YASAR UNIVERSITESI
LISANSUSTU EGITiM ENSTITUSU

DOKTORA TEZi

SAGLIK SEKTORU BiRiNCi BASAMAK OZELINDE

KARDIYOVASKULER RiSK TAHMINLEMESI iCIN
YAPAY OGRENME TEKNIKLERI KULLANILARAK
KLINIK KARAR DESTEK SiISTEMI TASARLANMASI

MERT ERKAN SOZEN

TEZ DANISMANI: DOC. DR GORKEM ATAMAN

{SLETME TURKCE DOKTORA

SUNUM TARIHI: 17.06.2021

BORNOVA / iZMIR
HAZIRAN 2021









0z

SAGLIK SEKTORU BIRINCI BASAMAK OZELINDE
KARDIYOVASKULER RiSK TAHMINLEMESI iCIN YAPAY OGRENME
TEKNIKLERI KULLANILARAK KLINiK KARAR DESTEK SiSTEMI
TASARLANMASI

S6zen, Mert Erkan
Doktora Tezi, Tiirkge Doktora
Danigsman: Dog. Dr. Gorkem ATAMAN
Haziran 2021

Toplum sagligi s6z konusu oldugunda, Kardiyovaskiiler hastaliklar, yiiksek
prevelanslar1 nedeniyle, son yillarda dnemini iyice arttirmistir. Diinya Saglik Orgiitii
ve Saglik Bakanligi bireye 0zgii Kardiyovaskiiler risk degerlendirilmesini
onemsemektedir, c¢ilinkii degistirilebilir risk faktorlerini bilinyesinde barindiran
Kardiyovaskiiler hastaliklar, erken donem teshisi sayesinde riski azaltma imkanini

tanimaktadir.

Saglik Bakanligi, Aile Saglik Merkezlerine gelen kirk yas tistii tiim bireylerin, bagvuru
sebebinden bagimsiz olarak, bir kez mutlaka bir kardiyovaskiiler risk
degerlendirmesine sokulmasini aile hekimlerine giitlemektedir. Is yiikii yogun olan
Aile Hekimleri i¢in bu siirecin Klinik Karar Destek Sistemleri yardimiyla daha
sistematik hale getirilmesi hem toplum sagligi hem de bireye 6zgii erken teshisin

saglanmasi agisindan ¢ok dnemli bir konudur.

Bu calismada, birinci basamak 0Ozelinde sahip olunan veriler {izerinden
kardiyovaskiiler risk tahminlemesi i¢in yapay 0grenme teknikleri kullanilarak Klinik
Karar Destek Sistemi kurgulanmig olup doktor ve hemsirelerin kullanimina sunulmak

tizere bir iiriin haline getirilmistir.

Anahtar sozciikler: klinik karar destek sistemi (K-KDS), veri bilimi (VB), yapay

ogrenme (YO), birinci basamak, saglik sektorii, kardiyovaskiiler risk






ABSTRACT

DESIGNING A CLINICAL DECISION SUPPORT SYSTEM USING
MACHINE LEARNING TECHNIQUES FOR CARDIOVASCULAR RISK
ASSESSMENT SPECIFIC TO PRIMARY HEALTHCARE

Sozen, Mert Erkan
PHD, Business
Advisor: Assoc.Prof. (PhD) Gérkem ATAMAN
June 2021

When it comes to public health, cardiovascular diseases have increased their
importance in recent years due to their high prevalence. The World Health
Organization and the Ministry of Health attach importance to the assessment of
cardiovascular risk specific to the individuals, because cardiovascular diseases, which
contain modifiable risk factors, provide the opportunity to reduce the risk thanks to

early diagnosis.

The Ministry of Health advises family physicians that all patients over the age of forty
who visit family physicians center should undergo a cardiovascular risk assessment
once, regardless of the reason of their application. For family physicians with a heavy
workload, making this process more systematic with the help of the clinical decision
support systems is very important both for the sake of public health and individual-

specific early diagnosis.

In this study, a clinical decision support system was designed using machine learning
techniques for cardiovascular risk assessment on the data obtained in primary

healthcare and turned into a product for the use of doctors and nurses.

Keywords: clinical decision support system (C-DSS), data science (DS), machine

learning (ML), primary healthcare, health sector, cardiovascular risk
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TESEKKUR

Beni veri bilimi ile tanistirarak bu c¢alismanin en basindan itibaren bilgisini,
tecriibesini, ilgisini ve sabrin1 eksik etmeden, ¢alismanin her asamasinda bana destek
olup sinirlarimi zorlamam i¢in bana ilham veren saygideger tez danigmanim Sayin

Dog. Dr. Gorkem ATAMAN’a sonsuz tesekkiir ve saygilarimi sunarim.

Aldigim kararlarda beni her zaman destekleyen, bilgi ve tecriibeleriyle hayatima yon
veren ve arkamda olduklarini bilmenin verdigi glivenle gelecege daha giivenli adim
atmamu saglayan basta annem Fiisun SOZEN, babam Ahmet Turan SOZEN ve abim

Mustafa Yigit SOZEN olmak iizere tiim aileme en icten tesekkiirlerimi sunarim.

Sevgili oglum Hikmet Alkan SOZEN, su an anlamayacak kadar kiigiiksiin ama ileride
birlikte gecirdigimiz oyun saatlerinden c¢alarak hazirladigim bu ¢alismay1 bir 6ziir
olarak kabul edecegine inanarak, geng bir delikanli oldugunda bilimin 15181nda kalarak

gonliiniin tercihini yagamani timit eder sevgilerimi sunarim.

Beni her zaman destekleyerek aldigim kararlarda arkamda olan, bu zor stirecte yillarca
ilgisini, zamanini, sabrin1 esirgemeyen ve bu tez calismasinin gergek sahibi olan

sevgili esim Asli SOZEN e tiim kalbimle tesekkiirlerimi sunarim.

Mert Erkan SOZEN
Izmir, 2021
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SIMGE VE KISALTMALAR

SIMGELER:

X, Bagimsiz egitim verisi

Y, Bagimli egitim verisi

X; Bagimsiz test verisi

Y,  Bagiml test verisi

x"  Normalize edilmis veri

x;  Girdi degeri

Xmin Girdideki en kiiciik say1

Xmax Girdideki en biiyiik say1
KISALTMALAR:

ALP Alkalen Fosfatazrler

ALT Alanin Aminotransferaz

APK Android Package Kit

ASM Aile Saglik Merkezi

AST Aspartat Aminotransferaz
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BOLUM 1
GIRIiS

1.1. Giris

Gii¢ nedir? Yiizyillardir insanoglunun aradigi, zaman zaman buldugunu sandig1 ama
cevabinin déonemden déneme degistigi bu kavram ile saglik sektorii 6zelinde yazilan
bu teze ilgili soru ile baslamak giris i¢in belki de en dogru sec¢imdi. Ciinkii
insanoglunun bilgiye olan ac¢ligi onu, hayatin1 anlamlandirma yolculugunda soru
sormaya iterek buldugu cevaplarla hayati bir neden sonuca indirgemesine sebep
olmustur. Bu neden sonug arayisina doga bilimlerinde nesnel bir gozle bakabiliyorken,

sosyal bilimlerde bu durum 6znel bir bakis agisina hapsolmustu; ta ki 19. yilizyila kadar.

19. yiizyilin son ¢eyreginden itibaren bilim alaninda yasanan hizli ve bas dondiiriicii
geligsmeler, Aristoteles’ten baglayarak bilimi ele alan filozoflarin bilim felsefesi
anlayisina teknik anlamiyla farkli bir bakis agis1 getirerek “tiimevarim”,
“timdengelim”, “hipotez”, “veri”, “kesif” ve “dogrulama” gibi terimlerin tanimlanip
aciga kavusmasini saglamistir. Bu donemde gelisen bilim felsefesi, geleneksel bilime
bakis agisint yikmistir. Auguste Comte (1798-1857) tarafindan 19. yiizyilda ortaya
¢ikan pozitivizmin, 20. ylizyilda mantik¢1 pozitivizm anlayisina evrilmistir. Mantik¢1
pozitivizm mutlak bir akilcilig1, bilimciligi ve dolayisiyla aklin sadece bilimle tezahiir
ettigi inancin1 temsil eder. Mantik¢1 pozitivizm, bir dnerme ya da sdylemin bir bilgi
icerigi tasimasi veya anlamli olabilmesi icin, her seyden dnce dogrulanabilir olmasi
gerektigini savunur ki bu durum karsimiza dogrulanabilirlik ilkesi olarak c¢ikar

(Cevizci, 2014, s. 174-178).

Dogrulanabilirlik ilkesinin ¢ikis noktasi olan pozitivizm anlayisi, bilimsel nesnellige
bes duyu orgami ile yapilacak incelemeler neticesinde elde edilecek bilgilerle
ulagilacagini savunarak toplumsal ve sosyal olaylarin da ayn1 doga bilimlerinde oldugu
gibi gdzlem ve dlgmeye dayanan rasyonellikle anlasilacagini savunmustur (Glirbiiz ve

Sahin, 2017, s33).



A. Comte’nin yanisira Mill, Durkheim, Newton ve Locke gibi 19. yiizyilin diger
yazarlart da bu rasyonelligi nedenlerin sonuglar1 etkiledigi nedenselci bir felsefe

anlayisi ile savunmusglardir (Creswell, 2017, s. 7).

19. yiizyilda Bati’da baslayan bu nedenselci goriisiin temelini, yiizyillar énce Ibn
Haldun tarafindan doga bilimlerinde gecerli olan neden-sonug iligkisinin sosyal
bilimlerde de gecerli oldugunu ileri siirdiigii diisiincelerinde de gorebiliriz (Meydan,

2018, 5. 9).

20. ytizyilin baglarinda dogrulanabilirlik ilkesine karsit bir goriis olan yanlislanabilirlik
ilkesini ortaya atan Karl Popper, mantik¢i pozitivizmi yogun bir sekilde elestirmistir.
Bir 6nerme ya da sdylemin yanlislanacagi ana kadar dogru olabilecegini savunan
Popper’in getirdigi bu yeni bakis acisi, bilimsel mutlak bilgiye ulasma yolunda yeni
bir yontem olarak karsimiza ¢ikmistir. Yanliglayabilme yolunda yaptigimiz sayisiz
Olgme hatasiz olsa da ulastigimiz bilgi mutlak olmaz. Zamana bagli bilgi mutlakliginm
yitirir. Yani zaman kavrami bilgiyi mutlakliktan ¢ikartir. O yiizden bilgiye ulagsma
yolunda 6zellikle sosyal bilimler 6zelindeki yaptigimiz bu ¢calismada isin i¢ine zamani
katmak, mutlak olan bilgiye ulagsmak yerine o cevabi zamana bagl olarak arama
stirecinde bize daha dogru bir yol ¢izecektir. Bu baglamda gii¢ kavramina yiiklenen
anlamlarin zamana bagli evrimi incelemek i¢in Sanayi Devriminin yillar boyunca

gecirdigi agamalara bakmak gerekir.

Sanayi devrimi aslinda ii¢ asamal1 bir evrim gegirmistir. ilk devrim, Avrupa’da yeni
buluslarin ve buhar giicii ile ¢alisan makinelerin 6nce dokuma tezgahlarina sonra
iretimin diger alanlarina uygulanmasiyla ortaya ¢ikmistir. Ardindan bu kez elektrik
giicli tiretim hattina uygulanmistir. Elektrikle calisan ilk yiiriiyen hatlar ABD’de
mezbahalarda kullanilmigtir. Bunu sanayi iiretimine uygulayan ise Henry Ford
olmustur. Kitlesel fabrika iiretiminin yolunu acan sanayi devrimine kadar iiretim,
bireysel olanaklarla ve agirlikli olarak el emegine dayali araglarla atdlyede yapiliyordu.
1970’lerden baglayarak bu kez otomasyon denilen iigiincii sanayi devrimi ortaya
¢ikmustir. Uretim birimleri otomasyon modeliyle biitiin birimlerini merkezden y&netip
yonlendirmeye baslamistir. Bu gelisme bir yandan hata marjlarini iyice diisiiriirken bir

yandan da iiretimin hizlanmasina yol agmistir (Egilmez, 2018, s. 25-26).

[1k ii¢ siirecte gii¢ kavrami yillar boyunca farkli anlamlar almistir. Gii¢ kavrami birinci

devirde sanayide buhar giicline sahip olmaya, ikinci devirde elektrik giiciine, tiglinciide



ise otomasyon giiciine kaymisti. Gliniimiizde ise otomasyon giicii, evrilerek iiretim
araclarinin internet veya sensorler aracilifiyla birbirleri ile entegrasyonunu igeren bir
iretim sistemine kayarak Sanayi 4.0 kavramini karsimiza cikarmistir. Sanayi 4.0
olarak adlandirilan bu doénemde giic kavrami, teknolojiye hakim olma siirecinde

girdileri ile birlikte “Bilisim Toplumu” kavramini ortaya ¢ikarmistir.

Freeman ve Soete (2004, s. 460)’ye gore degerin, giderek artan “acik” bilgi icermis
sanayi mallarindan, hizmete dayal1 “kapali” bilgi faaliyetlerine dogru stirekli kaymasi
yeni dogan bilisim toplumunun tipik bir 6zelligidir. Bu da elektronik ve bilgisayar
imalatt yapan firmalarin, enformasyon igerikli faaliyetlere girmesini kismen
aciklamaktadir. Yeni dogan bilisim boplumu, bir anlamda kullanicilarin yeni bilisim

hizmet ve iiriinlerine olan talebine bagl kalacaktir.

Istatistikler {izerine kurulu olan sanayi ekonomisi yerini bilisim toplumunun ortaya
cikarttig1 bilgi ekonomisine birakmigtir. Hangi katma degerli servis ile hangi katma
degerli diinyay1 olusturdugunuza bakan bilgi ekonomisi, devletler i¢in tekonolojiye
hakim olma kavramini en iiste ¢ikartmistir. Acemoglu ve Robinson (2013, s. 293)’a
gore birkac istisna diginda glinlimiiziin zengin iilkeleri 19. yiizyillda baslayan
sanayilesme siirecini ve teknolojik degisimi benimseyenler; fakir olanlar ise

benimsemeyenler olmustur.

Gilinlimiizde bilgi ekonomisinin getirisi sonucunda teknolojinin sektdrlerden bagimsiz
olarak kullaniminin artmasi, bu kullanima bagli olarak depolanan veriyi daha 6nce hig
olmadig1 kadar énemli kilmistir. Ozellikle son yirmi yilda devlet ve dzel sektorde
yasanan dijital doniisiim sonrasinda daha once kaydedilmeyen veya kaydedilmesi zor
olan bilgiler veri olarak kaydedilmeye baslanmistir. Bu doniisiimle birlikte hayatimiza

giren kavramlarin en 6nemlisi hi¢ kuskusuz Biiyiik Veri’dir.

Davidowitz (2017, s. 53-55)’e gore Biiylik Veri’nin degeri biiyiikliigiinden degil,
bizlere dncesinde hi¢ derlenmemis yeni tiirde bilgiler sunmasindan ileri gelmektedir
ve biiylik veri devrimi siirekli daha fazla veri toplamaktan ziyade, dogru verileri

toplamakla ilgilidir.

Gilinlimiizde veri, biiylik veri ve ortaya ¢ikardigi sonuclar sayesinde toplanma amacina
ulagildiktan sonra faydasi sona eren statik ve eski bir sey olarak goriilmiiyor. Daha
ziyade, yeni bir ekonomik deger bi¢cimi yaratmak i¢in kullanilan bir i hammaddesi,

hayati bir ekonomik girdi olarak goriilmektedir (Mayer-Schonberger ve Cukier, 2013,



s. 13). Bu yeni ekonomik girdi i¢inde karsimiza ¢ikan en énemli nokta siirekli daha
fazla veri toplamaktan ziyade, dogru verileri toplayip onlar arasindaki Oriintiileri
ortaya ¢ikarmaktir. Bu durumu Marr (2017, s. 71) konunun sadece topladigimiz veri
miktar1 ve onu nasil analiz ettigimiz ile degil, 6nemli olanin farkli veri setleri boyunca

orlintiileri bularak ve bu bilgiyi birlestirerek performansi arttirmak olarak aciklamigtir.

Bu oriintiileri birlestirerek anlamli bilgiyi ortaya ¢ikarmak verinin bilgiye doniisiim
stirecinde Yapay Zekanin (YZ) roliinii karsimiza ¢ikartmistir. Kurzweil (2020, s. 547)
bilginin her bi¢imiyle degerli oldugunu ama salt bilginin degerli olmadigini, zekanin

roliiniin veriyi secici bir yaklagimla yikarak bilgiyi olusturmasi gerektigini savunur.

YZ’nin diger sektorlerde oldugu gibi saglik sektoriindeki hizmetleri de iyilestirmek
icin yiliksek potansiyeli vardir. Medikal kayitlarin dijitallestirilmesi, doktor ve
hastalarin daha hizli ve daha iyi tercihler yapmasini ve dijital goriintiilerin teshis
edilmesinde diinyanin dort bir yanindaki uzmanlardan aninda yardim almalarim
coktan saglamistir. Bilgisayar gorilintiileme ve derin 6grenmedeki geligsmeler en iyi
uzmanlarin yakinda YZ sistemleri olabilecegini gostermektedir. Eger makine 6grenimi
genler, hastaliklar ve tedaviye verilen cevaplar arasindaki iligkileri agiga ¢ikarmaya
yardimc1 olabilirse, kisisellestirilmis tipta devrime yol agabilirler (Tegmark, 2019, s.

137).

Sagiroglu ve digerleri (2017, s. 231 - 232)’ne gore yenilik¢i teknolojilerin katkisiyla
saglik alaninda bilgi tabanli karar siireci yerini veriden hareketli bir perspektife
birakmistir. Derin 6grenme ve biiyiik veri gibi kavramlar ¢ercevesinde birey, makine
ve veri iligkisini siireklilik igerisinde tesis eden Sanayi 4.0 devrimi ¢aginda 6grenen

bir saglik sisteminin tesis edilmesi insanligin faydasi i¢in ihrag edilebilir.

Gli¢ nedir sorusundan yola ¢iktigimiz tez ¢aligmasinin bu girisinde giiciin kavramsal
anlaminin zamana ve doneme bagl olarak degiserek teknolojinin artmas: ile birlikte
bilgi toplumunu karsimiza ¢ikardigini, bilgi toplumunun ise yeni dijitallesen diinya ile
birlikte biiyiik veriyi liretmesini ve bu verinin de gliniimiizde gelisen teknolojilerin
yardimiyla her sektore yardimci olabilme yetkinligi olan YZ kavramim karsimiza
cikardigindan bahsettik. Genis ¢ercevedeki YZ kavrami ile birlikte de karar verme
siireglerinin bilgi tabanli siireclerden veri tabanli siireclere kaydigindan bahsederek bu
tezin esas ¢ercevesi olan saglik sektoriindeki veri bilimi uygulamalari ile dijital olarak

sahip olunan veriden yapay 6grenme tekniklerine bagli olarak doktor ve hemsirelerin



karar vermelerine yardimci olmak i¢in kullanimlarina sunulacak bir klinik karar destek

sistemi (K-KDS) tasarladik.

1.2. Problemin Ortaya Cikisi

Birinci Basamak Aile Saglik Merkezi (ASM) 6zelinde yaptigimiz bu ¢alismaya zemin
olmasi agisindan ¢aligmaya baslamadan 6nce 3 adet Aile Hekimi, 1 Adet Acil Servis
Hekimi ve 2 Adet Kardiyolog Hekim ile en ¢ok karsilastiklar1 sorunlar hakkinda

goriigmeler yapilmistir. Yine bu goriismelere ek olarak;
e Halk Saglig1 Problemleri
e ASM
¢ Aile Hekimligi
¢ Birinci Basamak

konu basliklarinda literatiir taramasi yapilarak ¢alismamiza zemin olusturacak bilgiler
harmanlanmistir. Bu asamada Ozellikle birinci basamaklarda ASM’lerde teshis
edilmesi planlanan ama doktorlarin ig yiikiinden dolay1 siirecin tam olarak verimli

islemedigi hastaliklar incelenmistir. Burada temel kriterlerimiz;
e Hastaligin olabildigince geneli (toplumu) ilgilendirmesi,
¢ Hastaligin olabildigince birinci basamak 6zelinde teshis edilebilmesi,
e Yapilacak olan ¢alismanin doktorlarin is yiikiinii kolaylastirmasi.

Asagida literatiirden iki Ornegini  verdigimiz  calismalara  baktigimizda
Kardiyovaskiiler (KVH) Risk Degerlendirmesinin 6zellikle birinci basamaklarda Aile
Hekimlerinin ilgilenmesi gereken ©nemli saglik sorunlari arasinda yer aldigi

goriilmektedir:

e Kardiyovaskiiler hastaliklar yiiksek prevelansi (6zellikle hipertansiyon), tani ve
tedavilerinin birinci basamakta yapilabilir olmasi gibi nedenlerle aile
hekimliginin ilgilendigi dnemli saglik sorunlar1 arasinda yer almaktadir (Bigak,

Mazicioglu, ve Ustiinbas, 2013).

e Ozellikle birinci basamakta Toplum Saghgi ve Aile Saghgi Merkezi
caligsanlarinin bireylerde KVH risk faktorlerini firsatgi ve sistematik bir sekilde

taramasi, bireye 6zel risk degerlendirmesi yaparak riskli davraniglarin (diyet,



sigara igme vs.) degistirilmesi ile ilgili danigmanlik sunmasi Onemlidir

(Dagistan ve Goziim, 2016).

Yine Diinya Saglik Orgiitiiniin 2014 yilindaki “Bulasict Olmayan Hastaliklarda Daha
Iyi Sonuglar: Saglik Sistemi Igin Zorluklar ve Firsatlar” adli Tiirkiye iilke
degerlendirmesi raporunda asagidaki {i¢ eksiklikten bahsedilmistir (Jakab, ve digerleri,

2014):

e Birinci eksiklikte, KVH risk taramalarinin 6zellikle birinci basamak saglik

kurumlarinda sistematik hale gelmesi gerektigi belirtilmistir.

e Ikinci eksiklikte, Aile hekimleri i¢in s6z konusu vakalara yonelik K-KDS ni
destekleyecek uygulama kilavuzlart ile gorsel araclarin yoklugundan

bahsedilmistir.

e Ugiincii eksiklikte ise KVH vakalarmin hastane polikliniklerinde uzman
hekimlerce teshis edip yonetilmesinin baglangicta cazip goriinse bile toplumun
sagligi iizerinde siirdiirtilebilir bir sekilde genis, bir etki yaratmak acisindan en
uygun yontem olmadigi, bu siirecin ASM 6zelinde yapilmasimin daha uygun

oldugu belirtilmistir.

Sonug¢ olarak birinci basamaklarda KVH Riskinin 0l¢iilmesi {izerine bir ¢alisma

yapilmasi planlanmistir. Bu kararin baglica dort nedeni ise sunlardir:

¢ Bireye o0zel risk degerlendirmesi: KVH risk faktorleri degistirilemeyen ve
degistirilebilir risk faktorleri olarak ikiye ayrilir. Degistirilemeyen risk
faktorleri: aile dykiisti varligi, yas ve cinsiyet. Degistirilebilen risk faktorleri
ise: HDL, Kilo, sigara-alkol aliskanligi, spor vb. degistirilebilir risk
faktorlerinin kontrol altina alinabilmesi i¢in bireylerin gerekli yasam tarzi
degisikliklerini yapmasi gerekmektedir. Bu noktada, Ozellikle birinci
basamakta Toplum Saglig1 ve Aile Sagligi Merkezi ¢alisanlarinin bireylerde
KVH risk faktorlerini firsat¢1 ve sistematik bir sekilde taramasi, bireye 6zel
risk degerlendirmesi yaparak riskli davraniglarin (diyet, sigara icme vs.)
degistirilmesi ile ilgili danigmanlik sunmasi 6nemlidir. Degistirilebilir risk
faktorlerine yonelik olarak bireylere ve topluma saglikli beslenme, sigara

birakma ve fiziksel aktivite danigmanlig1 yapilabilir.



e Erken Teshis-Tarama: KVH vakalarin1 polikliniklerde uzman hekim
seviyesinde yonetmek muhtemelen KVH vakalarinin daha ileri asamalarda
teshis edilmesine ve tibbi tedaviye agirlik veren bir yaklasima neden olacagi
belirtilmektedir. Birinci basamakta teshis ve tarama, hastaliga daha erken
miidahale edip degistirilebilir risk faktorlerinin diizenlenmesine imkan
verebilecegi belirtilmistir. Ikinci ve iigiincii basamaklara hasta geldiginde gec
kalinabilir. Birinci basamakta risk faktorlerinin ortaya c¢ikartilmasi ve

onleminin alinmas1 gerekmektedir.

e Aile Hekiminin Onemi: Aile hekimlerinin KVH vakalarinin teshisi ve takibinde
daha fazla yer almasinin saglanmasi, risklerin siniflandirildigr bir yaklagim
benimsenmesi; boylece bir¢ok vakanin aile hekimlerince teshis edilip
yonetilmesini, daha karmagsik vakalarin ise uzmanlara sevk edilmesini

saglayacaktir.

e ikinci ve Uciincii Basamaklarin Odak Noktasi: Ayrica boyle bir uygulama,
uzman hekimlerin basit vakalar yerine daha karmasik vakalara yogunlagsmasini

saglayacaktir.

Ayrica KVH riskinin birinci basamaklarda 6l¢iilmesi ve bunun sistematik hale
getirilmesi, Diinya Saghk Orgiitiiniin yam sira hem Saglik Bakanliginin hem de

doktorlarin da dnceligindedir.

Saglik Bakanligi, 2018 yilinda T.C. Saglik Bakanligi Halk Sagligi Genel Miudiirliigi
Kronik Hastaliklar ve Yagh Saglig1 Dairesi Bagkanlig1 tarafindan yayinlanan “Birinci
Basamak Saglik Hizmeti Kronik Hastalik izleme Egitimi Egitimci Rehberinin” 109.
sayfasinda belirttigi tizere, ASM’lere gelen 40 yasin iistiinde olan bireylerde bagvuru
sebebinden bagimsiz olarak bir kez mutlaka bir kardiyovaskiiler risk degerlendirmesi

yapilmasini dgiitlemektedir (Sag.Bakanligi, 2018).

Doktorlar ise Birinci Basamaklarda KVH riskinin 6l¢iilme siirecinde toplum i¢in hangi
KVH risk 6l¢iim modelinin uygun oldugunun tartigma konusu oldugu (SCORE,
Framingman... vb.) ve hasta sayisinin fazla olmasindan dolay1 gelen her 40 yas iistii
hastanin kontrol edilmesi siirecinde KVH riskini 6l¢ecek bir programin hekimlerin
isini kolaylastirip hizlandiracagini ve birinci basamak 06zelinde buna ihtiyag

duyduklarini belirtmislerdir (Arslan, Demirbas, Cakar, Sarlak, ve Ozcelik, 2013).



1.3. Calismanin Amaci

Saglik sektoriinde yapilacak bu calismaya zemin olmasi agisindan calismaya
baslamadan once goriislerinin aldigimiz 1 Adet Acil Servis Hekimi ve 2 Adet
Kardiyolog Hekim ile birlikte Ayvalik 2 No’lu ASM’de gorevli ii¢ aile hekimi uzmani
ile birebir goriigiilmiistiir. Bu goriismeler esnasinda 6zellikle birinci basamak 6zelinde
en cok Kkarsilastiklar1 sorunlar istenmistir. Ug¢ aile hekimi uzmaninin da ortak
sorununun “hasta sayisinin fazla” oldugu goriisii tespit edilmis olup bu sorunun hasta
basina ayrilan siireyi azalttigi ve bunun neticesinde de hasta basina verilen hizmetin

kalitesinin bu sorundan etkilendigi belirlenmistir.

Ayvalik merkezde o6zellikle yaz aylarinda niifusun artmasi hasta sayisini
etkilemektedir. Niifus artist ASM’ye olan hasta talebini arttirirken bu aylarda goérevli
doktorlarin yillik iznini kullanmast da ASM’deki kaynagi azaltmaktadir. Bu sorunun
¢cozlimi kaynag arttirmak olarak goriilse de gergekte bunun miimkiin olmayacagi da
aciktir. Ayrica Saglik Bakanliginin doktorlarin kendilerinden bekledigi her 40 yas iistii
hastanin KVH riskinin 6l¢lilmesi siirecinin de daha sistematik hale getirmesi bu

donemde yonetilmesi ¢ok zor bir siire¢ olarak hekimlerimizin karsisina ¢ikmaktadir.

Mevcut doktor kaynagini daha verimli kullanip igleyisteki verimi arttirmak adina hem
Diinya Saglik Orgiitiiniin hem Saghk Bakanligmin hem de doktorlarin beklentileri
dogrultusunda gelistirilmesi planlanan ve doktorlarin artan hasta sayisi iizerindeki
karar verme agamalarina kolaylik getirecegi diisiiniilen bir K-KDS’nin kurgulanmasi

bu ¢alismanin temel amacini olusturmaktadir.



BOLUM 2
LITERATUR TARAMASI

2.1. Literatiirde Ilgili Cahsmalar

Birinci basamak ASM’ler 6zelinde yaptigimiz bu ¢alismaya kaynak olmasi adina farkl

alanlara ait bir¢ok kitap, makale, bildiri, yiiksek lisans ve doktora tezi incelenmistir.

Calismalart 6ncelikle sektorel bazda inceleyip hangi sektorler Ozerinde veri
madenciligi ¢calismalar1 yapildigma baktik. Inceledigimiz 53 adet calismanin %70’i
(37 adet) saglik sektoriinde veri madenciligi konusunda yazilmis iken, %5°1 (3 adet)
egitim, %4’ (2 adet) finans, %?2’si (1 adet) ekonomi ve kalan %19°u (10 adet) da diger
kategorisinde dagilmistir. Calismalarin bazilari spesifik bir sektérden bagimsiz olarak
genel yazilmis ve veri madenciligi yontemleri veya asamalar1 hakkinda bilgi vermeye
yonelik calismalar oldugu icin, bu g¢aligmalar sektoér olarak diger kategorisinde

konumlandirilmistir (Sekil 1).

Diger
19%
Ekonomi
2% /
\/
Finans
4% Saglik
70%
Egitim

5%

Sekil 1. Sektorel Bazli Literatiir Taramas1 Dagilimi



Daha sonra ¢alismalart kullanilan veri madenciligi teknikleri bakimindan inceledik.
Sekil 2’de goriilecegi {lizere c¢alismalarda veri madenciligi yoOntemlerinden
siniflandirma, kiimeleme ve birliktelik analizleri birlikte kullanmaktan 6te daha ¢ok
tek baglarina kullanilmistir. Calismalarin  %4’linde siniflandirma ile birliktelik

teknigi, %6’sinda ise siiflandirma ile kiimeleme teknigi beraber kullanilmistir.

