan deneylerin sonucunu
gosterirken, turuncu noktalar ile temsil edilen deneyler ise en énemsiz 6zniteliklerin
¢ikarmalariile e gitilen modellerin basarimlarmigostermektedir. Kirmizidiiz ¢izgi
ise, hastanede mortalite probleminin ¢6ziiminde tim 6zniteliklerin kullanildifideney
sonucunu ifade etmektedir.

Sekil 7.4’den gorilecegi lizere, SHAP énemli ve énemsiz dznitelikleri dogru bir sekilde
ayirt edebilmis,tir. Onemsiz dznitelikler ¢ikartilarak yapilan deneylerde de bas,arim
belli miktarda dismesine ragmen, 6nemli 6znitelikler model igerisinden ¢ikartildijinda
model bas arim diis, me miktarioldukca fazla olmaktadir. F1 skoruna gore, en 6nemli
10 zaman-serisi 0znitelik ile 30 klinik ilacin ¢ikartilarak yapildijideney sonucunda
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#— En onemli oznitelikler cikarbildiktan sonra
En dnemsiz Sznitelikler cikartildiktan sonra
SHAP degerlerine gére secilen dznitelikler ile egitimler Bt &znitelikler ile egitim
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Sekil 7.4: SHAP ciktilariile 6nemli 6zniteliklerin se¢imi. Deneysel sonuglar u¢ farkli
figiirde gosterilmis, tir. Figurlerdeki X-ekseni (x,y) formatinda olmak lzere
¢ikartilan 6znitelik sayilarmitemsil etmektedir.Xxsembolii ¢ikartilan zaman-
serisi 0znitelik sayisinitemsil ederken, y ise ¢ikartilan klinik ila¢ sayisini
temsil etmektedir.

Cizelge 7.6: Model ¢iktisina en ¢ok ve en az katkiyiveren ilag isimlerinin listesi.

Klinik I lag I'simleri

En Onemli ‘llag Isimleri En Onemsiz 'llag Isimleri
Meloxicam Milk thistle

Guanine Tipranavir
Vincristine Trimethoprim
Doxycycline monohydrate  Precose

Oxaliplatin Allopurinol sodium
Solifenacin succinate Cromolyn
Fenoldopam mesylate Delavirdine mesylate
Pristiq N,6-dimethylhept
Sitagliptin Didanosine

Zantac Isosorbide

F1 skoru 46.5’den 41.4’e dismektedir. Deney sonuglariincelendi ginde bu dustsin
ana sebebinin zaman-serisi 6znitelikleri oldugu gorulmektedir. Buna ragmen, klinik
ilaglarin da modelin basarimina katkida bulundugu gozlemlenebilmektedir. Ornegin,
model egitiminden ¢ikarilan zaman-serisi 6zniteligini sabit ve 10 olarak tutup, ¢ika-
rilan klinik ila¢ sayisini(30, 100, 300) olarak de gistirdigimizdeki deney sonuglari
incelendiginde, F1 skorunun 41.4, 40.8, 40.1 olarak azaldifigoriilmektedir. Onemsiz
olarak is,aretlenen 6zniteliklerin ¢ikartilmasiyla yapilan deneylerde ise boyle bir fark
g6zlemlenmemektedir.
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Cizelge 7.7: Model ¢iktisina en ok ve en az katkiyiveren zaman-serisi 6znitelik listesi.

