Akillr Sistemler ve Uygulamalari Dergisi, Cilt: 3, Sayi: 2, Sayfa 93-96, 2020 93

Makine Ogrenmesi Algoritmalari ile Hastanin
Hayatta Kalim Tahmini

Patient Survival Prediction with Machine
Learning Algorithms

Mustafa Berkant Selek?®, Saadet Sena Egeli®, Yal¢in Isler*

'Ege Meslek Yiiksekokulu, Ege Universitesi, Izmir, Tiirkiye

mustafa.berkant.seelek@ege.edu.tr
?Biyomedikal Teknolojiler Anabilim Dali, Izmir Katip Celebi Universitesi, [zmir, Tiirkiye
3islerya Medikal ve Bilisim Teknolojileri, Izmir, Tiirkiye
egelisena@gmail.com
“Biyomedikal Miihendisligi Béliimii, Izmir Katip Celebi Universitesi, izmir, Tiirkiye
islerya@yahoo.com

Ozetce— Bu calismada, yogun bakim iinitelerinde yatan
hastalarin, ilk 24 saatte yapilan tetkiklerine gore hayatta kalma
durumlari  makine oOgrenmesi algoritmalaryla  tahmin
edilmigstir. Calismada, bir yillik siire zarfinda yaklasik iki yiiz
hastaneden toplanan yogun bakim hastalarinin verileri
kullanilnigtir. Algoritmalar Python ortaminda kosturulmustur.
Capraz Dogrulama yontemi ile makine dgrenmesi modelleri
karsilastirilmig, en iyi sonug veren Rastgele Orman algoritmasit
kullanilnmustir. Kullanilan model %92,53 dogruluk orant ile
tahminlemeyi gerceklestirmistir.

Anahtar Kelimeler—makine égrenmesi; yogun bakim;
hayatta kalim.

Abstract— In this study, the intensive care unit patient
survival is predicted by machine learning algorithms according
to the examinations performed in the first 24 hours. The data
of intensive care patients collected from approximately two
hundred hospitals over a period of one year were used.
Algorithms are run in Python environment. Machine learning
models were compared with the Cross-Validation method, and
the random forest algorithm is used. The model made the
prediction with 92,53% accuracy rate.

Keywords—machine learning; intensive care unit; patient
survival.

I.  Giris

Yogun bakim {initeleri tiim tibbi ve cerrahi uzmanlik
alanlarindaki hastalarla ilgilenir. Bu nedenle yogun bakim
iinitelerinde yatan hastalar ¢ok farkli popiilasyonlardan
olusur [1]. Genellikle uzun bir hastalik dykiisii veya baska
hayati hastaliklar1 olan hastalar, yogun bakim iinitelerinde
tedavi goriirler. Bununla beraber, yogun bakim
iinitelerinde tedavi goéren her hasta kurtarilamamaktadir.
Hastanm kurtarilip kurtarilamama durumu, bir¢ok faktore

baglidir. Yogun bakim iinitelerinde tedavi goren hastalarin
yas1, baska bir hastaliginin olup olmamasi, cinsiyeti, kan
degerleri gibi birgok faktore baglidir [2].

Daha once gerceklestirilen ¢aligmalarda, yogun bakim
iinitelerinde tedavi goren hastalarin hayatta kalma
durumunu sistematik hastaliklarin nasil etkiledigi [3],
yogun bakim initelerinde calisan doktorlarin ve dahiliye
uzmanlarinin bu konuyla ilgili gerceklestirdigi tahminler
[4], yogun bakim {initelerinde tedavi goren kritik hastalarin
hayatta kalma durumlart [5], bu hastalarin cinsiyetlerinin
hayatta kalma durumunu nasil etkiledigi [6] gibi konular
calisilmistir.

Bu calismada ise, yiiz otuz binden fazla hastanenin
yogun bakim iinitelerinden bir y1l boyunca toplanan veriler
ile hayatta kalim tahmini yapilmistir. Dokuz farkli makine
ogrenmesi smiflandirma modelleri ¢apraz dogrulama
yontemi ile karsilagtirilmis ve ¢apraz dogrulama dogruluk
degerine gore aralarindan en iyi sonug¢ veren model olan
Rastgele Orman Siniflandirma modeli tahminlemede
kullanilmigtir. Tahminleme gergeklestirildikten sonra
model performansi, dogruluk oran1 hesaplanarak
Olglilmiistiir.

