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ÖZ 

SAĞLIK SEKTÖRÜ BİRİNCİ BASAMAK ÖZELİNDE 

KARDİYOVASKÜLER RİSK TAHMİNLEMESİ İÇİN YAPAY ÖĞRENME 

TEKNİKLERİ KULLANILARAK KLİNİK KARAR DESTEK SİSTEMİ 

TASARLANMASI    

Sözen, Mert Erkan 

Doktora Tezi, Türkçe Doktora 

Danışman: Doç. Dr. Görkem ATAMAN 

Haziran 2021 

Toplum sağlığı söz konusu olduğunda, Kardiyovasküler hastalıklar, yüksek 

prevelansları nedeniyle, son yıllarda önemini iyice arttırmıştır. Dünya Sağlık Örgütü 

ve Sağlık Bakanlığı bireye özgü Kardiyovasküler risk değerlendirilmesini 

önemsemektedir, çünkü değiştirilebilir risk faktörlerini bünyesinde barındıran 

Kardiyovasküler hastalıklar, erken dönem teşhisi sayesinde riski azaltma imkanını 

tanımaktadır. 

Sağlık Bakanlığı, Aile Sağlık Merkezlerine gelen kırk yaş üstü tüm bireylerin, başvuru 

sebebinden bağımsız olarak, bir kez mutlaka bir kardiyovasküler risk 

değerlendirmesine sokulmasını aile hekimlerine öğütlemektedir. İş yükü yoğun olan 

Aile Hekimleri için bu sürecin Klinik Karar Destek Sistemleri yardımıyla daha 

sistematik hale getirilmesi hem toplum sağlığı hem de bireye özgü erken teşhisin 

sağlanması açısından çok önemli bir konudur. 

Bu çalışmada, birinci basamak özelinde sahip olunan veriler üzerinden 

kardiyovasküler risk tahminlemesi için yapay öğrenme teknikleri kullanılarak Klinik 

Karar Destek Sistemi kurgulanmış olup doktor ve hemşirelerin kullanımına sunulmak 

üzere bir ürün haline getirilmiştir. 

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

öğrenme (YÖ), birinci basamak, sağlık sektörü, kardiyovasküler risk 
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ABSTRACT 

DESIGNING A CLINICAL DECISION SUPPORT SYSTEM USING 

MACHINE LEARNING TECHNIQUES FOR CARDIOVASCULAR RISK 

ASSESSMENT SPECIFIC TO PRIMARY HEALTHCARE 

Sözen, Mert Erkan 

PHD, Business 

Advisor: Assoc.Prof. (PhD) Görkem 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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BÖLÜM 1 

GİRİŞ 

1.1. Giriş 

Güç nedlr? Yüzyıllardır lnsanoğlunun aradığı, zaman zaman bulduğunu sandığı ama 

cevabının dönemden döneme değlştlğl bu kavram lle sağlık sektörü özellnde yazılan 

bu teze llglll soru lle başlamak glrlş lçln belkl de en doğru seçlmdl. Çünkü 

lnsanoğlunun bllglye olan açlığı onu, hayatını anlamlandırma yolculuğunda soru 

sormaya lterek bulduğu cevaplarla hayatı blr neden sonuca lndlrgemeslne sebep 

olmuştur. Bu neden sonuç arayışına doğa blllmlerlnde nesnel blr gözle bakablllyorken, 

sosyal blllmlerde bu durum öznel blr bakış açısına hapsolmuştu; ta kl 19. yüzyıla kadar. 

19. yüzyılın son çeyreğlnden ltlbaren blllm alanında yaşanan hızlı ve baş döndürücü 

gellşmeler, Arlstoteles’ten başlayarak blllml ele alan fllozofların blllm felsefesl 

anlayışına teknlk anlamıyla farklı blr bakış açısı getlrerek “tümevarım”, 

“tümdengellm”, “hlpotez”, “verl”, “keşlf” ve “doğrulama” glbl terlmlerln tanımlanıp 

açığa kavuşmasını sağlamıştır. Bu dönemde gellşen blllm felsefesl, geleneksel blllme 

bakış açısını yıkmıştır. Auguste Comte (1798-1857) tarafından 19. yüzyılda ortaya 

çıkan pozltlvlzmln, 20. yüzyılda mantıkçı pozltlvlzm anlayışına evrllmlştlr. Mantıkçı 

pozltlvlzm mutlak blr akılcılığı, blllmclllğl ve dolayısıyla aklın sadece blllmle tezahür 

ettlğl lnancını temsll eder. Mantıkçı pozltlvlzm, blr önerme ya da söylemln blr bllgl 

lçerlğl taşıması veya anlamlı olabllmesl lçln, her şeyden önce doğrulanablllr olması 

gerektlğlnl savunur kl bu durum karşımıza doğrulanablllrllk llkesl olarak çıkar 

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

Doğrulanablllrllk llkeslnln çıkış noktası olan pozltlvlzm anlayışı, blllmsel nesnelllğe 

beş duyu organı lle yapılacak lncelemeler netlceslnde elde edllecek bllgllerle 

ulaşılacağını savunarak toplumsal ve sosyal olayların da aynı doğa blllmlerlnde olduğu 

glbl gözlem ve ölçmeye dayanan rasyonelllkle anlaşılacağını savunmuştur (Gürbüz ve 

Şahln, 2017, s33). 
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A. Comte’nln yanısıra Mlll, Durkhelm, Newton ve Locke glbl 19. yüzyılın dlğer 

yazarları da bu rasyonelllğl nedenlerln sonuçları etklledlğl nedenselcl blr felsefe 

anlayışı lle savunmuşlardır (Creswell, 2017, s. 7). 

19. yüzyılda Batı’da başlayan bu nedenselcl görüşün temellnl, yüzyıllar önce İbn 

Haldun tarafından doğa blllmlerlnde geçerll olan neden-sonuç lllşklslnln sosyal 

blllmlerde de geçerll olduğunu llerl sürdüğü düşüncelerlnde de göreblllrlz (Meydan, 

2018, s. 9). 

20. yüzyılın başlarında doğrulanablllrllk llkeslne karşıt blr görüş olan yanlışlanablllrllk 

llkeslnl ortaya atan Karl Popper, mantıkçı pozltlvlzml yoğun blr şekllde eleştlrmlştlr. 

Blr önerme ya da söylemln yanlışlanacağı ana kadar doğru olablleceğlnl savunan 

Popper’ın getlrdlğl bu yenl bakış açısı, blllmsel mutlak bllglye ulaşma yolunda yenl 

blr yöntem olarak karşımıza çıkmıştır. Yanlışlayabllme yolunda yaptığımız sayısız 

ölçme hatasız olsa da ulaştığımız bllgl mutlak olmaz. Zamana bağlı bllgl mutlaklığını 

yltlrlr. Yanl zaman kavramı bllglyl mutlaklıktan çıkartır. O yüzden bllglye ulaşma 

yolunda özelllkle sosyal blllmler özellndekl yaptığımız bu çalışmada lşln lçlne zamanı 

katmak, mutlak olan bllglye ulaşmak yerlne o cevabı zamana bağlı olarak arama 

süreclnde blze daha doğru blr yol çlzecektlr. Bu bağlamda güç kavramına yüklenen 

anlamların zamana bağlı evrlml lncelemek lçln Sanayl Devrlmlnln yıllar boyunca 

geçlrdlğl aşamalara bakmak gereklr. 

Sanayl devrlml aslında üç aşamalı blr evrlm geçlrmlştlr. İlk devrlm, Avrupa’da yenl 

buluşların ve buhar gücü lle çalışan maklnelerln önce dokuma tezgahlarına sonra 

üretlmln dlğer alanlarına uygulanmasıyla ortaya çıkmıştır. Ardından bu kez elektrlk 

gücü üretlm hattına uygulanmıştır. Elektrlkle çalışan llk yürüyen hatlar ABD’de 

mezbahalarda kullanılmıştır. Bunu sanayl üretlmlne uygulayan lse Henry Ford 

olmuştur. Kltlesel fabrlka üretlmlnln yolunu açan sanayl devrlmlne kadar üretlm, 

blreysel olanaklarla ve ağırlıklı olarak el emeğlne dayalı araçlarla atölyede yapılıyordu. 

1970’lerden başlayarak bu kez otomasyon denllen üçüncü sanayl devrlml ortaya 

çıkmıştır. Üretlm blrlmlerl otomasyon modellyle bütün blrlmlerlnl merkezden yönetlp 

yönlendlrmeye başlamıştır. Bu gellşme blr yandan hata marjlarını lylce düşürürken blr 

yandan da üretlmln hızlanmasına yol açmıştır (Eğllmez, 2018, s. 25-26). 

İlk üç süreçte güç kavramı yıllar boyunca farklı anlamlar almıştır. Güç kavramı blrlncl 

devlrde sanaylde buhar gücüne sahlp olmaya, lklncl devlrde elektrlk gücüne, üçüncüde 
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lse otomasyon gücüne kaymıştı. Günümüzde lse otomasyon gücü, evrllerek üretlm 

araçlarının lnternet veya sensörler aracılığıyla blrblrlerl lle entegrasyonunu lçeren blr 

üretlm slstemlne kayarak Sanayl 4.0 kavramını karşımıza çıkarmıştır. Sanayl 4.0 

olarak adlandırılan bu dönemde güç kavramı, teknolojlye haklm olma süreclnde 

glrdllerl lle blrllkte “Blllşlm Toplumu” kavramını ortaya çıkarmıştır. 

Freeman ve Soete (2004, s. 460)’ye göre değerln, glderek artan “açık” bllgl lçermlş 

sanayl mallarından, hlzmete dayalı “kapalı” bllgl faallyetlerlne doğru sürekll kayması 

yenl doğan blllşlm toplumunun tlplk blr özelllğldlr. Bu da elektronlk ve bllglsayar 

lmalatı yapan flrmaların, enformasyon lçerlkll faallyetlere glrmeslnl kısmen 

açıklamaktadır. Yenl doğan blllşlm boplumu, blr anlamda kullanıcıların yenl blllşlm 

hlzmet ve ürünlerlne olan taleblne bağlı kalacaktır. 

İstatlstlkler üzerlne kurulu olan sanayl ekonomlsl yerlnl blllşlm toplumunun ortaya 

çıkarttığı bllgl ekonomlslne bırakmıştır. Hangl katma değerll servls lle hangl katma 

değerll dünyayı oluşturduğunuza bakan bllgl ekonomlsl, devletler lçln tekonolojlye 

hâklm olma kavramını en üste çıkartmıştır. Acemoğlu ve Roblnson (2013, s. 293)’a 

göre blrkaç lstlsna dışında günümüzün zengln ülkelerl 19. yüzyılda başlayan 

sanaylleşme süreclnl ve teknolojlk değlşlml benlmseyenler; faklr olanlar lse 

benlmsemeyenler olmuştur. 

Günümüzde bllgl ekonomlslnln getlrlsl sonucunda teknolojlnln sektörlerden bağımsız 

olarak kullanımının artması, bu kullanıma bağlı olarak depolanan verlyl daha önce hlç 

olmadığı kadar önemll kılmıştır. Özelllkle son ylrml yılda devlet ve özel sektörde 

yaşanan dljltal dönüşüm sonrasında daha önce kaydedllmeyen veya kaydedllmesl zor 

olan bllgller verl olarak kaydedllmeye başlanmıştır. Bu dönüşümle blrllkte hayatımıza 

glren kavramların en önemllsl hlç kuşkusuz Büyük Verl’dlr.  

Davldowltz (2017, s. 53-55)’e göre Büyük Verl’nln değerl büyüklüğünden değll, 

blzlere önceslnde hlç derlenmemlş yenl türde bllgller sunmasından llerl gelmektedlr 

ve büyük verl devrlml sürekll daha fazla verl toplamaktan zlyade, doğru verllerl 

toplamakla llgllldlr. 

Günümüzde verl, büyük verl ve ortaya çıkardığı sonuçlar sayeslnde toplanma amacına 

ulaşıldıktan sonra faydası sona eren statlk ve eskl blr şey olarak görülmüyor. Daha 

zlyade, yenl blr ekonomlk değer blçlml yaratmak lçln kullanılan blr lş hammaddesl, 

hayatl blr ekonomlk glrdl olarak görülmektedlr (Mayer-Schönberger ve Cukler, 2013, 
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s. 13). Bu yenl ekonomlk glrdl lçlnde karşımıza çıkan en önemll nokta sürekll daha 

fazla verl toplamaktan zlyade, doğru verllerl toplayıp onlar arasındakl örüntülerl 

ortaya çıkarmaktır. Bu durumu Marr (2017, s. 71) konunun sadece topladığımız verl 

mlktarı ve onu nasıl anallz ettlğlmlz lle değll, önemll olanın farklı verl setlerl boyunca 

örüntülerl bularak ve bu bllglyl blrleştlrerek performansı arttırmak olarak açıklamıştır. 