Smiflandirma ve
Kiimeleme

6% Siniflandirma
34%
Bilgi amach
41% Kiimeleme
9%
/ Siniflandirma ve
Birliktelik - Birliktelik
6% 4%

Sekil 2. Uygulanan Veri Madenciligi Teknigi Bakimindan Literatiir Taramasi
Dagilimi

Yine literatiir taramasinda karsimiza ¢ikan bir bagska dnemli nokta da saglik sistemi
Ozelinde yazilan calismalarin daha ¢ok “Acil Servis” ve “Kanser Vakalar1” {izerine

yogunlagmis oldugu gézlemlenmistir.
Saglik sektoriinde yazilmis olan ¢alismalara baktigimizda;

Erdem ve Ozdagoglu (2008) yaptiklari calismalarinda Ege bolgesindeki bir Arastirma
ve Uygulama Hastanesinin acil hasta verilerini incelemislerdir. ilgili veriler {izerinde
veri madenciliginin birliktelik analizinin Apriori teknigini kullanarak acil servislere
hastalarin bagvuru nedenleri ve hasta profilleri agisindan gizli ancak anlamlilik iceren

iligkileri ortaya ¢ikarmaya ¢aligmiglardir.

Koyuncugil ve Ozgiilbas (2009) ¢alismalarinda veri madenciligi ve ydntemleri ile
alakali bilgi verip, tip ve saglik hizmetlerinde kullanimi ve uygulamalar1 iizerine

caligmiglardir.
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Ertugrul, Organ, ve Savli (2013) ise calismalarinda Pamukkale Universitesi Hastane
Bilgi Yonetim Sisteminde yer alan verileri kullanmiglardir. Bu verilerden hasta

profilini belirleyen bir uygulama ¢aligmasi yapmiglardir.

Kaya, Bulun, ve Arslan (2003) caligmalarinda veri madenciliginin tip alanindaki
uygulamalar ile alakali bilgilendirme yapip tipta veri ambari olusturma siire¢lerine

deginmislerdir.

Irmak, Koksal, ve Asilkan (2012) c¢alismalarinda hastane veritabaninda veri
madenciligi teknikleri uygulayarak hasta yogunluklarimin tahmin etmeye
calismiglardir ve sonuglari karsilastirmali olarak aktarilmislardir. Calismalarinda

zaman serileri ve yapay sinir aglari tekniklerini kullanmiglardir.

Altintag (2010) ise yazmis oldugu tezde veri madenciliginin Tip alaninda kullanimini
incelemis olup, uygulama ¢aligmasi i¢in 6zel bir diyaliz merkezinde 12 ay ve daha
uzun siire hemodiyaliz tedavisi gérmiis hastalara ait verileri bir araya getirilerek bir
veri kiimesi olusturulmustur. Bu veriyi ESTARD ve WEKA yazilimlari ile siniflama,
kiimeleme yontemlerini uygulamis sonuglari uzman destegiyle inceleyerek yararh

desenlere ulagilmaya ¢alisilmistir.

Ozdemir (2004) ¢alismasinda oncelikle teorik olarak veri tabanlari ve veri ambari
konusunda bilgi vermis daha sonra ise Atatiirk Universitesi Siileyman Demirel
Universitesi Tip Merkezi iizerinden aldig1 veriler ile bir smiflandirma calismasi

yapmustir.

Karaibrahimoglu (2014) ise calismasinda Meram Tip Fakiiltesi Onkoloji Hastanesine
ait retrospektif ¢aligma sonucu elde edilen gogiis kanseri verileri lizerinde Birliktelik
Analizinin APRIORI teknigini uygulamis ve verilerdeki birliktelik Oriintiilerini

cikarmaya yonelik bir ¢alisma yapmaigstir.

Gokgoz (2015) galismasinda tibbi cihazlar konusunda calismis ve tibbi cihazlarin
seciminde en uygun bakim-onarim periyodunu veri madenciligi ile belirlemeye

calismistir. Calismada Veri Madenciligi yontemlerinden Apriori teknigi kullanilmistir.

Dogan ve Tiirkoglu (2008) ise ¢alismasinda kan biyokimya parametreleri ile demir
eksikligi anemisi teshisinde, hekime yardimci olacak ve kolaylik saglayabilecek bir
karar destek sistemi olusturulmasi konusunda ¢alismistir. Calismada veri madenciligi

tekniklerinden siniflandirma kullanilmistir. Tasarlanan sistemde 96 adet hasta verisi
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degerlendirilmis ve karar destek sistemi sonuglari ile doktorun verdigi kararlar

tamamen Ortiismustiir.

Danaci, Celik, ve Akkaya (2010) calismalarinda bayanlar arasinda en sik goriilen
kanser cesidi olan Meme Kanseri hakkinda bilgilendirme yaptiktan sonra kanser
hiicrelerinin, veri madenciliginin simiflandirma yontemi ile tahmin ve teshis

edilmesine yonelik bir calisma yapmislardir.

Can, Camur, Koru, Ozkan, ve Rzayeva (2012) ise ¢alismalarinda veri madenciliginin
unsurlari, kullanim alanlar1 iizerinde durulduktan sonra, saglik alaninda kullanilmasi

ve yontemleri iizerinde ¢alisma yapmislardir.

Yilmaz (2014) ise calismasinda kayip verili smiflandirma probleminde kullanilan
Rastgele Agaclar (RF — Random Forests) yonteminin kayip deger atama teknigiyle, K
En Yakin Komsu (KNN) ile kayip deger atama yonteminin karsilagtirtlmas1 yapmuistir.
Sonucunda kayip degerli veri setlerine atama yapmak icin her iki yontemin de

kullanilabilecegini gostermistir.

Yildirim, Uludag, ve Goriir (2008) yaptiklar1 calismada ise hastaneve saglik
merkezlerinin veririmliligini arttirmak amacini gliderek tibbi veri madenciligi tizerine
yapilan ¢aligmalar anlatilmis ve Hacettepe Universitesi Hastanelerinde yapilacak bir

veri madenciligi calismast ile ilgli kisa bilgi verilmistir.

Tug (2005) yaptig1 caligmada oncelikle genetik teknik yontemi ile alakali teorik bir
bilgilendirme yapmistir. Daha sonra veri madenciligi ile alakali bir bilgilendirme
yaptiktan sonra kanser hastalarina ait veriler kullanilarak genetik teknik yontemiyle

bir veri madenciligi uygulamasi gelistirmistir.

Kaya B. (2010) ise calismasinda veri madenciligi yontemlerinden siniflandirma ve
biriliktelik analizini beraber kullanigtir. Ayrica c¢alismada bu yontemler sizofreni

hastalarinin sosyo demografik ve biyokimya verilerine uygulanmistir.

Giiler ve Ubeyli (2006) calismalarinda diyabet hastaligiin teshisinde yapay sinir
aglar1 teknigini kullanmislardir. Sonug olarak diyabet hastaliginin teshisinde hizli
yayilim tekniginin en basarili ¢ok katmanli perseptron egitim teknigi oldugunu

gozlemlemislerdir.
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Yine saglik sektorii lizerine yazilan bir bagka caligmada Sahin, Ogulata, Kirim, ve
Kogak (2004) troid bezi hastalig1 verilerini kullanarak yapilan teshislere yapay sinir

aglarinin yardimei olabilecegi gosterilmistir.

Tok (2017) ise caligmasinda veri madenciligi yOntemlerinden yapar sinir aglar
teknigini kullanmistir. Yapilan ¢alismada, egitim ve test veri seti olarak romatoid artrit

hastasi olan ve olmayan insanlardan alinmis veriler kullanilmigtir.

Bir baska calismada Karlik ve Cemel (2012) yapay sinir aglari ile agiz kokusundan
diyabet tanisi lizerine bir ¢aligma yapmislardir. Bir sensor yardimi ile insan nefesindeki
degerler Olciilmesi sonucu olusan degerler sayisal degerlere doniistiiriilerek MatLab

ortaminda olusturulan iki farkli yapay sinir ag1 yontemi ile derlenmistir.

Goniil, Ulu, Bucak, ve Bilir (2015) caligmalarinda yapay sinir aglarimin klinik

arastirmalarda nasil kullanildigina diar bir ¢alisma yapmislardir.

Gilliioglu (2011) ise ¢aligmasinda yine saglik sistemine 6zgii kanser teshisine yonelik
bir calisma yapmistir. Calismasinda veri madencigilinin siniflandirma yonteminin
yapay sinir ag1 teknigini kullanarak, calismasi igin gerekli olan verileri hastanelerin

Radyoloji Onkoloji servislerinden almistir.

Sentiirk ve Sentiirk (2016) ise yapay sinir aglari ile gogiis kanserinin erken tanisina
katkida bulunabilmek amaciyla bir ¢aligma yapmislardir. UCI Machine Learning
Repository’den alinan Breast Cancer veritabaninda mevcut olan, dnceden teshisi
konulmus vakalarin verileri kullanilarak, heniiz teshisi belli olmayan 6rneklere tahmin
yoluyla teshis konulmustur. Calismada tahmin isi, tasarlanan bir yapay sinir agina

yaptirilmis ve dogruluk orani1 %77 olarak bulunmustur.

Amin, Agarwal, ve Beg (2013) calismalarinda yine bir bagka saglik sisteminin pargasi
olan kalp hastalig1 tedavisine katkida bulunabilecek bir klinik karar destek sistemi
gelistirmeyi amaglamislardir. Caligsmalarinda veri madenciligi  yontemlerinin

siiflandirma ve kiimeleme yontemlerini beraber kullanmislardir.

Bulut (2017) ¢alismasinda ¢ocuklarda obeziteye yakalanma riskini hesaplayan bir
erken uyart sisteminin gelistirilmesi i¢in bir K-KDS gelistirmistir. Calismada veri

madenciliginin siniflandirma yontemi kullanilmistr.
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Deperlioglu, Giiraksin, ve Kose (2016) ise ¢alismalarinda K-KDS’ler hakkinda son
teknolojik gelismeleri sunarak, web tabanli K-KDS’lerin mevcut yapisi iizerinde

teorik bilgi vermislerdir.

Kog, Sengiil, Ozkaya, ve Gokce (2012) caligsmlarinda Acibadem Hastanesinin Bilgi
Yonetim Sistemi ve K-KDS’lerini inceleyerek etkin bir karar destek modiiliiniin

gelistirilmesi konusunda teorik bilgi vermislerdir.

Ozata ve Aslan ( (2004) ise ¢alismalarinda diinyada hastanelerde kullanilan Bilgi

Yonetim Sistemleri ve K-KDS’ler ile alakali teorik bilgiler vermislerdir.

Ozel, ve digerleri (2010) yaptiklar calismalarinda hastanelerin yogunbakim {initeleri
iizerine ¢alismislardir. Hekimlerinin tercihleri dikkate alinarak hasta kabulii, tan1 ve
tedavi kararlarina destek olacak web tabanli Yogun Bakim Karar Destek Sistemi

gelistirilmis ve degerlendirilmistir.

Pala (2013) caligmasinda Tibbi Karar Destek Sistemlerinin veri madenciligi
yontemleriyle gergeklestirilmesi {iizerine bir c¢alisma yapmistir. Caligmasinda
Siniflandirma ve Kiimeleme yontemlerini beraber kullanmistir. Diyabet hastaligini
konu alan c¢alismasinda verilerin siniflandirilmasi asamasinda, Destek Vektor
Makineleri, Naive Bayes, Karar Agaclari, Yapay Sinir Aglari, Cok Katmanli Algilayici,

Lojistik Regresyon tekniklerini ve K-means kiimeleme teknigini kullanmaistir.

Yurtay, Ak, ve Bacinoglu (2013) ise caligsmalarinda degisik hastalik tanilarina iligkin
olarak gelistirilmis olan Tibbi Karar Destek sistemlerinin icerdigi teknikleri
inceleyerek bu tekniklerin performanslarin1 degerlendirmislerdir. Benzer c¢aligsmalar

arasinda karsilastirma yapilarak, kullanilan teknikler kiyaslanmistir.

Inceledigimiz siiflandirma calismalarinda karsimiza ¢ikan bir baska 6nemli nokta da
caligmalarin ¢ogunda ikili (binary) smif iizerinden veri madenciligi tekniklerinin
uygunladigi gdzlemlenmistir. Literatlirde ¢ok fazla ¢cok sinifli (multi-label) calismalar
yoktur. Cok smifli ¢aligmalara daha ¢ok yurt disi caligmalarinda karsilagmaktayiz.
Sartyer ve Ataman’in 2020 yilinda yaptiklari acil servis hastalarinin tani testi
gerektirme olasilig1 isimli ¢alismalarinda ve yine Ataman ve Sariyer’in 2021 yilinda
yaptiklari acil servislerde bekleme ve tedavi siirelerinin tahmini konusunda yaptiklar
caligmalarinda hastalar ilkinde dort ikincisinde {i¢ sinifa ayrilarak ¢ok simifl

caligmalara 6rnek olusturmuslardir.

KVH Ozelinde yapilan ¢aligmalara baktigimizda;

14



Pasin ve Ankarali (2016), calismalarinda Diizce Universitesi Tip Fakiiltesi Aile
Hekimligi Polikliniginden aldiklar1 hasta verilerine bagli olarak hastalarin
Kardiyovaskiiler hastaligina sebep olabilecek risk faktdrlerini arastirarak kiimeleme
teknikleri ile risk faktorleri ilizerinden veri madenciligi calismasi yapmislardir.

Calismalarinda Framingham skor tahmin tablosunu kullanmislardir.

Eray, Set, ve Ates (2018) ise ¢aligmalarini birinci basamak 6zelinde yapmislardir.
Yetiskenlerdeki Kardiyovaskiiler hastalik riskini degerlendirdikleri ¢aligmalarinda risk

degerlendirme sistemi olarak SCORE Tiirkiye tahmin tablosunu kullanmislardir.

Birinci basamak 6zelinde KVH hastalik risklerinin degerlendirilmesi lizerine ¢alisma
yapan Dagistan ve Goziim (2016) ise calismalarinda SCORE tahmin tablosunu
inceleyerek oOzellikle birinci basamak Ozelinde kullanilmasi gerektigi Onerisinde

bulunmuslardir.

Kara, Arslan, Mergen, ve Ongel (2012), Siileyman Demirel Universitesi Tip Fakiiltesi
Aile Hekimligi Poliklinigi’nde yapmis olduklarr KVH hastalik riskini
degerlendirdikleri calismalarinda ise risk degerlendirme sistemi olarak Framingham

skor tahmin tablosunu kullanmislardir.

Bigak, Mazicioglu, ve Ustiinbas (2013) ise yine birinci basamak 6zelinde KVH
hastaliklar1 degerlendirerek hastalarin yaklagsmasi gereken tedavi yoOntemleri

konusunda bilgilendirmeler yapmislardir.

KVH hastalik riski hesaplama yontemleri lizerinde bilgi verdigi g¢alismasinda
Kiiltiirsay (2011), risk hesaplama sistemlerine neden ihtiya¢ duyuldugu ve risk
hesaplama sistemlerinin dayandig: ilkeler konusunda bilgi vererek kullanilan belli

basli yontemleri aktarmistir.
Calismalarda KVH Risk teshisinde kullanilan girdilere baktigimizda ise;

Kara, Arslan, Mergen, ve Ongel (2012) Tepecik Egitim Hastanesi Dergisinde
yaymlanan “Aile Hekimligi Polikliniklerinde @KVH Risk Faktorlerinin
Degerlendirilmesi” baslikli galismalarinda verileri Siileyman Demirel Universitesi Tip
Fakiiltesi Aile Hekimligi Polikliniginden almiglardir. Subat — Nisan 2009 tarihleri
arasinda Poliklinige basvuran 72 kisiden alinan ve c¢alismada kullanilan girdiler

asagidaki gibidir (Tablo 1).
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Tablo 1. Kara ve digerleri, (20/2)'in Calismalarinda Kullandiklar1 KVH Risk
Faktorleri

KVH Risk Faktorleri
Yas

Framingham Skoru
Bel Cevresi

Kalga Cevresi

Bel Kalga Orani
Giinliik igilen Sigara
Sistolik Kan Basinci
Kilo

Viicut Kitle Indeksi
Aclik Kan Sekeri
Total Kolesterol
LDL Kolesterol
HDL Kolesterol
Trigliserid Diizeyi

N
=
=5
&

O 0NN A WN -

etk
AW N =0

Pasin ve Ankarali (2016) yapmis olduklart KVH rahatsizliga sebep olabilecek risk
faktorlerinin incelendigi ve risk diizeylerinin gruplandirildigi calismalarinda

kullandiklar girdiler asagidaki gibidir (Tablo 2).

Tablo 2. Pasin ve Ankarali'nin Calismalarinda Kullandiklar1 KVH Risk Faktorleri

Sira KVH Risk Faktorleri

1 Yas

2 Cinsiyet

3 Sigara Igme Durumu

4 Aile Oykiisii

5 Sistolik Kan Basinci

6 Tansiyon Ilact Kullanma Durumu
7 HDL

8 Total Kolesterol

9 Diyastolik Kan Basinci
10 Kalga Cevresi

11 Viicut Kitle Indeksi

12 I¢ Yaglanma Degeri

13 Trigliserid Diizeyi

14 Urik Asit

15 Bel Cevresi

16 Aclik Kan Sekeri

17 HOMA (IR)

18 Viseral Sismanlik indeksi
19 Viicut Sismanlik indeksi
20 ATPIII

16



Bigak, Mazicioglu, ve Ustiinbas (2013) ise yapmis olduklar Birinci Basamakta KVH

Hastaliklara Nonfarmakolojik Oneriler adli ¢alismasinda belirtikleri KVH risk
faktorleri asagidaki gibidir (Tablo 3).

Tablo 3. Bigak ve diger. (2013)’in Caligmalarinda Kullandiklar1 KVH Risk

Faktorleri

Sira

KVH Risk Faktorleri

O 0 N N AW N -

[y
(=}

Hedef Organ Hasar1

Hipertansiyon

Tiitlin Kullanim (Sigara)

Obezite (VKI > 30 kg/m2)

Fiziksel Inaktivite

Lipid metobolizmas1 bozukluklar1 (Dislipidemi)

Diabetes Mellitus

Mikroalbuminuii veya GFH <60 mL/min

Yas, (Erkek > 55, Kadm > 65)

Erken Kardiyovaskuler Hastalik Oykusu'(Erkek > 55, Kadin > 65)

Eray, Set, ve Ates (2018) ise yapmis olduklar yetiskin bireylerde KVH hastalik

risklerinin degerlendirildigi calismalarinda verileri Karadeniz Teknik Universitesi T1p

Fakiiltesi Aile Hekimligi Polikliniginden almislardir. Kasim 2016 ile Mayis 2017

tarihleri arasinda Poliklinige bagvuran 155 kisiden alinan ve calismada kullanilan

girdiler agagidaki gibidir (Tablo 4).

Tablo 4. Eray, Set, ve Ates’in Calismalarinda Kullandiklar1 KVH Risk Faktorleri

KVH Risk Faktorleri
Yas

Sigara

Sistolik Kan Basinci
Diyastolik Kan Basinci
Glukoz

Total Kolesterol

LDL

HDL

Trigliserid Diizeyi

N
p—
-
1

O 0NN AW -
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2.2. Literatiirdeki Eksik

Literatiirdeki caligmalardan da goriilecegi iizere saglik sektori, biiyiik veri saglama
potansiyeli hayli yliksek bir alandir. Ciinkii diinyada milyonlarca hastaya ait veriler her
giin artarak birikmeye devam etmektedir. Ornekleri birgok ¢alisma da goriilecegi iizere
disiplinler arasi ¢aligmalar sayesinde istatistik¢iler ve mithendisler bu verilere belli
analiz ve tekniklerle yaklasarak saglik sektoriinde hem doktor hem de hastalarin isine
yarayacak sonuglar bulmaktadirlar. Bu disiplinler arasi ¢alisma, sektor bazli hem

doktor hem de hastalar i¢in bir avantajdir.

Bu avantajlar saglik sektoriinde karar alma asamasini, glinlimiiz teknolojilerinin de
katkistyla veriye dayali bir sekilde her gegen giin daha da hizlanmaktadir. Ornegin
sadece tecriibeli doktorlarin gdzlemleyebilecegi hastaliklar ile onlarin semptomlari
arasinda gizli kalms iliskiler, veri madenciligi sayesinde ortaya cikartilabilmekte ve
sadece hasta odakli degil, saglik sistemine giren yeni mezun doktorlara da katki
saglayarak veriye dayali 6grenen bir saglik sisteminin tesis edilmesine katki
saglamaktadir. Ogrenen saghk sistemi sayesinde yasanan bu degisim, siirecleri daha

sistematik hale getirilerek toplum sagligina ¢ok dnemli katkilar sunmaktadir.

Toplum saglig1 s6z konusu oldugunda bu degisim siirecinin fayda saglayacag: ilk
basamak kuskusuz topluma ilk dokunan saglik kurumu olan birinci basamaklardir.
Birinci basamagin karar verme asamalarina kolayliklar getirilmesi hem ikinci ve
ticlincii basamagin ylikiinii azaltirken hem de bolgesel anlamda degisime daha uygun
ve hizli ¢oziimlerin uygulanmasina imkan taniyacaktir. Bu baglamda saglik sektorii
Ozelinde yapilan c¢alismalar incelendiginde hemen hemen tiim veri madenciligi
caligmalarinin hastaneler 6zelinde yogunlastig1 goriilmektedir. Ayrica birinci basamak
Ozelinde takibi ve teshisi kolay olabilecek bazi hastaliklar ile alakali calismalarin da
yine hastane 6zelinde yapildig: tespit edilmistir. Bu durum akademik calismalarda,
ozellikle birinci basamak 6zelinde ¢oziilebilecek problemler icin, hastaneler gibi ikinci
ve liglincli basamaklara odaklanilmasinin toplum sagligina daha genis ve daha hizli bir

etki ile yaklagilmasini zora sokmaktadir.

Literatiirdeki veri madenciligi caligmalarina baktigimizda odaklanilan hastaliklar
genel olarak hemodiyaliz, meme kanseri, diyabet, troid bezi, eklem romatizmasi ve
demir eksikligi anemisi lizerinedir. Bu ¢aligmalarin yaninda KVH Risk ¢alismasina da

odaklanilip gereken ilgilinin gosteirlmesi Tiirkiye’de ve diinyada 6liim nedenleri
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basinda ilk siralarda yer alan bir rahatsizliga karsi elimizi kuvvenlendirecek bir

yaklagim bi¢imi olacaktir.

Literatiirdeki K-KDS’lere baktigimizda da yine odaklanilan hastaliklarin obezite,
yogun bakim, diyabet ve kalp hastaliklar1 oldugunu gérmekteyiz. Literatiirdeki KVH
hastalik risk hesaplama sistemlerine baktigimizda ise karsimiza ¢ok ¢esitli modeller

cikmaktadir;

¢ Framingham risk modeli

e Diinya Saglik Orgiitii (WHO) risk modeli)

e SCORE (Systemic Coronary Risk Evaluation)

¢ JBS-2 (Joint British Society-2) Risk Modeli

e QRISK ve QRISK2 Risk Modeli

e ASSIGN Risk Modeli....vb. kullanilan modellerin baginda gelmektedir.
Bu modellerindeki en biiyiik sorun ise modellerin bdlgesel olmamalaridir.

Sonug olarak veri madenciligi ¢aligmalart saglik sektoriinde en az diger sektorlerde
oldugu kadar popiilerdir. Son yillarda devlet dairelerindeki hastalara ait siireclerin
dajitallesmesi ve bu kayitlarin giinden giine biiylimesi bu popiilerlikteki en 6nemli
etkenler olarak karsimiza c¢ikmaktadir. Ama saglik sektoriindeki caligmalara
bakildiginda yaklagimin sahip olunan veriye 6zgii oldugu gézlemlenmektedir. Bu da
verinin daha ¢ok oldugu ikinci ve ligiincii basamak olan hastanelerde bu ¢aligmalarin
yogunlagmasina olanak tanimaktadir. Ama toplum sagligi s6z konusu oldugunda bu
caligma ve arastirmalarin bolgesel veya mahalle 6zeline kadar indirgenmesi Tiirkiye
ozelinde bir hastalik risk haritasinin ¢ikartilmasi bakimindan ¢ok énemli bir nedendir.
Bu ylizden KVH hastalik riski ¢aligmalarinda birinci basamaklar toplum sagligi
acisindan ¢ok oOnemli oldugu gibi birinci basamak o6zelinde kullanilacak risk
degerlendirme hesaplama yontemleri de ¢ok dnemlidir. Bu hesaplama yontemlerinin
bolgesel olmasiyla birlikte doktor ve hemsirelerin ¢alismalarin1 da hizlandirmast,
iizerinde diislinlilmesi gereken bir diger 6nemli nokta olarak karsimiza ¢ikmaktadir.
Bu yiizden birinci basamak olan ASM’lerde toplum sagligini yakindan ilgilendiren
KVH Risk iizerine yapilacak olan bir veri madenciligi ¢alismasi ve bu ¢alismaya baglh
olarak olusturulacak K-KDS’nin literatiirdeki a¢i1g1 kapatarak pratikte de doktor ve

hemsirelerin islerini kolaylastiracag diigiiniilmektedir.
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2.3. Cahsmanin Ozgiin Degeri:
Calismanin 6zgiinliigi agisindan kargimiza ¢ikan 6nemli noktalar agagidaki gibidir:

e Literatlirdeki 6rnek ¢aligmalara baktigimizda saglik sektoriinde veri madenciligi
caligmalarinin ¢ogunun ikinci ve {igiincii basamak o6zelinde yogunlagsmig
oldugu gozlemlenmistir. Bizim c¢alisma alanimiz ASM 6zelinde oldugu i¢in
birinci basamak 06zelinde yapilmis bir ¢alisma olarak diger calismalardan

ayrilmaktadir.

e Yine literatlir incelendiginde Aile Hekimi oOzelinde yapilmis bir K-KDS
bulunmamaktadir. Caligma sonunda gergeklestirilmesi planlanan K-KDS’nin
aile hekimlerine ve hemsirelere 6zgii olacak olmasi ve daha 6nce bdyle bir
calismanin ASM 6zelinde yapilmamis olmasi ¢alismanin 6zgiinliigiinii arttiran

diger bir fktor olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

e Saglik bakanlig1, toplumda ¢ok fazla bilinmemesine ragmen halk sagligi i¢in cok
onemli olan KVH riskinin &zellikle birinci basamakta belirlenmesini ¢ok
onemsemektedir. Bu yiizden her kirk yasin iistii her hastanin basurusuna
bakilmaksizin en az bir kez kardiyovaskiiler risk degerlendirmesinin ASM
Ozelinde yapilmasini istemektedir. Bu ¢alisma sayesinde hastalara ait KVH
Risk Degerlendirme siireci daha sistematik ve hizli bir sekilde birinci basamak

ozelinde yapilabilecektir.

e Bu calisma ileride bir bolgesel risk haritasi olusturulmasi diisiiniiliirse, K-
KDS’yi kullanacak ilgili ASM’lerdeki hastalarin KVH risklerinin teshis
edilmesini daha sistematik ve hizli bir sekilde saglayarak ileriye doniik olarak

bolgesel anlamda hasta profillerinin ¢ikarilmasina katki saglayacaktir.
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BOLUM 3
YONTEM

3.1. Yapay Ogrenme

Yapay zeka kavramu ilk olarak Alan Turing tarafindan “makine diisiinebilir mi?”
sorusuyla karsimiza ¢ikartilsa da insan gibi akil yiiriitebilen, soyut diigiinme, problem
cozme ve kendini gelistirme yetenegine sahip bir makine yapmanin yollarim
kesfetmek icin yolan ¢ikan John McCarty tarafindan 1956 yilinda Dartmouth
College’deki ¢alistayda terim olarak karsimiza ¢ikarak terminolojiye girmistir. Atatlirk
iiniversitesinde 1958 — 1959 o6gretim yilinda gergeklestirilen Halk Konferanslari
Bildirisinde ise Arf (1959) “Makine Diisiinebilir Mi ve Nasil Diisiiniir?” bashigiyla
makinenin diislinme mantigini1 yasadig1 deneyimlere bagl olarak anlamaya calismis
ve daha Once hi¢ karsilasilmamis bir probleme bir insanin diisiince yapisindaki
yaklasim tarzindan yola ¢ikarak makinenin bu siirece nasil yaklagmasi gerektigini

betimlemeye ¢alisarak yorumlarini paylasmistir.

Arf (1959, s. 99) “Beynimiz evvelce hig karsilagmadigi problemleri ¢éziiyor. Halbuki
makinelerde boyle bir sey yok. insan beyninin karakteristik vasfi yeni durumlara
intibak edebilmesidir. Intibak kabiliyeti olan, yani makine yapilirken diisiiniilmemis
olan problemleri de ¢ozebilen bir makine yapilabilir mi?” diyerek makinelerin de

diisiiniip dlistinemeyecegi sorusunu ortaya atmigtir.

Bizim bu ¢alismadaki yaklagimimiz, daha 6nce hi¢ bilmedigi bir siireci tekniklerin
karsimiza ¢ikarmasi degil, sonuglar1 belli olan egitim verileri iizerinden egittigimiz
yapay Ogrenme tekniklerinin bu 6grenme siireclerine bagli olarak ne kadar iyi
tahminleme yaptiklarin1 goézlemleyebilmektir. Bu godzlemlenme siireci sahip
oldugumuz veri seti tizerinde belli siniflandirma teknikleriyle kurdugumuz modeller

ile orilintliler elde edip, bu oOriintiilerin yeni veriler karsisindaki performanslarinin

ciktilaridir.

Calismada performanslart karsilastirilmast diisiiniilen siniflandirma yontemleri
sirastyla; Lojistik Regresyon (LR), Destek Vektor Makineleri (Support Vector
Machines - SVM), K- En Yakin Komsu (K — Nearest Neighbor — KNN), Rastgele
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Orman (Random Forest — RF) ve Karar Agaci (DT) olup ozellikleri su sekilde
belirtilmektedir;

e LR, bagimli degiskenin iki veya daha fazla kategorik siniftan olugmasi
durumlarinda bagimli degiskenle bagimsiz degiskenler arasindaki neden sonug
iligkilerinin ortaya konulmasi ile yapilan yapay 6grenme teknigidir. (Agresti,
2007). Dogrusal regresyondan farki ise dogrusal regresyonda bagimli degisken
stirekli bir deger alirken lojistik regresyonda bagimli degisken kategorik deger
alir ve bagimlh degiskenin alabilecegi degerlerden herhangi birinin

gerceklesme olasiligini bize verir.
IT olasilig1 ile x bagimsiz degiskenleri arasindaki iliski formiil (3.1)’de
belirtildigi sekildedir.

eBO"'le
T(x) =P(Y =1|X=x) = ————— 3.1

1 + ePothax
Bircan (2004 / 2) lojistik regresyonun amacini en az degiskenle bagimsiz ve
bagimli degiskenler arasindaki en uyumlu modeli tanimlayabilme olarak
belirlemistir. Biz de ¢alismamizda sahip oldugumuz bagimsiz degiskenlerle
bagimli degisken olan KVH Riskinin iligkisini belirleyip hastalarin risk smif
dagilimlarini LR ile belirlemeye ¢aligtik.

e SVM, Vladimir Vapnik, Berhard Boser ve Isabelle Guyon tarafindan 1992
yilinda sunulmus olup el yazis1 tanima, zaman serisi analizi, konusma tanima,
meme kanseri teshisi gibi bir¢ok alanda basari ile uygulanmistir. Teknigin
egitim siiresinin olduk¢a uzun olmasina ragmen, yiiksek giivenilirligi, ezbere
o0grenmeye olan mukavemeti ve lineer olmayan smiflandirmadaki basari
diizeyleri SVM’nim diger siniflandirma yontemleriyle birlikte 6ne ¢ikmasina

sebep olmustur (Akpinar, 2014, s. 268).