Zaman Serisi Oznitelikleri

En Onemli Oznitelikler En Onemsiz Ozniteliker
glascow coma scale total creatinine pleural

blood urea nitrogen lymphocytes atypical csl
diastolic blood pressure creatinine bodyfluid
anion gap albumin pleural

tidal volume set lymphocytes percent
mean corpuscular volume albumin ascites

mean corpuscular hemoglobin concentration  creatinine ascites

sodium calcium

creatinine red blood cell count pleural
mean blood pressure red blood cell count urine

Hastanede mortalite problemi icin en 6nemli zaman-serisi Oznitelikleri ve ilag
isimleri.SHAP yontemi sayesinde klinik veri setleri icerisindeki dnemli 6znitelikleri
anlamak i¢in yeni bir yontem gelis, tirilmis, tir. Hastanede mortalite probleminin agiklana-
bilirligini artirmak i¢in uygulanan SHAP yontemi ile, 6zniteliklerin 6nemi siralanmig
ve en 6nemli/6nemsiz 10 zaman-serisi Ozniteligi ile klinik ila¢ ismi Cizelge 7.6°de
ve Cizelge 7.7°de okuyucu ile paylas,ilmis tir. Mortalite ile ilis kili olabilecek 6nemli
Ozniteliklerin bulunmasi, klinik uzmanlarin hastalara daha iyi bir tedavi sunabilmesine
veya hastalarionceliklendirebilmelerine olanak sa §layabilecektir.

Zaman-serisi 0znitelikleri icerisinden SHAP degeri en yiiksek olanlar incelendiginde,
bu dzniteliklerin daha ¢ok yas,amsal gdzlem verileri icerisindeki kritik hayati bulgular
ile ilgili oldugu g6zlemlenmektedir (Ornegin, glasgow koma skalasi, diyastolik kan
basinci, anyon a¢if1). En ylksek SHAP degerine sahip zaman-serisi 6zniteligi olan
"Glasgow Koma Skalasi(GKS)" hastalarin biling durumunu/bozuklu gunu 6lgmek
ve degerlendirmek icin kullanilmaktadir. GSK’ya gore 6lgtimlerde, hastaya 3 (derin
biling kayb1) ile 15 arasinda puan verilmektedir. Bu puanlama U¢ parametre dikkate
alinarak gergekles tirilir. Bu parametreler; gozler, s6zlii yanitlar ve motor tepkisinden
olus, maktadir. SHAP sonuglarina gore bulunan en dnemli ikinci 6znitelik "Kan Ure
Azotu (Blood Urea Nitrogen, BUN)" degeri olmustur. Literatlirde, bircok calisma
BUN degerini kullanarak mortalite tizerine calismalar gerceklestirmistir [134, 135].
"Diyastolik Kan Basinci(Diastolic blood pressure, DBP)" kalbin atardamar duvarlarina
uyguladigikuvveti ifade etmektedir. Taylar vd. [136] yaptiklarigalismada, 6zellikle
50 yagindan geng Kisiler icin DBP degerinin mortalite icin dnemli 6zniteliklerden biri
oldugunu vurgulamaktadir. Zaman-serisi 0zniteliklerinin yanisira klinik ilaglarda SHAP
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degerlerine gore siralanmig ve Cizelge 7.7°da bu degerler paylasiimistir. Tlaglarin karma-
s,1k yapisindan otiirii, mortalite tahmini ile ilaglar arasinda ilis ki kurmak ve yorumlamak
zor bir problemdir. Ancak yine de bu bilgilerin doktorlarin tedavi siireclerine katki
saglayabilecegine, doktorlarin tedavi planlarinide gerlendirerek ilaglarm birbirilerini
arasindaki etkilesimlerinden kaynaklanabilecek ciddi durumlarin 6niine gegebilecegi
dus,untlmektedir.
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8. SONUC ve ONERI LER