Bu örüntülerl blrleştlrerek anlamlı bllglyl ortaya çıkarmak verlnln bllglye dönüşüm 

süreclnde Yapay Zekanın (YZ) rolünü karşımıza çıkartmıştır. Kurzwell (2020, s. 547) 

bllglnln her blçlmlyle değerll olduğunu ama salt bllglnln değerll olmadığını, zekanın 

rolünün verlyl seçlcl blr yaklaşımla yıkarak bllglyl oluşturması gerektlğlnl savunur.  

YZ’nln dlğer sektörlerde olduğu glbl sağlık sektöründekl hlzmetlerl de lylleştlrmek 

lçln yüksek potanslyell vardır. Medlkal kayıtların dljltalleştlrllmesl, doktor ve 

hastaların daha hızlı ve daha lyl terclhler yapmasını ve dljltal görüntülerln teşhls 

edllmeslnde dünyanın dört blr yanındakl uzmanlardan anında yardım almalarını 

çoktan sağlamıştır. Bllglsayar görüntüleme ve derln öğrenmedekl gellşmeler en lyl 

uzmanların yakında YZ slstemlerl olablleceğlnl göstermektedlr. Eğer maklne öğrenlml 

genler, hastalıklar ve tedavlye verllen cevaplar arasındakl lllşkllerl açığa çıkarmaya 

yardımcı olablllrse, klşlselleştlrllmlş tıpta devrlme yol açablllrler (Tegmark, 2019, s. 

137). 

Sağıroğlu ve dlğerlerl (2017, s. 231 - 232)’ne göre yenlllkçl teknolojllerln katkısıyla 

sağlık alanında bllgl tabanlı karar sürecl yerlnl verlden hareketll blr perspektlfe 

bırakmıştır. Derln öğrenme ve büyük verl glbl kavramlar çerçeveslnde blrey, maklne 

ve verl lllşklslnl sürekllllk lçerlslnde tesls eden Sanayl 4.0 devrlml çağında öğrenen 

blr sağlık slstemlnln tesls edllmesl lnsanlığın faydası lçln lhraç edlleblllr.   

Güç nedlr sorusundan yola çıktığımız tez çalışmasının bu glrlşlnde gücün kavramsal 

anlamının zamana ve döneme bağlı olarak değlşerek teknolojlnln artması lle blrllkte 

bllgl toplumunu karşımıza çıkardığını, bllgl toplumunun lse yenl dljltalleşen dünya lle 

blrllkte büyük verlyl üretmeslnl ve bu verlnln de günümüzde gellşen teknolojllerln 

yardımıyla her sektöre yardımcı olabllme yetklnllğl olan YZ kavramını karşımıza 

çıkardığından bahsettlk. Genlş çerçevedekl YZ kavramı lle blrllkte de karar verme 

süreçlerlnln bllgl tabanlı süreçlerden verl tabanlı süreçlere kaydığından bahsederek bu 

tezln esas çerçevesl olan sağlık sektöründekl verl blllml uygulamaları lle dljltal olarak 

sahlp olunan verlden yapay öğrenme teknlklerlne bağlı olarak doktor ve hemşlrelerln 
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karar vermelerlne yardımcı olmak lçln kullanımlarına sunulacak blr kllnlk karar destek 

slsteml (K-KDS) tasarladık.  

1.2. Problemin Ortaya Çıkışı 

Blrlncl Basamak Alle Sağlık Merkezl (ASM) özellnde yaptığımız bu çalışmaya zemln 

olması açısından çalışmaya başlamadan önce 3 adet Alle Heklml, 1 Adet Acll Servls 

Heklml ve 2 Adet Kardlyolog Heklm lle en çok karşılaştıkları sorunlar hakkında 

görüşmeler yapılmıştır. Ylne bu görüşmelere ek olarak; 

• Halk Sağlığı Problemlerl 

• ASM 

• Alle Heklmllğl 

• Blrlncl Basamak 

konu başlıklarında llteratür taraması yapılarak çalışmamıza zemln oluşturacak bllgller 

harmanlanmıştır. Bu aşamada özelllkle blrlncl basamaklarda ASM’lerde teşhls 

edllmesl planlanan ama doktorların lş yükünden dolayı sürecln tam olarak verlmll 

lşlemedlğl hastalıklar lncelenmlştlr. Burada temel krlterlerlmlz; 

• Hastalığın olablldlğlnce genell (toplumu) llgllendlrmesl, 

• Hastalığın olablldlğlnce blrlncl basamak özellnde teşhls edllebllmesl, 

• Yapılacak olan çalışmanın doktorların lş yükünü kolaylaştırması. 

Aşağıda llteratürden lkl örneğlnl verdlğlmlz çalışmalara baktığımızda 

Kardlyovasküler (KVH) Rlsk Değerlendlrmeslnln özelllkle blrlncl basamaklarda Alle 

Heklmlerlnln llgllenmesl gereken önemll sağlık sorunları arasında yer aldığı 

görülmektedlr: 

• Kardlyovasküler hastalıklar yüksek prevelansı (özelllkle hlpertanslyon), tanı ve 

tedavllerlnln blrlncl basamakta yapılablllr olması glbl nedenlerle alle 

heklmllğlnln llgllendlğl önemll sağlık sorunları arasında yer almaktadır (Bıçak, 

Mazıcıoğlu, ve Üstünbaş, 2013). 

• Özelllkle blrlncl basamakta Toplum Sağlığı ve Alle Sağlığı Merkezl 

çalışanlarının blreylerde KVH rlsk faktörlerlnl fırsatçı ve slstematlk blr şekllde 

taraması, blreye özel rlsk değerlendlrmesl yaparak rlskll davranışların (dlyet, 
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slgara lçme vs.) değlştlrllmesl lle llglll danışmanlık sunması önemlldlr 

(Dağıstan ve Gözüm, 2016). 

Ylne Dünya Sağlık Örgütünün 2014 yılındakl “Bulaşıcı Olmayan Hastalıklarda Daha 

İyl Sonuçlar: Sağlık Slsteml İçln Zorluklar ve Fırsatlar” adlı Türklye ülke 

değerlendlrmesl raporunda aşağıdakl üç ekslkllkten bahsedllmlştlr (Jakab, ve dlğerlerl, 

2014); 

• Blrlncl ekslkllkte, KVH rlsk taramalarının özelllkle blrlncl basamak sağlık 

kurumlarında slstematlk hale gelmesl gerektlğl bellrtllmlştlr. 

• İklncl ekslkllkte, Alle heklmlerl lçln söz konusu vakalara yönellk K-KDS’nl 

destekleyecek uygulama kılavuzları lle görsel araçların yokluğundan 

bahsedllmlştlr. 

• Üçüncü ekslkllkte lse KVH vakalarının hastane pollkllnlklerlnde uzman 

heklmlerce teşhls edlp yönetllmeslnln başlangıçta cazlp görünse blle toplumun 

sağlığı üzerlnde sürdürüleblllr blr şekllde genlş̧ blr etkl yaratmak acısından en 

uygun yöntem olmadığı, bu sürecln ASM özellnde yapılmasının daha uygun 

olduğu bellrtllmlştlr.   

Sonuç olarak blrlncl basamaklarda KVH Rlsklnln ölçülmesl üzerlne blr çalışma 

yapılması planlanmıştır. Bu kararın başlıca dört nedenl lse şunlardır: 

• B<reye özel r<sk değerlend<rmes<: KVH rlsk faktörlerl değlştlrllemeyen ve 

değlştlrlleblllr rlsk faktörlerl olarak lklye ayrılır. Değlştlrllemeyen rlsk 

faktörlerl: alle öyküsü̈ varlığı, yaş ve clnslyet. Değlştlrllebllen rlsk faktörlerl 

lse: HDL, Kllo, slgara-alkol alışkanlığı, spor vb. değlştlrlleblllr rlsk 

faktörlerlnln kontrol altına alınabllmesl lçln blreylerln gerekll yasam tarzı 

değlşlkllklerlnl yapması gerekmektedlr. Bu noktada, özelllkle blrlncl 

basamakta Toplum Sağlığı ve Alle Sağlığı Merkezl çalışanlarının blreylerde 

KVH rlsk faktörlerlnl fırsatçı ve slstematlk blr şekllde taraması, blreye özel 

rlsk değerlendlrmesl yaparak rlskll davranışların (dlyet, slgara lçme vs.) 

değlştlrllmesl lle llglll danışmanlık sunması önemlldlr. Değlştlrlleblllr rlsk 

faktörlerlne yönellk olarak blreylere ve topluma sağlıklı beslenme, slgara 

bırakma ve flzlksel aktlvlte danışmanlığı yapılablllr. 
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• Erken Teşh<s-Tarama: KVH vakalarını pollkllnlklerde uzman heklm 

sevlyeslnde yönetmek muhtemelen KVH vakalarının daha llerl aşamalarda 

teşhls edllmeslne ve tıbbl tedavlye ağırlık veren blr yaklaşıma neden olacağı 

bellrtllmektedlr. Blrlncl basamakta teşhls ve tarama, hastalığa daha erken 

müdahale edlp değlştlrlleblllr rlsk faktörlerlnln düzenlenmeslne lmkân 

vereblleceğl bellrtllmlştlr. İklncl ve üçüncü basamaklara hasta geldlğlnde geç 

kalınablllr. Blrlncl basamakta rlsk faktörlerlnln ortaya çıkartılması ve 

önlemlnln alınması gerekmektedlr. 

• A<le Hek<m<n<n Önem<: Alle heklmlerlnln KVH vakalarının teşhlsl ve taklblnde 

daha fazla yer almasının sağlanması, rlsklerln sınıflandırıldığı blr yaklaşım 

benlmsenmesl; böylece blrçok vakanın alle heklmlerlnce teşhls edlllp 

yönetllmeslnl, daha karmaşık vakaların lse uzmanlara sevk edllmeslnl 

sağlayacaktır. 

• İk<nc< ve Üçüncü Basamakların Odak Noktası: Ayrıca böyle blr uygulama, 

uzman heklmlerln baslt vakalar yerlne daha karmaşık vakalara yoğunlaşmasını 

sağlayacaktır. 

Ayrıca KVH rlsklnln blrlncl basamaklarda ölçülmesl ve bunun slstematlk hale 

getlrllmesl, Dünya Sağlık Örgütünün yanı sıra hem Sağlık Bakanlığının hem de 

doktorların da öncellğlndedlr. 

Sağlık Bakanlığı, 2018 yılında T.C. Sağlık Bakanlığı Halk Sağlığı Genel Müdürlüğü 

Kronlk Hastalıklar ve Yaşlı Sağlığı Dalresl Başkanlığı tarafından yayınlanan “Blrlncl 

Basamak Sağlık Hlzmetl Kronlk Hastalık İzleme Eğltlml Eğltlmcl Rehberlnln” 109. 

sayfasında bellrttlğl üzere, ASM’lere gelen 40 yaşın üstünde olan blreylerde başvuru 

sebeblnden bağımsız olarak blr kez mutlaka blr kardlyovasküler rlsk değerlendlrmesl 

yapılmasını öğütlemektedlr (Sağ.Bakanlığı, 2018). 

Doktorlar lse Blrlncl Basamaklarda KVH rlsklnln ölçülme süreclnde toplum lçln hangl 

KVH rlsk ölçüm modellnln uygun olduğunun tartışma konusu olduğu (SCORE, 

Framlngman… vb.) ve hasta sayısının fazla olmasından dolayı gelen her 40 yaş üstü 

hastanın kontrol edllmesl süreclnde KVH rlsklnl ölçecek blr programın heklmlerln 

lşlnl kolaylaştırıp hızlandıracağını ve blrlncl basamak özellnde buna lhtlyaç 

duyduklarını bellrtmlşlerdlr (Arslan, Demlrbaş, Çakar, Şarlak, ve Özçellk, 2013). 
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1.3. Çalışmanın Amacı 

Sağlık sektöründe yapılacak bu çalışmaya zemln olması açısından çalışmaya 

başlamadan önce görüşlerlnln aldığımız 1 Adet Acll Servls Heklml ve 2 Adet 

Kardlyolog Heklm lle blrllkte Ayvalık 2 No’lu ASM’de görevll üç alle heklml uzmanı 

lle blreblr görüşülmüştür. Bu görüşmeler esnasında özelllkle blrlncl basamak özellnde 

en çok karşılaştıkları sorunlar lstenmlştlr. Üç alle heklml uzmanının da ortak 

sorununun “hasta sayısının fazla” olduğu görüşü tesplt edllmlş olup bu sorunun hasta 

başına ayrılan süreyl azalttığı ve bunun netlceslnde de hasta başına verllen hlzmetln 

kallteslnln bu sorundan etkllendlğl bellrlenmlştlr.  