Torun (2018) SVM’deki temel mantigi maksimum genelleme seviyesini
saglayan hiperdiizlemi bularak asir1 uyumdan kagmak olarak aciklamaktadir.
SVM’deki bir diger 6nemli nokta da bagimli degisken siniflarini birbirinden
olabildigince uzakta ayirabilecek bir¢ok hiperdiizlem ¢izilmesine imkan

vermesidir.
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Pala (2013), bir¢ok hiperdiizlem c¢izilmesi esnasinda verilerin hiper diizlemin
dogru tarafinda veya dogru sinifinda olmalarmin yeterli olmadigini, iyi bir
genelleme icin hiperdiizlemin verilerden belli bir uzaklikta olmas1 gerektigini

belirtmistir. Ciinkii bu durum siniflandirma basarisini dogrudan etkilemektedir.

Hiperdiizlemin formiilasyonu formiil (3.2)’de belirtildigi sekildedir.
m
z wip,(x)+b =0 32
j=1

e KNN, vyapay Ogrenme yoOntemleri igerisinde en basit siniflandirma
yaklagimlarindan biridir. Siniflandirilmak istenen nesne, 6znitelik degerlerine
gore kendisine en yakin komsu veya komsularin sinifina atanir (Akpinar, 2014,

5. 232).

Uzaklik hesaplamasina dayali olarak gelistirilen bu teknikte sinifi bilinmeyen
bir veriye sinif etiketi vermek icin teknik, dnceden verilen ve siniflari belli olan
egitim veri seti i¢indeki her bir 6rnek i¢in sinifin1 aradigimiz veriye olan
uzaklik olgiilerini hesaplar. Egitim veri seti i¢inde kendisine en yakin mesafede
olan verinin sinifi, sonucunu aradigimiz veriye verilir. Teknikte kullanilan “k”
degeri egitim veri seti icindeki en yakin ka¢ adet komsuya bakilacagini belirler.
“K” degerindeki 6nemli nokta kendisine yakin verilerin siniflar1 iizerinden
cogunluga bagli olarak bir se¢im olacagi i¢in degerin tek sayilardan olugsmasi

(3,5,7...v8.).

Kalemci (2018) KNN tekniginde veriler arasindaki oOlglimiin nasil
oOl¢iileceginin performansi etkileyen 6nemli bir etken olarak karsimiza ¢iktigini
belirterek veriler arasindaki uzaklik dlgiitlerinin baslicalar1 Minkowski, Oklid,
Manhattan, Chebyschev ve Dilca uzaklik 6lgiitleri oldugunu belirtmistir. Bu
olciitlerden en sik kullamilan uzaklik 6lgiitii Oklid uzakhigidir ve formiil

(3.3)’de belirtildigi sekildedir.

d(x,y) = Z(xj - yj)z 33
=1
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e RF, 2001 yilinda Breiman tarafindan sunulmus olup karar agaci 6greniminde
tesadiifi 0znitelik se¢imi kullanan, budanmis siniflandirma veya regresyon

agaclarinin bir toplulugudur (Akpinar, 2014, s. 231).

Birden ¢ok karar agacinin birlestirilmesi ile olusan topluluk 6grenmesidir.
Amag birden fazla karar agaci olusturarak performanst ylikseltmektir.
Olusturulan bu farkli karar agaclar1 bir araya gelerek karar ormanini olusturur.
Karar ormanindaki her bir karar agaci, bootstrap teknigi ile veri setinden
secilerek olusturulmaktadir (Kalemci, 2018). En yaygin olarak kullanilan

siniflandiricilar torbalama, hizlandirma ve RO’dur (Akar ve Glingdr, 2013).

e DT yonteminin CART teknigi, 1984 yilinda Breiman, Freidman, Olshen ve Sone
tarafindan sunulmus olup klasik karar agacit 6grenme teknikleri icinde en
onemli yere sahiptir. Hem siirekli hem de kategorik degiskenlerle ¢alisabilen
CART tekniginin hem anlasilmast hem de sonuglarinin yorumlanmasi son
derece kolaydir. Ayrica dlceklenebilir 6zelligi ile biiyiik veri dizilerinde de
kabul edilebilir siireler igerisinde sonuglarin elde edilmesini saglar (Akpinar,

2014, s. 218 - 225).

Karar agaclarinin ilk hiicrelerine kok denilmektedir ve koke baglh diigiimler
yardimiyla her bir veri smiflandirilir. Diigiim sayis1 arttikga teknigin
karmagiklig1 artmaktadir. Caligmanin ileriki sathalarinda goriilecegi iizere
diigiim sayis1 gibi agacin derinligi de teknigin performansini etkileyen 6nemli
bir nokta olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Karar agacinin yapraklari ise teknigin

ilgili veri i¢in tahminlemesini istedigimiz siniflaridir.

CART hem kategorik hem de siirekli degiskenlerde kullanilabilir, ama sadece
ikili agac olusturur (Wong, Chen, ve Chung, 2006). Burada 6nemli olan
noktalar dallanmanin nasil yapilacagini belirleyen dallanma kriterleri ile kok
hiicrenin se¢imidir. Kok hiicrenin seciminde kullanilan ydntemlerden biri
formiil (3.4)’de goriilecegi lizere gini degeri hesabidir. Her bir sinif i¢in tek tek
hesaplanan P;, j smifinin ger¢eklesme olasiligidir. Sonuglarin karelerinin
toplam1 birden ¢ikartilir. Gini degeri 0’a ne kadar yakinsa sinif i¢in o kadar iyi

ayrim yapmuigtir.
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. T 2
Gini=1-— ZP] 34
Jj

Kok hiicre se¢imindeki bir diger kriter de entropy’dir. Gini’ye gore daha
dengeli bir aga¢ ¢ikarir. Gini ise frekansi fazla olan siiflar1 ayristirir. Entropi
hesab1 formiil (3.5) lizerinden hesaplanir. Burada p; belirli bir sinifa ait grubun

yiizdesini, I ise entropiyi belirtmektedir.
c
Iy = —ijlogz(pj) 35
j=1

3.2. Cahsmanin Mimarisi

Bu caligmaya Sekil 3 ‘de goriilecegi lizere ilk olarak problemin tanimlanmasi ile
baslanmistir. Bu siirecte literatiir taramasina ek olarak ASM o6zelinde c¢alisan
doktorlarla yapilan goriigmeler neticesinde karsilasilan sorunlara bagli olarak hem

literatiirdeki agik hem de sahada ihtiya¢ duyulan ¢ozlimlerin belirlenmesi saglanmaistir.

Daha sonra verinin toplanma asamasina ge¢ilmistir. Yapilacak calisma i¢in toplanacak
veri ve ihtiya¢ duyulan degiskenler icin veri liggenlemesi yapilmistir. Bu siirecte hem
konuya 6zgii literatiirler ve dokiimanlar taranmis, hem hekimlerin goriisii alinmis (3
adet Aile Hekimi, 1 Adet Acil Servis Hekimi ve 2 Adet Kardiyolog Hekim) hem de
Ayvalik 2 No’lu Aile Sagligi Merkezinde kullanilan Aile Hekimligi Bilgi Yonetim
Sistemi (NBYS-AH) programinin sahip oldugu EXCEL formatl ikincil kaynak veriler

alimmustir.

Veri Onigleme asamasinda ise NBYS-AH’den alinan 3683 hastaya ait 21 degiskenden
olusan veri seti 6nce 552 hastaya indirgenmis, akabinde kategorik — nominal
degiskenler niimerik hale getirilmis ve en sonunda SCORE Tiirkiye tablosu ile
etkilestirilerek veri setindeki her bir hasta icin KVH risk gruplamasi belirlenerek
bagimli degiskenimiz olusturulmustur. Bu asamadan sonra veri setimiz 552 hasta 22

degiskene evrilmistir.

Islenmis bu veri seti programlama dili olan PYTHON da kullanilmak iizere CSV

formatina doniistiiriilmiistiir. Calismadaki veri kesfi, yapay 6grenme (tekniklerin
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egitilmesi, basarilarinin karsilastirilmasi ve karar agaci ¢izimi) ve karar destek sistemi

(KDS) PYTHON ile yapilmistir.

Veri kesfi asamasinda ise islenmis veri seti izerinde tanimlayici istatistikler yapilmistir.
Daha sonra SCORE Tiirkiye modelinin kullandig1 bes degiskene (Yas, Cinsiyet, Sigara,
Total Kolesterol ve Biiyiik Tansiyon) ek olarak NBYS-AH sisteminden aldigimiz ve
KVH Risk faktorleri ile iligkili oldugunu diistindiiglimiiz diger degiskenler korelasyon
matrisi ile belirlenerek mevcut degisken listesine eklenmistir. Ek olarak belirlenen dort
degiskenle (Glukoz, Kreatinin, Ure ve Urik Asit) birlikte veri seti 552 hasta 9
degiskenle son halini almistir. KVH Risk Faktorii ile iligkili oldugunu belirledigimiz
ek dort degisken icin hem ¢alismada yararlandigimiz hekimlerden goriis alinmis hem
de tip literatiiriindeki ¢caligmalar incelenmis olup sekonder anlamda bu dort degiskenin

KVH Risk Faktorii ile etkili oldugu belirlenmistir.

Yapay Ogrenme tekniklerinin egitilmesi siirecine gelindiginde ise 552 hastanin
verisinin %85’1 egitimde %15°1 ise testte kullanilmak {izere ikiye ayrilmistir (%85
- %15 egitim-test ayrimi ile alakali kural, yontem asamasinda detayli bir sekilde
verilmistir). Bu asamada veri setindeki degiskenlere min-max normalizasyonu
yapilarak verilerin O (sifir) ile 1 (bir) arasina yayilmasi saglanmistir. Yani minimum
durumda ilgili veri alabilecegi en diisikk degerde iken, maksimum durumunda
alabilecegi en yliksek degerde konumlanir. Bu yontemde veriler arasindaki fark veya
birbirleri arasindaki biiyiliklik degismez. Formiil (3.6)’den hesaplanir. Burda x’,
normalize edilmis veri iken, x; girdi degeri, x,,,, girdideki en biiyiik say1, x,,;, de
girdideki en kiiciik sayidir.
X: — X

i &
Calismada farkli siniflandirma teknikleri kullanilmistir. Her bir teknik, egitim veri seti
ile egitilip, test veri seti ile siniflandirma performanslar1 karsilastirilmistir. En iyi
performans gosteren bes yapay 6grenme teknigi (LR, KNN, SVM, RF ve DT) ile

caligmaya devam edilerek sonuglar1 detayli bir sekilde verilmistir.

Tekniklerin egitimlerinin ve performanslarinin karsilastirilmasi i¢in 6grenme egrileri
(learning curve), karisiklik matrisleri (confusion matrix), makro-mikro ortalama
metrik degerleri (dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F1 skor), agirlikli ortalama metrik
degerleri, ROC egrileri ve AUC degerleri hesaplanmustir.
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Karar Destek Sisteminin kurgulanmasi asamasinda ise tekniklerin basar
performanslarina baglh olarak aralarindan en basarili siniflandirma teknigi secilerek
karar agaci ¢izdirilmis ve bu karar agacina 6zgli kural setleri belirlenmistir. Kural
setleri tlizerinden de ASM’deki doktor ve hemsirelerin kullanimina sunulmak

iizere .exe uzantili (kur — ¢alistir) K-KDS yazilmaistir.
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Sekil 3. Calismanin Mimarisi
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3.3. Problemin Tanimlanmasi

Saglik sektdriinde birinci basamak 6zelinde yapilacak bu ¢alisma icin ASM’ye gelen hastalarin
olusturdugu veri seti iizerinden veri madenciliginde kullanilan yapay 6grenme tekniklerinin
basar1 oranlar1 karsilastirilarak, en basarili teknik {lizerinden tasarlanacak olan K-KDS ile
hastanin birinci basamaklarda KVH Riskinin 06lg¢lilmesi {izerine bir c¢alisma yapilmasi
planlanmistir. Yapacagimiz olan bu ¢calisma ile KVH riskinin birinci basamaklarda 6l¢iilmesinin
daha sistematik hale getirilerek bireye Ozel risk degerlendirmesi ile degistirilebilir risk
faktorlerine yonelik konulara ASM’lerin yogunlasabilecegini, erken teshis ve tarama ile

hastaliga daha erken miidahale edilebilecegini diisiiniiyoruz.

3.4. Verinin Toplanmasi

Bu calismada kullanilan veri seti, Ayvalik 2 No’lu Aile Sagligi Merkezinin 10.02.009 no’lu Aile
Hekimligi Biriminde gorevli Aile Hekimi Uzmani Doktor Mustafa Yigit Sozen’in
bilgisayarinda kullandigt NBYS-AH programinin 2017 — 2018 yillarina ait verilerinden temin
edilmigtir. 6698 sayili Kisisel Verilerin Korunmasi Kanununun 16. Maddesinde yer alan
“....veri sorumlusu tarafindan anonim hale getirilen kisisel saglik verileri ile bilimsel ¢calisma
vapilabilir” hiikmii dogrultusunda ¢alismada kullanilan veriler arastirmanin yapildigi Ayvalik
2 No’lu Aile Saghigi Merkezinin 10.02.009 no’lu Aile Hekimligi Birimi tarafindan higbir

hastanin kisisel verilerini icermeyecek sekilde anonim hale getirilmistir.

NBYS-AH programi Saglik Bakanligi ile onayli ve tam uyumlu olan, 6zel bir firmanin yazmis
oldugu ve Aile Hekimlerinin kullanimina sunulan bir yazilimdir (Sekil 4). Bu yazilim Aile
Hekimlerine hastalar1 ile ilgili islerin takibini, gerekli olan bilgileri, raporlar1 ve grafik

araglarini hazir olarak sunmaktadir.

Calisma kapsaminda ilgili verilerin kullammi icin ©Oncelikle Yasar Universitesi Etik
Komisyonundan “Etik Komisyonu Onay1” (Sekil 5), akabinde ise Balikesir 11 Saglhk
Midiirliigiinden “Bilimsel Arastirma Onay1” alinmistir (Sekil 6).
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Bu ¢aligmada kullanilan veri seti degiskenleri, literatiirdeki ¢caligmalarda kullanilan diger veri
degiskenlerinin incelenmesine ek olarak 3 adet Aile Hekimi, 1 Adet Acil Servis Hekimi ve 2
Adet Kardiyolog Hekimin goriigleri alinarak belirlenmis olup bu siirecte hastalara ait kigisel
veriler veri seti icinde yer almamistir. Hastalarin demografik bilgileri ve tani degerlerinden
olusan toplam 21 adet degisken NBYS-AH programindaki “Semptom” ve “Tahlil”
sekmelerinden alinmistir (Tablo 5).

Tablo 5. NBYS-AH Sisteminden Alinan Degigkenler

Sira Degisken Ad1 Veri Tipi

1 Cinsiyet Kategorik — Nominal (binary)
2 Yas Niimerik — Stiirekli

3 Viicut Kitle indeksi Niimerik — Stirekli

4 Biiyiik Tansiyon Niimerik — Siirekli (mmHg)

5 Kiigiik Tansiyon Niimerik — Siirekli (mmHg)

6 Sigara Kategorik — Nominal (binary)
7 Kolesterol Niimerik — Siirekli (mg/dL)

8 ALP Niimerik — Siirekli (U/L)

9 ALT Niimerik — Siirekli (U/L)

10 AST Niimerik — Siirekli (IU/L)

11 Demir Niimerik — Siirekli (ug/dL)

12 Glukoz Niimerik — Siirekli (mg/dL)
13 HbA1C (Tek) Niimerik — Siirekli (mmol/mol)
14 HDL Kolesterol Niimerik — Siirekli (mg/dL)
15 Kalsiyum (Ca) Niimerik — Siirekli (mg/dL)
16 Kreatinin Niimerik — Siirekli (mg/dL)
17 Potasyum [K] Niimerik — Siirekli (mmol/L)
18 Sodyum [Na] Niimerik — Siirekli (mmol/L)
19 Ure Niimerik — Siirekli (mg/dL)
20 Urik Asit Niimerik — Siirekli (mg/dL)
21 Vitamin B12 Niimerik — Siirekli (pg/mL)

3.5. Veri Onisleme

3.5.1. Verinin Temizlenmesi

NBYS-AH sisteminden alinan ham data 3683 hastaya ait 21 degiskenden meydana gelmektedir.
Veri Setinde kullandigimiz 21 adet degisken NBYS-AH sistemindeki “Semptom” ve “Tahlil”
alanindan alinip eslestirildigi i¢in 3683 hastaya ait her veri iki alanda da eslesememistir. Yani
her semptom bilgisi olan hastaya tahlil uygulamasi yapilmadig: i¢cin 3683 kisilik hasta verisi
her iki alanda da olan verilerle 552 kisiye indirilmistir. Veri seri i¢inde herhangi bir eksik veri
bulunmamaktadir. Ham veri setimiz 21 degiskenden ve 552 satirdan meydana gelmektedir

(Tablo 6).
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Tablo 6. Ham Veri Seti

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21
Cinsiyet Yas Viicut Kitle indeksi Biiyiik Tansiyon Kctiigiik Tansiyon Sigara Glukoz HDL kolesterol Kolesterol Kalsiyum ALP ALT AST Demir HbAIC Kreatinin Potasyum Sodyum Ure Urik asit Vitamin B12

1 Erkek 70 29.98 130 90 fgmiyor 81 59 138 9.6 41 31 24 230 5 0.9 4 137.39 40 2.9 146
2 Kadm 58 25.95 130 70 femiyor 92 58 183 8.3 109 17 20 62 4.4 1 3.4 140.1 30 5.4 226
3 Kadm 16 23.05 120 80 fgmiyor 83 64 171 8.8 63 22 18 94 4.5 0.8 4 138.62 21 5 499
4 Kadn 36 20.20 140 80 igmiyor 88 69 129 8.2 66 10 37 6l 5.6 0.7 3.7 139.54 22 33 359
5 Kadm 70 28.52 130 85 fgmiyor 80 79 234 8.1 61 12 11 113 53 0.6 43 138.11 26 4.7 342
6 Kadm 19 27.68 170 80 femiyor 84 52 129 8.7 45 9 14 7 4.6 0.8 4 14296 19 4 532
7  Erkek 26 30.12 165 110 femiyor 67 ) 153 9.6 49 29 34 121 6 1.2 3.8 139.33 22 3.5 857
8 Kadmn 66 33.06 120 80 fgmiyor 117 73 217 8.7 94 18 19 68 6.6 1 4.4 140.56 35 5.5 429
9 Kadm 31 27.55 165 80 femiyor 80 56 182 8.6 54 17 13 85 5.5 0.9 4.6 139.74 38 3.4 421
10 Kadmn 62 25.71 170 100 femiyor 79 87 271 8.6 69 17 24 139 53 1 3.6 139.23 32 4.6 429
546 Kadmn 67 28.37 120 80 fgmiyor 83 59 196 9.2 81 9 15 96 4.9 1.1 49 146.83 44 42 571
547 Erkek 68 20.69 170 70 fgmiyor 114 56 188 9.6 93 38 23 72 6.2 1.3 4.3 143.95 48 4.1 746
548 Kadm 80 23.51 120 70 femiyor 99 64 197 9 60 13 19 79 5.6 1 5.1 14239 55 8.3 700
549 Erkek 85 24.45 130 90 femiyor 105 57 261 8.9 65 11 20 114 5.9 1.2 4.7 140.35 43 6.4 215
550 Kadm 38 36.52 150 90 Igiyor 79 60 180 8.8 73 13 15 164 52 0.8 3.9 1432 24 2.8 250.6
551 Kadmn 64 25.95 130 70 fgmiyor 112 69 251 9.6 58 17 22 121 5.4 0.8 4 142.86 39 3.7 360
552 Kadmn 66 36.05 120 85 femiyor 135 99 182 9.5 63 19 9 76 7.6 0.9 4.4 139.33 45 4.7 261
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3.5.2. KVH Risklerinin Belirlenmesi ve Kodlanmasi

Veri setinde bulunan 21 adet degiskenin KVH risk sonuglari, SCORE Tiirkiye tablosuna (Sekil
7) bagli olarak belirlenmistir. SCORE Tiirkiye bir hasta i¢in KVH riskini 5 degisken tizerinden

belirlemektedir. Bunlar sirasiyla cinsiyet, yas, sigara, bilyiik tansiyon ve total kolesteroldiir.
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Sekil 7. SCORE Tiirkiye Tablosu (Tiirk Kardiyoloji Dernegi)
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SCORE Tiirkiye, kendi biinyesinde KVH risklerini yedi grupta toplamistir. Yedi grup
calisgmamizda kullanilmak {izere 4 gruba indirgenmistir. %15 ve istii ¢cok yiiksek
riskli, %10-5 aras1 yiiksek riskli, %3-4 arasi orta riskli, %2 ve alt1 ise az riskli olarak

nitelendirilmistir (Tablo 7).

Tablo 7. SCORE Tiirkiye Risk Gruplamasi ve Calismada Kullanilacak Risk

Gruplamalari

Sira SCORE Tiirkiye Risk Gruplamasi Calismada Kullanilacak Risk Gruplamalar
1 %15 ve Ustii 4: Cok Yiiksek Riskli

0,
2 /010- 14 3: Yiiksek Riskli
3 %5 -9
4 %3 -4 2: Orta Riskli
5 2%
6 1% 1: Az Riskli
7 0%

Bu agamadan sonra 552 hastaya ait 21 degiskenli ham veri setimiz 5 kriter (cinsiyet,
yas, sigara, bliylik tansiyon ve total kolesterol) tizerinden SCORE Tiirkiye tablosunda
yerine koyularak her bir hasta i¢in yeni olusturdugumuz KVH risk gruplan
belirlenmistir. Islenmis veri setimiz KVH risk grubunun da eklenmesi ile 552 satir ve

22 siitunluk veri seti haline gelmistir (Tablo 8).
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Tablo 8. Islenmis Veri Seti

8

9

10

11

12

13

14

15

16

17

18

Cinsiyet Yas Viicut Kitle indeksi Biiyiik Tansiyon Ktiigiik Tansiyon Sigara Glukoz HDL kolesterol Kolesterol Kalsiyum ALP ALT AST Demir HbAIC Kreatinin Potasyum Sodyum

19

20

21

22

Ure Urik asit Vitamin B12 KVH RISK GRUBU

Erkek

Kadin

Kadm

Kadin

Kadin

Kadin

Erkek

Kadin

Kadin

Kadm

Kadin

Erkek

Kadin

Erkek

Kadin

Kadm

Kadin

70

58

16

36

70

19

26

66

31

62

67

68

80

85

38

64

66

29.98

2595

23.05

20.20

28.52

27.68

30.12

33.06

27.55

25.71

28.37

20.69

23.51

2445

36.52

25.95

36.05
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67

117
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59
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64

69

79

52

55

73

56

87

59

56

64

57

60

69

99

138

183

171

129

234

129

153

217

182

196

188

197

261

180

182

9.6
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8.8
8.2
8.1
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8.7
8.6

8.6

9.2

9.6
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8.8
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9.5

37

41

109

63

66

61

45

49

94

54

69

81

93

60

65

73

58

63

31

17

22

24

20

18

37

230

62

94

61

113

7

121

68

85

139

96

72

79

114

164

121

76

5

44

4.5

5.6

53

4.6

6

6.6

5.5

5.3

49

6.2

5.6

59
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5.4

7.6

0.9

1
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0.8

0.8

0.8
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4
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4.6
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142.86
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3.5.3. Verinin Doniistiiriilmesi

Islenmis veri seti icindeki kategorik — nominal degiskenler (Cinsiyet, Sigara i¢gme
Durumu ve KVH Risk Gruplamasi) analizde kullanilmak {izere nlimerik hale
doniistiiriilmiistiir. Cinsiyet degiskeninde kadin:0, erkek:1 olarak gosterilirken, sigara
degiskeninde I¢miyor:0, Igiyor:1 olarak gosterilmistir. KVH Risk grubunda ise Cok
Yiiksek Riskli:4, Yiiksek Riskli:3, Orta Riskli:2 ve Az Riskli: 1 olarak gdsterilmistir.

3.5.4. Verinin Birlestirilmesi

552 satir ve 22 degiskenden olusan islenmis veri setimiz ii¢ ana baslikta toplanmistir:
Demografik veriler, klinik veriler ve sonug verileri. Bu {i¢ ana baglikta bulunan 22 adet
degisken li¢ kaynaktan alinarak birlestirilmistir. 22 adet degiskenin ilk 6’s1 hastalara
ait demografik veriler olup NBYS-AH programinin “SEMPTOM” alanindan
alinmistir. Geri kalan degiskenlerden 15 adet klinik verisi NBYS-AH programinin
“TAHLIL” alanindan almmustir. Sonu¢ bashgindaki KVH Risk Gruplamas: ise
SCORE Tiirkiye gore belirlenip veri setine eklenmistir (Tablo 9).

Tablo 9. Islenmis Veri Seti Degisken Ozellikleri

Sira Kaynak Ana Bashk Degisken Ad1

1 NBYS (AH) - Semptom Demografik Cinsiyet

2 NBYS (AH) - Semptom Demografik Yas

3 NBYS (AH) - Semptom Demografik Viicut Kitle Indeksi
4 NBYS (AH) - Semptom  Demografik Biiyiik Tansiyon
5 NBYS (AH) - Semptom Demografik Kiiciik Tansiyon
6 NBYS (AH) - Semptom  Demografik Sigara

7 NBYS (AH) - Tahlil Klinik Kolesterol

8 NBYS (AH) - Tahlil Klinik ALP

9 NBYS (AH) - Tahlil Klinik ALT

10 NBYS (AH) - Tahlil Klinik AST

11 NBYS (AH) - Tahlil Klinik Demir

12 NBYS (AH) - Tahlil Klinik Glukoz

13 NBYS (AH) - Tahlil Klinik HbA1C (Tek)
14 NBYS (AH) - Tahlil Klinik HDL Kolesterol
15 NBYS (AH) - Tahlil Klinik Kalsiyum (Ca)
16 NBYS (AH) - Tahlil Klinik Kreatinin

17 NBYS (AH) - Tahlil Klinik Potasyum [K]
18 NBYS (AH) - Tahlil Klinik Sodyum [Na]
19 NBYS (AH) - Tahlil Klinik Ure

20 NBYS (AH) - Tahlil Klinik Urik Asit

21 NBYS (AH) - Tahlil Klinik Vitamin B12

22 SCORE Tiirkiye Sonug Kardiyovaskiiler Risk
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Klinik veriler (Kolesterol, ALP, ALT, AST, Demir, Glukoz, Hb1AC (Tek), HDL
Kolesterol, Kalsiyum (Ca), Kreatinin, Potasyum (K), Sodyum (Na), Ure, Urik Asit,
Vitamin B12) nlimerik — siirekli degisken iken, demografik verilerden yas, viicut kitle
indeksi, biiyiik tansiyon ve kiigiik tansiyon hari¢ cinsiyet ve sigara degiskenleri ise
kategorik degiskenlerdir. 21 adet degisken, analizimizde bagimsiz degisken olarak
alinirken KVH Risk degiskeni bagimli degisken olup veri tipi kategorik — siralidir.
Python’da analiz yapilirken bazi1 degiskenlerin isimleri kisaltilmistir. Islenmis veri seti

degiskenlerinin son hali Tablo 10’da, veri setinin son hali ise Tablo 11°de gosterilmistir.
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Tablo 10. Islenmis Veri Bagimli-Bagimsiz Degiskenleri

Tiiri Degisken Ad1 Python Tanim Veri Tipi Kodlama Bicimi
Bagimsiz Cinsiyet Cns Kategorik — Nominal (binary) 0: Kadin, 1: Erkek
Yas Yas Niimerik — Siirekli (yil)
Viicut Kitle Indeksi BKI Niimerik — Siirekli (kg/m?)
Biiyiik Tansiyon BT Niimerik — Stirekli (mmHg)
Kiigiik Tansiyon KT Niimerik — Siirekli (mmHg)
Sigara Sigara Kategorik — Nominal (binary) 0: Igmiyor, 1: I¢iyor
Kolesterol Kolesterol Niimerik — Siirekli (mg/dL)
ALP ALP Niimerik — Siirekli (U/L)
ALT ALT Niimerik — Siirekli (U/L)
AST AST Niimerik — Stirekli (IU/L)
Demir Demir Niimerik — Siirekli (ug/dL)
Glukoz Glukoz Niimerik — Stirekli (mg/dL)
HbA1C (Tek) HbA1C (Tek) Niimerik — Siirekli (mmol/mol)
HDL Kolesterol HDL Kolesterol Niimerik — Stirekli (mg/dL)
Kalsiyum (Ca) Kalsiyum (Ca) Niimerik — Stirekli (mg/dL)
Kreatinin Kreatinin Niimerik — Stirekli (mg/dL)
Potasyum [K] Potasyum [K] Niimerik — Stirekli (mmol/L)
Sodyum [Na] Sodyum [Na] Niimerik — Siirekli (mmol/L)
Ure Ure Niimerik — Siirekli (mg/dL)
Urik Asit Urik Asit Niimerik — Siirekli (mg/dL)
Vitamin B12 Vitamin B12 Niimerik — Siirekli (pg/mL)
Bagimh Kardiyovaskiiler Risk KVH Kategorik - Sirali 1- Az Riskli, 2: Orta Riskl,

3: Yiiksek Riskli, 4: Cok Yiiksek Riskli
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546

547

548

549

550

551

552

Tablo 11. Islenmis Veri Seti (Kategorik Degiskenlerin Kodlanmis Hali)

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22
Cinsiyet Yas Viicut Kitle indeksi Biiyiik Tansiyon Ktiigiik Tansiyon Sigara Glukoz HDL kolesterol Kolesterol Kalsiyum ALP ALT AST Demir HbAIC Kreatinin Potasyum Sodyum Ure Urik asit Vitamin B12 KVH
1 70 29.98 130 90 0 81 59 138 9.6 41 31 24 230 5 0.9 4 137.39 40 2.9 146 3
0 58 25.95 130 70 0 92 58 183 83 109 17 20 62 4.4 1 3.4 140.1 30 5.4 226 1
0 16 23.05 120 80 0 83 64 171 8.8 63 22 18 94 4.5 0.8 4 138.62 21 5 499 1
0 36 20.20 140 80 0 88 69 129 8.2 66 10 37 61 5.6 0.7 3.7 139.54 22 33 359 4
0 70 28.52 130 85 0 80 79 234 8.1 61 12 11 113 5.3 0.6 43 138.11 26 4.7 342 1
0 19 27.68 170 80 0 84 52 129 8.7 45 9 14 7 4.6 0.8 4 142.96 19 4 532 3
1 26 30.12 165 110 0 67 55 153 9.6 49 29 34 121 6 1.2 3.8 139.33 22 35 857 1
0 66 33.06 120 80 0 117 73 217 8.7 94 18 19 68 6.6 1 4.4 140.56 35 5.5 429 2
0 31 27.55 165 80 0 80 56 182 8.6 54 17 13 85 5.5 0.9 4.6 139.74 38 34 421 3
0 62 25.71 170 100 0 79 87 271 8.6 69 17 24 139 53 1 3.6 139.23 32 4.6 429 3
0 67 28.37 120 80 0 83 59 196 9.2 81 9 15 96 4.9 1.1 4.9 146.83 44 4.2 571 3
1 68 20.69 170 70 0 114 56 188 9.6 93 38 23 72 6.2 1.3 43 143.95 48 4.1 746 4
0 80 23.51 120 70 0 99 64 197 9 60 13 19 79 5.6 1 5.1 14239 55 83 700 1
1 85 24.45 130 90 0 105 57 261 8.9 65 11 20 114 5.9 1.2 4.7 140.35 43 6.4 215 1
0 38 36.52 150 90 1 79 60 180 8.8 7313 15 164 5.2 0.8 3.9 1432 24 2.8 250.6 4
0 64 25.95 130 70 0 112 69 251 9.6 58 17 22 121 5.4 0.8 4 142.86 39 3.7 360 2
0 66 36.05 120 85 0 135 99 182 9.5 63 19 9 76 7.6 0.9 4.4 139.33 45 4.7 261 3
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3.5.5. Veri Setini Anlama

Veri setindeki demografik degiskenlerin icerikleri ise su sekildedir:

¢ Cinsiyet: Hastanin cinsiyetini gosterir. Kadin ve Erkek olarak iki tiptir. Veri

setinde kadin:0 erkek:1 olarak gosterilmistir.
¢ Yas: Birimi y1l’dir ve hastalarin yaslarinin belirtmektedir.

e Viicut Kitle Indeksi: Birimi kg/m?’dir ve agirhgm (kg, boyun karesine (m2)

boliinmesi ile elde edilir.

e Biiyiik Tansiyon: Birimi mmHg’dir ve kalbin kan1 viicuda pompalarken damar

icinde kullandig1 giice denir.

e Kii¢iik Tansiyon: Birimi mmHg’dir ve kalbin kani viicuda pompaladiktan sonra

kan akimu bittikten sonra damarlarda olusan durgun basinca denir.

e Sigara: Hastanin sigara icme durumunu gosterir. igmiyor ve I¢iyor olarak iki

tiptir. Veri setinde igmiyor:0 igiyor:1 olarak gosterilmistir.
Klinik degiskenlerin igeriklerini ise Erbil (2007) su sekilde tanimlamaktadir:

¢ Kolesterol: Myokardial enfarktiis ve fel¢ riskinin degerlendirilmesinde yiiksek

derecede onemlidir. Referans degerleri Tablo 12’°de verilmistir.