Teknolojinin son yillarda hizla gelis,mesi ve her gecen gun sayisiartan dijital uygulama-
lar sayesinde, veriler ¢ok ¢es,itli kaynaklardan toplanmakta ve veri miktarikatlanarak
artis gostermektedir. Bu verileri dogru yontemlerle isleyerek, katma degerli bilgi trete-
bilmek ise artik ¢ok daha olasidir. Sadece veri miktarinin artis 1ve teknolojinin gelis, mesi
degil, aynizamanda yapay 0 grenme, derin 6grenme veya veri bilimi gibi alanlarda
calis,an aras tirmacilarin da artmasiyla beraber algoritmik gelis, melerde hizlanmus tir.
Birgok farklialan igerisindeki problemlerin ¢6zimi icin farklifarkliyapay zeka tabanli
yontem ve algoritma 6nerilmistir. Bu alanlar icerisinden saglik alani, insanlar var
oldugundan beri, en énemli alanlardan biri olmustur. Birgok alanda oldugu gibi saglik
alaninda da dijitallesmenin artmasiile beraber sa glik alaninda da veriler dijital ortama
tasinmig ve yapay zeka modellerine girdi olabilecek noktaya gelmistir. Saglik alaninda
veri mahremiyeti problemi ise literatiirde agik kaynak olarak paylas,ilan ESK veri setleri
ile asilmistir. Bu sayede yapay zeka ve saglik alaninda ¢ahisan arastirmacilar, birgok
Klinik problemin ¢ozimini aras,tirmak icin bu verilerden yararlanmakta ve yapay zeka
yontemleri ile ¢6ziimler aramaktadirlar.

Yapilan bu c¢alis,mada, ESK veri seti igerisindeki bircok veri tiirii bir arada kullanilarak,
yogun bakimda yatan bir hastanin mortalite olup olmamasinive yo gun bakimda kalma
stiresini tahmin edebilen modeller gelis,tirilmis, tir. Gelis, tirilen bu modeller, literatirdeki
populer, agik kaynak, elektronik saglik kayit veri seti olan MIMIC-III kullanilarak
egitilmistir. MIMIC-III veri setinin ham halinin dogrudan modellere girdi olarak
verilememesinden 6tlr, veri temizleme, birles,tirme, 6znitelik haline donis tiirme gibi
islemler gerceklestirilmistir. islenen bu veriler sonrasinda ¢ok-Kipli derin égrenme
modellerine girdi olarak verilerek, mortalite ve yogun bakimda kalma sirelerinin
tahmini gercekles tirilmis tir. Yapilan deneylerde, hastaya ait dzniteliklerden hangilerinin
model basarimina pozitif etki edecegi arastirilmis olup, aynizamanda bu dzniteliklerin
nasil bir derin 6grenme mimarisi ile daha efektif bir sekilde islenebilecegi konusunda
calis, malar gercekles, tirilmis tir.

I'Ik olarak, iizerinde calis,1lacak olan problemler formiile edilmis tir. "Iki temel problem
olan mortalite tahmini ve yogun bakimda kalma suresini tanmin etme klinik problemleri
dort farkliikili siniflandirma problemi olarak tanimlanmis tir: Bu problemler; hastanede
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mortalite olup olmama, yogun bakimda mortalite olup olmama, yogun bakimda 3
glinden fazla kalip kalmama ve yogun bakimda 7 gunden fazla kalip kalmama tahmini
olarak tasarlanmistir. Bu problemleri ¢c6zmek igin ise yogun bakimda kalan hastalarin
ilk 24 saatlik verileri kullanilmus, tir. Bu kapsamda gercekles, tirilen ilk galis,mada, hastaya
ait 104 adet zamana baglioznitelik (yasamsal gézlem verileri, laboratuvar sonuglari) ile
beraber hasta i¢in yazilan klinik notlar beraber kullanilmis tir. Yapilan bu deneylerde,
klinik notlar, donus,turtici tabaniBERT modeli ile temsil edilmis_tir. Deneylerin temel
amaci, zaman-serisi 6zniteliklerin yaninda klinik notlarikullanmanin (izerinde ¢alis,ilan
klinik problemlere etkisini gozlemlemek ve model bas,arimiiiyiles tirmektedir. Alinan
sonuclar incelendiginde, klinik notlarikullanmanin model basarimlarindan mortalite ile
ilgili olanlara F1 skoru bazinda %4’°luk bir iyilestirme, yogun bakimda kalma suresi
tahminine ise %1.5’luk bir iyilestirme sagladigigorilmugstur.