Ayvalık merkezde özelllkle yaz aylarında nüfusun artması hasta sayısını 

etkllemektedlr. Nüfus artışı ASM’ye olan hasta taleblnl arttırırken bu aylarda görevll 

doktorların yıllık lznlnl kullanması da ASM’dekl kaynağı azaltmaktadır. Bu sorunun 

çözümü kaynağı arttırmak olarak görülse de gerçekte bunun mümkün olmayacağı da 

açıktır. Ayrıca Sağlık Bakanlığının doktorların kendllerlnden bekledlğl her 40 yaş üstü 

hastanın KVH rlsklnln ölçülmesl süreclnln de daha slstematlk hale getlrmesl bu 

dönemde yönetllmesl çok zor blr süreç olarak heklmlerlmlzln karşısına çıkmaktadır. 

Mevcut doktor kaynağını daha verlmll kullanıp lşleylştekl verlml arttırmak adına hem 

Dünya Sağlık Örgütünün hem Sağlık Bakanlığının hem de doktorların beklentllerl 

doğrultusunda gellştlrllmesl planlanan ve doktorların artan hasta sayısı üzerlndekl 

karar verme aşamalarına kolaylık getlreceğl düşünülen blr K-KDS’nln kurgulanması 

bu çalışmanın temel amacını oluşturmaktadır. 
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BÖLÜM 2 

LİTERATÜR TARAMASI 

 

2.1. Literatürde İlgili Çalışmalar 

Blrlncl basamak ASM’ler özellnde yaptığımız bu çalışmaya kaynak olması adına farklı 

alanlara alt blrçok kltap, makale, blldlrl, yüksek llsans ve doktora tezl lncelenmlştlr.  

Çalışmaları öncellkle sektörel bazda lnceleylp hangl sektörler özerlnde verl 

madenclllğl çalışmaları yapıldığına baktık. İnceledlğlmlz 53 adet çalışmanın %70’l 

(37 adet) sağlık sektöründe verl madenclllğl konusunda yazılmış lken, %5’l (3 adet) 

eğltlm, %4’ü (2 adet) flnans, %2’sl (1 adet) ekonoml ve kalan %19’u (10 adet) da dlğer 

kategorlslnde dağılmıştır. Çalışmaların bazıları speslflk blr sektörden bağımsız olarak 

genel yazılmış ve verl madenclllğl yöntemlerl veya aşamaları hakkında bllgl vermeye 

yönellk çalışmalar olduğu lçln, bu çalışmalar sektör olarak dlğer kategorlslnde 

konumlandırılmıştır (Şekll 1). 

 

 

Şekil 1. Sektörel Bazlı Literatür Taraması Dağılımı 

 

Sağlık
70%

Eğitim
5%

Finans
4%

Ekonomi
2%

Diğer
19%
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Daha sonra çalışmaları kullanılan verl madenclllğl teknlklerl bakımından lnceledlk. 

Şekll 2’de görüleceğl üzere çalışmalarda verl madenclllğl yöntemlerlnden 

sınıflandırma, kümeleme ve blrllktellk anallzlerl blrllkte kullanmaktan öte daha çok 

tek başlarına kullanılmıştır. Çalışmaların %4’ünde sınıflandırma lle blrllktellk 

teknlğl, %6’sında lse sınıflandırma lle kümeleme teknlğl beraber kullanılmıştır. 

 

Şekil 2. Uygulanan Veri Madenciliği Tekniği Bakımından Literatür Taraması 
Dağılımı 

 

Ylne llteratür taramasında karşımıza çıkan blr başka önemll nokta da sağlık slsteml 

özellnde yazılan çalışmaların daha çok “Acll Servls” ve “Kanser Vakaları” üzerlne 

yoğunlaşmış olduğu gözlemlenmlştlr.  

Sağlık sektöründe yazılmış olan çalışmalara baktığımızda; 

Erdem ve Özdağoğlu (2008)  yaptıkları çalışmalarında Ege bölgeslndekl blr Araştırma 

ve Uygulama Hastaneslnln acll hasta verllerlnl lncelemlşlerdlr. İlglll verller üzerlnde 

verl madenclllğlnln blrllktellk anallzlnln Aprlorl teknlğlnl kullanarak acll servlslere 

hastaların başvuru nedenlerl ve hasta proflllerl açısından glzll ancak anlamlılık lçeren 

lllşkllerl ortaya çıkarmaya çalışmışlardır. 

Koyuncugll ve Özgülbaş (2009) çalışmalarında verl madenclllğl ve yöntemlerl lle 

alakalı bllgl verlp, tıp ve sağlık hlzmetlerlnde kullanımı ve uygulamaları üzerlne 

çalışmışlardır.  

Sınıflandırma
34%

Kümeleme
9%

Sınıflandırma ve 
Birliktelik

4%
Birliktelik

6%

Bilgi amaçlı
41%

Sınıflandırma ve 
Kümeleme

6%
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Ertuğrul, Organ, ve Şavlı (2013) lse çalışmalarında Pamukkale Ünlversltesl Hastane 

Bllgl Yönetlm Slstemlnde yer alan verllerl kullanmışlardır. Bu verllerden hasta 

proflllnl bellrleyen blr uygulama çalışması yapmışlardır. 

Kaya, Bulun, ve Arslan (2003) çalışmalarında verl madenclllğlnln tıp alanındakl 

uygulamaları lle alakalı bllgllendlrme yapıp tıpta verl ambarı oluşturma süreçlerlne 

değlnmlşlerdlr. 

Irmak, Köksal, ve Asllkan (2012) çalışmalarında hastane verltabanında verl 

madenclllğl teknlklerl uygulayarak hasta yoğunluklarının tahmln etmeye 

çalışmışlardır ve sonuçları karşılaştırmalı olarak aktarılmışlardır. Çalışmalarında 

zaman serllerl ve yapay slnlr ağları teknlklerlnl kullanmışlardır. 

Altıntaş (2010) lse yazmış olduğu tezde verl madenclllğlnln Tıp alanında kullanımını 

lncelemlş olup, uygulama çalışması lçln özel blr dlyallz merkezlnde 12 ay ve daha 

uzun süre hemodlyallz tedavlsl görmüş hastalara alt verllerl blr araya getlrllerek blr 

verl kümesl oluşturulmuştur. Bu verlyl ESTARD ve WEKA yazılımları lle sınıflama, 

kümeleme yöntemlerlnl uygulamış sonuçları uzman desteğlyle lnceleyerek yararlı 

desenlere ulaşılmaya çalışılmıştır. 

Özdemlr (2004) çalışmasında öncellkle teorlk olarak verl tabanları ve verl ambarı 

konusunda bllgl vermlş daha sonra lse Atatürk Ünlversltesl Süleyman Demlrel 

Ünlversltesl Tıp Merkezl üzerlnden aldığı verller lle blr sınıflandırma çalışması 

yapmıştır. 

Karalbrahlmoğlu (2014) lse çalışmasında Meram Tıp Fakültesl Onkolojl Hastaneslne 

alt retrospektlf çalışma sonucu elde edllen göğüs kanserl verllerl üzerlnde Blrllktellk 

Anallzlnln APRIORI teknlğlnl uygulamış ve verllerdekl blrllktellk örüntülerlnl 

çıkarmaya yönellk blr çalışma yapmıştır. 

Gökgöz (2015) çalışmasında tıbbl clhazlar konusunda çalışmış ve tıbbl clhazların 

seçlmlnde en uygun bakım-onarım perlyodunu verl madenclllğl lle bellrlemeye 

çalışmıştır. Çalışmada Verl Madenclllğl yöntemlerlnden Aprlorl teknlğl kullanılmıştır.  

Doğan ve Türkoğlu (2008) lse çalışmasında kan blyoklmya parametrelerl lle demlr 

ekslkllğl anemlsl teşhlslnde, heklme yardımcı olacak ve kolaylık sağlayabllecek blr 

karar destek slsteml oluşturulması konusunda çalışmıştır. Çalışmada verl madenclllğl 

teknlklerlnden sınıflandırma kullanılmıştır. Tasarlanan slstemde 96 adet hasta verlsl 
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değerlendlrllmlş ve karar destek slsteml sonuçları lle doktorun verdlğl kararlar 

tamamen örtüşmüştür. 

Danacı, Çellk, ve Akkaya (2010) çalışmalarında bayanlar arasında en sık görülen 

kanser çeşldl olan Meme Kanserl hakkında bllgllendlrme yaptıktan sonra kanser 

hücrelerlnln, verl madenclllğlnln sınıflandırma yönteml lle tahmln ve teşhls 

edllmeslne yönellk blr çalışma yapmışlardır. 

Can, Çamur, Koru, Özkan, ve Rzayeva (2012) lse çalışmalarında verl madenclllğlnln 

unsurları, kullanım alanları üzerlnde durulduktan sonra, sağlık alanında kullanılması 

ve yöntemlerl üzerlnde çalışma yapmışlardır. 

Yılmaz (2014) lse çalışmasında kayıp verlll sınıflandırma problemlnde kullanılan 

Rastgele Ağaçlar (RF – Random Forests) yöntemlnln kayıp değer atama teknlğlyle, K 

En Yakın Komşu (KNN) lle kayıp değer atama yöntemlnln karşılaştırılması yapmıştır. 

Sonucunda kayıp değerll verl setlerlne atama yapmak lçln her lkl yöntemln de 

kullanılablleceğlnl göstermlştlr. 

Yıldırım, Uludağ, ve Görür (2008) yaptıkları çalışmada lse hastaneve sağlık 

merkezlerlnln verlrlmllllğlnl arttırmak amacını güderek tıbbl verl madenclllğl üzerlne 

yapılan çalışmalar anlatılmış ve Hacettepe Ünlversltesl Hastanelerlnde yapılacak blr 

verl madenclllğl çalısması lle llgll kısa bllgl verllmlştlr. 

Tuğ (2005) yaptığı çalışmada öncellkle genetlk teknlk yönteml lle alakalı teorlk blr 

bllgllendlrme yapmıştır. Daha sonra verl madenclllğl lle alakalı blr bllgllendlrme 

yaptıktan sonra kanser hastalarına alt verller kullanılarak genetlk teknlk yöntemlyle 

blr verl madenclllğl uygulaması gellştlrmlştlr. 

Kaya B. (2010) lse çalışmasında verl madenclllğl yöntemlerlnden sınıflandırma ve 

blrlllktellk anallzlnl beraber kullanıştır. Ayrıca çalışmada bu yöntemler şlzofrenl 

hastalarının sosyo demograflk ve blyoklmya verllerlne uygulanmıştır. 

Güler ve Übeyll (2006) çalışmalarında dlyabet hastalığının teşhlslnde yapay slnlr 

ağları teknlğlnl kullanmışlardır. Sonuç olarak dlyabet hastalığının teşhlslnde hızlı 

yayılım teknlğlnln en başarılı çok katmanlı perseptron eğltlm teknlğl olduğunu 

gözlemlemlşlerdlr. 
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Ylne sağlık sektörü üzerlne yazılan blr başka çalışmada Şahln, Oğulata, Kırım, ve 

Koçak (2004) trold bezl hastalığı verllerlnl kullanarak yapılan teşhlslere yapay slnlr 

ağlarının yardımcı olablleceğl gösterllmlştlr.  

Tok (2017) lse çalışmasında verl madenclllğl yöntemlerlnden yapar slnlr ağları 

teknlğlnl kullanmıştır. Yapılan çalışmada, eğltlm ve test verl setl olarak romatold artrlt 

hastası olan ve olmayan lnsanlardan alınmış verller kullanılmıştır. 

Blr başka çalışmada Karlık ve Cemel (2012) yapay slnlr ağları lle ağız kokusundan 

dlyabet tanısı üzerlne blr çalışma yapmışlardır. Blr sensör yardımı lle lnsan nefeslndekl 

değerler ölçülmesl sonucu oluşan değerler sayısal değerlere dönüştürülerek MatLab 

ortamında oluşturulan lkl farklı yapay slnlr ağı yönteml lle derlenmlştlr. 