Tablo 12. Kolesterol Referans Degerleri

Referans Degerler - Kolesterol

Y etiskin <200 mg/dL
Bebek 70 - 175 mg/dL
Cocuk 120 - 200 mg/dL
Yeni Dogan 53 - 135 mg/dL

o ALP: Alkelen Fosfataz. Hepatobiliyer ve kemik kaynakli hastaliklarin

degerlendirilmesinde kullanilir. Referans degerleri Tablo 13’te verilmistir.

Tablo 13. ALP Referans Degerleri

Referans Degerler - ALP

0-16 Yas <640 U/L
16 - 18 Yas <480 U/L
> 18 Yas 38 - 155 U/L
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e ALT: Alanin Aminotransaminaz. Karaciger hastaliginin tanisinda kullanilir.

Referans degerleri Tablo 14’te verilmistir.

Tablo 14. ALT Referans Degerleri

Referans Degerler - ALT
Erkek 10-40 U/L
Kadin 10-35U/L

e AST: Aspartat Aminotransaminaz. Egzersiz artmig SGOT seviyelerine neden

olur. Referans degerleri Tablo 15°te verilmistir.

Tablo 15. AST Referans Degerleri

Referans Degerler - AST
Erkek 10-40 U/L
Kadm 10-35U/L

¢ Demir: Eritrositlerin olusumu ve yikimi, demir metabolizmasi ve demir taginimi
ile ilgili her tiirlii durumun degerlendirilmesinde yardimcidir. Her tiirlii anemi,
demir eksikligi, talasemi, sideroblastik anemi ve demir zehirlenmelerinin

degerlendirilmesinde kullanilir. Referans degerleri Tablo 16’da verilmistir.

Tablo 16. Demir Referans Degerleri

Referans Degerler - Demir

Erkek <19 Yas 60 - 175 ug/dL
Erkek >=19 Yas 65 - 175 ug/dL
Kadin 50 - 170 ug/dL
Yeni Dogan 100 - 250 ug/dL
Cocuk 50 - 120 ug/dL

e Glukoz: Aglik Kan Sekeri. Diabetes mellitus tanisinda kullanilir. Referans

degerleri Tablo 17°de verilmistir.

Tablo 17. Glukoz Referans Degerleri

Referans Degerler - Glukoz

<2 giin 40 - 60 mg/dL
<1 Yas 50 - 80 mg/dL
1-15Yas 60 - 106 mg/dL.
> 15 Yas 74 - 106 mg/dL

e HbA1C (Tek): Glukolize Hemoglobin. Diabetik hastalarda kan glukozunu uzun

stireli takip etmede kullanilir. Referans degeri Tablo 18’de verilmistir.
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Tablo 18. HbA1C Referans Degerleri

Referans Degerler - HbA1C
4-5,7%

e HDL Kolesterol: Arastirmalar, diisik HDL-Kolesterol’lii sahislarda
Aterosklerozis riskinde anlamli bir artis oldugunu gostermektedir. Referans

degerleri Tablo 19°da verilmistir.

Tablo 19. HDL Kolesterol Referans Degerleri

Referans Degerler - HDL Kolesterol
Erkek 45 -70 U/L
Kadin 50-90U/L

e Kalsiyum (Ca): Paratiroid fonksiyonunu ve kalsiyum metabolizmasini

degerlendirmek i¢in kullanilir. Referans degerleri Tablo 20°de verilmistir.

Tablo 20. Kalsiyum (Ca) Referans Degerleri

Referans Degerler - Kalsiyum (Ca)

Erkek (mg/dl)

1-14Y1d 9.6-10.6
15-16 Y1l 9.5-10.5
17 -18 Y1l 9.5-104
19 -21 Yil 93-10.3
>=22 Yil 8.9-10.1
Kadm (mg/dl)

1-11Yd 9.6-10.6
12 -14 Y1l 9.5-104
15-18 Y1l 9.1-10.3
>=19 Y1l 8.9-10.1

e Kreatinin (Serum): Iskelet kas1 nekrozu veya atrofisi, Endokrin bozukluklari
gibi durumlarin degerlendirilmesinde kullanilir. Referans degeri Tablo 21°de

verilmistir.

Tablo 21. Kreatinin (Serum) Referans Degerleri

Referans Degerler - Kreatinin (Serum)
<1 mg/dL

¢ Potasyum (K) (Serum): Elektrolit ve asit baz dengesinin degerlendirilmesi ve
bobrek fonksiyonlarinin takibinde kullanilir. Referans degerleri Tablo 22°de

verilmistir.
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Tablo 22. Potasyum (K), Serum Referans Degerleri

Referans Degerler - Potasyum (K), (Serum)

Yetigkin / Yash 3.5-5mEg/L

Infant 4.1-5.3 mEg/L
Cocuk 3.4-4.7mEg/L
Yeni Dogan 3.4-59mEg/L

¢ Sodyum (Na) (Serum): Ekstraselliiler sivinin su dagiliminin diizenlenmesinde

en biiyiik rolil oynar. Referans degerleri Tablo 23°te verilmistir.

Tablo 23. Sodyum (Na), Serum Referans Degerleri

Referans Degerler - Sodyum (Na), (Serum)

Yetiskin / Yash 136 - 145 mEg/L (mmol/L)
Infant 136 - 145 mEg/L (mmol/L)
Cocuk 134 - 150 mEg/L. (mmol/L)
Yeni Dogan 134 - 144 mEg/L (mmol/L)

e Ure: Bobrek hastaliklarinin birgogunda plazma iire konsantrasyonlarinda arts

goriiliir. Referans degeri Tablo 24°te verilmistir.

Tablo 24. Ure Referans Degerleri

Referans Degerler - Ure
10.7 - 53.5 mg/dL

e Urik Asit: Gut hastalig1 tanisinda ve esansiyel hipertansiyonun renal vaskiiler

indikatorii olarak kullanilir. Referans degeri Tablo 25°te verilmistir.

Tablo 25. Urik Asit Referans Degerleri

Referans Degerler - Urik Asit
2.1-7.8 mg/dL

e Vitamin B12: Bu test pernisiyéz aneminin B12 eksikligine bagli olup

olmadigini belirlemede kullanilir. Referans degeri Tablo 26’da verilmistir.

Tablo 26. Vitamin B12 Referans Degerleri

Referans Degerler - Vitamin B12
197 - 866 pg/mL
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3.6. Veri Kesfi

3.6.1. Analize Hazirhk

552 hasta ve 22 degiskene evrilen veri setimizde yapacagimiz kesif, analiz, modelleme,
veri madenciligi, yapay Ogrenme ve karar destek sistemlerinin olusturulmasi
stireclerinde versiyonu 3.9.5 olan Python Programlama Dili kullanilmistir. Program

ozelinde kullanilan kiitiiphaneler Sekil 8’de gosterilmistir.

In [ ): # CALISMADA KULLANILAN KUTOPHANELER:

4 # Veri Bilimi:

& import numpy as np

/ import pandas as pd

import pandas_profiling as pp
from scipy import stats

# Yapay Ogrenme:

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.metrics import accuracy_score

from sklearn.metrics import confusion_matrix as cm
from sklearn.metrics import classification_report
import matplotlib.pyplot as plt

# Siniflandirma Modelleri:

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
from sklearn.linear_model import LogisticRegression
from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
| from sklearn.svm import SVC

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

# Veri Gorsellestirme:

NN N N N N N N N N beb hed b b b b b b b b

from sklearn.metrics import plot_confusion_matrix
30 from sklearn.tree import export_graphviz

31 from sklearn import tree

32 from IPython.display import SVG

33 from graphviz import Source

34 from IPython.display import display

35 from sklearn import ensemble

36 import seaborn as sns
! import matplotlib.pyplot as plt

39 # ROC Egrisi:

41 from itertools import cycle

42 from sklearn import svm, datasets

43 from sklearn.metrics import roc_curve, auc

44 from sklearn.preprocessing import label_binarize
from sklearn.multiclass import OneVsRestClassifier
from scipy import interp

from sklearn.metrics import roc_auc_score

# Karar Destek Sistemi Grafiksel Kullanici Arayizi (GUI):

from tkinter import *
import tkinter as tk

# Ogrenme Egrileri

NBEWNFS®SORESOUY

56 from sklearn.model_selection import learning_curve
»7 from sklearn.metrics import r2_score,make_scorer

# Capraz Dogrulama
from sklearn.model_selection import StratifiedKFold

6@

61

62 from sklearn.model_selection import KFold

63 rron sklearn.model_selection import ShuffleSplit
64

Sekil 8. Calismasinda Kullanilan Python Kiitiiphaneleri
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NBYS-AH’den aldigimiz ve Onisleme tabi tuttugumuz veri setini analize
sokarak veri setimizde eksik veri olup olmadigini kontrol ettik. Tablo 27°de goriilecegi
iizere veri setimizde eksik herhangi bir hiicre ve siitun bulunmamaktadir.

Tablo 27. Veri Seti Bilgi Ciktis1 (Python)
<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>

Int64Index: 552 entries, @ to 551
Data columns (total 22 columns):

Cns 552 non-null float64
Yas 552 non-null float64
BKI 552 non-null float64
BT 552 non-null float64
KT 552 non-null float64
Sigara 552 non-null float64
Kolesterol 552 non-null float64
ALP 552 non-null float64
ALT 552 non-null float64
AST 552 non-null float64
Demir 552 non-null float64
Glukoz 552 non-null float64
Hb A1C (Tek) 552 non-null float64
HDL Kolesterol 552 non-null float64
Kalsiyum (Ca) 552 non-null float64
Kreatinin 552 non-null float64
Potasyum [K] 552 non-null float64
Sodyum [Na] 552 non-null float64
Ure 552 non-null float64
Urik asit 552 non-null float64
Vitamin B12 552 non-null float64
KVH 552 non-null float64

dtypes: float64(22)
memory usage: 99.2 KB

3.6.2. Tammlayic1 Istatistikler

NBYS-AH’den alinip oOnislemden gegirilen ve hicbir sekilde hastalara ait kisisel
veriler icermeyen veri setimiz tamami Tablo 28’de goriilmektedir. Bu veri setinde

bulunan 22 degiskenin 3’1 kategorik iken 19’u siirekli degiskenlerdir.

Tablo 28. Veri Seti (Tanimliyici Istatistige Girecek Olan)

Swra  Degisken Ad1 1 2 3 4 5 6 7 8 .. 545 546 547 548 549 550 551 552
1 Cns 1 0 0 0 0 0 0 O 1 0 1 0 0 0 0 0
2 Yas 65 58 44 70 56 67 40 62 . 68 70 65 61 44 65 66 66
3 BKI 2998 2595 23.05 202 2852 2768 30.12 33.06 .. .. 3118 2283 2227 2801 27.77 2498 28.88 27.06
4 BT 130 130 120 140 130 170 165 120 .. 168 120 170 120 130 150 130 120
5 KT 90 70 80 80 85 80 110 80 .. 80 80 110 80 100 80 100 80
6 Sigara 0 0 0 0 0 0 0 0 .. 1 0 0 0 0 1 0 0
7 Kolesterol 138 183 129 234 170 217 182 271 .. 188 197 261 156 180 251 182 193
8 ALP 41 109 66 61 49 94 54 69 .. 77 60 65 73 73 58 60 46
9 ALT 31 17 10 12 19 18 17 17 o 21 13 11 41 13 17 18 19
10 AST 24 20 37 11 19 19 13 24 .. 13 19 20 34 15 22 13 19
11 Demir 230 62 61 113 110 68 85 13 116 79 114 103 164 121 110 157
12 Glukoz 81 92 88 80 99 117 93 79 .. 114 99 105 170 79 112 135 81
13 Hb A1C (Tek) 5 4.4 5.6 53 5 6.6 55 53 . 4.9 5.6 59 4.4 52 54 6.9 5.6
14 HDL Kolesterol 59 58 69 79 86 73 56 87 .. 50 64 57 62 60 69 81 56
15 Kalsiyum (Ca) 9.6 83 82 8.1 83 8.7 8.6 8.6 .. 8.4 9 8.9 10.2 8.8 9.6 95 8.5
16 Kreatinin 0.9 1 0.7 0.6 09 1 0.9 |- 1.1 1 12 1.1 0.8 0.8 0.9 09
17 Potasyum [K] 4 34 37 43 3.8 4.4 4.6 36 . 3.8 5.1 4.7 42 39 4 4 3.76
18 Sodyum [Na] 137.39 140.1 139.54 138.11 1346 140.56 139.74 139.23 .. 140.7 14239 14035 138.53 1432 142.86 139.2 142.81
19 Ure 40 30 22 26 30 35 38 SO 36 55 43 28 24 39 44 32
20 Urik asit 29 54 33 4.7 13 55 34 46 .. 3 83 6.4 5.7 28 37 43 7.1
21 Vitamin B12 146 226 359 342 426 429 421 429 .. .. 4473 700 215 670 250.6 360 208  249.6
22 KVH 3 1 1 4 1 3 1 2 .. 4 3 4 1 1 4 2 3
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3.6.2.1. Kategorik Degiskenlerin Ozellikleri

Veri setimizde bulunan kategorik degiskenlerimizden cinsiyet (Cns) degiskenine

bakacak olursak 552 adet hastanin %70,65’1 (390) kadin, %29,35’1 (162) erkektir.

Hastalarin sigara igme durumuna bakacak olursak, 552 adet hastanin %87,68’1 (484)

sigara igmiyorken, %12,32’si (68) sigara igmektedir.
KVH Riskinin dagilimma bakacak olursak, 552 adet hastanin %40,58’1 (224) az

riskli, %9,24’1 (51) orta riskli, %32,97°1 (182) yiiksek riskli ve %17,21°1 (95) ¢ok
yiiksek riskli ksinifindadir (Sekil 9).

CINSIYETIN DAGILIMI SIGARA ICME DURUMUNUN DAGILIMI KVH RISKININ DAGILIMI
Oransal Oransal Oransal
1=lgiyor 2=Orta Riskli
1=Erkek .
12.32% N 4=Gok Yiiksek Riskli
235 -
1=Az Riskli 17.21%
40.58
70.65°
ko 87.68% 2.97%
adin
o=lgmiyor 3=Yiksek Riskli
Adetsel Adetsel Adetsel
400 300 500 484 24
350 200
400 182
100
- 150
250 00
B E F
g 20 2 2 ;
150 20 ” =
100 51
100 0
) ]
0 0 0

0 1 0 1 1 2 3 4
Cns Sigara KVH

Sekil 9. Kategorik Degiskenlerin Dagilimi
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3.6.2.2. Siirekli Degiskenlerin Ozellikleri:
Veri setimizde bulunan siirekli degiskenlerin dagilimi Tablo 29°da goriilmektedir.

Tablo 29. Siirekli Degiskenlerin Dagilim1

Degisken Ad1 count mean std min 25% 50% 75% max
Yas 552 58.014 10.107 40 48 62 67 70
BKI 552 28.931 17.579 16.65 23.88 27.51 30.805 346.94
BT 552 136.368 22.979 70 120 130 160 186
KT 552 79.755 9.432 50 70 80 80 110
Kolesterol 552 201.453 37.650 86 174 202.5 228 289
ALP 552 70.855 23.738 21 55 67 82.25 247
ALT 552 18.101 13.122 2 12 15 20 179
AST 552 17.168 9.165 1 13 16 19 153
Demir 552 83.783 35.797 8 59.5 81 106 297
Glukoz 552 101.736 23.016 61 85.75 97.5 110.25 200
HbA1C (Tek) 552 5.605 1.123 33 4.9 5.4 6.1 13.9
HDL Kolesterol 552 65.062 17.991 19 53 62 74.25 136
Kalsiyum (Ca) 552 9.079 0.696 7.4 8.6 9 9.5 10.8
Kreatinin 552 0.972 0.244 0.4 0.8 0.9 1.1 2.6
Potasyum [K] 552 4.147 0.460 2.6 3.8575 4.1 4.4 6.2
Sodyum [Na] 552 139.938 3.042 127.82 138.01 140.05 142.03 148.31
Ure 552 31.915 10.864 11 24 31 37 91
Urik asit 552 4.918 1.598 1.3 3.8 4.8 5.925 10.8
Vitamin B12 552 393.780 158.695 50 282 368 482.25 899

Yas degiskenine baktigimizda, veri setimizdeki hastalarmn en diisligii 40 iken en
ylksegi 70 yasindadir. Ortama yas 58 iken, standart sapmasi 10.107 olarak
gozilkkmektedir. Yas dagilimimi en diisik degerden en yiliksek degere gore
siraladigimizda 552 adet hastanin %25°1 48 yasin altindayken, %75’1 67 yasin
altindadir. Ortanca deger ise 62°dir. Yas degiskeninin ortalamasi ortancadan kiigliktiir
ve solunda yer almaktadir. Bu durum verimizin c¢arpikligi konusunda bilgi verir. Bu
durumda yas verimiz sola dogru ¢arpiktir. Yas degiskeninin yogunluk dagilim grafigi

Sekil 10°da gosterilmistir.
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Sekil 10. Yas Degiskeninin Yogunluk Dagilim Grafigi
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BKI (Viicut Kitle indeksi) degiskenine baktigimizda, veri setimizdeki hastalarmn en
diisiigii 16.65 degerine sahip iken en yiiksegi 346,94 degerine sahiptir. Ortama BKI
28.931 iken, standart sapmasi1 17.579 olarak géziikmektedir. BKI dagilimini en diisiik
degerden en yiiksek degere gore siraladigimizda 552 adet hastanin %25°1 23.88
degerinin altindayken, %75°1 30.805 degerinin altindadir. Ortanca deger ise 27.51 dir.
BKI degiskeninin yogunluk dagilim grafigi Sekil 11°de gosterilmistir.
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Sekil 11. BKI Degiskeninin Yogunluk Dagilim Grafigi

BT (Biiylik Tansiyon) degiskenine baktigimizda, veri setimizdeki hastalarin en diisiigii
70 degerine sahip iken en yiiksegi 186 degerine sahiptir. Ortama deger 136 iken,
standart sapmasi 22.979 olarak goziikmektedir. Dagilimin1 en diisiikk degerden en
yliksek degere gore siraladigimizda 552 adet hastanin %25’t 120 degerinin
altindayken, %75’i 160 degerinin altindadir. Ortanca deger ise 130°dur. ilgili
degiskenin yogunluk dagilim grafigi Sekil 12°de gosterilmistir.
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Sekil 12. BT Degiskeninin Yogunluk Dagilim Grafigi
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KT (Kiigiik Tansiyon) degiskenine baktigimizda, veri setimizdeki hastalarin en diisigii
50 degerine sahip iken en yiiksegi 110 degerine sahiptir. Ortama deger 79.755 iken,
standart sapmasi 9.432 olarak goziikmektedir. Dagilimin1 en diisiik degerden en
ylksek degere gore siraladigimizda 552 adet hastanin %25’i 70 degerinin
altindayken, %751 80 degerinin altindadir. Ortanca deger ise 80 degerindedir. ilgili
degiskenin yogunluk dagilim grafigi Sekil 13’te gosterilmistir.

40 50 60 70 20 100 10 120

«
Sekil 13. KT Degiskeninin Yogunluk Dagilim Grafigi

Kolesterol degiskenine baktigimizda, veri setimizdeki hastalarin en diisigii 86
degerine sahip iken en yiiksegi 289 degerine sahiptir. Ortama deger 201.453 iken,
standart sapmas1 37.650 olarak goziikmektedir. Dagilimin1 en diisiikk degerden en
ylksek degere gore siraladigimizda 552 adet hastanin %25’t 174 degerinin
altindayken, %751 228 degerinin altindadir. Ortanca deger ise 202.5 degerindedir.
Ilgili degiskenin yogunluk dagilim grafigi Sekil 14’te gdsterilmistir.
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Sekil 14. Kolesterol Degiskeninin Yogunluk Dagilim Grafigi
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ALP degiskenine baktigimizda, veri setimizdeki hastalarin en diisiigii 21 degerine
sahip iken en yiiksegi 247 degerine sahiptir. Ortama deger 70.855 iken, standart
sapmast 23.738 olarak goziikmektedir. Dagilimini en diisiik degerden en yliksek
degere gore siraladigimizda 552 adet hastanin %25°1 55 degerinin altindayken, %75’
82.25 degerinin altindadir. Ortanca deger ise 67 degerindedir. Ilgili degiskenin
yogunluk dagilim grafigi Sekil 15°te gosterilmistir.
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Sekil 15. ALP Degiskeninin Yogunluk Dagilim Grafigi

ALT degiskenine baktigimizda, veri setimizdeki hastalarin en diisiigii 2 degerine sahip
iken en yiiksegi 179 degerine sahiptir. Ortama deger 18.101 iken, standart sapmasi
13.122 olarak goziikmektedir. Dagilimini en diisiik degerden en yliksek degere gore
siraladigimizda 552 adet hastanin %25°1 12 degerinin altindayken, %75°1 20 degerinin
altindadir. Ortanca deger ise 15 degerindedir. ilgili degiskenin yogunluk dagilim
grafigi Sekil 16’da gosterilmistir.
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Sekil 16. ALT Degiskeninin Yogunluk Dagilim Grafigi
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AST degiskenine baktigimizda, veri setimizdeki hastalarin en diisiigii 1 degerine sahip
iken en yiiksegi 153 degerine sahiptir. Ortama deger 17.168 iken, standart sapmasi
9.165 olarak goziikmektedir. Dagilimini en diigiik degerden en yiiksek degere gore
siraladigimizda 552 adet hastanin %25°1 13 degerinin altindayken, %75°1 19 degerinin
altindadir. Ortanca deger ise 16 degerindedir. ilgili degiskenin yogunluk dagilim
grafigi Sekil 17°de gosterilmistir.
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Sekil 17. AST Degiskeninin Yogunluk Dagilim Grafigi

Demir degiskenine baktigimizda, veri setimizdeki hastalarin en diisiigii 8 degerine
sahip iken en yliksegi 297 degerine sahiptir. Ortama deger 83.783 iken, standart
sapmasi 35.797 olarak goziikmektedir. Dagilimin1 en diisiik degerden en yiiksek
degere gore swraladigimizda 552 adet hastanin  %25’1 59.5 degerinin
altindayken, %75’i 106 degerinin altindadir. Ortanca deger ise 81 degerindedir. ilgili
degiskenin yogunluk dagilim grafigi Sekil 18’de gosterilmistir.
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Sekil 18. Demir Degiskeninin Yogunluk Dagilim Grafigi
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Glukoz degiskenine baktigimizda, veri setimizdeki hastalarin en diisiigii 61 degerine
sahip iken en yiiksegi 200 degerine sahiptir. Ortama deger 101.736 iken, standart
sapmast 23.016 olarak goziikmektedir. Dagilimini en diisiik degerden en yliksek
degere gore siraladigimizda 552 adet hastanin  9%25’i1 85.75 degerinin
altindayken, %751 110.25 degerinin altindadir. Ortanca deger ise 97.5 degerindedir.
Ilgili degiskenin yogunluk dagilim grafigi Sekil 19°da gdsterilmistir.
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Sekil 19. Glukoz Degiskeninin Yogunluk Dagilim Grafigi

HbA1C (Tek) degiskenine baktigimizda, veri setimizdeki hastalarin en diisiigi 3.3
degerine sahip iken en yiiksegi 13.9 degerine sahiptir. Ortama deger 5.605 iken,
standart sapmasi 1.123 olarak goziikmektedir. Dagilimin1 en diisiik degerden en
ylksek degere gore siraladigimizda 552 adet hastanin %25°’i1 4.9 degerinin
altindayken, %75’i 6.1 degerinin altindadir. Ortanca deger ise 5.4 degerindedir. ilgili
degiskenin yogunluk dagilim grafigi Sekil 20’de gosterilmistir.

2 4 6 8 10 12 14
Hb A1C (Tek)

Sekil 20. HbA1C (Tek) Degiskeninin Yogunluk Dagilim Grafigi
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HDL Kolesterol degiskenine baktigimizda, veri setimizdeki hastalarin en diistigii 19
degerine sahip iken en yiiksegi 136 degerine sahiptir. Ortama deger 65.02 iken,
standart sapmas1 17.991 olarak goziikmektedir. Dagilimin1 en diisiikk degerden en
ylksek degere gore siraladigimizda 552 adet hastanin %25’i 53 degerinin
altindayken, %75°i 74.25 degerinin altindadir. Ortanca deger ise 62 degerindedir. ilgili
degiskenin yogunluk dagilim grafigi Sekil 21°de gosterilmistir.
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Sekil 21. HDL Kolesterol Degiskeninin Yogunluk Dagilim Grafigi

Kalsiyum (Ca) degiskenine baktigimizda, veri setimizdeki hastalarin en diisiigii 7.4
degerine sahip iken en yiiksegi 10.8 degerine sahiptir. Ortama deger 9.079 iken,
standart sapmasi 0.696 olarak goziikmektedir. Dagilimin1 en diisiik degerden en
ylksek degere gore siraladigimizda 552 adet hastanin %25t 8.6 degerinin
altindayken, %75’i 9.5 degerinin altindadir. Ortanca deger ise 9 degerindedir. ilgili
degiskenin yogunluk dagilim grafigi Sekil 22°de gosterilmistir.
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Sekil 22. Kalsiyum (Ca) Degiskeninin Yogunluk Dagilim Grafigi
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Kreatinin degiskenine baktigimizda, veri setimizdeki hastalarn en diistigii 0.4
degerine sahip iken en yiiksegi 2.6 degerine sahiptir. Ortama deger 0.972 iken, standart
sapmasi 0.244 olarak goziikmektedir. Dagilimini en diisiik degerden en yiiksek degere
gore siraladigimizda 552 adet hastanin %25’1 0.8 degerinin altindayken, %75°1 1.1
degerinin altindadir. Ortanca deger ise 0.9 degerindedir. Ilgili degiskenin yogunluk
dagilim grafigi Sekil 23’te gosterilmistir.
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Sekil 23. Kreatinin Degiskeninin Yogunluk Dagilim Grafigi

Potasyum (K) degiskenine baktigimizda, veri setimizdeki hastalarin en diisiigii 2.6
degerine sahip iken en yiiksegi 6.2 degerine sahiptir. Ortama deger 4.147 iken, standart
sapmasi 0.460 olarak goziikmektedir. Dagilimini en diisiik degerden en yiiksek degere
gore siraladigimizda 552 adet hastanin %25°1 3.8575 degerinin altindayken, %751 4.1
degerinin altindadir. Ortanca deger ise 4.1 degerindedir. Ilgili degiskenin yogunluk
dagilim grafigi Sekil 24’te gosterilmistir.

2 3 4 5 6
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Sekil 24. Potasyum (K) Degiskeninin Yogunluk Dagilim Grafigi
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Sodyum (Na) degiskenine baktigimizda, veri setimizdeki hastalarin en diisiigii 127.82
degerine sahip iken en yiiksegi 148.31 degerine sahiptir. Ortama deger 139.938 iken,
standart sapmasi 3.042 olarak goziikmektedir. Dagilimin1 en diisiik degerden en
yliksek degere gore siraladigimizda 552 adet hastanin %25°i 138.01 degerinin
altindayken, %75°1 142.03 degerinin altindadir. Ortanca deger ise 140.05 degerindedir.
Ilgili degiskenin yogunluk dagilim grafigi Sekil 25°te gdsterilmistir.
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Sekil 25. Sodyum (Na) Degiskeninin Yogunluk Dagilim Grafigi

Ure degiskenine baktigimizda, veri setimizdeki hastalarin en diisiigii 11 degerine sahip
iken en yiiksegi 91 degerine sahiptir. Ortama deger 31.915 iken, standart sapmasi
10.864 olarak goziikmektedir. Dagilimini en diisiik degerden en yiiksek degere gore
siraladigimizda 552 adet hastanin %25°1 24 degerinin altindayken, %751 37 degerinin
altindadir. Ortanca deger ise 31 degerindedir. ilgili degiskenin yogunluk dagilim
grafigi Sekil 26’da gosterilmistir.

Sekil 26. Ure Degiskeninin Yogunluk Dagilim Grafigi
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Urik asit degiskenine baktigimizda, veri setimizdeki hastalarin en diisiigii 1.3 degerine
sahip iken en yiiksegi 10.8 degerine sahiptir. Ortama deger 4.918 iken, standart
sapmasi 1.598 olarak goziikmektedir. Dagilimini en diisiik degerden en yiiksek degere
gore siraladigimizda 552 adet hastanin %25°1 3.8 degerinin altindayken, %75°1 5.925
degerinin altindadir. Ortanca deger ise 4.8 degerindedir. Ilgili degiskenin yogunluk
dagilim grafigi Sekil 27°de gosterilmistir.

Urik asit

Sekil 27. Urik Asit Degiskeninin Yogunluk Dagilim Grafigi

Vitamin B12 degiskenine baktigimizda, veri setimizdeki hastalarin en disiigi 50
degerine sahip iken en yiiksegi 899 degerine sahiptir. Ortama deger 393.780 iken,
standart sapmas1 158.695 olarak gdziikmektedir. Dagilimini en diisiik degerden en
yliksek degere gore siraladigimizda 552 adet hastanin %25°t 282 degerinin
altindayken, %75°1 482.25 degerinin altindadir. Ortanca deger ise 368 degerindedir.
Ilgili degiskenin yogunluk dagilim grafigi Sekil 28’de gdsterilmistir.
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Sekil 28. Vitamin B12 Degiskeninin Yogunluk Dagilim Grafigi
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Veri setimizde bulunan siirekli degiskenlerin KVH risk grubuna gore ortalama deger

dagilimlari ise Tablo 30’da gosterilmistir.