Ayarlanan ikinci deney dlzeneginde, yapilan ilk deneyler ile ayniklinik problemler
izerinde c¢alis, malar gercgekles, tirilmis, tir. Bu ¢alis, manin ilk ¢alis, madan farkiise, zaman-
serisi 0znitelikler ile beraber kullanilan klinik notlarin dogrudan temsil edilmesi yerine,
varlik isim tanima yontemi kullanilarak klinik notlar igerisinde ¢ikartilan medikal terim-
lerin kullanilmasiolmus tur. Calis, mada oncelikli olarak medikal terimlerin en bas ar1l1
nasil temsil edilebilecedi arastirilmustir. Bunun igcin Word2Vec, FastText, Doc2Vec
gibi birgok yontem ile deneyler gercekles, tirilmis,tir. Ardindan bu temsiller Gzerinden
Oznitelik vektorunin nasil ¢ikartilmasigereklili i ile ilgili arastirmalar gerceklestirilerek
ortalama alma, 1D CNN gibi yéntemler ile ¢ok-Kipli derin 6grenme tabanliyontemler
denenmistir. Alinan sonuclar incelendiginde, bircok deney icin en iyi sonug, medikal
terimlerin Word2Vec ile temsil edilmesi ile almmus tir. Oznitelik vektorii ¢ikartmak
icin ise, 1D CNN yontemi en iyi sonucu vermis tir. Medikal terimleri, zaman serisi
Oznitelikler ile beraber kullanmanin mortalite problemlerindeki F1 skorunda yaklas ik
olarak %5, yogun bakimda kalma suresini tahmin etme probleminde ise %2’lik bir
iyilestirme yakaladidigoriilmektedir.

Son calismada da diger iki calismadaki klinik problemlerin aynisiiizerinde ¢ahsi-
lirken, farkliolarak, hastalara ait ilag bilgilerinin molekiler yapisinikullanmanin,
Uzerinde galis,1lan klinik problemleri tahmin etmesine etkisi aras tirilmis tir. Hastaya
verilen klinik ilaglarm molekiler yapisinin vektdrel hale donus,tirtlmesi igin ECFP,
MACCS, Mol2Vec, Smiles-Transformer yontemlerinden yararlanilmus tir. Ek olarak,
SHAP yontemi kullanilarak modele agiklanabilirlik kazandirilms tir. Bu sayede has-
tanede mortalite problemi icin énemli olan yas,amsal gdzlem verileri, laboratuvar
sonuglari, klinik ilag isimleri elde edilebilmis,tir. Mortalite tahmini yapmak icin dnemli
oldugu bulunan bu 6znitelikler, modelden ¢ikartilarak tekrar modeller egitilmis ve bu
Ozniteliklerin gercekten modele olan etkisi Olculerek, 6nemli bulunan 6zniteliklerin
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onemi teyit edilmis tir. Aynizamanda deneysel sonuclar, hastaya ait ilag bilgilerinin
molekiler yapisinin zaman-serisi 0znitelikler ile beraber kullanilmasinin klinik problem
tahminlerine olumlu etki ettigini gostermistir. Mortalite problemleri igin %3-4 oraninda
F1 skorunda iyilesme olurken, yogun bakimda kalma stiresinin 3 gtinden fazla oldugunu
tahmin etme probleminde %3.5, 7 giinden fazla oldugunu tahmin etmede %7 civarinda
gercekles,mis tir.

Ozetle, yapilan calis,malarda literatiirde siklikla kullamlan yas,amsal gézlem verileri ve
laboratuvar sonuglarina ek olarak, hastaya ait klinik notlari, medikal terimleri ve ilaglarin
molekiiler yapilarinikullanmanm dnemi gosterilmis,tir. Bu deneyler esnasinda bu
verilerin nasil temsil edilmesi gerekliligi dort farkliklinik problem Gzerinde denenmistir.
Ayrica son ¢ahismada, modele agiklanabilirlik yetene@i eklenerek, hem bu modelleri
gelis,tiren kis, iler icin bilgi verici ¢iktielde edilmis,, hem de bu modelleri kullanabilecek
klinik uzmanlara, modelin ¢iktisiolan mortalite ve yo gun bakimda kalma siiresi Uizerine
tahminlerin sebebini ortaya ¢ikartmus tir.