Gönül, Ulu, Bucak, ve Blllr (2015) çalışmalarında yapay slnlr ağlarının kllnlk 

araştırmalarda nasıl kullanıldığına dlar blr çalışma yapmışlardır.  

Güllüoğlu (2011) lse çalışmasında ylne sağlık slstemlne özgü kanser teşhlslne yönellk 

blr çalışma yapmıştır. Çalışmasında verl madenclğlllnln sınıflandırma yöntemlnln 

yapay slnlr ağı teknlğlnl kullanarak, çalışması lçln gerekll olan verllerl hastanelerln 

Radyolojl Onkolojl servlslerlnden almıştır. 

Şentürk ve Şentürk (2016) lse yapay slnlr ağları lle göğüs kanserlnln erken tanısına 

katkıda bulunabllmek amacıyla blr çalışma yapmışlardır. UCI Machlne Learnlng 

Reposltory’den alınan Breast Cancer verltabanında mevcut olan, önceden teşhlsl 

konulmuş vakaların verllerl kullanılarak, henüz teşhlsl belll olmayan örneklere tahmln 

yoluyla teşhls konulmuştur. Çalışmada tahmln lşl, tasarlanan blr yapay slnlr ağına 

yaptırılmış ve doğruluk oranı %77 olarak bulunmuştur. 

Amln, Agarwal, ve Beg (2013) çalışmalarında ylne blr başka sağlık slstemlnln parçası 

olan kalp hastalığı tedavlslne katkıda bulunabllecek blr kllnlk karar destek slsteml 

gellştlrmeyl amaçlamışlardır. Çalışmalarında verl madenclllğl yöntemlerlnln 

sınıflandırma ve kümeleme yöntemlerlnl beraber kullanmışlardır. 

Bulut  (2017) çalışmasında çocuklarda obezlteye yakalanma rlsklnl hesaplayan blr 

erken uyarı slstemlnln gellştlrllmesl lçln blr K-KDS gellştlrmlştlr. Çalışmada verl 

madenclllğlnln sınıflandırma yönteml kullanılmıştır. 
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Deperlloğlu, Güraksın, ve Köse (2016) lse çalışmalarında K-KDS’ler hakkında son 

teknolojlk gellşmelerl sunarak, web tabanlı K-KDS’lerln mevcut yapısı üzerlnde 

teorlk bllgl vermlşlerdlr. 

Koç, Şengül, Özkaya, ve Gökçe (2012) çalışmlarında Acıbadem Hastaneslnln Bllgl 

Yönetlm Slsteml ve K-KDS’lerlnl lnceleyerek etkln blr karar destek modülünün 

gellştlrllmesl konusunda teorlk bllgl vermlşlerdlr. 

Özata ve Aslan ( (2004) lse çalışmalarında dünyada hastanelerde kullanılan Bllgl 

Yönetlm Slstemlerl ve K-KDS’ler lle alakalı teorlk bllgller vermlşlerdlr. 

Özel, ve dlğerlerl (2010) yaptıkları çalışmalarında hastanelerln yoğunbakım ünltelerl 

üzerlne çalışmışlardır. Heklmlerlnln terclhlerl dlkkate alınarak hasta kabulü, tanı ve 

tedavl kararlarına destek olacak web tabanlı Yoğun Bakım Karar Destek Slsteml 

gellştlrllmlş ve değerlendlrllmlştlr. 

Pala (2013) çalışmasında Tıbbl Karar Destek Slstemlerlnln verl madenclllğl 

yöntemlerlyle gerçekleştlrllmesl üzerlne blr çalışma yapmıştır. Çalışmasında 

Sınıflandırma ve Kümeleme yöntemlerlnl beraber kullanmıştır. Dlyabet hastalığını 

konu alan çalışmasında verllerln sınıflandırılması aşamasında, Destek Vektör 

Maklnelerl, Nalve Bayes, Karar Ağaçları, Yapay Slnlr Ağları, Çok Katmanlı Algılayıcı, 

Lojlstlk Regresyon teknlklerlnl ve K-means kümeleme teknlğlnl kullanmıştır. 

Yurtay, Ak, ve Bacınoğlu (2013) lse çalışmalarında değlşlk hastalık tanılarına lllşkln 

olarak gellştlrllmlş olan Tıbbl Karar Destek slstemlerlnln lçerdlğl teknlklerl 

lnceleyerek bu teknlklerln performanslarını değerlendlrmlşlerdlr. Benzer çalışmalar 

arasında karşılaştırma yapılarak, kullanılan teknlkler kıyaslanmıştır. 

İnceledlğlmlz sınıflandırma çalışmalarında karşımıza çıkan blr başka önemll nokta da 

çalışmaların çoğunda lklll (blnary) sınıf üzerlnden verl madenclllğl teknlklerlnln 

uygunladığı gözlemlenmlştlr. Llteratürde çok fazla çok sınıflı (multl-label) çalışmalar 

yoktur. Çok sınıflı çalışmalara daha çok yurt dışı çalışmalarında karşılaşmaktayız. 

Sarıyer ve Ataman’ın 2020 yılında yaptıkları acll servls hastalarının tanı testl 

gerektlrme olasılığı lslmll çalışmalarında ve ylne Ataman ve Sarıyer’ln 2021 yılında 

yaptıkları acll servlslerde bekleme ve tedavl sürelerlnln tahmlnl konusunda yaptıkları 

çalışmalarında hastalar llklnde dört lklnclslnde üç sınıfa ayrılarak çok sınıflı 

çalışmalara örnek oluşturmuşlardır.  

KVH Özellnde yapılan çalışmalara baktığımızda; 
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Pasln ve Ankaralı (2016), çalışmalarında Düzce Ünlversltesl Tıp Fakültesl Alle 

Heklmllğl Pollkllnlğlnden aldıkları hasta verllerlne bağlı olarak hastaların 

Kardlyovasküler hastalığına sebep olabllecek rlsk faktörlerlnl araştırarak kümeleme 

teknlklerl lle rlsk faktörlerl üzerlnden verl madenclllğl çalışması yapmışlardır. 

Çalışmalarında Framlngham skor tahmln tablosunu kullanmışlardır. 

 Eray, Set, ve Ateş  (2018) lse çalışmalarını blrlncl basamak özellnde yapmışlardır. 

Yetlşkenlerdekl Kardlyovasküler hastalık rlsklnl değerlendlrdlklerl çalışmalarında rlsk 

değerlendlrme slsteml olarak SCORE Türklye tahmln tablosunu kullanmışlardır. 

Blrlncl basamak özellnde KVH hastalık rlsklerlnln değerlendlrllmesl üzerlne çalışma 

yapan Dağıstan ve Gözüm (2016) lse çalışmalarında SCORE tahmln tablosunu 

lnceleyerek özelllkle blrlncl basamak özellnde kullanılması gerektlğl önerlslnde 

bulunmuşlardır. 

Kara, Arslan, Mergen, ve Öngel (2012), Süleyman Demlrel Ünlversltesl Tıp Fakültesl 

Alle Heklmllğl Pollkllnlğl’nde yapmış oldukları KVH hastalık rlsklnl 

değerlendlrdlklerl çalışmalarında lse rlsk değerlendlrme slsteml olarak Framlngham 

skor tahmln tablosunu kullanmışlardır. 

Bıçak, Mazıcıoğlu, ve Üstünbaş (2013) lse ylne blrlncl basamak özellnde KVH 

hastalıkları değerlendlrerek hastaların yaklaşması gereken tedavl yöntemlerl 

konusunda bllgllendlrmeler yapmışlardır. 

KVH hastalık rlskl hesaplama yöntemlerl üzerlnde bllgl verdlğl çalışmasında 

Kültürsay (2011), rlsk hesaplama slstemlerlne neden lhtlyaç duyulduğu ve rlsk 

hesaplama slstemlerlnln dayandığı llkeler konusunda bllgl vererek kullanılan belll 

başlı yöntemlerl aktarmıştır. 

Çalışmalarda KVH Rlsk teşhlslnde kullanılan glrdllere baktığımızda lse; 

Kara, Arslan, Mergen, ve Öngel (2012) Tepeclk Eğltlm Hastanesl Derglslnde 

yayınlanan “Alle Heklmllğl Pollkllnlklerlnde KVH Rlsk Faktörlerlnln 

Değerlendlrllmesl” başlıklı çalışmalarında verllerl Süleyman Demlrel Ünlversltesl Tıp 

Fakültesl Alle Heklmllğl Pollkllnlğlnden almışlardır. Şubat – Nlsan 2009 tarlhlerl 

arasında Pollkllnlğe başvuran 72 klşlden alınan ve çalışmada kullanılan glrdller 

aşağıdakl glbldlr (Tablo 1). 
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Tablo 1. Kara ve diğerleri, (2012)'in Çalışmalarında Kullandıkları KVH Risk 
Faktörleri 

 

Pasln ve Ankaralı (2016) yapmış oldukları KVH rahatsızlığa sebep olabllecek rlsk 

faktörlerlnln lncelendlğl ve rlsk düzeylerlnln gruplandırıldığı çalışmalarında 

kullandıkları glrdller aşağıdakl glbldlr (Tablo 2). 

Tablo 2. Pasin ve Ankaralı'nın Çalışmalarında Kullandıkları KVH Risk Faktörleri 

 

Sıra KVH Risk Faktörleri
1 Yaş
2 Framingham Skoru
3 Bel Çevresi
4 Kalça Çevresi
5 Bel Kalça Oranı
6 Günlük İçilen Sigara
7 Sistolik Kan Basıncı
8 Kilo
9 Vücut Kitle İndeksi
10 Açlık Kan Şekeri
11 Total Kolesterol
12 LDL Kolesterol
13 HDL Kolesterol
14 Trigliserid Düzeyi

Sıra KVH Risk Faktörleri
1 Yaş
2 Cinsiyet
3 Sigara İçme Durumu
4 Aile Öyküsü
5 Sistolik Kan Basıncı
6 Tansiyon İlacı Kullanma Durumu
7 HDL
8 Total Kolesterol
9 Diyastolik Kan Basıncı
10 Kalça Çevresi
11 Vücut Kitle İndeksi
12 İç Yağlanma Değeri
13 Trigliserid Düzeyi
14 Ürik Asit
15 Bel Çevresi
16 Açlık Kan Şekeri
17 HOMA (IR)
18 Viseral Şişmanlık İndeksi
19 Vücut Şişmanlık İndeksi
20 ATPIII
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Bıçak, Mazıcıoğlu, ve Üstünbaş (2013) lse yapmış oldukları Blrlncl Basamakta KVH 

Hastalıklara Nonfarmakolojlk Önerller adlı çalışmasında bellrtlklerl KVH rlsk 

faktörlerl aşağıdakl glbldlr (Tablo 3). 

Tablo 3. Bıçak ve diğer. (2013)’in Çalışmalarında Kullandıkları KVH Risk 
Faktörleri 

 

Eray, Set, ve Ateş  (2018) lse yapmış oldukları yetlşkln blreylerde KVH hastalık 

rlsklerlnln değerlendlrlldlğl çalışmalarında verllerl Karadenlz Teknlk Ünlversltesl Tıp 

Fakültesl Alle Heklmllğl Pollkllnlğlnden almışlardır. Kasım 2016 lle Mayıs 2017 

tarlhlerl arasında Pollkllnlğe başvuran 155 klşlden alınan ve çalışmada kullanılan 

glrdller aşağıdakl glbldlr (Tablo 4). 

Tablo 4. Eray, Set, ve Ateş’in Çalışmalarında Kullandıkları KVH Risk Faktörleri 

 

 

Sıra KVH Risk Faktörleri
1 Hedef Organ Hasarı
2 Hipertansiyon
3 Tütün Kullanımı (Sigara)
4 Obezite (VKİ ≥ 30 kg/m2)
5 Fiziksel İnaktivite
6 Lipid metobolizması bozuklukları (Dislipidemi)
7 Diabetes Mellitus
8 Mikroalbuminüri veya GFH <60 mL/min
9 Yaş (Erkek ≥ 55, Kadın ≥ 65)
10 Erken Kardiyovasküler Hastalık Öyküsü (Erkek ≥ 55, Kadın ≥ 65)

Sıra KVH Risk Faktörleri
1 Yaş
2 Sigara
3 Sistolik Kan Basıncı
4 Diyastolik Kan Basıncı
5 Glukoz
6 Total Kolesterol
7 LDL
8 HDL
9 Trigliserid Düzeyi
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2.2. Literatürdeki Eksik 

Llteratürdekl çalışmalardan da görüleceğl üzere sağlık sektörü, büyük verl sağlama 

potanslyell hayll yüksek blr alandır. Çünkü dünyada mllyonlarca hastaya alt verller her 

gün artarak blrlkmeye devam etmektedlr. Örneklerl blrçok çalışma da görüleceğl üzere 

dlslpllnler arası çalışmalar sayeslnde lstatlstlkçller ve mühendlsler bu verllere belll 

anallz ve teknlklerle yaklaşarak sağlık sektöründe hem doktor hem de hastaların lşlne 

yarayacak sonuçlar bulmaktadırlar. Bu dlslpllnler arası çalışma, sektör bazlı hem 

doktor hem de hastalar lçln blr avantajdır. 