Tablo 30. Siirekli Degiskenlerin KVH Risk Grubuna Goére Ortalama Deger

Dagilimlari
Degisken Adi mean Az Riskli Orta Riskli Yiiksek Riskli Cok Yiiksek Riskli
Yas 58.014 47 60 66 67
BKI 28.931 27.41 29.63 29.93 30.23
BT 136.368 124 139 142 153
KT 79.755 77 80 81 83
Kolesterol 201.453 195 202 206 208
ALP 70.855 66 73 76 71
ALT 18.101 18 20 18 17
AST 17.168 17 16 19 16
Demir 83.783 81 89 88 80
Glukoz 101.736 93 105 105 114
HbA1C (Tek) 5.605 5 6 6 6
HDL Kolesterol 65.062 67 60 65 64
Kalsiyum (Ca) 9.079 9.0 9.1 9.1 9.2
Kreatinin 0.972 0.9 0.9 1.0 1.1
Potasyum [K] 4.147 4.1 4.1 4.2 4.2
Sodyum [Na] 139.938 139.60 140.67 140.24 139.76
Ure 31.915 27 30 35 38
Urik asit 4918 4.3 5.0 53 5.5
Vitamin B12 393.780 383 387 401 410

Tablo 30 bize gostermektedir ki bazi degiskenlerin (Yas, BKI, BT, KT, Kolesterol,
Glukoz, Kalsiyum (Ca), Kreatinin, Potasyum (K), Ure, Urik Asit ve Vitamin B12)

KVH risk gruplar1 ortalamalari, risk derecesi arttik¢a artmaktadir. Yani ilgili

degiskenlerin KVH risk siiflamasi ile iligkili oldugu goriilmektedir.
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3.6.2.3. Capraz Sorgular

Calismanin bu boliimiinde veri setindeki kategorik degiskenlerin kendi aralarindaki

iliskilerine hem gorsel analizler hem de tablolar {izerinden bakilmistir.

05

Cns

0o

Sekil 29. Cinsiyet-Sigara-KVH Iliskisi
Sekil 29°da goriilecegi lizere sigara icmeyen (0) kadinlar (0) Az Riskli (1) sinifinda
yogunlasirken, sigara i¢cmeyen (0) erkekler (1) Yiiksek Riskli (3) sinifinda
yogunlagmistir. Yine sigara i¢en (1) kadinlara (0) bakacak olursak Yiiksek Riskli (3)
ve Cok Yiiksek Riskte (4) yogunlasirken, sigara icen (1) erkekler (1) Az Riskli (1) ve
Cok Yiiksek Risk (4) siniflarinda yogunlagmustir.

Tablo 31. Cinsiyet-Sigara-K VH Iliskisi

Sigara icen Sigara icmeyen Toplam
Risk Grubu
Kadmn Erkek Toplam (%) Kadmn Erkek Toplam (%) (%)
Az Riskli 10 20 30(13.39) 170 24 194 (86.61) 224
40.58%
Orta Riskli 0 0 0 (0.00) 39 12 51 (100.00) 51
9.24%
Yiiksek Riskli 6 5 11 (6.04) 98 73 171 (93.96) 182
32.97%
Cok Yiiksek Riskli 11 16 27 (28.42) 56 12 68 (71.58) 95
17.21%
TOPLAM 68 484 552
(%) 12% 88% 100%

Kategorik degiskenler arasindaki iliskiye tablo 6zelinden bakacak olursak Tablo 31°e

gore;

e 552 hastanin 224’1 (%40,58) “Az Riskli” sinifinda bulunmaktadir.
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o “Az Riskli” smifinda bulunan 224 hastanin 30’u (%13,39) “Sigara
Icen”, 194°ii ise (%86,61) “Sigara Igmeyen” olarak dagilmstir. Sigara
icen 30 kisinin 20’si erkek iken sigara igcmeyen 194 kisinin 170’1
kadindir. Yani “Az Riskli” smifindaki biiyiik ¢ogunlugu “Sigara

I¢meyen Kadinlar” olusturmaktadir.
e 552 hastanin 51°1 (%9,24) “Orta Riskli” sinifinda bulunmaktadir.

o “Orta Riskli” siifinda bulunan 51 hastanin tamami “Sigara Igmeyen”

sinifindadir. Sigara Igmeyen 51 kisinin 39’su kadim iken 12 si erkektir.
e 552 hastanin 182°si (%32,97) “Yiiksek Riskli” sinifinda bulunmaktadir.

o “Yiksek Riskli” sinifinda bulunan 182 hastanin 11’1 (%6,04) “Sigara
Icen”, 1711 ise (%93,96) “Sigara igmeyen” seklinde dagilmustir. Sigara
icen 11 kisinin 5’1 erkek iken sigara igmeyen 171 kisinin 98’1 kadindir.

e 552 hastanin 95’1 (%17,21) “Cok Yiiksek Riskli” sinifinda bulunmaktadir.

o “Cok Yiiksek Riskli” smifinda bulunan 95 hastanin 27°si (%28,42)
“Sigara Igen”, 68’1 ise (%71,58) “Sigara Igmeyen” seklinde dagilmustir.
Sigara icen 27 kisinin 16°s1 erkek iken sigara igmeyen 68 kisinin 56°s1

kadindir.

3.6.3. Korelasyon Matrisi

Simdiye kadar ki siirecte 6nislemden gegirilen 552 hastaya ait 22 degiskeni tek tek ve
kendi aralarindaki iliskilerini inceledik. Bu bdliimde SCORE Tiirkiye modelinin
kullandig1 bes degiskene (Yas, Cinsiyet, Sigara, Total Kolesterol ve Biiyiik Tansiyon)
ek olarak iligkili oldugunu diigiindiigimiiz diger degiskenleri de belirlemek igin
pearson korelasyon analizini kullandik. Degiskenler arasi korelason katsayilarini 1s1

haritas1 formunda olusturulan korelasyon matrisi ile sekil 30’daki gibi gdsterdik.
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Sekil 30. Degiskenlerin KVH lle iliskisini Gosteren Korelasyon Matrisi

Sekil 30’da goriilecegi lizere korelasyon matrisi sonucunda KVH Risk faktorleri ile
iliskili olan ek dort degisken (Glukoz, Kreatinin, Ure ve Urik Asit) daha belirlenmistir.
Buradan ¢ikan sonucu tezin baslangicinda degiskenlerin belirlenmesi asamasinda
fikirlerine danistigimiz Aile Hekimleri ile paylastik. Doktorlarimiz da yiiksek Ure ve
Kreatinin degerlerinin bobrek rahatsizliginda, yiiksek {irik asit degerinin gut
hastaliginda ve yiiksek glukoz degerinin diyabet hastaliginda etken oldugunu ve bu
degerlerin yiiksek seyretmesinin seconder anlamda KVH Riskine etki ettiklerini

belirtmislerdir.

Aile hekimlerinden aldigimiz bu goriisleri teyit etmek icin literatiire gittigimizde ise
sunu gordiilk ki Elmact (2013) kronik bobrek yetmezliginin kardiyovaskiiler
hastaliklarla iligkisi iizerine yapmis oldugu calismasinda son donemlerde bobrek
yetmezliginin KVH acisindan sol ventrikiil hipertrofisiye (SVH) risk faktoriine yol
actigii ve SVH nin yiiksek serum kreatinin degeri ile anlamli olarak iligkili oldugunu

tespit etmistir.
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Serum iirik asit ve kardiyovaskiiler 6liim riski iizerine yapilan bagka bir ¢alismada ise
1.134.073 katilimciyla kirk dort kol igeren otuz iki calismada, iirik asit ile KVH
mortalitesi riski arasinda iliski oldugu rapor edilmistir (Rahimi-Sakak, Maroofi,

Rahmani, Bellissimo, ve Hekmatdoost, 2019).

Diyabet, glikoz seviyesi ve ani kalp 6liimii riskinin arastirildigi bagka bir ¢alismada
ise diyabetin ani kalp oliimleri i¢in 6nemli bir risk faktorii oldugunu vurgularken
diyabet rahatsizliginin her asamasinda glikoz seviyesinin 6nemi vurgulamistir (Jouven,

ve digerleri, 2005).

Korelasyon matrisi sonucunda buldugumuz, hekim bilgisi ve literatiirle de
destekledigimiz, SCORE Tiirkiye’de kullanilan degiskenler haricinde kalan iire, iirit
asit, kreatinin ve glukoz degiskenlerinin KVH Riski ile seconder anlamda iligkili
oldugu belirlendigi i¢in yapay dgrenme tekniklerinin performanslarini 6l¢ecegimiz bir
sonraki asamaya ge¢cmeden Once veri seti, KVH Riski ile iligkili oldugu belirlenen 9

bagimsiz degiskenle Tablo 32’de belirtildigi lizere son halini almistir.

Tablo 32. Yapay Ogrenme Teknigi Oncesi Veri Setinin Son Hali

Tiirit Degisken Ad1 Kaynak Veri Tipi Kodlama Bicimi
Bagimsiz Cinsiyet SCORE Tiirkiye Kategorik — Nominal (binary) 0: Kadin, 1: Erkek
Yas SCORE Tiirkiye Niimerik — Stirekli (y1l)
Biiyiik Tansiyon SCORE Tiirkiye Niimerik — Siirekli (mmHg)
Sigara SCORE Tiirkiye Kategorik — Nominal (binary) 0: Igmiyor, 1: Igiyor
Kolesterol SCORE Tiirkiye Niimerik — Stirekli (mg/dL)
Glukoz Korelasyon M. + Literatiir + Aile Hek. Niimerik — Stirekli (mg/dL)
Kreatinin Korelasyon M. + Literatiir + Aile Hek. Niimerik — Stirekli (mg/dL)
Ure Korelasyon M. + Literatiir + Aile Hek. Niimerik — Siirekli (mg/dL)
Urik Asit Korelasyon M. + Literatiir + Aile Hek. Niimerik — Siirekli (mg/dL)
Bagimh  Kardiyovaskiiler Risk SCORE Tiirkiye Kategorik - Sirali 1: Az Riskli, 2: Orta Riski,

3: Yiiksek Riskli, 4: Cok Yiiksek Riskli

Veri setindeki dokuz degiskenin KVH dagilimi bakimindan birbirleri ile iligkisinin
oldugu toplu grafik Sekil 31°de belirtilmistir.
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Sekil 31. Degiskenlerin KVH lle iligkisinin Dagilimlari

Veri setindeki degiskenlerin KVH risk faktorii ve diger kategorik degiskenlerle (Yas

ve Sigara) olan iliskilerine daha detayli bakacak olursak;
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Sekil 32. Yas - KVH lliskisi
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Sekil 32°de KVH risk faktorlerinin yas bakimimdan dagilimina bakacak olursak; Az
Riskli (1) smifindaki hastalar genel olarak 40’l1 yaslarin baginda yogunlasirken
Yiiksek Riskli (3) sinifinda bulunan hastalar 65-70, Cok Yiiksek Riskli Sinifta (4)

bulunan hastalar 70’li yaslarda yogunlasmustir.

a.(sigara) b.(cinsiyet)

70

Sekil 33. Yas - Sigara - Cinsiyet ve KVH Iliskisi
Sekil 33’te yas — sigara — cinsiyet ve KVH 1n iliskilerine baktigimizda Sekil 33(a)’da
kirmiz1 ile belirtilen alana baktigimizda Cok Yiiksek Risk (4) smifinda bulunan
hastalardan sigara icmeyenler (0) 65-70 yas araliginda yogunlagirken sigara igenlerin
(1) aralig1 60-70 yas araligina genislemistir. Bu da bize sigara faktoriiniin KVH riskini

daha erken yaslara ¢ektigini gostermektedir.

Ayni sekilde Sekil 33(b)’ye baktigimizda yesil alanlar bize sunu gostermektedir ki Cok
Yiiksek Risk (4) sinifinda bulunan hastalardan kadinlar (0) erkeklere (1) gore daha
genis bir yayihim gostermektedir. Bu da bize erkeklerin kadinlara gore ayni yas
araliginda daha ytliksek KVH riskini tagidigini gostermektedir. Ayni yas araliginda (60-
70) kadinlar daha ¢ok Yiiksek Risk (3) sinifinda yogunlagirken erkekler Cok Yiiksek
Risk (4) sinifinda yogunlagsmislar. Yani konu kalp krizi ise bu sekle gore erkeklerin

kadinlara nazaran kalp krizi gecirme riski daha yiiksektir diyebiliriz.
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Sekil 34. Biiyiik Tansiyon - KVH Iliskisi
Sekil 34°te KVH risk faktorlerinin BT bakimindan dagilimina bakacak olursak; Az
Riskli (1) smifindaki hastalar genel olarak 100-130 aras1 degerlerde yogunlasirken,
Cok Yiiksek Riskli (4) sinifinda bulunan hastalar 150-200°1i degerlerde

yogunlagmustir.

a.(sigara) b.(cinsiyet)
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Sekil 35. BT - Sigara - Cinsiyet ve KVH {liskisi
Sekil 35°te BT nin sigara ile olan iligkisine baktigimizda sigara igmeyenler (0) diisiik
tansiyon degerlerinde ve diisitk KVH risk siniflarinda yer alirken sigara i¢enlerde (1)
durum degismektedir. Sigara, Sekil 35(a)’da kirmiz1 okla belirtilen yerde KVH risk
grubunda 1’de yer alan hastalarin BT degerini 120’lerden 160’lara ¢ikmasina sebep
olmustur. Ayn1 durum diger risk gruplarindaki degerlere de etki etmistir. Buradan su
sonug c¢ikarilabilir ki sigara, BT yi etkileyerek hem ayni risk grubunda olanlarin BT

degerini yukar1 cekmekte hem de risk grubunu negatif yonde 6telemektedir.
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Sekil 35(b)’de BT nin cinsiyet ile olan iligkisine baktigimizda ise Yiiksek KVH risk
(3) grubunda olan kadinlarin (0) tansiyonu 100-125 degerlerinde yogunlasirken, yesil
okla belirtilen yerde erkeklerin (1) degerleri 100-175 degerleri arasinda yogunlasiyor.
Yani cinsiyetin BT ve KVH ile olan iliskisi sunu gostermektedir ki ayni1 risk grubunda

erkekler kadinlara gore daha yiiksek tansiyona sahiptir.
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Sekil 36. Kolesterol - KVH iliskisi

Sekil 36’da KVH risk faktorlerinin kolesterol bakimindan dagilimina bakacak olursak;
Az Riskli (1) sinifindaki hastalar genel olarak 150-200 aras1 degerlerde yogunlasirken,
Cok Yiiksek Riskli (4) sinifinda bulunan hastalar 200-220°1i degerlerde yogunlagmustir.
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Sekil 37. Kolesterol — Sigara - Cinsiyet ve KVH Iliskisi
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Sekil 37(a)’da kolesteroliin sigara ile olan iligkisine baktigimizda sigara igmeyenler (0)
KVH risk gruplarinda kolesterol degerlerine gére daha odakli yogunlasirken, sigara
icenlerin (1) kolesterol degerleri daha genis alanlarda yogunlagmis. Sigaranin
kolesterol degerlerini her KVH risk grubunda daha genis spektruma tasidigi sonucu

cikartilabilir.

Sekil 37(b)’de kolesteroliin cinsiyet ile olan iligskisine baktigimizda ise Az Riskli KVH
risk (1) grubunda olan kadinlarin (0) kolesterolii 150-200 degerlerinde yogunlasirken,
yesil okla belirtilen yerde erkeklerin (1) degerleri 200-250 degerleri arasinda
yogunlasiyor. Yiiksek Riskli (3) sinifinda bulunan hastalarda ise kadinlar (0) 200-250

aras1 degerlerde yogunlagirken erkekler (1) 150-200 degerleri arasinda yogunlasmuistir.
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Sekil 38. Glukoz - KVH fligkisi

Sekil 38’de KVH risk faktorlerinin glukoz bakimindan dagilimina bakacak olursak;
Az Riskli (1) sinifindaki hastalar genel olarak 70-100 aras1 degerlerde yogunlasirken,
Cok Yiiksek Riskli (4) smnifinda bulunan hastalar 100-130’lu  degerlerde

yogunlagmustir.
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a.(sigara) b.(cinsiyet)

Sekil 39. Glukoz - Sigara - Cinsiyet ve KVH Iliskisi

Sekil 39(a)’da glukozun sigara ile olan iligkisine baktigimizda ayni glukoz
degerlerinde (ortalama 80-110) sigara icenler (1) Cok Yiiksek Risk (4) siifinda yer
alirken sigara igmeyenler (0) Yiiksek Risk (3) siifinda yer almislardir. Yani buradan
su sonug¢ cikarilabilir ki sigara, ayni glukoz degerine sahip hastalarda KVH riskini

arttirict bir etmen gorevindedir.

Sekil 39(b)’de glukozun cinsiyet ile olan iligkisine baktigimizda ise ayni glukoz
degerlerinde (ortalama 80-110) kadinlar (0) Az Riskli (1) sinifinda yer alirken erkekler
(1) Yiiksek Risk (3) sinifinda yer almislardir. Yani glukoz degeri erkekeler i¢in KVH

Riski i¢in 6nemli bir etken olarak goriilmiistiir.
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Sekil 40. Kreatinin - KVH liskisi
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Sekil 40°da KVH risk faktdrlerinin kreatinin bakimindan dagilimina bakacak olursak;
Az Riskli (1) sinifindaki hastalar genel olarak 0.7-0.9 aras1 degerlerde yogunlasirken,
Cok Yiiksek Riskli (4) smnifinda bulunan hastalar 1.0-1.2 aras1 degerlerde

yogunlagmustir.
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Sekil 41. Kreatinin - Sigara - Cinsiyet ve KVH Iliskisi
Sekil 41(a)’da kreatininin sigara ile olan iligkisine baktigimizda ayni kreatinin
degerlerinde (ortalama 0.8-1.1) sigara i¢enler (1) Cok Yiiksek Risk (4) smifinda yer
alirken sigara igmeyenler (0) Yiiksek Risk (3) ve Az Riskli (1) sinifinda yer almislardir.
Yani buradan su sonug ¢ikarilabilir ki sigara, ayn1 kreatinin degerine sahip hastalarda

KVH riskini arttirici bir etmen gorevindedir.

Sekil 41(b)’de kreatininin cinsiyet ile olan iligkisine baktigimizda ise Az Riskli (1) ve
Yiiksek Riskli (3) siniflarda kadin (0) hastalar 0.8-0.9’lu degerlerde yogunlasirken,
erkek (1) hastalar 1.0 — 1.4°1ii degerlerde yogunlagmistir. Yani erkeklerde kreatinin
degeri kadinlara gore KVH Risk grubu dagilimi bakimindan daha yiiksek degerlerde

seyretmektedir.
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Sekil 42. Ure - KVH Iliskisi

Sekil 42°de KVH risk faktorlerinin {ire bakimindan dagilimima bakacak olursak; Az
Riskli (1) sinifindaki hastalar genel olarak 20-25 arasi1 degerlerde yogunlasirken, Cok
Yiiksek Riskli (4) sinifinda bulunan hastalar 35-45 arasi degerlerde yogunlasmustir.
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Sekil 43. Ure - Sigara - Cinsiyet ve KVH Tliskisi

Sekil 43(a)’da lirenin sigara ile olan iligkisine baktigimizda ayni risk sinifinda bulunan
hastalar i¢in iire degeri ve ayni iire degerine sahip hastalar icin KVH Riski sigara
icenlerde (1), icmeyenlere (0) gore daha bir artis yoniindedir. Yani sigara icmek hem

KVH riskine hem de iire degerinin artmasina etki etmektedir.

Sekil 43(b)’de iirenin cinsiyet ile olan iligkisine baktigimizda ise ayni risk gruplarinda

erkekler (1) kadinlara (0) gore daha yiiksek iire degerlerine sahip oldugunu goriiyoruz.
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Sekil 44. Urik Asit - KVH Tliskisi
Sekil 44°te KVH risk faktorlerinin iirik asit bakimindan dagilimina bakacak olursak;

Az Riskli (1) sinifindaki hastalar genel olarak 3-5 arasi degerlerde yogunlasirken, Cok
Yiiksek Riskli (4) sinifinda bulunan hastalar 5-6.5 aras1 degerlerde yogunlasmustir.

a.(sigara) b.(cinsiyet)

Urik asit
Urik asit
o

Sekil 45. Urik Asit - Sigara - Cinsiyet ve KVH Iliskisi
Sekil 45(a)’da iirik asitin sigara ile olan iligskisine baktigimizda sigara igmeyenler (0)
KVH risk gruplarinda iirik asit degerlerine gore daha odakli yogunlasirken, sigara
icenlerin (1) iirik asit degerleri daha genis alanlarda yogunlagsmis. Sigaranin tirik asit
degerlerini her KVH risk grubunda daha genis spektruma tasidig1 sonucu ¢ikartilabilir.
Ayni sekilde kirmiz1 oklarla belirtildigi sekliyle risk gruplarini da Az Riskli (1)’den
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Orta Riskli (3)’ye, Yiiksek Riskli (3)’den Cok Yiiksek Riskli (4)’ye o&teledigi

gorilmiistiir.

Sekil 45(b)’de {irik asitin cinsiyet ile olan iligkisine baktigimizda ise risk gruplarinin
dagiliminin hemen hemen ayni oldugu goriilmektedir ama yesil alanda belirtildigi
tizere erkekler (1) aymi risk gruplarinda daha yiliksek {irik asit degerlerinde

konumlanirken, kadinlar (0) daha diisiik degerlerde konumlanmislardir.
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Sekil 46. Yasin Siirekli Degiskenlerle Iliskisi

Calismanin bu kisminda yas degiskenine ayr1 bir yer ayirmak istedik ¢iinkii gerek
SCORE Tiirkiye modelindeki gerekse korelayon matrisindeki etkisine baktigimizda

KVH risk faktorii 6zelinde yasin etkisi en 6nemli kriter olarak karsimiza ¢ikmaktadir.
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Sekil 30°da goriilecegi iizere korelasyon katsayisi 0,86 olarak ¢ikmistir. Bu durumda
yasin siirekli degiskenlerle olan iligkileri gostermektedir ki yasla beraber diger
degiskenlerin dagilimlar1 da yukar1 yonde hareket ederek KVH riskini arttirmaktadir.
Ozellikle ileriki yaslarda BT nin ve kolesteroliin degerinin yiikselmesi KVH Riskinde
Cok Yiiksek Risk ve Yiiksek Risk arasindaki farki belirgin dlclide arttirmaktadir.
Glukoz, kreatinin, iire ve iirik asit’de ise degerlerin artisindan 6te yasin artisina bagh

olarak KVH riskine bir etki s6z konusudur (Sekil 46).
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BOLUM 4
BULGULAR

Bir onceki boliimde 552 hastaya ait 22 degiskenli veri setimizi, hem degiskenlerin
kendi aralarindaki iliskileri inceleyerek buldugumuz sonuglarla, hem buldugumuz
sonuglarin literatiir ile de desteklenmesi ile hem de Aile Hekimlerinin de goriisleri

dogrultusunda Kardiyovaskiiler Riski etkileyen degisken sayisin1 9’a indirgemistik.

Bu yeni veri setindeki degiskenlerin KVH degiskeni ile olan iligkisi i¢in korelasyon
matrisi (Sekil 47) ve anlamlilik degerleri tablosuna (Tablo 33) baktigimizda goriiyoruz
ki veri setindeki “Cns, Yas, BT, Sigara, Kolesterol, Glukoz, Kreatinin, Ure ve Urik asit”
degiskenleri %95 giiven araliginda KVH ile anlamli diizeyde iligkilidir.

Cns - 011 016 025 -0.11 0.07 {038 0.18 [ 040 0.16 - 0.8
Yas - 037 | -0.08 015 030 031 m 0.28 gOk:I3
BT - -0.02 -0.02 H 021 023 0.15 ghE:} 06
Sigara - -0.08 -0.02 001 003 005 008
Kolesterol - 0.07 002 011 007 014 04
Glukoz - 018 022 013 032
Kreatinin - 0.59 0.48 kX
-02
Ure - 044 042
Urik asit - 0.30
-0.0
KVH -
Ll 1 Ll ' Ll 1 ' l Ll '
un = "
& § & § § &8 E & % %
# % 3 &
s £ >

Sekil 47. Yeni Veri Seti Korelasyon Matrisi
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Tablo 33. Yeni Veri Seti Korelasyon ve Anlamlilik Degerleri

KVH
corr P
Cns 0.16 1.71E-04
Yas 0.86  0.00E+00
BT 0.48  0.00E+00
Sigara 0.08 6.20E-02
Kolesterol 0.14 6.90E-04
Glukoz 0.32 1.31E-14
Kreatinin 0.33  9.31E-16
Ure 0.42 1.04E-24
Urik asit 0.3 3.23E-13

Gozlemledigimiz bu anlamli iliskiden sonra bu boliimde yeni veri setimizle birlikte
calisgmamizin bel kemigini olusturacak yapay 0grenme tekniklerini kurgulayacagiz.
Tekniklerin performanslarini  yani O6grenme becerilerini karsilagtirip, tezde
amacladigimiz K-KDS’nin kurgulanmast i¢in gerekli olan performansi en yliksek
siiflandirma teknigini belirleyip buna bagh olarak da karar agacini ¢izdirecegiz. Ama
oncelikle teknikleri kurgulamak i¢in ihtiyacimiz olan yapay 6grenme siirecini yeni veri

setimize (552 hasta 10 degisken) uyarlamamiz gerekmektedir.

4.1. Yapay Ogrenme Tekniklerinin Egitilmesi

Yapay Ogrenme tekniklerinin tahminlemeler yapabilmesi i¢in Oncelikle egitilmesi
gerekmektedir. Sahip oldugumuz veri seti egitim siirecinin kurgulanmasi1 asamasinda

karsimiza iki secenek sunmaktadir.

Birincisi, eger ki elimizde iki farkli veri seti varsa sahip oldugumuz veri setlerinden
birincisi ile teknigimizi egitip, teknigin hi¢ gérmedigi ikinci veri seti ile teknigin
tahminlerini karsilastirarak performansini gozlemleyebiliriz. Mesela elimizde 2
doneme ait ayn1 veri setleri olsun. ilk dénem veri seti ile yapay dgrenme tekniklerini
egitip, egitilen tekniklere ikinci donemdeki verileri sokup iiretilen ikinci donem

tahminleri ile elimizdeki gergek ikinci donem test verileri karsilastirilir.

Diger bir secenek ise elimizde iki farkli veri setimizin olmamasi durumu. Bu durumda
sahip oldugumuz mevcut verimizi egitim (train) / test verisi olarak ikiye ayirmamiz
gerekmektedir. Egitim ve test verisi olarak ikiye ayirdigimiz veri setinin egitim verileri

ile teknikler egitilip, test verisi ile tekniklerin tirettigi tahminler karsilagtirilir.
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Yapmis oldugumuz bu caligmada tek bir veri setine sahip oldugumuz igin yapay
ogrenme tekniklerinin kurgulanmasi siirecinde mevcut verimiz egitim ve test verisi
olarak ikiye ayrilmistir. Sekil 48’de goriilecegi lizere Oncelikle veriyi bagimsiz (X) ve
bagimli (Y) olarak ayiriyoruz. Daha sonra X ve Y’lerin %85’ini egitime (469
adet), %15’ini ise teknikleri egittikten sonra performanslarini 6lgebilmek adina
iirettikleri tahminleri (prodictions) karsilastirabilmek i¢in test verisi (83 adet) olarak

aylriyoruz,
e X,.: Bagimsiz egitim verisi
e Y,: Bagimli egitim verisi
e X,: Bagimsiz test verisi

e V;: Bagimli test verisi

X Y
Cns Yag BT Sigara Kolesterol Glukoz Kreatinin Ore Urik Asit KVH Risk
1 (Xe) 1 65 130 0 138 81 0.9 40 29 (Ye) 3
Z 2 0 58 130 0 183 2 1 30 5.4 1
5 3 0 a4 120 0 129 88 0.7 2 33 1
E 0 70 0 0 2 80 0.6 26 g
~ 4 7 14 234 2 a1 4
~ 5 0 6 0 0 0 0. 0 I
5 5 13 17 9 9 3 13 1
z 6 0 67 170 0 217 17 1 35 5.5 3
=2 7 0 40 165 0 182 93 0.9 38 34 1
5 < 8 0 62 120 0 2m 7 1 32 4.6 2
= 9 1 63 165 0 259 148 14 33 6.7 3
=
"~
=\

469 0 66 120 0 206 108 1 26 9.3 3
~ (Xr) = = = = = = = = = (Yy) -
w - - - - - - - - - - -
;5 547 1 65 170 0 261 105 12 43 6.4 4
5 ] 548 0 61 120 0 156 170 11 28 57 1
o 549 0 44 130 0 180 7 0.8 24 28 1
4] 550 0 65 150 1 251 112 0.8 39 37 4
= 551 0 66 130 0 182 135 0.9 44 43 2

552 0 66 120 0 193 81 0.9 32 7.1 3

Sekil 48. Verinin Egitim ve Test Olarak ikiye Ayrilmas: Siireci

Yaptigimiz bu egitim / test ayirimi, karsimiza bu ayirimin rastgele yapilmamasi
durumunu c¢ikarabilmektedir. Yani veri seti ayrimi yapilirken birbirleri ile benzer
veriler ya da benzer gruplar egitim veya test verisi i¢inde yer alabilir. Bu durum yapay
ogrenme tekniklerinin egitilmesi silirecinde bir problem olarak karsimiza ¢ikar ve
yapay Ogrenme tekniginin 6grenmesine olumsuz yonde etki eder. Egitim / test
ayriminda en 6nemli konu, egitim verisinin sahip oldugumuz veri iginden rastgele
secilmesidir. Mesela sahip oldugumuz veri setinin siniflarina baktigimizda simif 1 de

224 adet veri varken sinif 2 de 51 adet veri vardir (Tablo 34). Eger ki dogru rastgeleligi
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saglamazsak sadece sinif 1’lerden olusan bir model kurmus olabiliriz. Bu da karsimiza
asir1 Ogrenme (overfitting) problemini c¢ikartir. Yani yapay Ogrenme teknigi
egitilmekten Ote ezberlemeye gitmistir. Teknigin performans: egitim verisi lizerinde
yiiksek iken teknigin hi¢ gérmedigi veri setleri lizerinde diisiik olacaktir. Yine egitim
verisini yeterince yapay 6grenme tekniklerine vermezsek bu sefer de yetersiz 6grenme
(underfitting) problemi karsimiza ¢ikacaktir. Teknik veri setinin belli bir parcgasi ile
egitilmis olup hem egitim seti iizerindeki performansi diisiik olacak hem de hig

gormedigi veri setleri iizerindeki performansi diisiik olacaktir.
Tablo 34. Veri Seti Sinif Adetleri

Simif N (adet)

1 224
2 51
3 182
4 95

552

Bu caligmada yapay o6grenme tekniklerinin egitilmesi ve egitilen tekniklerin
performanslarinin dlgiilmesi siirecleri i¢in sahip oldugumuz 552 adetlik veri
setinin %85’°ini (469 adet) egitime, %15’ini (83 adet) ise teste ayirdik. Tekniklerin
performanslarina gegmeden Once, bu ¢alismadaki sinirlt veri setimize bagl olarak
sectigimiz %85°1ik egitim ve %15°lik test oranlarinin yetkinligini gézlemleyebilmek
icin capraz dogrulama (Cross Validation) yoOntemleri iizerinden tekniklerimizin

ogrenme egrilerine (Learning Curve) baktik.