8.1 Gelecek Calis,malar icin Oneriler

Saglik alaninin hizla gelismesi, derin 6grenme yontemlerinin cesitliligi, elektronik
saglik kayit verileri icerisindeki veri tlrlerinin zenginligi ve ¢ok sayida Klinik problemin
formiilii edilebilmesinden otiirii gelecekte tez kapsaminda yapilan ¢alis,malara ilave
gelistirmeler yapilabilir durumdadir. Asagida cesitli gelecek calisma konularindan
bahsedilmis, tir.

1. MIMIC-111 veri seti haricinde bir bas, ka veri seti kullanilarak, énerilen modeller
tekrarlanabilir, bas,arimlar kontrol edilebilir, ve 6nerilen bu yontemler genelles.tiril-
meye calis,1labilir. Ayrica Onerilen bu ¢alis, manin, farklESK veri setleri arasinda
adaptasyon (domain adaptation) icin yeni yontemler gelis tirilebilmenin 6nini
acabilecegi distnulmektedir.

2. Hastalarin zaman-serisi Ozniteliklerinin, Gramiyen Agisal Alanlar (Gramian
Angular Field, GAF) veya benzeri yontemler ile goriintiiye ¢evrilerek kullanilmasi

ilging yeni ¢alis,malarin 6nund acabilecektir.

3. Hastalara ait radyolojik goriintiilerinin, hastanin mortalite olma ihtimalini tah-
min etmede 6nemli bir yer tutabilecegi dustnilmektedir. MIMIC-IV veri seti
icerisindeki bu gdrintller, dnerilen cok-Kipli derin 6grenme modeline yeni bir
veri tiru olarak katilabilecek ve Uzerinde ¢alis, ilan klinik problemlerin bas,armmu
incelenebilecektir.
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4. Tez kapsaminda yapilan deneylerde kullanilan MIMIC-111 veri setinin igerisindeki
klinik notlara ve ila¢ kullanim bilgilerine ait zaman damgalariyeterince hassas ve
glvenilir olmamasindan 6turd, bu veri ttrleri icin zaman bilgisi kullanilamamus, tir.
MIMIC-IV veya diger ESK veri setleri igerisinde bu bilginin olmasihalinde,
onerilecek modeller bu ilis kiyi de yakalayabilecek s ekilde onerilebilir. Ayrica
zamanla, hastanin durumuna gore kullanilan ilaglarin ve klinik notlarin degisimi
analiz edilerek yeni ¢alis, malar gergekles tirilebilir.

5. Mortalite ve yogun bakimda kalma streleri Gizerine egitilen modellerin tahminleri,
hastalarigruplandirarak detaylibir s,ekilde incelenebilir. Yas,, cinsiyet, veya
gecmis hastaliklarina gore gruplandirilan hastalar i¢in ayriayrimodel e gitimleri
yapilabilir veya dnemli 6znitelikler bu gruplara gore ¢ikartilarak, karsilas, tirmalar
gerceklestirilebilir. Yapilacak olan bu model egitimi ve ileri analizlerin, 6zellikle
klinik uzmanlar icin 6nemli ipuclarisa glayacagidiisunilmektedir.

6. Daha gelismis derin 6grenme tabanlimimariler ile (6rn: donusturiicl tabanl
(transfomer-based), evrisimsel cizge aglari(graph convolutional networks, GNN),
dikkat mekanizmali(attention-based)) deneyler gercekles, tirilerek, deney kimesi
genigletilerek yeni cok-kipli model mimarilerinin dnerilebilecegi dustntlmekte-
dir.
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