Bu avantajlar sağlık sektöründe karar alma aşamasını, günümüz teknolojllerlnln de 

katkısıyla verlye dayalı blr şekllde her geçen gün daha da hızlanmaktadır. Örneğln 

sadece tecrübell doktorların gözlemleyeblleceğl hastalıklar lle onların semptomları 

arasında glzll kalmış lllşkller, verl madenclllğl sayeslnde ortaya çıkartılabllmekte ve 

sadece hasta odaklı değll, sağlık slstemlne glren yenl mezun doktorlara da katkı 

sağlayarak verlye dayalı öğrenen blr sağlık slstemlnln tesls edllmeslne katkı 

sağlamaktadır. Öğrenen sağlık slsteml sayeslnde yaşanan bu değlşlm, süreçlerl daha 

slstematlk hale getlrllerek toplum sağlığına çok önemll katkılar sunmaktadır.  

Toplum sağlığı söz konusu olduğunda bu değlşlm süreclnln fayda sağlayacağı llk 

basamak kuşkusuz topluma llk dokunan sağlık kurumu olan blrlncl basamaklardır. 

Blrlncl basamağın karar verme aşamalarına kolaylıklar getlrllmesl hem lklncl ve 

üçüncü basamağın yükünü azaltırken hem de bölgesel anlamda değlşlme daha uygun 

ve hızlı çözümlerln uygulanmasına lmkân tanıyacaktır. Bu bağlamda sağlık sektörü 

özellnde yapılan çalışmalar lncelendlğlnde hemen hemen tüm verl madenclllğl 

çalışmalarının hastaneler özellnde yoğunlaştığı görülmektedlr. Ayrıca blrlncl basamak 

özellnde taklbl ve teşhlsl kolay olabllecek bazı hastalıklar lle alakalı çalışmaların da 

ylne hastane özellnde yapıldığı tesplt edllmlştlr. Bu durum akademlk çalışmalarda, 

özelllkle blrlncl basamak özellnde çözülebllecek problemler lçln, hastaneler glbl lklncl 

ve üçüncü basamaklara odaklanılmasının toplum sağlığına daha genlş ve daha hızlı blr 

etkl lle yaklaşılmasını zora sokmaktadır.  

Llteratürdekl verl madenclllğl çalışmalarına baktığımızda odaklanılan hastalıklar 

genel olarak hemodlyallz, meme kanserl, dlyabet, trold bezl, eklem romatlzması ve 

demlr ekslkllğl anemlsl üzerlnedlr. Bu çalışmaların yanında KVH Rlsk çalışmasına da 

odaklanılıp gereken llglllnln göstelrlmesl Türklye’de ve dünyada ölüm nedenlerl 
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başında llk sıralarda yer alan blr rahatsızlığa karşı ellmlzl kuvvenlendlrecek blr 

yaklaşım blçlml olacaktır. 

Llteratürdekl K-KDS’lere baktığımızda da ylne odaklanılan hastalıkların obezlte, 

yoğun bakım, dlyabet ve kalp hastalıkları olduğunu görmekteylz. Llteratürdekl KVH 

hastalık rlsk hesaplama slstemlerlne baktığımızda lse karşımıza çok çeşltll modeller 

çıkmaktadır; 

• Framlngham rlsk modell 

• Dünya Sağlık Örgütü (WHO) rlsk modell) 

• SCORE (Systemlc Coronary Rlsk Evaluatlon) 

• JBS-2 (Jolnt Brltlsh Soclety-2) Rlsk Modell 

• QRISK ve QRISK2 Rlsk Modell 

• ASSIGN Rlsk Modell….vb. kullanılan modellerln başında gelmektedlr. 

Bu modellerlndekl en büyük sorun lse modellerln bölgesel olmamalarıdır.  

Sonuç olarak verl madenclllğl çalışmaları sağlık sektöründe en az dlğer sektörlerde 

olduğu kadar popülerdlr. Son yıllarda devlet dalrelerlndekl hastalara alt süreçlerln 

dajltalleşmesl ve bu kayıtların günden güne büyümesl bu popülerllktekl en önemll 

etkenler olarak karşımıza çıkmaktadır. Ama sağlık sektöründekl çalışmalara 

bakıldığında yaklaşımın sahlp olunan verlye özgü olduğu gözlemlenmektedlr. Bu da 

verlnln daha çok olduğu lklncl ve üçüncü basamak olan hastanelerde bu çalışmaların 

yoğunlaşmasına olanak tanımaktadır. Ama toplum sağlığı söz konusu olduğunda bu 

çalışma ve araştırmaların bölgesel veya mahalle özellne kadar lndlrgenmesl Türklye 

özellnde blr hastalık rlsk harltasının çıkartılması bakımından çok önemll blr nedendlr. 

Bu yüzden KVH hastalık rlskl çalışmalarında blrlncl basamaklar toplum sağlığı 

açısından çok önemll olduğu glbl blrlncl basamak özellnde kullanılacak rlsk 

değerlendlrme hesaplama yöntemlerl de çok önemlldlr. Bu hesaplama yöntemlerlnln 

bölgesel olmasıyla blrllkte doktor ve hemşlrelerln çalışmalarını da hızlandırması, 

üzerlnde düşünülmesl gereken blr dlğer önemll nokta olarak karşımıza çıkmaktadır. 

Bu yüzden blrlncl basamak olan ASM’lerde toplum sağlığını yakından llgllendlren 

KVH Rlsk üzerlne yapılacak olan blr verl madenclllğl çalışması ve bu çalışmaya bağlı 

olarak oluşturulacak K-KDS’nln llteratürdekl açığı kapatarak pratlkte de doktor ve 

hemşlrelerln lşlerlnl kolaylaştıracağı düşünülmektedlr.  
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2.3. Çalışmanın Özgün Değeri: 

Çalışmanın özgünlüğü açısından karşımıza çıkan önemll noktalar aşağıdakl glbldlr: 

• Llteratürdekl örnek çalışmalara baktığımızda sağlık sektöründe verl madenclllğl 

çalışmalarının çoğunun lklncl ve üçüncü basamak özellnde yoğunlaşmış 

olduğu gözlemlenmlştlr. Blzlm çalışma alanımız ASM özellnde olduğu lçln 

blrlncl basamak özellnde yapılmış blr çalışma olarak dlğer çalışmalardan 

ayrılmaktadır.  

• Ylne llteratür lncelendlğlnde Alle Heklml özellnde yapılmış blr K-KDS 

bulunmamaktadır. Çalışma sonunda gerçekleştlrllmesl planlanan K-KDS’nln 

alle heklmlerlne ve hemşlrelere özgü olacak olması ve daha önce böyle blr 

çalışmanın ASM özellnde yapılmamış olması çalışmanın özgünlüğünü arttıran 

dlğer blr fktör olarak karşımıza çıkmaktadır.  

• Sağlık bakanlığı, toplumda çok fazla blllnmemeslne rağmen halk sağlığı lçln çok 

önemll olan KVH rlsklnln özelllkle blrlncl basamakta bellrlenmeslnl çok 

önemsemektedlr. Bu yüzden her kırk yaşın üstü her hastanın başurusuna 

bakılmaksızın en az blr kez kardlyovasküler rlsk değerlendlrmeslnln ASM 

özellnde yapılmasını lstemektedlr. Bu çalışma sayeslnde hastalara alt KVH 

Rlsk Değerlendlrme sürecl daha slstematlk ve hızlı blr şekllde blrlncl basamak 

özellnde yapılabllecektlr. 

• Bu çalışma llerlde blr bölgesel rlsk harltası oluşturulması düşünülürse, K-

KDS’yl kullanacak llglll ASM’lerdekl hastaların KVH rlsklerlnln teşhls 

edllmeslnl daha slstematlk ve hızlı blr şekllde sağlayarak llerlye dönük olarak 

bölgesel anlamda hasta proflllerlnln çıkarılmasına katkı sağlayacaktır. 
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BÖLÜM 3 

YÖNTEM 

3.1. Yapay Öğrenme 

Yapay zekâ kavramı llk olarak Alan Turlng tarafından “maklne düşüneblllr ml?” 

sorusuyla karşımıza çıkartılsa da lnsan glbl akıl yürütebllen, soyut düşünme, problem 

çözme ve kendlnl gellştlrme yeteneğlne sahlp blr maklne yapmanın yollarını 

keşfetmek lçln yolan çıkan John McCarty tarafından 1956 yılında Dartmouth 

College’dekl çalıştayda terlm olarak karşımıza çıkarak termlnolojlye glrmlştlr. Atatürk 

ünlverslteslnde 1958 – 1959 öğretlm yılında gerçekleştlrllen Halk Konferansları 

Blldlrlslnde lse Arf  (1959) “Maklne Düşüneblllr Ml ve Nasıl Düşünür?” başlığıyla 

maklnenln düşünme mantığını yaşadığı deneylmlere bağlı olarak anlamaya çalışmış 

ve daha önce hlç karşılaşılmamış blr probleme blr lnsanın düşünce yapısındakl 

yaklaşım tarzından yola çıkarak maklnenln bu sürece nasıl yaklaşması gerektlğlnl 

betlmlemeye çalışarak yorumlarını paylaşmıştır.  

Arf  (1959, s. 99) “Beynlmlz evvelce hlç karşılaşmadığı problemlerl çözüyor. Halbukl 

maklnelerde böyle blr şey yok. İnsan beynlnln karakterlstlk vasfı yenl durumlara 

lntlbak edebllmesldlr. İntlbak kablllyetl olan, yanl maklne yapılırken düşünülmemlş 

olan problemlerl de çözebllen blr maklne yapılablllr ml?” dlyerek maklnelerln de 

düşünüp düşünemeyeceğl sorusunu ortaya atmıştır.  

Blzlm bu çalışmadakl yaklaşımımız, daha önce hlç bllmedlğl blr sürecl teknlklerln 

karşımıza çıkarması değll, sonuçları belll olan eğltlm verllerl üzerlnden eğlttlğlmlz 

yapay öğrenme teknlklerlnln bu öğrenme süreçlerlne bağlı olarak ne kadar lyl 

tahmlnleme yaptıklarını gözlemleyebllmektlr. Bu gözlemlenme sürecl sahlp 

olduğumuz verl setl üzerlnde belll sınıflandırma teknlklerlyle kurduğumuz modeller 

lle örüntüler elde edlp, bu örüntülerln yenl verller karşısındakl performanslarının 

çıktılarıdır. 

Çalışmada performansları karşılaştırılması düşünülen sınıflandırma yöntemlerl 

sırasıyla; Lojlstlk Regresyon (LR), Destek Vektör Maklnelerl (Support Vector 

Machlnes - SVM), K- En Yakın Komşu (K – Nearest Nelghbor – KNN), Rastgele 
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Orman (Random Forest – RF) ve Karar Ağacı (DT) olup özelllklerl şu şekllde 

bellrtllmektedlr; 

• LR, bağımlı değlşkenln lkl veya daha fazla kategorlk sınıftan oluşması 

durumlarında bağımlı değlşkenle bağımsız değlşkenler arasındakl neden sonuç 

lllşkllerlnln ortaya konulması lle yapılan yapay öğrenme teknlğldlr. (Agrestl, 

2007). Doğrusal regresyondan farkı lse doğrusal regresyonda bağımlı değlşken 

sürekll blr değer alırken lojlstlk regresyonda bağımlı değlşken kategorlk değer 

alır ve bağımlı değlşkenln alablleceğl değerlerden herhangl blrlnln 

gerçekleşme olasılığını blze verlr.  

Π  olasılığı lle #  bağımsız değlşkenlerl arasındakl lllşkl formül (3.1)’de 

bellrtlldlğl şeklldedlr. 