4.1.1. Capraz Dogrulama (Cross Validation)

Capraz dogrulama, yapay 6grenme tekniginin gdsterdigi performansin 6grenerek mi
yoksa ezberleyerek mi yapildigini gérmemizi saglar. Calismada capraz dogrulama
analizi i¢in Python kiitliphanesinin Scikit-learn kiitiiphanesi kullanilmistir. En 6nemli
capraz dogrulama teknikleri KFold, Shuffle-Split (Karigik Bolme) ve Stratified KFold
(Katmanli KFold) olarak karsimiza ¢ikmaktadir (Developers, 2021).

KFold tekniginde veri seti “k” adet farkl alt kiimeye bdliiniir. Bu alt kiimelerin ilkini
teknigi test etmek i¢in kullanirken geriye kalan alt kiimeleri ise teknigi egitmek igin
kullaniriz. Bu durum alt pargalarin en sonuncusunun test, geriye kalanlarin egitim
olarak kullanilmasina kadar devam eder. Her bir asamada teknigin sahip oldugu

basarilarin ortalamasi teknigin basarisini verir.
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Python’da bu islemi “n_split” parametresi ile belirlemekteyiz. Sekil 49°da goriilecegi
tizere ornek olarak n_split=5 sec¢ilmis ve veri seti 5 esit parcaya ayrilmistir. Split 1°de
ilk parca (l.parca) test i¢cin kullanilirken diger 4 parga (2-3-4-5) egitim icin
kullanilmistir. Sayisal olarak baktigimizda ise 552 adetlik verinin 110 adeti (%20) test
icin kullanirken 442 adeti (%80) egitim icin kullanilmaktadir. Her bir splitte bu
asamada devam eder ve en son ilk 4 parga ile yapay 6grenme teknigi egitilirken en son

parca (5. parga) ile test edilir.

Test Seti

n_splits ) ' )

Spii 1 v NS IS IR SR
soinz [ [ S W
soics I I e N S
spics I I I s
soics I N DS I S

Smf
[552] [224] Foosn) [182] [95]

Sekil 49. KFold Capraz Dogrulama

Capraz dogrulama tekniklerinin en O6nemli faydalar1 veri setini birbirinden farkli
egitim ve test veri setlerine ayirarak egitilen yapay 6grenme tekniginin daha genel
olmasini saglamasidir. Bu sekilde egitim esnasinda rastgeleligin Oniine gecilmesi
amaglanir. Ama kategorik siniflandirmalarda KFold teknigi ile bu rastgeleligin dniine
gecmede sorun yasayabiliriz. Ciinkii baz1 veri setlerinde bazi siniflardaki veri sayisi
diger siniflardan farkli olabilir. Sekil 49°da goriilecegi lizere bu ¢alismadaki veri
setimizdeki Smif-1’deki veri sayimiz 224 iken Sinif-2’ de 51 adettir. KFold teknigine
gore verimiz 5 esit pargaya boliindiigiinde Split 1°de test veri seti (k1) tamamen Sinif-
I’den olusacaktir. Yine ayni sekilde Split 5 ‘e baktigimizda goriiyoruz ki teknigi
egitecegimiz veri setleri (k1-k2-k3-k4) Sinif-4’ii icermemektedir. Teknik, Sinif-4
verilerini igermedigi i¢in genelleme sorunu yasayacaktir. Yapay 6grenme teknigi her
bir siniftan degil, belli siniflar 6zelinde egitilecegi icin gérmedigi test verileri tizerinde
performans sorunu yasayacaktir. Ciinkii test icin karsisina gelen siniflar egitimde

karsisina ¢cikmadigi i¢in 6grenememis olacaktir.

Kfold, train ve test ayirimi yapmadan 6nce en basta sadece bir kere veriyi karistirirken,

diger bir teknik olan Shuffle-Split ¢apraz dogrulama, KFold’dan farkli olarak veri
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setini her bolimlemede (split) karistirir (Sekil 50). Veri seti 6nceden belirlenen
oranlarda ayirilir ve her bdliimlemede veri setleri tekrar karistirilir ve ayni oranlarda
tekrardan rastgele bir sekilde boliiniir. KFold’a gore daha iyi bir alternatif olarak
karsimiza ¢ikar ¢ilinkii egitim ve test veri setleri tizerinde daha hassas bir kontrol saglar.

Ama yine de kategorik siniflar {izerinde verimli bir dagilim saglamayabilir.

Test Seti
n_splits
spiict [N N n _ — BN -85 Egitm, %15 Test
spiic2 | - “ I N _ B <55 Egitm, %15 Test
spiics [N I “ I N - BN 55 Egitm, %15 Test
spiic+ | I “ _ I _ 85 Egitm, %15 Test

spiies L I I - _ N — BN 985 Egitm, %15 Test

Simf
[552) (224

T (182 [95)

Sekil 50. Shuffle-Split Capraz Dogrulama

Stratified Kfold teknigi ise sekil 51°de goriilecegi lizere kategorik siniflar {izerinde
egitim ve test verisinin dagiliminin rastgeleligini saglamada uygulanan en dogru
tekniklerden biridir. Teknik tiim smiflar iginden ayni oranlardaki veri setleri ile
egitilecegi i¢in test veri setinde de yiiksek performanslar gosterebilecektir. Yani teknik,
test veri setinde daha Once gdrmedigi higbir veri seti ile karsilasmayacak. Bu da
modelin genellenmesi acisindan ¢ok onemlidir. N_split=5 secildiginde veri setinde
bulunan her bir siif 5 esit parcaya ayrilir. Teknik, split 1’de her bir sinifin ilk
parcalarini test geri kalan pargasini egitim olarak kullanir. Bu Split 5 ‘e kadar bu
sekilde devam eder ve en son splitte her bir sinifin ilk 4 parcasini egitim son pargasini

ise test olarak kullanir.

80



Test Seti
n_splits . .
Split 1 ----'IIIK ---- EEEN
spiic2 [ ---I Ill- ---I EEE
spiie3 [ --II II-- --II N
spiics [N I I -_III K,--- -_Ill [
spiics [N I I IRRRE 0 0 | EEENR
sot NI T 3 :

[552) [224) Eoosy [182) : [95)

Sekil 51. Stratified KFold Capriz Dogrulama

4.1.2. Ogrenme Egrileri (Learning Curve)

Bu kisimda egitim / test ayrimindaki capraz dogrulama tekniklerine baktiktan sonra
egitimde kullandigimiz tiim yapay 6grenme tekniklerinin 6grenme egrilerini her bir

capraz dogrulama teknigi i¢in ayr1 ayr1 ¢izdirdik (Sekil 52).
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Her bir ¢apraz dogrulama teknigi icin SVM, KNN, RF ve DT 6grenme egrilerini
inceledigimizde goriiyoruz ki egitim seti boyutu arttik¢a yapay 6grenme tekniklerinin
ogrenme skorlari (training score) artmaktadir (Sekil 52 (a), (b) ve (¢)). LR tekniginde
ise her ii¢ capraz dogrulama teknigi i¢in de egitim seti boyutu ile 6grenmenin birbirleri
ile ters iliskide oldugu goriilmektedir (Sekil 52 (al), (bl) ve (c1)). LR tekniginde
egitim setinin dogrulugu yiiksekten baslamis ama egitim seti boyutu arttik¢a siniflar
ayirmada zorlanmis ve 6grenme skoru azalmis. Bu asamadan sonra egitim seti

boyutunun arttiritlmasi LR i¢in ¢ok bir faydasi olmamistir.

Yani LR, az veri ile 6grenmesi yiiksek iken, veri seti artip model karmagiklastikca
ogrenme skoru diisiiyor, yani siniflari tam olarak ayiramamaya basliyor. Bir yerden
sonra yapay ogrenme tekniklerine yeni veri eklemenin performansina faydasi olmuyor.
Ama diger dort teknikte (SVM, KNN, RF ve DT) fazla veri eklemek yapay 6grenme
tekniklerinin 6grenmesini arttirirken performansini da pozitif yonde arttirmaktadir. Ne

kadar ¢ok veri eklenirse yapay 6grenme tekniginin genellenmesi de bu yonde artacaktir.
(Capraz dogrulama skorlaria baktigimizda;

e LR i¢in ¢apraz dogrulama skorlar1 baslangicta diisiikken, veri sayisina baglh
olarak az bir artis gostermistir. Ama egitim skorunun veri artigina bagl olarak
diisiis gostermesi ¢apraz dogrulama iizerinde de veri artisinin ¢ok anlamli
olmayacagimi gostermistir. Bu durumda bagska bir yapay 6grenme teknigi ile

ilerlemek daha uygun olacaktir (Sekil 52 (al), (bl) ve (c1)).

e SVM i¢in hem egitim hem de ¢apraz dogrulama skorlar1 veri artigina bagl olarak
artmaktadir. Egitim veri seti 470’lerin istiine geldigi zaman ise artik veri
Ogrenmesi ve capraz dogrulama skorlar1 sabitlesmeye bagliyor. Bu da bu
rakamdan sonra ¢ok fazla 6grenmenin olmayacagini bizlere gostermektedir

(Sekil 52 (a2), (b2) ve (c2)).

e KNN, RF ve DT ye baktigimizda ise genel olarak grafiklerin ayni seyirde ¢iktig1
gozlemlenmistir. Genel olarak {i¢ teknikde de veri setinin arttirilmasi 6grenme
skoruna olumlu yonde katki saglarken bu tekniklerde de 470’lerin iistiinde
capraz dogrulama skorlar1 sabitlesmeye baslamistir. Capraz dogrulama skor
egrileri ile 6grenme skoru egrileri arasindaki fark ise bize sunu gostermektedir

ki bu ii¢ teknik gormedigi verilere gore gordiigii veriler lizerinde daha
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basarilidir. Bu sorunu ¢6zmek i¢in daha fazla veriye ihtiyacimiz vardir. Siniflar

aras1 dengesizlikler de bu sorunu tetiklemektedir.

Sonug olarak sahip oldugumuz sinirlt veri setimize bagl olarak 6grenme egrileri bize
gostermektedir ki LR tenkigi verinin karmasiklig1 ile ¢cok fazla uyumlu degildir ve
egitim veri setinin arttirilmasinin teknigin 6grenmesine ¢ok fazla katkist yoktur. SVM
ise karmagik ve dengesiz veri seti ile uyumludur ve egitim veri setinin arttirtlmasinin
teknigin 6grenmesine katkist vardir. KNN, RF ve DT’de ise egitim veri setinin
arttirtlmasinin tekniklerin 6grenmelerine katkisi vardir ama gormedigi veriler lizerinde

biraz daha diisiiktiir.

Genel olarak yapay Ogrenme tekniklerinden beklentimiz genelleme yeteneginin
yiiksek olmasidir. Yani sadece gordiigii egitim veri seti iizerinde degil, gérmedigi test
veri setinde de yiiksek performanslar saglamasi yoniindedir. Bu asamada 6zellikle
KNN, RF ve DT, her ne kadar gormedigi veriler iizerinde basarili olsalar da
(ortalama %65-%80 aras1) gormedigi veriler iizerindeki basarisin1 daha da arttirmak
icin veri setini arttirmak en dogru yontemdir. Belirttigimiz lizere sahip oldugumuz veri
simirlt ve smiflar aras1 dagilim dengesiz oldugu icin bu sectigimiz parametreler
izerinden yani 552 adetlik veri setinin %85’ini (469 adet) egitime, %15’ini (83 adet)

ise teste ayirarak yapay 6grenme tekniklerinin egitilmesine devam edilmistir.

4.2. Yapay Ogrenme Tekniklerinin Performanslar:

Yapay 6grenme tekniklerinin performanslarini 6l¢mek i¢in dncelikle veri setinden elde
ettigimiz egitim verileri (X, ve Y,) ile bes teknik egitilmistir. Daha sonra egitilen her
bir teknige bagimsiz test verisi (X;) verilerek, tekniklerin bu test verisine bagli olarak
iirettigi tahminler belirlenmistir. Daha sonra tekniklerin tirettigi tahmin verileri ile
gercekte var olan bagimli test verileri (Y;) karsilagtirilarak tekniklerin gergekte var olan
bagimli test verilerinin (Y;) smiflarin1 ne kadar dogru tahminledigi belirlenmistir.
Tekniklerin bu siniflar1 tahminlemedeki basarilarinin karsilastirilmasi i¢in Makro-
Mikro Ortalama metrik degerlerine, Agirlikli Ortalama metrik degerlerine ve ROC

egrilerine bakilmistir.

4.2.1. Makro — Mikro Ortalama Metrik Degerleri:

Bir yapay 6grenme tekniginin performansi degerlendirilirken veri setindeki siniflarin

sayis1 ve icerdigi eleman sayilarinin dagilimina gore bakilacak olan metrik degerleri
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farklilik gostermektedir. Temel performans metrikleri Kesinlik (Precision), Duyarlilik
(Recall) ve F1-Skor’dur. Bu metriklere bagli olarak da bu degerlerin Mikro ve Makro
metrik degerleri hesaplanir. Baslica hesaplanan Macro degerler; Makro Ortalama
Kesinlik, Makro Ortalama Duyarlilik ve Makro Ortalama F1°dir. Baslica hesaplanan
Mikro degerler ise Mikro Ortalama Kesinlik, Mikro Ortalama Duyarlilik ve Mikro
Ortalama F1’dir. Yalniz ¢ok siifli (multi-label) yapay 6grenme tekniklerinde bu ii¢

mikro deger birbiri ile aynidir ve Dogruluk metrigine esittir.

Dogruluk, cok smnifli/etiketli (multi label) veri setlerinde ilgili tekniklerin
performansin1 dlgmede kullanilan en popiiler 6l¢iitlerden biridir. Dogrudan karigiklik
matrisinden (Confusion Matrix) hesaplanmaktadir. Karigiklik matrisi, egitim verileri
(X, ve Y,) ile egittigimiz yapay 0grenme teknigimizin gercek bagimsiz test verisine
(X:) baglt olarak iirettigi tahmini verilerin, veri setimizde bulunan ger¢ek bagiml
verileri (Y;) dogru ve yanlis tahminleme sayilarini tablo halinde gosterilmesi

durumudur (Sekil 53).

Prediction (Tahmin)

True (Gergek)

Sekil 53. Iki Sinifli (Binary) Karisiklik Matrisi
TP — Gergek Pozitif (True Positive): Yapay 6grenme teknigi, pozitif sinifi dogru
olarak pozitif bir sinif olarak tahminledi. Yani teknik, 1 olan sinifimiz1 1 olarak

tahminledi.

FP — Yanlis Pozitif (False Positive): Yapay 6grenme teknigi, negatif sinifi yanlis
olarak pozitif bir sinif olarak tahminledi. Yani teknik, O olan sinifimiz1 1 olarak

tahminledi.

FN — Yanlis Negatif (False Negative): Yapay 0grenme teknigi, pozitif simifi
yanlig olarak negatif sinif olarak tahminledi. Yani teknik, 1 olan sinifimizi 0

olarak tahminledi.
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TN — Gergek Negatif (True Negative): Yapay ogrenme teknigi, negatif sinifi
dogru olarak negatif sinifi tahminledi. Yani teknik, O olan sinifimizi 0 olarak

tahminledi.

Bizim veri setimiz ¢ok sinifli oldugu i¢in, yapay 6grenme tekniginin iirettigi karigiklik
matrisinin her bir sinif i¢in ikili (binary) sinifa indirgenmesi gerekmektedir. Sekil 54’te
goriilecegi iizere;

TP — Gergek Pozitif (True Positive): Yapay 6grenme teknigi, 2 olan sinifimizi

2 olarak tahminlemistir.

FP — Yanlis Pozitif (False Positive): Yapay 6grenme teknigi, 1 veya 0 olan

sinifimiz1 2 olarak tahminlemistir.

FN — Yanlis Negatif (False Negative): Yapay 0grenme teknigi, 2 olan sinifimizi

1 veya 0 olarak tahminlemistir.

TN — Gergek Negatif (True Negative): Yapay 6grenme teknigi, 1 veya 0 olan

smifimizi yine 1 veya 0 olarak tahminlemistir.

Prediction (Tahmin)

2 1 0
4 N\ 4 N\
2 TP FN
" 4 \ J
= 4 ™
LE 1 FP N
o
s
=
0
\. J/ \ /

Sekil 54. Cok Smifli (Multi) Karisiklik Matrisi

Teknigin tahminlerine bagl olarak olusturulan TP, FP, FN ve TN degerlerinden de
Dogruluk (Accuracy), Kesinlik (Precision), Duyarlilik (Recall) ve F1-Skor degerleri

hesaplanir.

e Dogruluk (Accuracy): Yapay Ogrenme teknigi tarafindan dogru olarak

tahminlenen smiflarin yiizdesidir.
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e Kesinlik (Precision): Yapay o6grenme tekniginin tahminledigi tiim pozitif

siiflardan kacinin gercek pozitif oldugunu belirtir.

e Duyarhlik (Recall): Yapay 6grenme teknigi tarafindan tahmin edilmesi gereken

gercek pozitiflerin ne kadarinin dogru bir sekilde tahmin edildigini belirtir.

e F1-Skor: Onceden buldugumuz kesinlik (Precision) ve duyarlilk (Recall)

degerlerinin harmonik ortalamasini gostermektedir.

Grandini, Bagli, ve Visani (2020) yaptiklar1 calismada ilgili metriklerin

hesaplanmasini k adet sinifl1 bir yapay 6grenme teknigi i¢in su sekilde belirtmislerdir;

e Her bir siif i¢in Kesinlik (Precision), Duyarlilik (Recall) ve F1-Skor:

Precision, = L 4.1
7 TP, + FP,
TPy
Recally, = ——— 42
€@ = Tp + FN,

Precision;, X Recall
F1—Scorek=2><< — f k) 43

Precisiony + Recall;,

e Makro F1 — Skoru: Makro F1 skoru icin Oncelikle “ortalama kesinlik” ve
“ortalama duyarlilik” degerleri bulunup ondan sonra bu degerlerin harmonik

ortalamalar1 alinir.

K P
Y= Precision;
K

4.4

Macro Average Precision =

YK _ Recall
K

Macro Average Recall = 4.5

Macro Average Precision X Macro Average Recall
MacroFl—Score=2><( ) 4.6

Macro Average Precision + Macro Average Recall
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Grandini, Bagli, ve Visani (2020) nin ¢alismalarindaki Macro F1 — Skor hesabina ek
olarak Opitz ve Burst (2021) yaptiklar1 caligmada literatiirde iki farkli Macro F1 — Skor
hesaplama yénteminden bahsetmistir. Ilkinin Grandini, Bagli, ve Visani (2020) nin
caligmasinda belirtildigi sekli ile yani siniflardan elde edilen “ortalama kesinlik” ve
“ortalama duyarlilik” metrik degerlerinin harmonik ortalamasi ile, ikincisinin ise
“ortalama kesinlik” ve “ortalama duyarlilik” metrik degerlerinin aritmetik ortalamasi
ile hesaplandigini belirtmislerdir. Bu sekilde aritmetik ortalama ile hesaplanana da
Macro Averaged F1 denilmistir. Bizim yaptigimiz bu ¢aligmada, verinin her tiirlii
analiz ve anlamlandirma asamasi Python iizerinde yapildigi ve yapay o6grenme
asamasinda da Python’daki Scikit-Learn kiitiiphanesi kullanildig1 i¢in Python’1n tercih
ettigi hesaplama yontemi dikkate alinmistir. Scikit-Learn kiitiiphanesi Macro F1
hesabinda Macro Averaged F1 yani “ortalama kesinlik” ve “ortalama duyarlilik”
metrik degerlerinin aritmetik ortalamasini kullanmistir. Bu yilizden biz de metrik
hesaplama siirecinde Macro F1 hesabi i¢in “ortalama kesinlik” ve “ortalama duyarlilik”

metrik degerlerinin aritmetik ortalamasinin alindig1 formiilii kullanacagiz;

K_,(F1— Scorey)
K

4.7

Macro Average F1 — Score =

e Dogruluk (Accurarcy):

Cok smifli (multi-label) yapay 6grenme tekniklerinde dogruluk, Mikro Ortalama
Kesinlik, Mikro Ortalama Duyarlilik ve Mikro Ortalama F1 skoru birbiri ile esit ve tek

formildiir.

Micro Average Precision = Micro Average Recall = Micro Average F1 = Accuracy

Zlk(=1 TP 48

A = —
cecuracy Grand Total

Calismamizdaki bes yapay 6grenme tekniginden 6rnek olarak DT nin hesaplamalarina
bakacak olursak, DT ye ait karisiklik matrisi Tablo 35°te belirtilmistir. S, sinifi temsil

etmektedir.
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Tablo 35. Karisiklik Matrisi — (DT)

a.
Prediction (Tahmin)
S 1 2 3 4
13| 0] 0| 0
z
e 2| 1 71010
o
c
g 314|191
[~
4| 0 | o | 8 | 7
b.
Prediction (Tahmin)
s 1 2 3 4
P 4 3s]|lo 0 | o |FN
Y =
o 1|7 ] 0| 0] &
6 oV
< <
g3 1|4 | 19] 1 s
o -
4f oJlo | 8 | 7
FP TN
d.
Prediction (Tahmin)
S 1 2 3 4
( N
1135 | o|lo|]o
) )
£ 21 710 )L £
S S
g 3|1 | 4[]l 3
= -
4/lo | ol s |||l 7
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C.
Prediction (Tahmin)
S 1 2 3 4
l|[ 35] 0 0 0
2l 1 |7 ) o o]
(
3 1 4 19 l]
4| 0 0 8 7J
.
e.
Prediction (Tahmin)
S 1 2 3 4
1f(35 [ o | o) o
2| 1 7 0 0
3 \l 4 19) 1
4| 0 0 8 I 7 I




Tablo 35 (b.) Sinif 1 igin:

TP — Gergekte 1 olan siifimizi 1 olarak tahminlemistir: 35

FP — Gergekte 2,3 veya 4 olan siifimizi 1 olarak tahminlemistir: 2
FN — Gergekte 1 olan sinifimiz1 2,3 veya 4 olarak tahminlemistir: 0

TN — Gergekte 2,3 veya 4 olan simifimizi yine 2,3 veya 4 olarak tahminlemistir: 46

Tablo 35 (c.) Sinif 2 igin:

TP — Gergekte 2 olan sinifimizi 2 olarak tahminlemistir: 7

FP — Gergekte 1,3 veya 4 olan siifimizi 2 olarak tahminlemistir: 4
FN — Gergekte 2 olan sinifimiz1 1,3 veya 4 olarak tahminlemistir: 1

TN — Gergekte 1,3 veya 4 olan sinifimiz1 yine 1,3 veya 4 olarak tahminlemistir: 71

Tablo 35 (d.) Sinif 3 igin:

TP — Gergekte 3 olan sinifimizi 3 olarak tahminlemistir: 19

FP — Gergekte 1,2 veya 4 olan siifimizi 3 olarak tahminlemistir: 8
FN — Gergekte 3 olan sinifimiz1 1,2 veya 4 olarak tahminlemistir: 6

TN — Gergekte 1,2 veya 4 olan sinifimizi yine 1,2 veya 4 olarak tahminlemistir: 50

Tablo 35 (e.) Sinif 4 i¢in:

TP — Gergekte 4 olan sinifimizi 4 olarak tahminlemistir: 7

FP — Gergekte 1,2 veya 3 olan sinifimizi 4 olarak tahminlemistir: 1
FN — Gergekte 4 olan sinifimiz1 1,2 veya 3 olarak tahminlemistir: 8

TN — Gergekte 1,2 veya 3 olan sinifimizi yine 1,2 veya 3 olarak tahminlemistir: 67

Belirlenen bu degerlere bagli olarak olusturulan tahmin tablosu Tablo-36’da
belirtilmistir. Tabloda bulunan N, her bir smifa ait 6rnek sayisidir. S, sinift temsil

etmektedir. Kisaca 1.smif i¢in degerleri okumaya c¢aligirsak;
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Sinif 1’in TP degeri 35 iken, FP degeri 2, FN degeri 0 ve TN degeri 46 olup, 552 data

icinde 224 adet sinif 1 kategorisinde veri bulunmaktadir.

Tablo 36. Tahmin Tablosu

S TP FP FN TN N
1 35 2 0 46 | 224
2 7 4 1 71 51
3 19 8 6 50 | 182
4 7 1 8 67 95
Toplam 68 15 15 | 234 | 552

Tablo 36’ya istinaden her bir sinif i¢in ilgili metrik degerleri hesaplamak istersek;

e Kesinlik (Precision): Formiil (4.1)’de veriler yerine yazilarak hesaplanir.

p=— = 0.95
YU TP+ FP, T 3542
py= 1t _ = 0.64

2T TP, + FP, 7+4

poo TP _ 19 o
37 TP+ FP, 19+8

TP, _
P, =0.88

~ TP+ FP, T7+1

e Duyarlilik (Recall): Formiil (4.2)’de veriler yerine yazilarak hesaplanir.

TP 35 100
Y7 TP+ FN,  35+0
R,= — T2 _ =0.88
27 TP,+ FN,  7+1
Ry= — 13 _ =0.76
7 TP, + FN;  19+6
TP,
R4 :0.4’7

~ TP+ FN, 7+8
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e F1-Skor: Formiil (4.3)’de veriler yerine yazilarak hesaplanir.

Precision; X Recall, ) _ (O 95 x 1.00

F1—Scor91=2><< 095 £ 1.00

Precision; + Recall;

Precision, X Recall,

F1 — Score, = 2><<

95+ 100) =
<O .64 X 088)
7or07e) =

Precision, + Recall, ) 0.64 + 0.88
Fl_s ) (Precision3 X Recalls ) (O .70 x 0.76
J— e X = =
cores Precision; + Recall, 0.70 + 0.76
Fl_s ) <Precision4 X Recall, ) (O .88 x 0. 47) 0.61
— = X = = ().
cores Precision, + Recall, 0.88 + 0.47

e Makro Ortalama Kesinlik: Formiil (4.4)’de veriler yerine yazilarak hesaplanir.

Y K_i Precision,  0.95+ 0.64 + 0.70 + 0.88

Macro Average Precision = e = 2 =0.79

e Makro Ortalama Duyarlilik: Formdil (4.5)’da veriler yerine yazilarak hesaplanir.

YX_ Recall, 1.00 + 0.88 + 0.76 + 0.47

M A Recall = = =0.78
acro Average Reca X 2

e Makro Ortalama F1 — Skoru: Formiil (4.7)’de veriler yerine yazilarak hesaplanir.

K_(F1—Scorey)
K

Macro Average F1 — Score =

_ 097 +0.74+0.73 + 0.61
- 4

= 0.76
e Dogruluk (Accurarcy): Formiil (4.8)’de veriler yerine yazilarak hesaplanir.

Yiz1TPe TP+ TP+ TP;+ TP, 35+7+19+ 7
Grand Total TProtar + FProtar B 68 + 15

Accuracy =

= 0.82

Simdiye kadar ki yaptigimiz tiim hesaplamalar, ¢alismasindaki yapay Ogrenme
asamasinda kullandigimiz  tekniklerden sadece DT baz alinarak yapilan
hesaplamalardir. Python programlama dilinin verdigi DT ye ait karisiklik matrisi ve

metrik deger ¢iktisi da Sekil 55°te goriilmektedir.
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1

-
-~
o
o

Test Datas|
2
o
1 1
2 &

1 2
Tahmin Datasi

precision recall fl-score) support

1 0.95 1.00 0.97 35

2 0.64 0.88 0.74 8

3 0.70 0.76 0.73 25

4 0.88 0.47 0.61 15

accuracy 0.82 83
macro avg 0.79 0.78 0.76 83
weighted avg 0.83 0.82 0.81 83

Sekil 55. DT'nin Karigiklik Matrisi ve Metrik Degerleri

Formiillere bagl olarak hesaplanan bu degerlerin tiim yapay 6grenme teknikleri igin

sonuclari ve yine her bir teknigin karigiklik matrisi Sekil 56’da toplu halde verilmistir.
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a (LR) b. (SVM) c. (KNN)

Test Datasi

Test Datasi
2
N
o
£
1 1
3 °
-
w
1 I
3 @
Test Datasi
2

o 0 0 8 7 -5 © 0 6 9 -3 ©

1 2 1 2 1 2
Tahmin Datasi Tahmin Datasi Tahmin Datasi

0 8 7 -8

precision recall fl-score support precision recall fl-score support precision recall fl-score support
1 .90 1.00 09.95 35 1 0.88 1.00 0.93 35 1 0.85 0.94 .89 35
2 0.00 .00 0.00 8 2 0.00 0.00 0.00 8 2 0.20 0.12 0.15 8
3 0.58 0.76 0.66 25 3 0.66 0.76 0.70 25 3 0.70 0.64 0.67 25
4 0.64 0.47 0.54 15 4 0.69 0.60 0.64 15 4 0.56 0.60 0.58 15
accuracy 0.73 83 accuracy 0.76 83 accuracy 9.71 83
macro avg 0.53 0.56 0.53 83 macro avg 0.56 0.59 0.57 83 macro avg 0.58 0.58 0.57 83
weighted avg 0.67 0.73 0.69 83 weighted avg 0.69 0.76 0.72 83 weighted avg 0.69 0.71 0.70 83
d. (RF) e.(OT)
% »
o 35 0 0 0 0 o 0 0 0 0
% 3
& - 4 2 2 0 & - 1 7 0 0
- 2 2 2
o o
3 - 15 w - 15
.05 2 w6 E. 1 s n :
-10 -10
0
0

1 2 1 2
Tahmin Datasi Tahmin Datasi

precision recall fl-score support precision recall fl-score support

1 0.83 1.00 9.91 35 1 0.95 1.00 0.97 35

2 0.50 0.25 0.33 8 2 0.64 0.88 0.74 8

3 0.58 0.56 9.57 25 3 .70 0.76 0.73 25

4 0.54 0.47 9.50 15 4 0.88 0.47 0.61 15

accuracy 9.70 83 accuracy 09.82 83
macro avg 0.61 0.57 9.58 83 macro avg 0.79 0.78 0.76 83
weighted avg 0.67 0.70 0.68 83 weighted avg 0.83 0.82 0.81 83

Sekil 56. Yapay Ogrenme Tekniklerinin Karisiklik Matrisleri ve Metrik Degerleri
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Sekil 56 (e)’de goriilecegi lizere;
e Makro ortalamalar1 bakimindan performansi en yliksek teknik DT dir.
o Makro Ortalama Kesinlik: 0.79
o Makro Ortalama Duyarlilik: 0.78

o Makro Ortalama F1 — Skor: 0.76
e Mikro ortalamalar1 bakimindan da performansi en yiiksek teknik yine DT dir.

o Mikro Ortalama Kesinlik = Mikro Ortalama Duyarlilik = Mikro
Ortalama F1 = Dogruluk: 0.82

DT, hem Mikro hem de Makro ortalamalar da diger yapay 6grenme tekniklerine goére
daha yiiksek degerlere sahiptir.