Il.  MATERYAL VE METOT

A. Spyder

Spyder, Python dilinde bilimsel programlama igin agik
kaynakl bir platformlar arasi entegre gelistirme ortamidir
(IDE). Spyder, diger acik kaynakli yazilimlarin yani sira
NumPy, SciPy, Matplotlib, Pandas, IPython, SymPy ve
Cython dahil olmak iizere bilimsel Python yigininda
onemli paketlerle biitiinlegir. Python bilim adamlart,
miihendisler ve veri analistleri tarafindan ve onlar igin
tasarlanmig giicli bir bilimsel ortamdir. Bilimsel bir
paketin veri kesfi, etkilesimli yliriitme, derin denetim ve
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basarilt  gorsellestirme  Ozellikleri ile kapsamli  bir
gelistirme aracinin gelismis diizenleme, analiz, hata
ayiklama ve profil olusturma islevlerin kombinasyonlarini
gerceklestirmek miimkiindiir. Spyder, Anaconda tiimlesik
platformunda bulunan bir programlama ortamidir.
Anaconda resmi sitesinden indirip kurulduktan sonra,
Spyder bu platform i¢inde ¢aligtirilir ve Python dilinde
kodlamaya imkan verir.

B. Veri Seti
Calismada kullanilan veri seti, MIT'in GOSSIS
topluluk  girisimi  tarafindan =~ Harvard  Gizlilik

Laboratuvari’ndan gizlilik sertifikas1 ile yogun bakim
iinitelerinde tedavi goren hastalardan bir yillik bir zaman
dilimini kapsayan yiliz otuz binden fazla hastaneden
toplanan verilerle olusturulmustur. Bu veriler, Arjantin,
Avustralya, Yeni Zelanda, Sri Lanka, Brezilya ve
ABD'deki iki yiizden fazla hastaneyi kapsayan kiiresel bir
¢aba ve konsorsiyumun bir pargasidir [7].

C. Veri On Isleme

Ham veri setleri makine 6grenmesi algoritmalarina
girdi olarak verilmek icin uygun formatta bulunmayabilir.
Bunun igin genellikle veri setleri makine Ogrenmesi
algoritmalar1 kosturulmadan 6nce bir 6n igleme siirecine
tabi tutulur [8]. Veri 6n isleme siirecinde, veri setini daha
uygun bir formata getirebilmek i¢in veriyi bigimlendirme,
temizleme, Ornekleme, dl¢ekleme ayristirma gibi islemler
uygulanabilir [9].

D. Capraz Dogrulama

Capraz dogrulama veya k katlamali ¢apraz dogrulama,
bir makine 6grenmesi modelinde yapilan testin hatasini
daha iyi tahmin edebilmek i¢in model se¢iminde kullanilan
bir tekniktir. Capraz dogrulamanin arkasindaki fikir, egitim
verileri setinden dogrulama kiimeleri olarak bilinen 6rnek
gozlem bolimlerini olusturmaktir [10]. Bir modeli egitim
verilerine yerlestirdikten sonra, performansi, her yeni
dogrulama kiimesine karsi Ol¢iiliir ve daha sonra, yeni
gozlemleri Ongdérmek istenildiginde modelin nasil
performans  gosterecegine  iliskin  daha iyi  bir
degerlendirme elde edilir. Yapilacak boliim sayisi, 6rnek
veri kiimesindeki gozlem sayisma ve Onyargi varyansi
dengelemesine iligkin kararin, daha fazla boliinmenin daha
kiiciik bir yanliliga yol agmasina ve daha fazla varyansa
bagli olarak degismesine baghdir [11].

Kat Veri kiimesi

)

k L

Egitim Dogrulama

Sekil 1.Capraz Dogrulama Gosterimi

E. Rastgele Orman Smiflandirici

Rastgele ormanlar, siniflandirma ve regresyon sirasinda
cok sayida karar agaci olusturarak siniflarin modunu
(smiflandirma) veya tek tek agaglarin ortalama tahmini
(regresyon) sinifini ¢ikarmak igin kullanilan bir 6grenme
yontemidir [12].

Rastgele ormanlar, agac tipi simiflandiricilar toplulugu
olarak tamimlanabilir. Rastgelelik o6zelligi eklenerek
Torbalama yonteminin gelistirilmis bir versiyonudur.
Rastgele ormanlar, tiim degiskenler arasindan en iyi dali
kullanarak her bir diigiimii dallara ayirmak yerine, her bir
diigiimde rastgele olarak secilen degiskenler arasindan en
iyisini kullanarak her bir diigimii dallara ayirir. Her bir
veri seti orijinal veri setinden yer degistirmeli olarak
tiretilir. Sonra rastgele 6zellik se¢imi kullanilarak agaclar
gelistirilir. Gelistirilen agaglar budanmaz. Bu strateji
rastgele ormanlarin dogrulugunu essiz yapar [13].

F. Performans Metrikleri

Siniflandirma algoritmalarinin performansini
degerlendirmek igin performans veya hata metrikleri
kullanilir [14].