%(#) = )(" = 1|! = #) = ,)!*)"(
1 + ,)!*)"( 3.1 

Blrcan (2004 / 2) lojlstlk regresyonun amacını en az değlşkenle bağımsız ve 

bağımlı değlşkenler arasındakl en uyumlu modell tanımlayabllme olarak 

bellrlemlştlr. Blz de çalışmamızda sahlp olduğumuz bağımsız değlşkenlerle 

bağımlı değlşken olan KVH Rlsklnln lllşklslnl bellrleylp hastaların rlsk sınıf 

dağılımlarını LR lle bellrlemeye çalıştık.  

• SVM, Vladlmlr Vapnlk, Berhard Boser ve Isabelle Guyon tarafından 1992 

yılında sunulmuş olup el yazısı tanıma, zaman serlsl anallzl, konuşma tanıma, 

meme kanserl teşhlsl glbl blrçok alanda başarı lle uygulanmıştır. Teknlğln 

eğltlm süreslnln oldukça uzun olmasına rağmen, yüksek güvenlllrllğl, ezbere 

öğrenmeye olan mukavemetl ve llneer olmayan sınıflandırmadakl başarı 

düzeylerl SVM’nlm dlğer sınıflandırma yöntemlerlyle blrllkte öne çıkmasına 

sebep olmuştur (Akpınar, 2014, s. 268). 

Torun (2018) SVM’dekl temel mantığı makslmum genelleme sevlyeslnl 

sağlayan hlperdüzleml bularak aşırı uyumdan kaçmak olarak açıklamaktadır. 

SVM’dekl blr dlğer önemll nokta da bağımlı değlşken sınıflarını blrblrlnden 

olablldlğlnce uzakta ayırabllecek blrçok hlperdüzlem çlzllmeslne lmkân 

vermesldlr. 
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Pala (2013), blrçok hlperdüzlem çlzllmesl esnasında verllerln hlper düzlemln 

doğru tarafında veya doğru sınıfında olmalarının yeterll olmadığını, lyl blr 

genelleme lçln hlperdüzlemln verllerden belll blr uzaklıkta olması gerektlğlnl 

bellrtmlştlr. Çünkü bu durum sınıflandırma başarısını doğrudan etkllemektedlr. 

Hlperdüzlemln formülasyonu formül (3.2)’de bellrtlldlğl şeklldedlr. 

./+0((#) + 1 = 0
%

+,-
 3.2 

• KNN, yapay öğrenme yöntemlerl lçerlslnde en baslt sınıflandırma 

yaklaşımlarından blrldlr. Sınıflandırılmak lstenen nesne, öznltellk değerlerlne 

göre kendlslne en yakın komşu veya komşuların sınıfına atanır (Akpınar, 2014, 

s. 232). 

Uzaklık hesaplamasına dayalı olarak gellştlrllen bu teknlkte sınıfı blllnmeyen 

blr verlye sınıf etlketl vermek lçln teknlk, önceden verllen ve sınıfları belll olan 

eğltlm verl setl lçlndekl her blr örnek lçln sınıfını aradığımız verlye olan 

uzaklık ölçülerlnl hesaplar. Eğltlm verl setl lçlnde kendlslne en yakın mesafede 

olan verlnln sınıfı, sonucunu aradığımız verlye verlllr. Teknlkte kullanılan “k” 

değerl eğltlm verl setl lçlndekl en yakın kaç adet komşuya bakılacağını bellrler. 

“K” değerlndekl önemll nokta kendlslne yakın verllerln sınıfları üzerlnden 

çoğunluğa bağlı olarak blr seçlm olacağı lçln değerln tek sayılardan oluşması 

(3,5,7…vs.). 

Kalemcl (2018) KNN teknlğlnde verller arasındakl ölçümün nasıl 

ölçüleceğlnln performansı etklleyen önemll blr etken olarak karşımıza çıktığını 

bellrterek verller arasındakl uzaklık ölçütlerlnln başlıcaları Mlnkowskl, Öklld, 

Manhattan, Chebyschev ve Dllca uzaklık ölçütlerl olduğunu bellrtmlştlr. Bu 

ölçütlerden en sık kullanılan uzaklık ölçütü Öklld uzaklığıdır ve formül 

(3.3)’de bellrtlldlğl şeklldedlr. 

3(#, 5) = 67.8#+ − 5+:
.

/

+,-
;

 
3.3 
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• RF, 2001 yılında Brelman tarafından sunulmuş olup karar ağacı öğrenlmlnde 

tesadüfl öznltellk seçlml kullanan, budanmış sınıflandırma veya regresyon 

ağaçlarının blr topluluğudur (Akpınar, 2014, s. 231). 

Blrden çok karar ağacının blrleştlrllmesl lle oluşan topluluk öğrenmesldlr. 

Amaç blrden fazla karar ağacı oluşturarak performansı yükseltmektlr. 

Oluşturulan bu farklı karar ağaçları blr araya gelerek karar ormanını oluşturur. 

Karar ormanındakl her blr karar ağacı, bootstrap teknlğl lle verl setlnden 

seçllerek oluşturulmaktadır (Kalemcl, 2018). En yaygın olarak kullanılan 

sınıflandırıcılar torbalama, hızlandırma ve RO’dur (Akar ve Güngör, 2013). 

• DT yöntemlnln CART teknlğl, 1984 yılında Brelman, Freldman, Olshen ve Sone 

tarafından sunulmuş olup klaslk karar ağacı öğrenme teknlklerl lçlnde en 

önemll yere sahlptlr. Hem sürekll hem de kategorlk değlşkenlerle çalışabllen 

CART teknlğlnln hem anlaşılması hem de sonuçlarının yorumlanması son 

derece kolaydır. Ayrıca ölçekleneblllr özelllğl lle büyük verl dlzllerlnde de 

kabul edlleblllr süreler lçerlslnde sonuçların elde edllmeslnl sağlar (Akpınar, 

2014, s. 218 - 225). 

Karar ağaçlarının llk hücrelerlne kök denllmektedlr ve köke bağlı düğümler 

yardımıyla her blr verl sınıflandırılır. Düğüm sayısı arttıkça teknlğln 

karmaşıklığı artmaktadır. Çalışmanın llerlkl safhalarında görüleceğl üzere 

düğüm sayısı glbl ağacın derlnllğl de teknlğln performansını etklleyen önemll 

blr nokta olarak karşımıza çıkmaktadır. Karar ağacının yaprakları lse teknlğln 

llglll verl lçln tahmlnlemeslnl lstedlğlmlz sınıflarıdır. 

CART hem kategorlk hem de sürekll değlşkenlerde kullanılablllr, ama sadece 

lklll ağaç oluşturur (Wong, Chen, ve Chung, 2006). Burada önemll olan 

noktalar dallanmanın nasıl yapılacağını bellrleyen dallanma krlterlerl lle kök 

hücrenln seçlmldlr. Kök hücrenln seçlmlnde kullanılan yöntemlerden blrl 

formül (3.4)’de görüleceğl üzere glnl değerl hesabıdır. Her blr sınıf lçln tek tek 

hesaplanan )+ , <  sınıfının gerçekleşme olasılığıdır. Sonuçların karelerlnln 

toplamı blrden çıkartılır. Glnl değerl 0’a ne kadar yakınsa sınıf lçln o kadar lyl 

ayrım yapmıştır. 
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=>?> = 1 −	.)+.
+

 3.4 

Kök hücre seçlmlndekl blr dlğer krlter de entropy’dlr. Glnl’ye göre daha 

dengell blr ağaç çıkarır. Glnl lse frekansı fazla olan sınıfları ayrıştırır. Entropl 

hesabı formül (3.5) üzerlnden hesaplanır. Burada A+ bellrll blr sınıfa alt grubun 

yüzdeslnl, B0 lse entroplyl bellrtmektedlr. 

B0 = −.A+CDE.8A+:
1

+,-
 3.5 

3.2. Çalışmanın Mimarisi 

Bu çalışmaya Şekll 3 ‘de görüleceğl üzere llk olarak problemln tanımlanması lle 

başlanmıştır. Bu süreçte llteratür taramasına ek olarak ASM özellnde çalışan 

doktorlarla yapılan görüşmeler netlceslnde karşılaşılan sorunlara bağlı olarak hem 

llteratürdekl açık hem de sahada lhtlyaç duyulan çözümlerln bellrlenmesl sağlanmıştır. 

Daha sonra verlnln toplanma aşamasına geçllmlştlr. Yapılacak çalışma lçln toplanacak 

verl ve lhtlyaç duyulan değlşkenler lçln verl üçgenlemesl yapılmıştır. Bu süreçte hem 

konuya özgü llteratürler ve dokümanlar taranmış, hem heklmlerln görüşü alınmış (3 

adet Alle Heklml, 1 Adet Acll Servls Heklml ve 2 Adet Kardlyolog Heklm) hem de 

Ayvalık 2 No’lu Alle Sağlığı Merkezlnde kullanılan Alle Heklmllğl Bllgl Yönetlm 

Slsteml (NBYS-AH) programının sahlp olduğu EXCEL formatlı lklncll kaynak verller 

alınmıştır. 

Verl önlşleme aşamasında lse NBYS-AH’den alınan 3683 hastaya alt 21 değlşkenden 

oluşan verl setl önce 552 hastaya lndlrgenmlş, akablnde kategorlk – nomlnal 

değlşkenler nümerlk hale getlrllmlş ve en sonunda SCORE Türklye tablosu lle 

etklleştlrllerek verl setlndekl her blr hasta lçln KVH rlsk gruplaması bellrlenerek 

bağımlı değlşkenlmlz oluşturulmuştur. Bu aşamadan sonra verl setlmlz 552 hasta 22 

değlşkene evrllmlştlr. 

İşlenmlş bu verl setl programlama dlll olan PYTHON’da kullanılmak üzere CSV 

formatına dönüştürülmüştür. Çalışmadakl verl keşfl, yapay öğrenme (teknlklerln 
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eğltllmesl, başarılarının karşılaştırılması ve karar ağacı çlzlml) ve karar destek slsteml 

(KDS) PYTHON lle yapılmıştır.  

Verl keşfl aşamasında lse lşlenmlş verl setl üzerlnde tanımlayıcı lstatlstlkler yapılmıştır. 

Daha sonra SCORE Türklye modellnln kullandığı beş değlşkene (Yaş, Clnslyet, Slgara, 

Total Kolesterol ve Büyük Tanslyon) ek olarak NBYS-AH slstemlnden aldığımız ve 

KVH Rlsk faktörlerl lle lllşklll olduğunu düşündüğümüz dlğer değlşkenler korelasyon 

matrlsl lle bellrlenerek mevcut değlşken llsteslne eklenmlştlr. Ek olarak bellrlenen dört 

değlşkenle (Glukoz, Kreatlnln, Üre ve Ürlk Aslt) blrllkte verl setl 552 hasta 9 

değlşkenle son hallnl almıştır. KVH Rlsk Faktörü lle lllşklll olduğunu bellrledlğlmlz 

ek dört değlşken lçln hem çalışmada yararlandığımız heklmlerden görüş alınmış hem 

de tıp llteratüründekl çalışmalar lncelenmlş olup sekonder anlamda bu dört değlşkenln 

KVH Rlsk Faktörü lle etklll olduğu bellrlenmlştlr. 

Yapay öğrenme teknlklerlnln eğltllmesl süreclne gellndlğlnde lse 552 hastanın 

verlslnln %85’l eğltlmde %15’l lse testte kullanılmak üzere lklye ayrılmıştır (%85 

- %15 eğltlm-test ayrımı lle alakalı kural, yöntem aşamasında detaylı blr şekllde 

verllmlştlr). Bu aşamada verl setlndekl değlşkenlere mln-max normallzasyonu 

yapılarak verllerln 0 (sıfır) lle 1 (blr) arasına yayılması sağlanmıştır. Yanl mlnlmum 

durumda llglll verl alablleceğl en düşük değerde lken, makslmum durumunda 

alablleceğl en yüksek değerde konumlanır. Bu yöntemde verller arasındakl fark veya 

blrblrlerl arasındakl büyüklük değlşmez. Formül (3.6)’den hesaplanır. Burda 	## , 

normallze edllmlş verl lken, #$  glrdl değerl, #%'(  glrdldekl en büyük sayı, #%$&  de 

glrdldekl en küçük sayıdır. 