Veri setimizdeki siniflarin sahip oldugu 6rnek sayilart Makro ve Mikro se¢imini etkiler.
Veri setinizde bulunan smiflarin 6rnek sayilarinda dengesizlik varsa ve eger ki az
ornege sahip siniflarin (kiiciik siniflar) performans metriklerinde 6ne g¢ikmasini
istiyorsak Makro ortalamalar goz 6niine alinmalidir. Ciinkii hesaplamalarda gortilecegi
tizere her bir metrik her bir sinif i¢in bagimsiz olarak hesaplanir ve ortalamalar alinr.
Boylelikle her siif yapay 6grenme teknigi i¢inde ayni agirliga sahip olur. Bu da teknik
icinde kiiciik siniflarin biiytik siniflarla es deger hale gelmesini saglar. Yani teknigin

performansina bakarken siniflar aras1 boyutlar géz ardi edilmis olur.

Veri setinizde ¢ok drnege sahip siniflarin (biiyiik siniflar) performans metriklerinde
one cikmasini istiyorsak Mikro ortalamalar gbz Oniine alinmalidir. Ciinkii Mikro
ortalamalarda her bir 6rnek esit olarak agirliklandirilmaya c¢alisildigi icin her bir veriye
ayni onem verilir. Bu da veri setinde siklig1 fazla olan siniflarin yani ¢ok 6rnege sahip

siiflarin (biiyiik siniflar) performansta 6ne ¢ikmasina sebebiyet vermektedir.

Yiiksek Makro ve Mikro degerleri, teknigin tim smiflarda iyi performansa sahip
oldugunu gosterirken, diisiik Makro ve Mikro degerleri kotii tahmin edilen siniflar

oldugunu bize gosterir.

Yapay Ogrenme tekniginin sahip oldugu Makro ortalamalar, Mikro ortalamadan
onemli dl¢ilide biiyiik ise bu durum teknigimizin kii¢iik siniflarda dogru tahminlemeler
yaparken biiyiik siniflarda yanlis tahminlemeler yaptigini gostermektedir. Teknigin

sahip oldugu Mikro ortalama, Makro ortalamalardan 6nemli olgiide biiytlik ise bu
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durum teknigimizin biiyiik siniflarda dogru tahminlemeler yaparken kiigiik siniflarda

yanlig tahminlemeler yaptigin1 gostermektedir.
Sekil 56 (a), (b), (¢), (d) ve (e)’de goriilecegi iizere;

e LR, SVM, KNN ve RF tekniklerinin Makro sonuglar1 Mikro sonuglarina gore
diistikliik gostermektedir. Yani bu teknikler biiyiik siniflar1 tahminlemedeki

basarisini kiiciik siniflarda gosterememislerdir.

e DT’nin ise Makro ve Mikro sonuglarinda biiyiik fark olmamasi hem biiyiik hem

de kiiciik siniflar1 tahminlemedeki bagarisini gostermektedir.

Her ne kadar Makro ve Mikro metrikler egitilmis ¢ok sinifli modelleri degerlendirmek
icin kullanilsa da tek baslarina yeterli degillerdir. Biiylik miktarda sinif dengesizligine
sahip modellerde siniflarin sikliklarina gore agirliklandirilan metrikler daha anlamh
olmaktadir. Yani her sinifin yapay 6grenme tekniginin performansina olan katkisi,

sahip oldugu boyuta gore agirliklandirilir.

4.2.2. Agirhikh Ortalama Metrik Degerleri:

Veri setimizdeki her bir sinifa ait 6rnek sayimiza baktigimizda en yiiksek adet 224 ile
siif 1’de iken en diisiik adet 51 ile siif 2’dedir (Tablo 34). Bu siiflardaki 6rnek
say1s1 dengesizliklerinin hesaba katildig1 kesinlik, duyarlilik ve F1 skorlarinin agirlikli
ortalamalarini asagidaki formiillerle hesapliyoruz. Ornek olarak DT tekniginin metrik
degerleri formiil (4.9), (4.10) ve (4.11) ile hesaplanur. Ilgili degerler formiillerde yerine

yazilarak degerler bulunur.

(Py X N1) + (P, X N;) + (P3 X N3) + (P, X N,)

Weighted — Averaged Precision = Total Number of Samples 4.9
(0.95 x 224) + (0.64 x51) + (0.70 x 182) + (0.88 x 95)
= = 0.83
552
R{ X N. R, X N. R
Weighted — Averaged Recall = (Ry X Ny) + (Rp X No) + (Rg X Na) + (Ry X o) 4.10

Total Number of Samples

_ (1.00 x 224) + (0.88 x 51) + (0.76 x 182) + (0.47 X 95)

5o = 0.82
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(F1; X Ny) + (F1, X Np) + (F13 X N3) + (F1, X N,)
Total Number of Samples

411

Weighted — Averaged F1 — Score =

(097 x 224) + (0.74 x 51) + (0.73 x 182) + (0.61 x 95)
N 552

=0.81

Daha once Makro ve Mikro degerlere gore degerlendirdigimiz yapay Ogrenme
tekniklerinin performanslarina Agirlikli Ortalama metrik degerleri {izerinden de
bakacak olursak Sekil 56’da acik¢a goriilmektedir ki DT, hem kesinlik hem duyarlilik
hem de F1 skorlarinda en basarili performansa sahip teknik olarak karsimiza

cikmaktadir.
o Agirlikli Ortalama Kesinlik: 0.83
e Agirlikli Ortalama Duyarlilik: 0.82
e Agirlikli Ortalama F1 — Skor: 0.81

Bu sonug bize sunu gostermektedir ki teknikler arasinda DT, hem Makro hem Mikro
hem de Agirlikli Ortalama metrikleri bakimindan diger tekniklere gore daha iyi
performans sergilemistir. Hem kiiciik hem de biyiik siniflarda, smiflart dogru
tahminleme performans: diger tekniklere gore iist seviyededir. Yanliz tahminleme
performanst teknigin genel performansi olup siniflarin ortalamaya olan katkilar
bakimindan o6l¢iilmektedir. Eger ki siniflart tek tek degerlendirmek istersek, yani
egitilen teknigin her bir smifinin kendi i¢inde dogru tahminleme performansina

bakacak olursak o zaman her bir teknik i¢in ROC egrilerine gitmemiz gerekmektedir.

4.2.3. ROC Egrileri ve AUC Degerleri:

ROC (Receiver operating characteristics: islem karakteristik egrisi) egrisi bir olasilik
egrisi olup Gergek Pozitif Oranin (TPR) y ekseninde ve Yanlis Pozitif Oraninin (FPR)
x ekseninde ¢izildigi iki boyutlu grafiklerdir (Roiger, 2017).

Egrinin altinda kalan alan AUC (Area Under Curve) olarak ifade edilir. AUC, teknigin
siiflar1 ayirabilme Sl¢iistidiir ve ne kadar yliksekse yapay 0grenme tekniginin gercek
smiflar1 tahminleme performansi da o kadar ytiksektir. Genel olarak ROC egrileri iki
smifli modellerde yapay Ogrenme tekniginin performansinin belirlenmesinde
kullanilirken, ¢ok smifli modellerde modelin her bir sinifinin performansi i¢in de

cizdirilebilir. Bizim c¢alismamiz da c¢ok sinifli modellerden kuruldugu icin yapay
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ogrenme tekniklerinin performanslarina ek olarak ilgili tekniklerin her bir smif
izerindeki performanslarint 6l¢mek i¢in de ROC egrilerini kullanacagiz. Ama bunu
yapmak i¢in dncelikle sinif etiketlerinin ikili (binary) hale getirilmesi gerekmektedir.
Bilindigi lizere bu ¢alismada bizim 83 adetlik bagimli test verimizin (Y;) sinif etiketleri

1-2-3 ve 4 ‘den olusuyordu.

Tablo 37°de goriilecegi lizere Oncelikle Y; test verisini ondalik sistemden ikili sisteme
cevirdik. Her bir simifin kendi degeri 1, kendi degeri disindakiler ise 0 olacak sekilde
matris yapida ikili kod haline getirdik. Yani sinif degeri [1] olan [1 0 0 0], [2] olan [0
1 00],[3]olan [0 0 3 0] ve [4] olan ise [0 0 0 1]’e dOniistiiriilmiistir.

Tablo 37. Smif Etiketlerinin Ikili (Binary) Koda Cevrilmesi

Yt

Ondahk

(decimal) Kod ikili (binary) Kod

—

i PR
& = 8 e T
5 E % % %
E wn wn w0 wn
wn
1 1 = [1 0 0 0]
2 1 = [1 0 0 0]
3 3 - [0 0 1 0]
4 4 - [0 0O 0 1]
5 4 - [0 0 0 1]
6 4 = [0 0 0 1]
7 1 = [1 0 0 0]
8 3 - [0 0 1 0]
9 4 - [0 0 0 1]
10 3 - [0 0 1 0]
11 2 - [0 1 0 0]
12 3 - [0 0 1 0]
13 2 - [0 1 0 0]
76 2 - [0 1 0 0]
77 1 - [1 0 0 0]
78 4 - [0 0 0 1]
79 4 - [0 0 0 1]
80 1 - [1 0 0 0]
81 4 - [0 0 0 1]
82 3 - [0 0 1 0]
83 3 - [0 0 1 0]

Ikili kod haline getirdigimiz her bir test verisini (Smif 1 (t), Smf 2 (t), Smif 3 (t) ve
Sinif 4 (t)) daha 6nceden egittigimiz yapay 6grenme tekniklerine sokup (LR, KNN,
SVM, RF ve DT), tekniklerin her bir sinifi i¢in iirettigi Tahminl, Tahmin2, Tahmin3

ve Tahmin4 degerlerini belirledik (Tablo 38).
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Tablo 38. Ikili Kod Sinif Test Verilerinden Yapay Ogrenme Tekniklerinin Urettigi

Tahminler
VO LR KNN SVM RF DT

gese T Y 2 % T % B8 3% T g B8 3 T g B 3 T Y 2 3

9 E E E E E o E % E f £ % E E E £ E §E £ £

ERE I s E E Z 2 E B B I E 8 2 B - B
1 [1 0 0 0] 1 0 0 0 0.3 0 3 0.3 0.4 0.1 0.4 0.2 0.4 0.2 0.6 0 1 0 0 0
2 1 0 0 0] 0.1 0 0 0.1 0 0.3 0.3 0.3 0.4 0.1 0.3 0.1 0.4 0 0.2 0.2 1 0 0 0
3 [0 0 1 0] 0.3 0 0 0.3 0 0 0.7 0.4 0.1 0.4 0.1 0.4 0.2 0.6 0.4 0 0 1 1
4 [0 0 0 11 0 0 0 0.3 0 0.7 0 0.4 0.1 0.3 0.2 0.2 0 0.2 0.2 0 0 0 1
5 [0 0 0 1] 0 0 0 0.8 0.3 0 0.3 0.3 0.4 0.1 0.4 0.1 0.2 0 0.4 0.2 0 0 1 0
6 [0 0 0 1] 0.4 0 1 0 0 0 1 0 0.4 0.1 0.3 0.3 0.4 0 0 0.4 0 0 1 1
7 [1 0 0 0] 0.2 0 0 0 0.7 0.3 0 0 0.4 0.1 0.4 0.2 0.4 0 0.2 0.2 1 0 0 0
8 [0 0 1 0] 0.1 0 0 0 0.7 0 0.3 0 0.4 0.1 0.4 0.1 0.2 0.4 0.2 0.2 0 1 0.2 0
9 [0 0 0 1] 0.9 0 0 0 0.3 0 0.7 0 0.4 0.1 0.4 0.2 0 0.2 0.4 0 0 0.8 0.2 1
10 [0 0 1 0] 0.2 0 0.2 0 0.3 0 0.3 0.3 0.4 0.1 0.3 0.1 0.6 0 0.6 0 0 1 0
11 [0 1 0 0] 1 0 0 0 0.3 0 0.7 0 0.4 0.1 0.3 0.3 0.2 0 0.4 0.2 0 0 0 0
12 [0 0 1 0] 0.7 0 0.2 0 0.7 0 0.3 0 0.4 0.1 0.3 0.2 0.4 0.2 0 0 0 0 0.2 0
13 [0 1 0 0] 0 0 .9 0 0 0 0.7 0.3 0.4 0.1 0.3 0.3 0.8 0 0.2 0.4 1 0 0 0
76 [0 1 0 0] 0 0 0.9 0.1 0.3 0 0.7 0 0.5 0.1 0.3 0.1 2 0 0.2 0.2 0 0 1 0
77 [1 0 0 0] 0 0 0.9 0 0 0 1 0 0.4 0.1 0.3 0.2 6 0.2 0.2 0 1 0 0 0
78 [0 0 0 1) 0.2 0 0.1 0 0.7 0 0.3 0 0.4 0.1 0.3 0.2 0 0.2 0.6 0.4 0 0 0 0
79 [0 0 0 1] 0 0 0.1 0.5 0.7 0 0 0.3 0.4 0.1 0.3 0.1 0.6 0 0.6 0.2 0 0 1 0.7
80 [1 0 0 0] 0.6 0 0 0 0.7 0 0.3 0 0.4 0.1 0.4 0.2 0.6 0.2 0.4 0 1 0 0 0
81 [0 0 0 1] 0.1 0 0 0.1 0 0.3 0.7 0 0.4 0.1 0.4 0.1 0 0 0.2 0.2 0 0 1 0
82 [0 0 1 0] 0 0.1 0.6 0 0.3 0 0.7 0 0.5 0.1 0.3 0.2 2 0 0.4 0.6 1 0 1 0
83 [0 0 1 0] 0.6 0 0 0 0.3 0.3 0.3 0 0.4 0.1 0.4 0.1 6 0 0 0.2 1 0 0 0

Her bir siifi ikili kod haline getirdigimiz i¢in Sekil 53’te belirttigimiz iki sinifli
karigiklik matrisini baz alarak TP, FN, FP ve TN degerleri hesapladik. Her bir sinifimiz

1 ve 0’lardan olustugu i¢in hesaplama mantigini su sekilde aciklayabiliriz;
e Ondalik degeri [1] ikili degeri ise [1 0 0 0] olan Smnif 1 i¢in;
o TP(1): Yapay 6grenme teknigi, 1 olan sinifimiz1 1 olarak tahminlemistir.
o FN(1): Yapay 6grenme teknigi, 1 olan sinifimizi 0 olarak tahminlemistir.
o FP(1): Yapay 6grenme teknigi, 0 olan sinifimizi 1 olarak tahminlemistir.

o TN(1): Yapay Ogrenme teknigi, O olan smifimizi 0 olarak

tahminlemistir.
e Ondalik degeri [2] ikili degeri [0 1 0 0] olan Sinif 2 i¢in;
o TP(2): Yapay 6grenme teknigi, 1 olan sinifimiz1 1 olarak tahminlemistir.
o FN(2): Yapay 6grenme teknigi, 1 olan sinifimizi 0 olarak tahminlemistir.

o FP(2): Yapay 6grenme teknigi, 0 olan sinifimizi 1 olarak tahminlemistir.

99



o TN(2): Yapay Ogrenme teknigi, O olan smmifimizi 0 olarak

tahminlemistir.
e Ondalik degeri [3] ikili degeri [0 0 1 0] olan Sinif 3 i¢in;
o TP(3): Yapay 6grenme teknigi, 1 olan sinifimizi 1 olarak tahminlemistir.
o FN(3): Yapay 6grenme teknigi, 1 olan sinifimizi 0 olarak tahminlemistir.
o FP(3): Yapay 6grenme teknigi, 0 olan sinifimiz1 1 olarak tahminlemistir.

o TN(@3): Yapay Ogrenme teknigi, O olan smmifimizi 0 olarak

tahminlemistir.
e Ondalik degeri [4] ikili degeri [0 0 0 1] olan Sinif 4 i¢in;
o TP(4): Yapay 6grenme teknigi, 1 olan sinifimizi 1 olarak tahminlemistir.
o FN(4): Yapay 6grenme teknigi, 1 olan sinifimizi 0 olarak tahminlemistir.
o FP(4): Yapay 6grenme teknigi, 0 olan sinifimiz1 1 olarak tahminlemistir.

o TN(4): Yapay Ogrenme teknigi, O olan smmifimizi 0 olarak

tahminlemistir.

Yukarida agiklanan mantiga gore DT tekniginin her bir esik degeri i¢in test ve tahmin
verilerine bagl olarak her bir sinif i¢in TP, FN, FP ve TN degerlerini ¢ikardik (Tablo
39).

Tablo 39. DT'nin Her Bir Simif i¢in Karisiklik Matrisi Degerleri (TP — FN - FP - TN)

ESIK DT
DEGERI Sinif 1 Sinif 2 Sinif 3 Simif 4
(Trashold) TP(1) FN() FP() TN() TP(2) FN(2) FP(2) TN(2) TP(3) FN(3) FP(3) TNQ3) TP(4) FN4) FP4) TN4)

0.00 33 2 5 43 8 0 70 5 19 6 18 40 9 6 6 62
0.05 33 2 5 43 1 7 4 71 19 6 18 40 9 6 [3 62
0.10 33 2 5 43 1 7 4 71 19 6 18 40 9 6 6 62
0.15 33 2 5 43 1 7 4 71 19 6 18 40 9 6 6 62
0.20 33 2 5 43 1 7 4 71 14 11 14 44 9 6 6 62
0.25 33 2 5 43 1 7 4 71 14 11 14 44 9 6 6 62
0.30 33 2 5 43 1 7 4 71 14 11 14 44 9 6 6 62
0.35 33 2 5 43 1 7 4 71 14 11 14 44 9 6 6 62
0.40 33 2 5 43 1 7 4 71 14 11 14 44 9 6 6 62
0.45 33 2 5 43 1 7 4 71 14 11 14 44 9 6 6 62
0.50 33 2 5 43 1 7 4 71 14 11 14 44 9 6 6 62
0.55 33 2 5 43 1 7 4 71 14 11 14 44 9 6 6 62
0.60 33 2 5 43 1 7 4 71 14 11 14 44 9 6 6 62
0.65 33 2 5 43 1 7 4 71 14 11 14 44 9 6 6 62
0.70 33 2 5 43 1 7 4 71 14 11 14 44 9 6 6 62
0.75 33 2 5 43 1 7 3 72 14 11 14 44 7 8 6 62
0.80 33 2 5 43 0 8 2 73 14 11 14 44 7 8 6 62
0.85 33 2 5 43 0 8 2 73 14 11 14 44 7 8 6 62
0.90 33 2 5 43 0 8 2 73 14 11 14 44 7 8 6 62
0.95 33 2 5 43 0 8 2 73 14 11 14 44 7 8 6 62
1.00 0 35 0 48 0 8 0 75 0 25 0 58 0 15 0 68

Bu noktada esik degeri kavrami karsimiza ¢ikiyor. Yukarida belirttigimiz {izere her bir
siif i¢in olusturdugumuz TP, FN, FP ve TN degerleri, test ve tahmin verilerinden esik

degere (trashold) bagh olarak olusturulmustu. Ornek olarak Sekil 57° de goriilecegi
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iizere esik degeri, 0 ile 1 arasinda deger alarak TPR ve FPR degerlerini bulmamiz i¢in
gerekli olan TP, FN, FP ve TN degerlerinin her bir aralikta tekrar hesaplanmasini saglar.
Esik degeri azalmasi durumunda (Sekil 57 (b)) TN ve FN azalirkken FP ve TP
artmaktadir. Tersi durumda yani esik degeri artmasi1 durumunda ise (Sekil 57 (¢)) TN
ve FN artarken FP ve TP azalmaktadir.

TP=6 | FP=4

FN=4 | TN=6

Esik Degeri

00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1.0

TP =10 FP=8 TP=2 FP=0

FN=0 TN=2 FN=8 [ TN=10

Esik Degeri

T T
00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1.0

Sekil 57. Esik Degeri ve TP, FN, FP, TN {liskisi
Bu asamadan sonra her bir sinif i¢in olusturdugumuz TP, FN, FP ve TN degerlerine

bagli olarak TPR ve FPR degerlerini hesaplamamiz gerekmektedir.

e Gercek Pozitif Oran (Duyarhihk — TPR): Onceden belirttigimiz duyarlilik
(recall) degeridir, yani ger¢ek pozitiflerin ne kadarinin dogru bir sekilde tahmin

edildigini belirler ve her bir sinif i¢cin formiili asagidaki gibidir.
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TP,
Gergek Pozitif Oran (TPR), = m 4.12
k k

e Yanhs Pozitif Oran (Ozgiillik — FPR): Yapay Ogrenme teknigi tarafindan
tahmin edilmesi gereken gergek negatiflerin ne kadarimin hatali bir sekilde
pozitif olarak tahmin edildigini belirler ve her bir sinif i¢in formiilii asagidaki
gibidir.

Yanl Pozitif Oran (FPR), = — & 413
anli Pozitif Oran ( )k = FP. % TN, ,
Ilgili formiiller (4.12) ve (4.13) iizerinden TP, FN, FP ve TN degerlerine bagl olarak
TPR ve FPR degerlerini belirledik (Tablo 40).

Tablo 40. DT'nin Her Bir Sinif igin TPR - FPR Degerleri

DT
Sinif 1 Smif 2 Siif 3 Sinif 4
TPR(1) FPR(1) TPR(2) FPR(2) TPR(3) FPR(3) TPR(4) FPR(4)
0.94 0.10 1.00 0.93 0.76 0.31 0.60 0.09
0.94 0.10 0.13 0.05 0.76 0.31 0.60 0.09
0.94 0.10 0.13 0.05 0.76 0.31 0.60 0.09
0.94 0.10 0.13 0.05 0.76 0.31 0.60 0.09
0.94 0.10 0.13 0.05 0.56 0.24 0.60 0.09
0.94 0.10 0.13 0.05 0.56 0.24 0.60 0.09
0.94 0.10 0.13 0.05 0.56 0.24 0.60 0.09
0.94 0.10 0.13 0.05 0.56 0.24 0.60 0.09
0.94 0.10 0.13 0.05 0.56 0.24 0.60 0.09
0.94 0.10 0.13 0.05 0.56 0.24 0.60 0.09
0.94 0.10 0.13 0.05 0.56 0.24 0.60 0.09
0.94 0.10 0.13 0.05 0.56 0.24 0.60 0.09
0.94 0.10 0.13 0.05 0.56 0.24 0.60 0.09
0.94 0.10 0.13 0.05 0.56 0.24 0.60 0.09
0.94 0.10 0.13 0.05 0.56 0.24 0.60 0.09
0.94 0.10 0.13 0.04 0.56 0.24 0.47 0.09
0.94 0.10 0.00 0.03 0.56 0.24 0.47 0.09
0.94 0.10 0.00 0.03 0.56 0.24 0.47 0.09
0.94 0.10 0.00 0.03 0.56 0.24 0.47 0.09
0.94 0.10 0.00 0.03 0.56 0.24 0.47 0.09
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Son asamada ise TPR ve FPR degerlerine bagli olarak DT tekniginin her bir sinifi i¢in
ROC grafigini ¢izdirdik (Sekil 58).
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DT - ROC Egrisi
1.00
0.90
0.80
0.70
0.60
0.50
0.40
0.30
0.20
0.10

0.00
0.00 0.10 0.20 0.30 0.40 0.50 0.60 0.70 0.80 0.90 1.00

Yanlis Pozitiflerin Oran1 (FPR)

Gergek Pozitiflerin Orani (TPR)

—Smif4 —=—=Smif3 —Smif2 e=——=Smifl

Sekil 58. DT Tekniginin ROC Egrisi

Ornek olarak bir teknik i¢in (DT) her bir sinifin ROC egrilerinin nasil ¢izdirildigini
gosterdikten sonra c¢alismanin bu kisminda her smif i¢in tiim yapay Ogrenme

tekniklerinin ROC egrileri toplu halde Python {izerinde ¢izdirilmistir (Sekil 59).

a. (LR) b. (SVM)
1.0 1.0
c = £
S 08 Z ©
08
O S o
£ s £
2 £
é 06 % 06
= b=
(=]
a o4 & o4
E 4 X
o — Sinif 1 (AUC = 0.62) Q —— Sinif 1 (AUC = 0.42)
T 02 —— Sinif 2 (AUC = 0.58) 5 02 —— Sinif 2 (AUC = 0.60)
(0] —— sinif 3 (AUC = 0.57) ® —— Sinif 3 (AUC = 0.46)
—— Sinif4 (AUC = 0.65) —— Sinif 4 (AUC = 0.35)
00 00
00 02 04 06 08 1.0 00 02 04 06 08 1.0
Yanlig Pozitiflerin Orani Yanlig Pozitiflerin Orani
c. (KNN) d. (RF)
1.0 1.0
: :
= 08 S0
5 5 o8
£ £
| =
Q 06 2 o6
2 B
N N
o o
o 04 o 04
K1 E
Q —— Sinif 1 (AUC = 0.50) g —— Sinif 1 (AUC = 0.84)
5 02 —— Sinif 2 (AUC = 0.44) 5 o5 —— Sinif 2 (AUC = 0.43)
(0] —— Sinif 3 (AUC = 0.54) 0] —— Sinif 3 (AUC = 0.53)
—— Sinif 4 (AUC = 0.41) —— Sinif 4 (AUC = 0.67)
00 00
00 02 04 06 08 1.0 00 02 04 06 08 1.0
Yanlg Pozitiflerin Orani Yanlig Pozitiflerin Orani
e. (DT)
1.0
&
=08
o]
£
©
2 06
N
o
a o4
K
B3 — sinif 1 (AUC = 0.92)
6 02 —— Sinif 2 (AUC = 0.56)
(0] — sinif 3 (AUC =0.72)
—— Ssinif4 (AUC = 0.75)
00
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Sekil 59. Smiflarin Yapay Ogrenme Teknikleri Bazli Karsilastirmali ROC Egrileri ve
AUC Degerleri
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Sekil 59°da goriilecegi tizere tekniklerin sinif sinif performanslarina baktigimizda tiim
smiflar1 en iyi tahminleyen teknigin yine DT oldugunu goriiyoruz. DT, sinif 1’1 0.92
AUC degeri ile, sinif 2’yi 0.56 AUC degeri ile, sinif 3’1 0.72 AUC degeri ile ve sinif
41 0.75 AUC degeri ile tahminlemistir. DT tekniginin tahminleme performanslari
arasinda en kotii performans sinif 2°dedir. Onun nedeni de Tablo 34°te goriilecegi iizere
siif 2°ye ait drnek sayis1 51 adettir. Ornek sayisinin az olmasi teknigin performansini
etkileyen en onemli unsur olarak karsimiza ¢ikmistir. Yeterli 6rnegin olmamasi,
teknigin egitim verisinin de yeterli olmamasma ve az veri ile smif 2 igin iyi

egitilmedigi anlamina gelmektedir.

4.2.4. Yapay Ogrenme Teknigi Secimi:

Calismada kullanilan yapay Ogrenme tekniklerinin performanslarinin en iyi
degerlerinin belirlenmesi i¢in parametre optimizasyonuna gidilmistir. Optimizasyon
islemi i¢cin deneme-yanilma (trial-error) yontemi uygulanmistir. Bu yonteme gore her
bir yapay o6grenme teknigi i¢in parametre degerleri varsayilan degerler {izerinden
baglanip en yliksege dogru artirillmistir. Arttirma isleminde bir parametre degeri
arttirtlirken diger parametre degerleri sabit tutulmustur. Ta ki en iyi performans

belirlenene kadar.

Tablo 41°de goriilecegi lizere her bir yapay Ogrenme teknigi i¢in denenen en iyi
parametre degerleri ayr1 ayr1 verilmistir. LR i¢in parametre degerlerini arttirmamiza
ragmen performans degismemistir. Zaten 6grenme egrilerinde de LR nin ilgili veri
setindeki siniflar1 ayirabilme performans: diisiiktii. Model karmasiklaginca 6grenme
skoru azalmaktaydi. Bu yilizden LR’de parametre optimizasyonunun performansa bir
etkisi olmamistir. KNN i¢in ise komsu degerini 1’den baslayarak 2’ser 2’ser arttirdik.
Ayni sekilde leaf size degerini de 10’dan baslayarak 10’luk artiglarla 100’e kadar
arttirdik. Komsu degeri 3 ve leaf size 30, en iyi tahmin dogrulugunu veren optimum
degerler olarak karsimiza cikt1. Yine diger tekniklerde de ayni1 yontemle parametreler
arttirtlarak en iyi performans gosteren degerler belirlenmeye c¢alisilmig ve RF i¢in agag

sayist 5, DT i¢in ise derinlik maksimum 6 olarak belirlenmistir.

Random_state icin degerler yine 1’den baslanarak 1’er 1’er artislara 200’e kadar
denenmis olur en iyi performanslar SVM ve DT i¢in 101, RF i¢in ise 121 olarak

belirlenmistir.
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Belirlenen bu parametrelere bagli olarak ortaya ¢gikan basarilar karsilastirildiginda hem
mikro ortalama hem makro ortalama hem de agirlikli ortalama da DT teknigi en iyi
performanst gostermistir. ROC egirileri ilizerinden sinif performansina baktigimiz
zaman siif 1, sinif 3 ve smif 4’te DT nin yine istiinligli géziikmektedir. Smif 2 de

ise SVM en yiiksek performansi géstermistir (Tablo 41).
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Tablo 41. Yapay Ogrenme Tekniklerinin Basarilariin Karsilastirilmas: ve En Iyi Performans Parametreleri

Yapay Ogrenme . . Mikro Makro Agirhikh ROC - AUC Degerleri
En lyi Performans Parametreleri
Teknikleri Ortalama F1  Ortalama F1  Ortalama F1 Smif 1 Smif 2 Smif 3 Smif 4
C=1.0, t01=0.0001, random_state=None,
LR max_iter=100,solver="lbfgs', 0.73 0.53 0.69 0.62 0.58 0.57 0.65
multi_class="auto', verbose=0
igh =3 leaf size=
KNN n_neighbors=3, leaf_ size=30, 0.71 0.57 0.7 0.5 0.4 0.54 0.41
metric='minkowski'
SVM C=1.0,random_state=101, tol=0.001 0.76 0.57 0.72 0.42 0.6 0.46 0.35
Ipha=0.0 timators=>5
RF cp_aIpRaTILE, N_ESHMAOrS™, - 0.7 0.58 0.68 0.84 0.43 0.53 0.67
random_state=121, criterion='gini’
DT ccp_alpha=0.0, max_depth=6, 0.82 0.76 0.81 0.92 0.56 0.72 0.75

criterion='gini', random_state=101
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Bu baglamda tiim sonuglara baktigimizda karar agacimizi ¢izdirmek igin en iyi

performans gosteren DT ile ilerlemeyi uygun bulduk.

4.3.Karar Agaci Cizimi:

Tezin bu asamasinda DT teknigi kullanilarak karar agaci ¢izdirilmistir. Daha sonra ise
bu karar agacina bagl olarak kural setleri belirlenmistir. Bu kural setler iizerinden de

Klinik Karar Destek Sistemi kurgulanmistir.

Cns, yas, BT, sigara, kolesterol, glukoz, kreatinin, iire ve iirik asit degiskenlerine bagh
olarak KVH riskini siniflandiran DT teknigi baz alinarak olusturulmus olan karar agaci

Sekil 60°daki gibidir.