1. Karigiklik Matrisi

Bir kangiklik matrisi, bir simiflandirma modelinin
gercek degerlerin  bilindigi bir dizi test verisindeki
performansmi tanimlamak i¢in kullanilan bir tablodur
(Sekil 2). Karigiklik matrisinin kendisini anlamak nispeten
basittir, ancak ilgili terminoloji kafa karistirict olabilir [15].
Gergek pozitif (TP), gercek negatif (TN), yanlis pozitif
(FP) ve yanlig negatif (FN) terimlerini icerir.



Akillr Sistemler ve Uygulamalari Dergisi, Cilt: 3, Sayi: 2, Sayfa 93-96, 2020 95

Gergek Degerler

, Pozitif ( 1] Nega tf ( 0) Siniflandiric1 Modeli Capraz Dogrulama Skoru

_E Rastgele Orman 50.3129

)?P Karar Agaci 50.3023

A Pozitif (1) TP FP Gauss Naif Bayes 49.8499

:@ Dogrusal Ayrima Analizi 50.0738

ﬁ Bernoulli Naif Bayes 50.0356

g Negatif (0) FN TN Ekstra Rastgele Orman 49,9516

E Pasif Agresif 49.6159
Kuadratik 49,5981

Sekil 2.Karigiklik Matrisi

2. Dogruluk Orani

Dogruluk orani, tiim veri noktalarindan dogru tahmin
edilen veri noktalarinin sayisidir. Daha resmi olarak,
gercek pozitiflerin ve gergek negatiflerin sayisinin gergek
pozitiflerin sayisina, gergek negatiflere, yanls pozitiflere
ve yanlis negatiflere boliinmesiyle tanimlanir (Denklem 1).
Gergek pozitif veya gercek negatif, algoritmanin sirasiyla
dogru veya yanlis olarak dogru bir sekilde
siiflandirldigim belirtir. Ote yandan yanlis pozitif veya
yanlis negatif, algoritmanin yanlis smiflandirildigini
belirtir [16]. Ornegin, algoritma yanlis bir veri noktasmi
dogru olarak smiflandirirsa, yanlis pozitif olur.

TP+TN
2TP+TN+FP+FN

I1l.  SONUCLAR

Diizenlemeye c¢alismada kullanilan veri seti, test ve
egitim seti olmak iizere birbirinden ayr iki farkl veri seti
olarak elde edilmistir. Modeller egitim setiyle
olusturulup, model performanslar1  test  setiyle
Olciilmiistiir. Makine O6grenmesi algoritmalart
kosturulmadan once, veri setleri on isleme siirecinden
geemistir.  Veri on isleme ile ¢iktryr etkilemeyen
ozellikler veri setinden c¢ikarilmis, veri setinde bulunan
kategorik veriler tespit edilip etiketlenmis ve veri setinde
bulunan eksik veriler o siitunda bulunan verilerin
medyani ile telafi edilmistir.

Capraz dogrulama yontemi ile rastgele orman, karar agaci,
k-en yakm komsu, Gauss naif bayes, dogrusal ayirma
analizi, Bernoulli naif bayes, ekstra rastgele orman, pasif
agresif ~ ve  kuadratik  smiflandirict  modelleri
karsilastirilmis ve aralarinda en iyi performans gosteren
model olan rastgele orman siniflandirict modeli ¢alismada
kullanilmistir (Tablo 1). Capraz dogrulama yontemi
kullanilirken k degeri 10 olarak alinmustir.

@)

Dogruluk Orant =

Tablo I. Capraz Dogrulama Sistemi

Rastgele orman siniflandirict modeli ile yogun bakim
tinitelerinden tedavi goren hastalarin hayatta kalimi tahmin
edilmis ve modelin karisiklik matrisi hesaplanmigtir (Sekil
3). Modelin dogruluk orani hesaplandiginda %92,53
dogruluk oran1 ile tahminlemenin gerceklestirildigi

anlagilmigtir.
Karigiklik Matrisi
ko
s 0 635
o))
QO
Q
X
3.
c 1 612
O

0 1
Tahmin Edilen Degerler

Sekil 3.Karigiklik Matrisi

IV. TARTISMA

Bu calismada, yogun bakim iinitelerinde tedavi goren
hastalarin ~ hayatta  kalimlari, makine  &grenmesi
algoritmalarindan biri olan rastgele orman smiflandirici
modeliyle 6ngoriilmiistiir. Ongorii modeli, ¢apraz dogruluk
yontemiyle sekiz farkli makine Ogrenmesi algoritma
performanslart karsilagtirilarak segilmistir. Rastgele orman
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siniflandirict  modeli, %92,53 orani ile

tahminlemeyi gerceklestirmistir.

dogruluk
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