## =	 #$ − #%$&
#%'( − #%$& 3.6 

Çalışmada farklı sınıflandırma teknlklerl kullanılmıştır. Her blr teknlk, eğltlm verl setl 

lle eğltlllp, test verl setl lle sınıflandırma performansları karşılaştırılmıştır. En lyl 

performans gösteren beş yapay öğrenme teknlğl (LR, KNN, SVM, RF ve DT) lle 

çalışmaya devam edllerek sonuçları detaylı blr şekllde verllmlştlr.  

Teknlklerln eğltlmlerlnln ve performanslarının karşılaştırılması lçln öğrenme eğrllerl 

(learnlng curve), karışıklık matrlslerl (confuslon matrlx), makro-mlkro ortalama 

metrlk değerlerl (doğruluk, keslnllk, duyarlılık, F1 skor), ağırlıklı ortalama metrlk 

değerlerl, ROC eğrllerl ve AUC değerlerl hesaplanmıştır.  
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Karar Destek Slstemlnln kurgulanması aşamasında lse teknlklerln başarı 

performanslarına bağlı olarak aralarından en başarılı sınıflandırma teknlğl seçllerek 

karar ağacı çlzdlrllmlş ve bu karar ağacına özgü kural setlerl bellrlenmlştlr. Kural 

setlerl üzerlnden de ASM’dekl doktor ve hemşlrelerln kullanımına sunulmak 

üzere .exe uzantılı (kur – çalıştır) K-KDS yazılmıştır.
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Şekil 3. Çalışmanın Mimarisi 
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3.3. Problemin Tanımlanması 

Sağlık sektöründe b1r1nc1 basamak özel1nde yapılacak bu çalışma 1ç1n ASM’ye gelen hastaların 

oluşturduğu ver1 set1 üzer1nden ver1 madenc1l1ğ1nde kullanılan yapay öğrenme tekn1kler1n1n 

başarı oranları karşılaştırılarak, en başarılı tekn1k üzer1nden tasarlanacak olan K-KDS 1le 

hastanın b1r1nc1 basamaklarda KVH R1sk1n1n ölçülmes1 üzer1ne b1r çalışma yapılması 

planlanmıştır. Yapacağımız olan bu çalışma 1le KVH r1sk1n1n b1r1nc1 basamaklarda ölçülmes1n1n 

daha s1stemat1k hale get1r1lerek b1reye özel r1sk değerlend1rmes1 1le değ1şt1r1leb1l1r r1sk 

faktörler1ne yönel1k konulara ASM’ler1n yoğunlaşab1leceğ1n1, erken teşh1s ve tarama 1le 

hastalığa daha erken müdahale ed1leb1leceğ1n1 düşünüyoruz. 

3.4. Verinin Toplanması 

Bu çalışmada kullanılan ver1 set1, Ayvalık 2 No’lu A1le Sağlığı Merkez1n1n 10.02.009 no’lu A1le 

Hek1ml1ğ1 B1r1m1nde görevl1 A1le Hek1m1 Uzmanı Doktor Mustafa Y1ğ1t Sözen’1n 

b1lg1sayarında kullandığı NBYS-AH programının 2017 – 2018 yıllarına a1t ver1ler1nden tem1n 

ed1lm1şt1r. 6698 sayılı K1ş1sel Ver1ler1n Korunması Kanununun 16. Maddes1nde yer alan 

“….ver' sorumlusu tarafından anon'm hale get'r'len k'ş'sel sağlık ver'ler' 'le b'l'msel çalışma 

yapılab'l'r” hükmü doğrultusunda çalışmada kullanılan ver1ler araştırmanın yapıldığı Ayvalık 

2 No’lu A1le Sağlığı Merkez1n1n 10.02.009 no’lu A1le Hek1ml1ğ1 B1r1m1 tarafından h1çb1r 

hastanın k1ş1sel ver1ler1n1 1çermeyecek şek1lde anon1m hale get1r1lm1şt1r. 

NBYS-AH programı Sağlık Bakanlığı 1le onaylı ve tam uyumlu olan, özel b1r f1rmanın yazmış 

olduğu ve A1le Hek1mler1n1n kullanımına sunulan b1r yazılımdır (Şek1l 4). Bu yazılım A1le 

Hek1mler1ne hastaları 1le 1lg1l1 1şler1n tak1b1n1, gerekl1 olan b1lg1ler1, raporları ve graf1k 

araçlarını hazır olarak sunmaktadır.  

Çalışma kapsamında 1lg1l1 ver1ler1n kullanımı 1ç1n öncel1kle Yaşar Ün1vers1tes1 Et1k 

Kom1syonundan “Et1k Kom1syonu Onayı” (Şek1l 5), akab1nde 1se Balıkes1r İl Sağlık 

Müdürlüğünden “B1l1msel Araştırma Onayı” alınmıştır (Şek1l 6). 
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Şekil 4. Aile Hekimliği Bilgi Yönetim Sistemi (NBYS-AH) 
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Şekil 5. Yaşar Üniveristesi Etik Komisyonu Onayı 



32 

 

 

Şekil 6. Balıkesir İl Sağlık Müdürlüğünden Bilimsel Araştırma Onayı
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Bu çalışmada kullanılan ver0 set0 değ0şkenler0, l0teratürdek0 çalışmalarda kullanılan d0ğer ver0 

değ0şkenler0n0n 0ncelenmes0ne ek olarak 3 adet A0le Hek0m0, 1 Adet Ac0l Serv0s Hek0m0 ve 2 

Adet Kard0yolog Hek0m0n görüşler0 alınarak bel0rlenm0ş olup bu süreçte hastalara a0t k0ş0sel 

ver0ler ver0 set0 0ç0nde yer almamıştır. Hastaların demograf0k b0lg0ler0 ve tanı değerler0nden 

oluşan toplam 21 adet değ0şken NBYS-AH programındak0 “Semptom” ve “Tahl0l” 

sekmeler0nden alınmıştır (Tablo 5). 

Tablo 5. NBYS-AH Sisteminden Alınan Değişkenler 

 

3.5. Veri Önişleme 

3.5.1. Verinin Temizlenmesi 

NBYS-AH s0stem0nden alınan ham data 3683 hastaya a0t 21 değ0şkenden meydana gelmekted0r. 

Ver0 Set0nde kullandığımız 21 adet değ0şken NBYS-AH s0stem0ndek0 “Semptom” ve “Tahl0l” 

alanından alınıp eşleşt0r0ld0ğ0 0ç0n 3683 hastaya a0t her ver0 0k0 alanda da eşleşemem0şt0r. Yan0 

her semptom b0lg0s0 olan hastaya tahl0l uygulaması yapılmadığı 0ç0n 3683 k0ş0l0k hasta ver0s0 

her 0k0 alanda da olan ver0lerle 552 k0ş0ye 0nd0r0lm0şt0r. Ver0 ser0 0ç0nde herhang0 b0r eks0k ver0 

bulunmamaktadır. Ham ver0 set0m0z 21 değ0şkenden ve 552 satırdan meydana gelmekted0r 

(Tablo 6). 

Sıra Değişken Adı Veri Tipi
1 Cinsiyet Kategorik – Nominal (binary)
2 Yaş Nümerik – Sürekli
3 Vücut Kitle İndeksi Nümerik – Sürekli
4 Büyük Tansiyon Nümerik – Sürekli (mmHg)
5 Küçük Tansiyon Nümerik – Sürekli (mmHg)
6 Sigara Kategorik – Nominal (binary)
7 Kolesterol Nümerik – Sürekli (mg/dL)
8 ALP Nümerik – Sürekli (U/L)
9 ALT Nümerik – Sürekli (U/L)
10 AST Nümerik – Sürekli (IU/L)
11 Demir Nümerik – Sürekli (ug/dL)
12 Glukoz Nümerik – Sürekli (mg/dL)
13 HbA1C (Tek) Nümerik – Sürekli (mmol/mol)
14 HDL Kolesterol Nümerik – Sürekli (mg/dL)
15 Kalsiyum (Ca) Nümerik – Sürekli (mg/dL)
16 Kreatinin Nümerik – Sürekli (mg/dL)
17 Potasyum [K] Nümerik – Sürekli (mmol/L)
18 Sodyum [Na] Nümerik – Sürekli (mmol/L)
19 Üre Nümerik – Sürekli (mg/dL)
20 Ürik Asit Nümerik – Sürekli (mg/dL)
21 Vitamin B12 Nümerik – Sürekli (pg/mL)
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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 Vücut Kitle İndeksi Büyük Tansiyon Ktüçük Tansiyon Sigara Glukoz HDL_kolesterol Kolesterol Kalsiyum ALP ALT AST Demir HbA1C Kreatinin Potasyum Sodyum Ure Urik_asit Vitamin_B12

1 Erkek 70 29.98 130 90 İçmiyor 81 59 138 9.6 41 31 24 230 5 0.9 4 137.39 40 2.9 146

2 Kadın 58 25.95 130 70 İçmiyor 92 58 183 8.3 109 17 20 62 4.4 1 3.4 140.1 30 5.4 226

3 Kadın 16 23.05 120 80 İçmiyor 83 64 171 8.8 63 22 18 94 4.5 0.8 4 138.62 21 5 499

4 Kadın 36 20.20 140 80 İçmiyor 88 69 129 8.2 66 10 37 61 5.6 0.7 3.7 139.54 22 3.3 359

5 Kadın 70 28.52 130 85 İçmiyor 80 79 234 8.1 61 12 11 113 5.3 0.6 4.3 138.11 26 4.7 342

6 Kadın 19 27.68 170 80 İçmiyor 84 52 129 8.7 45 9 14 7 4.6 0.8 4 142.96 19 4 532

7 Erkek 26 30.12 165 110 İçmiyor 67 55 153 9.6 49 29 34 121 6 1.2 3.8 139.33 22 3.5 857

8 Kadın 66 33.06 120 80 İçmiyor 117 73 217 8.7 94 18 19 68 6.6 1 4.4 140.56 35 5.5 429

9 Kadın 31 27.55 165 80 İçmiyor 80 56 182 8.6 54 17 13 85 5.5 0.9 4.6 139.74 38 3.4 421

10 Kadın 62 25.71 170 100 İçmiyor 79 87 271 8.6 69 17 24 139 5.3 1 3.6 139.23 32 4.6 429

- - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - -

- - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - -

- - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - -

- - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - -

546 Kadın 67 28.37 120 80 İçmiyor 83 59 196 9.2 81 9 15 96 4.9 1.1 4.9 146.83 44 4.2 571

547 Erkek 68 20.69 170 70 İçmiyor 114 56 188 9.6 93 38 23 72 6.2 1.3 4.3 143.95 48 4.1 746

548 Kadın 80 23.51 120 70 İçmiyor 99 64 197 9 60 13 19 79 5.6 1 5.1 142.39 55 8.3 700

549 Erkek 85 24.45 130 90 İçmiyor 105 57 261 8.9 65 11 20 114 5.9 1.2 4.7 140.35 43 6.4 215

550 Kadın 38 36.52 150 90 İçiyor 79 60 180 8.8 73 13 15 164 5.2 0.8 3.9 143.2 24 2.8 250.6

551 Kadın 64 25.95 130 70 İçmiyor 112 69 251 9.6 58 17 22 121 5.4 0.8 4 142.86 39 3.7 360

552 Kadın 66 36.05 120 85 İçmiyor 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 Kodlanması 

Ver$ set$nde bulunan 21 adet değ$şken$n KVH r$sk sonuçları, SCORE Türk$ye tablosuna (Şek$l 

7) bağlı olarak bel$rlenm$şt$r. SCORE Türk$ye b$r hasta $ç$n KVH r$sk$n$ 5 değ$şken üzer$nden 

bel$rlemekted$r. Bunlar sırasıyla c$ns$yet, yaş, s$gara, büyük tans$yon ve total kolesteroldür. 

 

 

Şekil 7. SCORE Türkiye Tablosu (Türk Kardiyoloji Derneği) 
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SCORE Türk$ye, kend$ bünyes$nde KVH r$skler$n$ yed$ grupta toplamıştır. Yed$ grup 

çalışmamızda kullanılmak üzere 4 gruba $nd$rgenm$şt$r. %15 ve üstü çok yüksek 

r$skl$, %10-5 arası yüksek r$skl$, %3-4 arası orta r$skl$, %2 ve altı $se az r$skl$ olarak 

n$telend$r$lm$şt$r (Tablo 7). 