Cizdirilen Karar Agacina bagli olarak elde edilen kural seti de Sekil 61°deki gibidir.
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Yas <=59.5
gini = 0.688
samples = 469
value = [189, 43, 157, 80]
class = Az Riskli

g

sampl

value = (31,
class = Az

les =

BT <= 13
gini=0.54

8.5
L

gini = 0.
samples =3

value =[2,1,0,0]
class = Az Riskli

Kolesterol <=214.5
444

Yas <= 545
gini = 0556
samples = 13
value =[5, 7. 1,0]
class = Orta Riskli

Ure <=39.0
ini = 0.444
samples = 18

value =0, 12,6,0]

class = Orta Riskli

Kolesterol <= 184.5
ini = 0.585

ini =

samples =20
value =[9,9,2,0]
class = Az Riskli

sample:
value =[0,7,77,56]
class = Yiksek Riskli

samples = 108
value = (0,0, 53, 5]

Urik asit <= 2.5
gini = 0.444
samples = 3

value =[0,0,2, 1]
class = Yaksek Riskli

Urik asit <= 7.55

samples = 15
value = 0,5, 10,0]
class = Yiiksek Riskli

Kolesterol

<=2345
gini =0463

samples = 11
value = 0,7,4,0]
class = Orta Riskli

gini =05

samples =2
value =1, 1,0,0]
class = Az Riskli

gini = 0444
samples =3
value = [0, 1,2, 0]
class = Yiiksek Riskli

=

gini=05
samples = 2
value = 0,0, 1. 1]
class = Yiiksek Riskli

class = Cok Yiiksek Riskli [ 8

Urik asit <= 5.35
ini = 0476
samples =77
value =[0,0,30,47]
class = Cok Yilksek Riskli

gini = 0495
samples = 42
value = [0,0,23, 19]
class = Yiiksek Riskli

Sekil 60. KVH Riskini Siniflandiran Karar Agaci
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gini =05
samples =2
value = (0,0, 1. 1]
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|--- feature_1 <= 59.50
|--- feature_1l <= 51.50
|--- feature_8 <= 8.80

| | |===- glass: 2

| ==~ feature 4 > 184.50

| | --- feature 0 <= 0.50
|

|

|

| |--- ¢glass: 1 | |--=- glass: 2
|--- feature 8 > 8.80 | === feature 0 > 0.50
| |--- feature_4 <= 214.50 | --- glass: 3

| | |--- glass: 2 --- feature 1 > 64.50
| |--- feature_4 > 214.50 |-=- feature 4 <= 190.00
| | |--- glass: 1
--- feature_ 1 > 51.50 | | |--- glass: 2
(=== feature 2 <= 155.00 | |--- feature 0 > 0.50
Y | | |--- glass: 3

|--- feature 0 <= 0.?0 |-=- feature 4 > 190.00
|--- feature_3 <= 0.50 |  |=-- feature_2 <= 95.00

|
|
|
|
|
|
|
|
| | | === feature_0 <= 0.50
|
|
|
|
|
|
|
|

| |--- feature_8 <= 2.45 | | |--- glass: 3

| | I--- class: 1 | |--- feature_2 > 95.00
| |--- feature_8 > 2.45 | | |==-= ¢lass: 3

| | |=== class: 1

|=--- feature 3 > 0.50 -=-=- feature 1 <= 64.50

| |=== glass: 3 |==- feature_ 2 <= 159.00

--=- feature_0 > 0.50 | |--- feature_4 <= 234.50

|
|
|
|
|
|
|
|
| | ==~ feature_1 <= 54.50
|
|
|
|
|
|
|
|
|

| | |--- glass: 2
| | === feature 4 > 234.50
| |--- feature_4 <= 228.00 | | |--- ¢lass: 3
| | |=-== ¢class: 1 |--- feature 2 > 159.00
| |--- feature 4 > 228.00 | |-=- feature 6 <= 1.45
| | |--- ¢lass: 2 | 1--- glass: 3

|--- feature_1 > 54.50

|
| | === feature 6 > 1.45
|

| |=--- class: 4
| | |--- class: 2 --- feature 1 > 64.50
| |--- feature_3 > 0.50 |-=- feature 0 <= 0.50
| | |--- class: 3 | | === feature 8 <= 5.35
=50 --- glass: 3
--- feature_ 2 > 155.00 | '_“" _9-‘:*—5~§ 2o
--- feature_7 <= 39.00 | |=== feature :
|==- feature_ : I 1 1--- glass: 4

|--- feature_8 <= 6.90

| |--- glass: 2

|--- feature_ 8 > 6.90

| |--- feature_ 8 <= 7.55

|===- feature 0 > 0.50
| | === feature_4 <= 228.50

| | |--- glass: 3
| |--- feature 4 > 228.50
|

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
| === feature_2 > 138.50
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|

| | |--- glass: 3 | I === glags: 4
| |--- feature_8 > 7.55 --- feature 3 > 0.50
| | | === class: 2 | === feature 8 <= 2.95
--- feature_7 > 39.00 : :"_If'_"_"'“;ggf: 2.50
I I=-- slass: 3 | | --- feature 8 > 2.50
--- feature_]l > 59.50 | | |-== class: 3

|--- feature_3 <= 0.50

| ==~ feature 8 > 2.95
|--- feature_2 <= 138.50

| | === feature_5 <= 80.50

|--- feature_l <= 64.50 | |--- glass: 3

|--- feature § > 80.50

| |==- feature 7 <= 43.00

| | |--- class: 4

| |==- feature 7 > 43.00

| | | === feature_ 1 <= 68.00
|
|

| |--- feature_4 <= 184.50

| | |--- feature_7 <= 35.00
|
|

I | 1--- class: 1

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
| | |--- feature_7 > 35.00

| | |=== class: 4
| | ==~ feature_ 1 > 68.00
| | |==-=- class: 3

| I
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| I
| I
| |
| I
I |
| |
| |
| I
| |
| I
| I
| |
| |
| I
I I
| I
| |
| I
I |
| |
| I
| |--- feature_ 3 <= 0.50 | |
| |
| |
| I
| |
| I
| I
| I
| |
| I
| I
| |
| |
I I
I |
| |
| |
| |
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| |
| I
| |
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| I
| I
| |
I |
| |

Sekil 61. Karar Agaci Kural Seti

Kural set tanimlar1 ise Tablo 42 verilmistir. Ornek olarak kural setinde feature 0 olarak
belirtilen veri setimizdeki “cinsiyete (cns)”, feature 8 olarak belirtilen ise veri
setimizdeki “iirik asite” denk gelmektedir. Ayn1 sekilde kural setinde class 1lolarak
belirtilen veri setimizdeki “az riskli”, class 4 olarak belirtilen ise veri setimizdeki “Cok

Yiiksek Riskli” sinifint temsil etmektedir.

Tablo 42. Karar Agaci Kural Seti Tanimlar

Kural Seti Tanim Veri Seti Tanim
feature 0 Cns

feature_1 Yas

feature 2 BT

feature 3 Sigara

feature 4 Kolesterol
feature 5 Glukoz

feature 6 Kreatinin

feature 7 Ure

feature 8 Urik Asit

class 1 Az Riskli

class 2 Orta Riskli

class 3 Yiiksek Riskli
class 4 Cok Yiiksek Riskli
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BOLUM 5
KLINIK KARAR DESTEK SISTEMIi

Yapay zekanin giinden giine saglik sisteminde daha fazla kullanilmasi karsimiza daha
ongoriicii, Onleyici ve kisisellestirilmis bir saglik ve bakim hizmetini ¢ikararak hasta
bakim siireglerini degistirmeye baslamistir. Bu yeni siiregte verilerin dogru, hizli ve
ileriye doniik anlamlandirilmasi ile birgok hastalik erken asamalarda tespit edilmeye
baslanarak hastalarin tedavi seyrini degistirerek hayatta kalma olasiliklarini arttirmaya
doniik adimlar atilmasini saglamistir. Bu baglamda bu ¢aligmasinin temel amaci olarak
kurgulanan K-KDS hem doktor hem de hemsireler icin KVH riskini daha hizli ve

sistematik hale getirecegi diisliniilmektedir.

K-KDS’nin kurgulanma agsamasinda Python programlama dili kullanilmistir. Sekil
61°de belirtilen kural setleri {izerinden programin kodlamalar1 yapilarak modelin

yapay 6grenme teknigi temellendirilmistir.

K-KDS’nin grafiksel kullanici arayiizii (GUI - Graphical User Interface) dort ana
boliimden olusmaktadir (Sekil 62):

e Birinci boliimde programin tanitilmasi: Program acgildiginda programin ne ise
yaradigini ve kullanin ilk asamada ne yapacagini belirttigi kisimdir. En iistte

yer almaktadir.

e Ikinci boliim kullanicidan verinin alindig: boliim: Buras1 kullanicinin ad soyad,
cinsiyet, yas, biiyiik tansiyon, sigara i¢ip i¢gmedigi, kolesterol, glukoz, kreatinin,

iire ve tirik asit degerlerini girdigi alandir (Sekil 62 (A)).

e Uciincii béliim hesaplama ve giris / ¢ikislarin temizlendigi boliim: Bu boliim
kullanicinin girdigi degerler lizerinden programin hesaplama yaptigr veya

girdigi degerleri temizledigi alandir (Sekil 62 (B)).

e Dordlincli bolim programin sonuglarinin gosterildigi bolim: Bu bolim
kullanictya girdigi degerler {izerinden yapay Ogrenme modeline gore
programin sundugu KVH riskinin ve buna bagli olarak programin yaptigi

yorumlarin gosterildigi alandir (Sekil 62 (C)).
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Karar Destek Sistemi - V1.8

Bu program, sizin gelecekteki
KVH riskinizi hesaplamaktadir.

Lutfen asagidaki degerleri giriniz.

Adiniz - Soyadiniz
Cinsiyet

Yasg

Blylk Tansiyon

184
Sigara igiyor

Kolesterol

Kreatinin

51.0 91.0

. 1'3
Urik Asit |

Sekil 62. K-KDS Grafiksel Kullanic1 Arayiizii

5.1. Programin Cahistirilmasi:

Program .exe uzantili bir dosya olup, ilgili Aile Hekimi veya Hemsirenin kendi

bilgisayarlarina kopyalayip ¢ift tiklamasiyla program ¢aligmaktadir (Sekil 63).
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[ #i erkan — KDS — KDS « KDS — 80x24
Last login: Sun Dec 6 13:33:24 on ttys@e2

The default interactive shell is now zsh.

To update your account to use zsh, please run “chsh -s /bin/zsh".
For more details, please visit https://support.apple.com/kb/HT208050.
/Users/erkan/output/V1.8/KDS ; exit;

(base) erkan-air:~ erkan$ /Users/erkan/output/V1.8/KDS ; exit;

Sekil 63. K-KDS Programinin Calistirilmasi

5.2.Ornek Girisler ve Program Ciktilar:

Sekil 64°te goriilecegi lizere girilen degerlere bagl olarak program dort KVH Risk

siniflandirmasini kullanicinin 6niine sunmaktadir.

K-KDS, SCORE tiirkiyenin KVH hesabinda hesaba kattig1 bes girdi diginda hem
korelasyon matrisinde iliskisi ¢ikan hem Aile Hekimlerinden hem de literatiirden KVH
ile iliskisinin karsihigin1 buldugumuz diger dért girdiyi (Glukoz, Kreatin, Ure, Urik
Asit) de karar destek hesabinin igine katmaktadir. Bunun sonucunda %82 olasilikla
KVH risk smifin1 dogru tahminleyen modelimiz buna ek olarak girilen 4 girdi
tizerinden hastanin bdbrek, gut ve diyabet hastaligi olabilme ihtimallerini de

kullanictya sunmaktadir (Sekil 65).
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Bu program, sizin gelecekteki
KVH riskinizi hesaplamaktadir.

Listfen agagadaki degerleri giriniz.

Adiniz - Soyadiniz  Erkan SOZEN

Cinsiyet Kadin Erkek
40
Yag J -
40 55 70
70
Blyuk Tansiyon J
70 127 184
Sigara igmiyor igiyor
86
Kolesterol —1
86 187 288
61
Glukoz
61 130 199
0.4
Kreatinin
0.4 1.6 2.6
R 11.0
Ure 13
11.0 51.0 91.0
. 1.3
Urik Asit I
1.3 6.0 10.7
KVH hesapla! Temizle!

Sayin Erkan SOZEN

Girdiginiz Degerlere Gore
KVH Riskiniz : Az Riskli

Bu program, sizin gelecekteki
KVH riskinizi hesaplamaktadir.

Lutfen agagadaki degerleri giriniz.

Adiniz - Soyadiniz  Erkan SOZEN

Cinsiyet Kadin Erkek
53
Yag ——
40 55 70
158
Biyuk Tansiyon i
70 127 184
Sigara igmiyor igiyor
196
Kolesterol —1
86 187 288
61
Glukoz
61 130 199
0.4
Kreatinin
0.4 16 26
. 11.0
Ure 1
11.0 51.0 91.0
. 1.3
Urik Asit i
1.3 6.0 10.7
KVH hesapla! Temizle!

Sayin Erkan SOZEN

Girdiginiz Degerlere Gore
KVH Riskiniz : Orta Riskli

Bu program, sizin gelecekteki
KVH riskinizi hesaplamaktadar.

Litfen agagadaki degerleri giriniz.

Adiniz - Soyadiniz  Erkan SOZEN

Cinsiyet Kadin Erkek
56
Yag ——
40 55 70
124
Biyuk Tansiyon i
70 127 184
Sigara igmiyor igiyor
202
Kolesterol 3
86 187 288
61
Glukoz i
61 130 199
0.4
Kreatinin |
0.4 16 26
. 11.0
Ure -
11.0 51.0 91.0
. 1.3
Urik Asit I
1.3 6.0 10.7
KVH hesapla! Temizle!

Sayin Erkan SOZEN

Girdiginiz Degerlere Gore
KVH Riskiniz : Ylksek Riskli !

Sekil 64. Programin Ornek Ciktilari - 1

Bu program, sizin gelecekteki
KVH riskinizi hesaplamaktadir.

Listfen agagadaki degerleri giriniz.

Adiniz - Soyadiniz  Erkan SOZEN

Cinsiyet Kadin Erkek
66
Yag -1
a0 55 70
158
Biyuk Tansiyon i
70 127 184
Sigara igmiyor igiyor
233
Kolesterol —J
86 187 288
61
Glukoz
61 130 199
0.4
Kreatinin
0.4 16 2.6
R 11.0
Ure 13
11.0 51.0 91.0
. 1.3
Urik Asit I
1.3 6.0 10.7
KVH hesapla! Temizle!

Sayin Erkan SOZEN

Girdiginiz Degerlere Gore
KVH Riskiniz :
Gok Yuksek Riskli !!



Bu program, sizin gelecekteki
KVH riskinizi hesaplamaktadir.

Litfen agadadaki deferleri giriniz.

Adiniz - Soyadiniz  Erkan SOZEN

Cinsiyet Kadin Erkek
65
Yag ——
40 55 70
11
Buyik Tansiyon 1
70 127 184
Sigara igmiyor igiyor
165
Kolesterol 1
86 187 288
Glukoz | g
61 30 199
0.4
Kreatinin —
0.4 1.5 286
- 11.0
Ure -—
11.0 51.0 91.0
1.3
Urik Asit i
1.3 6.0 10.7
KVH hesapla! Temizle!

Sayan Erkan SOZEN

Girdiginiz Deferlere Gére
KVH Riskiniz :
Cok Yuksek Riskli !!!

Belirtilen risk degerine ek
olarak GLUKOZ degeriniz
ylksek.

Tleride Diyabet rahatsizlig:
sorunu yasayabilirsiniz.

Bu durum, ilerleyen yaslarda
Seconder anlamda KVH riskinizi

yukseltebilir.

Bu program, sizin gelecekteki
KVH riskinizi hesaplamaktadir.

Litfen agadadaki deferleri giriniz.

Adiniz - Soyadimiz  Erkan SOZEN

Cinsiyet

Yas

Sigara

Kolesterol

Glukoz

Kreatinin

Urik Asit

Kadin Erkek
65
e
40 55 70
11
Buyik Tansiyon 1
70 127 184
igmiyor igiyor
165
86 187 288
61
——
61 130 199
0.4 2 2.6
11.0
-1
11.0 51.0 91.0
1.3
i
1.3 6.0 10.7
KVH hesapla! Temizle!

Sayan Erkan SOZEN

Girdiginiz Deferlere Gore
KVH Riskiniz :
Cok Yuksek Riskli !

Belirtilen risk degerine ek

olarak KREATININ degeriniz
yluksek.

Tleride Bobrek rahatsizliga
sorunu yasayabilirsiniz.

Bu durum, ilerleyen yaslarda
Seconder anlamda KVH riskinizi
yukseltebilir.

Bu program, sizin gelecekteki
KVH riskinizi hesaplamaktadir.

Lutfen agadadaki deferleri giriniz.

Adiniz - Soyadiniz  Erkan SOZEN

Cinsiyet

Yas

Sigara

Kolesterol

Glukoz

Kreatinin

Urik Asit

Kadin Erkek
65
40 55 - 70
11
Buyik Tansiyon S
70 127 184
igmiyor igiyor
165
86 187 288
61
61 130 199
0.4
_——
0.4 1.5 26
11.0 8.1.0 91.0
1.3
1.3 6.0 10.7
KVH hesapla! Temizle!

Sayan Erkan SOZEN

Girdiginiz Deferlere Gére
KVH Riskiniz :
Cok Ylksek Riskli

Belirtilen risk degerine ek
olarak URE degeriniz yuksek.
ileride Babrek rahatsizlifa
sorunu yagayabilirsiniz.
Bu durum, ilerleyen yaslarda
Seconder anlamda KVH riskinizi
ylOkseltebilir.

Sekil 65. Programin Ornek Ciktilari - 2
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Bu program, sizin gelecekteki
KVH riskinizi hesaplamaktadir.

Litfen agadadaki deferleri giriniz.

Adiniz - Soyadiniz  Erkan SOZEN

Cinsiyet Kadin Erkek
65
Yag —_
40 55 70
11
Buyik Tansiyon 0
70 127 184
Sigara igmiyor igiyor
165
Kolesterol —
86 187 288
61
Glukoz ——
61 130 199
0.4
Kreatinin 1
0.4 1.5 26
- 11.0
Ure ¥
11.0 51.0 91.0
Urik Asit
1.3 6.0 10.7
KVH hesapla! Temizle!

Sayan Erkan SOZEN

Girdifiniz Degerlere Gére
KVH Riskiniz : Yuksek Riskli !

Belirtilen risk degerine ek
olarak URIK ASIT degeriniz
ylksek.

Tleride GUT rahatsizligy
sorunu yasayabilirsiniz.

Bu durum, ilerleyen yaslarda
Seconder anlamda KVH riskinizi

yukseltebilir.




K-KDS’nin tasarimindaki énemli bir diger nokta da sudur ki kullanic1 girdigi degerler
bakimimndan KVH risk grubunda diisiik bile ¢iksa girdigi ek dort girdiye (Glukoz,
Kreatin, Ure, Urik Asit) bagl olarak belki de seconder anlamda ileride KVH riskini
etkileyebilecek sonucglari da kullanicinin karsisina ¢ikarabilmektedir. Buda bize
gostermektedir ki KVH riskini belirlerken bes girdi disinda diger dort girdinin de
stirece katilmasi kisinin saglikli goriinse bile ileride seconder anlamda sorun
yasamasini engeleme yolunda Aile Hekimleri ve Hemsilere 151k tutarak hastlara daha

sistematik yaklagmalarini ve ileriye doniik adimlar atmalarini saglayacaktir (Sekil 66).

Bu program, sizin gelecekteki
KVH riskinizi hesaplamaktadir.

Lutfen asagidaki degerleri giriniz.

Adiniz - Soyadiniz  Gérkem ATAMAN
Cinsiyet Kadin

40
Yas .
40
70

Buyik Tansiyon

70 184
Sigara igmiyor igiyor

86
Kolesterol
86

Glukoz

Kreatinin

Urik Asit
1.3 6.0

KVH hesapla! Temizle!

Sayin Gorkem ATAMAN

Girdiginiz Degerlere Gore
KVH Riskiniz : Az Riskli

Belirtilen risk degerine ek
olarak GLUKOZ, KREATININ, URE
ve URIK ASIT degeriniz yiksek.
Ileride Diyabet, Bobrek ve GUT
rahatsi1z1l1gi1 sorunu
yasayabilirsiniz.

Bu durum, ilerleyen yaslarda
Seconder anlamda KVH riskinizi
yukseltebilir.

Sekil 66. Programin Ornek Ciktis1 - 3
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BOLUM 6
SONUC

6.1. Tartisma

Tiirkiye’de ASM’ler saglik yonetimi agisindan s6z konusu toplum sagligi oldugunda
hem mahalle 6zelinde hizmet vermeleri hem de genele uygulanacak siire¢lerde oncii
ve hizli olmalar1 sebebiyle ¢ok dnemli bir yer edinmislerdir. Su an hali hazirda tiim
diinyanin bir numarali énceli olan COVID-19 salgininda tek ¢dziim olarak goriilen
toplumsal bagisiklik i¢cin gerekli olan agilama siireclerinin biiyiik bir kism1 ASM
ozelinde ytiriitiilmektedir. ASM’ler bu yiizden ikinci ve ii¢lincii basamaklara gore
toplum sagligi bakimindan daha ¢ok odaklanilmasi gereken kurumlarin basinda
gelmektedir. Bu ylizden bu c¢aligmamizda literatiirde hali hazirda yazilmis olan
tezlerden farkli olarak 6zellikle birinci basamak 6zelinde ¢alisarak toplum sagligina

katli saglamay1 hedefledik.

Yine literatiirdeki veri madenciligi ¢alismalarindan farkli olarak ikili (binary) kod
yerine ¢oklu (multi) siniflara odaklandik. Bu model performansini ikili siniflara gore
yonetilmesi daha zor bir duruma soksa bile buna ragmen bu yonde calismay1 sectik.
Ikili simiflarda basar1 olasiligimz %50 iken dért sinifli bir modelde basar1 olasiliginiz
daha modeli kurmadan %25 olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Ama bu zorlu siireci
yoneterek hesaplama siireclerin detayli bir sekilde anlatilmasi ileride bu sekilde

yazilacak tezlere ornek olacaktir.

Literatiirde yazilan K-KDS’lere baktigimizda ¢aligsmalarin daha ¢ok ikinci ve tigiincii
basamaklara odaklandigindan bahsetmistik. Birinci basamak 6zelinde yazilin bu K-
KDS’nin bundan sonraki ¢alismalara da 6rnek olacagini diisiinmekteyiz. Ornek olarak
yapay zeka siireclerine bagli olarak gelistirilen goriintii isleme modellerinin birinci
basamaklarda ¢ok fazla ragbet gorecegi agikardir. COVID-19 6rneginden yola ¢ikarak
bu gibi toplumu ilgilendiren ve hizli aksiyon almaniz gereken pandemi siireclerinde
goriintii iglemeye bagli olarak gelistirilen hizli ve sistematik K-KDS’ler pandemiyi
yonetme konusunda devletlerin elini gli¢lendirecektir. Ayni sekilde filyasyonu ¢ok
daha hizli kurgulayan yapay zeka sistemleri de birinci basamak 6zelinde hastalarin

yonetilmesinde daha kolaylik saglarken ikinci ve f{giincii basamagin yiikiinii de
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alacaktir. Bu pandemi siireci ikinci ve li¢lincii basamagin yiikiinii almanin énemini

bize ac1 gergeklerle gostermistir.

Calismanin bir diger katkis1 olarak da hekim ve hemsirelerin karar verme siireglerine
destek olacak bir K-KDS’nin orta vadede hastalarin memnuniyetlerini de arttirmasi
ongoriilmektedir. Normalde yasi geng olan ve KVH risk siniflandirmasinda “az riskli”
olarak siniflandirilan bir hastanin sahip oldugu yiiksek bir glukoz, iire, iirik asit ve
kreatinin degerinin ileride ortaya cikarabilecegi hastaligi ve buna bagli olarak
olusabilecek KVH risklerini olusturdugumuz K-KDS o6nceden 0Ongordiigii icin
piyasada kullanilan mevcut KVH risk modellerine goére (Score Tiirkiye,
Framingham....vs.) biiyiik bir avantaj saglayacaktir. Hastaya sahip oldugu sekonder
riski erken donemde sunarak, hastaya yasantisina dikkat etme imkanini verecektir ve

degistirilebilir risk faktorlerine odaklanmasini saglayacaktir.

6.2. Kisitlar ve Oneriler

ASM ozelinde yeterli veri olmamasi bu ¢alismadaki en 6nemli kisit olarak karsimiza
¢ikmaktadir. Ozellikle KVH risk siniflarindan 2. ve 4. simflardaki yetersiz veri veri
setinde dengesizlige yol agmistir. Bu da yapay 6grenme tekniklerinin performansini
etkilemistir. Ileride yapilacak calismalarda bu gibi dengesiz veri setlerinde model
performanslarinin kisith veriden etkilenmemesi adina topluluk 6grenmesi (ensemble
learning) teknigi kurgulanabilir. Bizim bu calismamizda hemen hemen biitiin
performans gostergelerinde DT en iyi ¢iktig1 i¢in bu ¢alismada topluluk 6grenmesi
teknigini kurgulamadik ama veri setleri ASM’lerden alindig1 i¢in ileride alinabilecek
veri setlerine bagli olarak bu simif dengesizlikleri daha fazla olabilir. Her bir sinifi
farkli yapay 6grenme teknigi daha iyi tahminleyebilir. Bu gibi durumlar i¢in topluluk

Ogrenmesi gdz onilinde bulundurulmalidir.

Oneri olarak modele farkli girdilerin eklenmesi de modelin ileride genellenmesi
acisindan ¢ok biiyiik bir katki saglayacaktir. Mesela sigara icme durumu igtigi yil
bazinda eklenebilir veya giinde kag paket ictigi detay1 eklenebilir. Boylelikle sigaranin
uzun veya kisa periyottaki ayni yas ve ayni degerlere sahip hastalar tizerindeki etkisini
model bize daha detayli gosterecektir. Yine hastanin hareketli bir yagam iginde olup
olmadig1, spor yapip yapmadigi gibi verilerin eklenmesi ayni degerlerde saglikli ve
sagliksiz bireyler arasindaki farkin model tarafindan analiz edilmesine olanak

tantyacag asikardir.
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Verilerin farkli farkli ASM’lerden alinip ¢cok daha fazla veri ile modelin egitilmesi
sonucunda K-KDS’nin bolgesel bazdan daha geneli ihtiva etmesi saglanabilir. Ayrica
bu programin hekimlerin goriis ve eklemeleri ile bilirlikte bir APK (Android Package
Kit) olarak cep telefonu aplikasyon marketleri {izerinden topluma sunulmasi
saglanarak halkin da kendi sagligina bir telefon iizerinden ulasip kendi sagligini takip

etmesi saglanabilir.

6.3.Sonug¢

Bu c¢aligmada amag yapay O0grenme teknikleri kullanilarak hastalarin KVH riskini
dogru siniflandiran bir K-KDS kurmaktir. Calismada kullanilan veri seti Ayvalik 2
No’lu Aile Sagligi Merkezinin 10.02.009 no’lu Aile Hekimligi Biriminden alinmistir.
2017 —2018 yillarina ait verilerinden 3683 hastaya ait veri 6698 sayil1 Kisisel Verilerin

3

Korunmasi Kanununun 16. Maddesinde yer alan “....veri sorumlusu tarafindan
anonim hale getirilen kisisel saglik verileri ile bilimsel ¢calisma yapilabilir” hitkmii
dogrultusunda verinin sahibi olan ilgili Aile Hekimi tarafindan hi¢bir hastanin kisisel
verilerini icermeyecek sekilde anonim hale getirildikten sonra kullanilmistir. Veriler
kullanilmadan 6nce hem Yasar Universitesinden Etik Komisyon Onay1r hem de
Balikesir il Saglik Miidiirliiglinden Bilimsel Aragtirma Onay1 alinmigtir. Calismada LR,
KNN, SVM, RF ve DT yapay 6grenme teknikleri kullanilmistir. Modellerde kullanilan
veri 552 satir ve 10 siitundan olusmaktadir. Bu veri setine belli adimlarda ulagilmigtir.
Ilk 6nce NBYS-AH programindaki semptom ve tahlil boliimlerindeki ortak hastalar
belirlenerek iki boliimde de ortak olan veriler lizerinden 3683 hastanin verisi 552 adete
indirgenmistir. ikinci adimda veri seti {izerinden degiskenlerle KVH riski arasindaki
iligkilere korelasyon matrisi iizerinden bakilarak ¢ikan sonug¢ literatiir ve Aile
Hekimleri tarafindan desteklenerek degisken sayis1 10’a indirgenmistir. Olusturulan
veri setindeki kategorik ve siirekli degiskenler iizerinde tanimlayici istatistik
uygulamalar1 yapilarak bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iligki

gbzlemlenmistir.

Daha sonra yapay 6grenme tekniklerinin egitim asamasina gegilerek mevcut veri %85
egitim, %15 test olacak sekilde ikiye ayrilmistir. Bu ayrimin dogru ve rastgele olup
olmadigint gozlemlemek i¢in yapay 6grenme tekniklerinin her biri i¢in 0grenme
egrilerindeki 6grenme ve ¢apraz dogrulama skorlarina bakismistir. Daha sonra

tekniklerin performanslar1 karisiklik matrisleri, makro-mikro ortalama, agirlikli
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ortalama ve ROC egrilerinin altinda kalan alan olan AUC degerleri iizerinden
karsilagtirilmistir. Performansi en yiiksek yapay 0grenme teknigi ile devam edilip K-
KDS sisteminde kullanilacak olan karar agaci kural seti olugturulmustur. Daha sonra
K-KDS programlanilarak doktor ve hemsirelerin kullanimima sunulmak {izere .exe
uzantili bir program hale getirilmistir. Olusturulan K-KDS, piyasada kullanilan diger
KVH risk dl¢limlemesi yapan modelere gore hem kullandig1 farkli girdilerle KVH
riski lizerinde sekonder anlamda etki edebilecek ikincil durumlar1 da ortaya koymasi
hem de daha bolgesel bir sekilde siirece yaklasip ileride olusturulabilecek bolgesel
hasta envanterine katki saglayabilmesi acisindan daha avantajli oldugu

gbzlemlenmistir.

Arastirmanin tek bir ASM 6zelinde yapilmasi arastirmanin en 6nemli sinirliliklarindan
birisidir. Yine bolgesel anlamda, yani ayn1 bolge icinde dort-bes ASM’den alinacak
veriler ilizerinden modellerin kurulmasi olusturulacak olan K-KDS’in bolgesel
anlamda genellenmesine katki saglayabilirdi. Ama burda karsilasilan en biiyiik sorun,
diger sektorlerdeki biiyiik verilerden farkli olarak saglik sistemindeki veriler ¢ok fazla
kisisel veri ihtiva etmektedir. Bu da onay siirecini uzun ve mesakkatli bir duruma
sokmaktadir. Ama ¢ikan sonuglar gbz oniine alindiginda bu uzun siirecin bundan

sonraki ¢aligmalara 6nemli bir yol gosterici ve 6rnek olacagi dngoriilmektedir.

Calismada ele alinan konunun farkl siireclerle birlestirilerek yeni ¢aligmalara farkli
bakis acilar1 katabilecegi ongoriilmektedir. Mesela, KVH ile 6nemli dl¢iide iliskili olan
diyabet hastaliginin siire¢leri de ¢alismaya dahil edilerek KVH riskinin yaninda seker
hastalig1 riskinin de siniflandirilmasi hastalarin sagligina daha genel bir bakis agis1 ile
bakilmasina ve karar vericilerin siirecleri daha genis bir bakis acist ile

degerlendirmelerine olanak taniyabilir.
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