Tablo 7. SCORE Türkiye Risk Gruplaması ve Çalışmada Kullanılacak Risk 
Gruplamaları 

 

Bu aşamadan sonra 552 hastaya a$t 21 değ$şkenl$ ham ver$ set$m$z 5 kr$ter (c$ns$yet, 

yaş, s$gara, büyük tans$yon ve total kolesterol) üzer$nden SCORE Türk$ye tablosunda 

yer$ne koyularak her b$r hasta $ç$n yen$ oluşturduğumuz KVH r$sk grupları 

bel$rlenm$şt$r. İşlenm$ş ver$ set$m$z KVH r$sk grubunun da eklenmes$ $le 552 satır ve 

22 sütunluk ver$ set$ hal$ne gelm$şt$r (Tablo 8). 

Sıra SCORE Türkiye Risk Gruplaması Çalışmada Kullanılacak Risk Gruplamaları
1 %15 ve Üstü 4: Çok Yüksek Riskli
2 %10 - 14
3 %5 - 9
4 %3 - 4 2: Orta Riskli
5 2%
6 1%
7 0%

3: Yüksek Riskli

1: Az Riskli



37 

 

Tablo 8. İşlenmiş Veri Seti 
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22

Cinsiyet Yas Vücut Kitle İndeksi Büyük Tansiyon Ktüçük Tansiyon Sigara Glukoz HDL_kolesterol Kolesterol Kalsiyum ALP ALT AST Demir HbA1C Kreatinin Potasyum Sodyum Ure Urik_asit Vitamin_B12 KVH RİSK GRUBU

1 Erkek 70 29.98 130 90 İçmiyor 81 59 138 9.6 41 31 24 230 5 0.9 4 137.39 40 2.9 146 Yüksek Riskli

2 Kadın 58 25.95 130 70 İçmiyor 92 58 183 8.3 109 17 20 62 4.4 1 3.4 140.1 30 5.4 226 Az Riskli

3 Kadın 16 23.05 120 80 İçmiyor 83 64 171 8.8 63 22 18 94 4.5 0.8 4 138.62 21 5 499 Az Riskli

4 Kadın 36 20.20 140 80 İçmiyor 88 69 129 8.2 66 10 37 61 5.6 0.7 3.7 139.54 22 3.3 359 Çok Yüksek Riskli

5 Kadın 70 28.52 130 85 İçmiyor 80 79 234 8.1 61 12 11 113 5.3 0.6 4.3 138.11 26 4.7 342 Az Riskli

6 Kadın 19 27.68 170 80 İçmiyor 84 52 129 8.7 45 9 14 7 4.6 0.8 4 142.96 19 4 532 Yüksek Riskli

7 Erkek 26 30.12 165 110 İçmiyor 67 55 153 9.6 49 29 34 121 6 1.2 3.8 139.33 22 3.5 857 Az Riskli

8 Kadın 66 33.06 120 80 İçmiyor 117 73 217 8.7 94 18 19 68 6.6 1 4.4 140.56 35 5.5 429 Orta Riskli

9 Kadın 31 27.55 165 80 İçmiyor 80 56 182 8.6 54 17 13 85 5.5 0.9 4.6 139.74 38 3.4 421 Yüksek Riskli

10 Kadın 62 25.71 170 100 İçmiyor 79 87 271 8.6 69 17 24 139 5.3 1 3.6 139.23 32 4.6 429 Yüksek Riskli

- - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - -

- - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - -

- - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - -

- - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - -

546 Kadın 67 28.37 120 80 İçmiyor 83 59 196 9.2 81 9 15 96 4.9 1.1 4.9 146.83 44 4.2 571 Yüksek Riskli

547 Erkek 68 20.69 170 70 İçmiyor 114 56 188 9.6 93 38 23 72 6.2 1.3 4.3 143.95 48 4.1 746 Çok Yüksek Riskli

548 Kadın 80 23.51 120 70 İçmiyor 99 64 197 9 60 13 19 79 5.6 1 5.1 142.39 55 8.3 700 Az Riskli

549 Erkek 85 24.45 130 90 İçmiyor 105 57 261 8.9 65 11 20 114 5.9 1.2 4.7 140.35 43 6.4 215 Az Riskli

550 Kadın 38 36.52 150 90 İçiyor 79 60 180 8.8 73 13 15 164 5.2 0.8 3.9 143.2 24 2.8 250.6 Çok Yüksek Riskli

551 Kadın 64 25.95 130 70 İçmiyor 112 69 251 9.6 58 17 22 121 5.4 0.8 4 142.86 39 3.7 360 Orta Riskli

552 Kadın 66 36.05 120 85 İçmiyor 135 99 182 9.5 63 19 9 76 7.6 0.9 4.4 139.33 45 4.7 261 Yüksek Riskli
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3.5.3. Verinin Dönüştürülmesi 

İşlenm'ş ver' set' 'ç'ndek' kategor'k – nom'nal değ'şkenler (C'ns'yet, S'gara İçme 

Durumu ve KVH R'sk Gruplaması) anal'zde kullanılmak üzere nümer'k hale 

dönüştürülmüştür. C'ns'yet değ'şken'nde kadın:0, erkek:1 olarak göster'l'rken, s'gara 

değ'şken'nde İçm'yor:0, İç'yor:1 olarak göster'lm'şt'r. KVH R'sk grubunda 'se Çok 

Yüksek R'skl':4, Yüksek R'skl':3, Orta R'skl':2 ve Az R'skl':1 olarak göster'lm'şt'r. 

3.5.4. Verinin Birleştirilmesi 

552 satır ve 22 değ'şkenden oluşan 'şlenm'ş ver' set'm'z üç ana başlıkta toplanmıştır: 

Demograf'k ver'ler, kl'n'k ver'ler ve sonuç ver'ler'. Bu üç ana başlıkta bulunan 22 adet 

değ'şken üç kaynaktan alınarak b'rleşt'r'lm'şt'r. 22 adet değ'şken'n 'lk 6’sı hastalara 

a't demograf'k ver'ler olup NBYS-AH programının “SEMPTOM” alanından 

alınmıştır. Ger' kalan değ'şkenlerden 15 adet kl'n'k ver's' NBYS-AH programının 

“TAHLİL” alanından alınmıştır. Sonuç başlığındak' KVH R'sk Gruplaması 'se 

SCORE Türk'ye göre bel'rlen'p ver' set'ne eklenm'şt'r (Tablo 9).  

Tablo 9. İşlenmiş Veri Seti Değişken Özellikleri 

 

 

Sıra Kaynak Ana Başlık Değişken Adı
1 NBYS (AH) - Semptom Demografik Cinsiyet
2 NBYS (AH) - Semptom Demografik Yaş
3 NBYS (AH) - Semptom Demografik Vücut Kitle İndeksi
4 NBYS (AH) - Semptom Demografik Büyük Tansiyon
5 NBYS (AH) - Semptom Demografik Küçük 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 Üre
20 NBYS (AH) - Tahlil Klinik Ürik Asit
21 NBYS (AH) - Tahlil Klinik Vitamin B12
22 SCORE Türkiye Sonuç Kardiyovasküler Risk
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Kl'n'k ver'ler (Kolesterol, ALP, ALT, AST, Dem'r, Glukoz, Hb1AC (Tek), HDL 

Kolesterol, Kals'yum (Ca), Kreat'n'n, Potasyum (K), Sodyum (Na), Üre, Ür'k As't, 

V'tam'n B12) nümer'k – sürekl' değ'şken 'ken, demograf'k ver'lerden yaş, vücut k'tle 

'ndeks', büyük tans'yon ve küçük tans'yon har'ç c'ns'yet ve s'gara değ'şkenler' 'se 

kategor'k değ'şkenlerd'r. 21 adet değ'şken, anal'z'm'zde bağımsız değ'şken olarak 

alınırken KVH R'sk değ'şken' bağımlı değ'şken olup ver' t'p' kategor'k – sıralıdır. 

Python’da anal'z yapılırken bazı değ'şkenler'n 's'mler' kısaltılmıştır. İşlenm'ş ver' set' 

değ'şkenler'n'n son hal' Tablo 10’da, ver' set'n'n son hal' 'se Tablo 11’de göster'lm'şt'r.  
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Tablo 10. İşlenmiş Veri Bağımlı-Bağımsız Değişkenleri 

 

Türü Değişken Adı Python Tanımı Veri Tipi Kodlama Biçimi
Bağımsız Cinsiyet Cns Kategorik – Nominal (binary) 0: Kadın, 1: Erkek

Yaş Yaş Nümerik – Sürekli (yıl)
Vücut Kitle İndeksi BKI Nümerik – Sürekli (kg/m²)
Büyük Tansiyon BT Nümerik – Sürekli (mmHg)
Küçük Tansiyon KT Nümerik – Sürekli (mmHg)
Sigara Sigara Kategorik – Nominal (binary) 0: İçmiyor, 1: İçiyor
Kolesterol Kolesterol Nümerik – Sürekli (mg/dL)
ALP ALP Nümerik – Sürekli (U/L)
ALT ALT Nümerik – Sürekli (U/L)
AST AST Nümerik – Sürekli (IU/L)
Demir Demir Nümerik – Sürekli (ug/dL)
Glukoz Glukoz Nümerik – Sürekli (mg/dL)
HbA1C (Tek) HbA1C (Tek) Nümerik – Sürekli (mmol/mol)
HDL Kolesterol HDL Kolesterol Nümerik – Sürekli (mg/dL)
Kalsiyum (Ca) Kalsiyum (Ca) Nümerik – Sürekli (mg/dL)
Kreatinin Kreatinin Nümerik – Sürekli (mg/dL)
Potasyum [K] Potasyum [K] Nümerik – Sürekli (mmol/L)
Sodyum [Na] Sodyum [Na] Nümerik – Sürekli (mmol/L)
Üre Üre Nümerik – Sürekli (mg/dL)
Ürik Asit Ürik Asit Nümerik – Sürekli (mg/dL)
Vitamin B12 Vitamin B12 Nümerik – Sürekli (pg/mL)

1: Az Riskli, 2: Orta Riskli, 
3: Yüksek Riskli, 4: Çok Yüksek Riskli

Bağımlı Kardiyovasküler Risk KVH Kategorik - Sıralı
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Tablo 11. İşlenmiş Veri Seti (Kategorik Değişkenlerin Kodlanmış 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 Vücut Kitle İndeksi Büyük Tansiyon Ktüçük Tansiyon Sigara Glukoz HDL_kolesterol Kolesterol Kalsiyum ALP ALT AST Demir HbA1C Kreatinin Potasyum Sodyum Ure Urik_asit Vitamin_B12 KVH

1 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

2 0 58 25.95 130 70 0 92 58 183 8.3 109 17 20 62 4.4 1 3.4 140.1 30 5.4 226 1

3 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

4 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 3.3 359 4

5 0 70 28.52 130 85 0 80 79 234 8.1 61 12 11 113 5.3 0.6 4.3 138.11 26 4.7 342 1

6 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

7 1 26 30.12 165 110 0 67 55 153 9.6 49 29 34 121 6 1.2 3.8 139.33 22 3.5 857 1

8 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

9 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 3.4 421 3

10 0 62 25.71 170 100 0 79 87 271 8.6 69 17 24 139 5.3 1 3.6 139.23 32 4.6 429 3

- - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - -

- - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - -

- - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - -

- - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - -

546 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

547 1 68 20.69 170 70 0 114 56 188 9.6 93 38 23 72 6.2 1.3 4.3 143.95 48 4.1 746 4

548 0 80 23.51 120 70 0 99 64 197 9 60 13 19 79 5.6 1 5.1 142.39 55 8.3 700 1

549 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

550 0 38 36.52 150 90 1 79 60 180 8.8 73 13 15 164 5.2 0.8 3.9 143.2 24 2.8 250.6 4

551 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

552 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 

Ver$ set$ndek$ demograf$k değ$şkenler$n $çer$kler$ $se şu şek$lded$r: 

• C"ns"yet: Hastanın c$ns$yet$n$ göster$r. Kadın ve Erkek olarak $k$ t$pt$r. Ver$ 

set$nde kadın:0 erkek:1 olarak göster$lm$şt$r. 

• Yaş: B$r$m$ yıl’dır ve hastaların yaşlarının bel$rtmekted$r.  

• Vücut K"tle İndeks": B$r$m$ kg/m²’d$r ve ağırlığın (kg, boyun kares$ne (m²) 

bölünmes$  $le elde ed$l$r. 

• Büyük Tans"yon: B$r$m$ mmHg’d$r ve kalb$n kanı vücuda pompalarken damar 

$ç$nde kullandığı güce den$r. 

• Küçük Tans"yon: B$r$m$ mmHg’d$r ve kalb$n kanı vücuda pompaladıktan sonra 

kan akımı b$tt$kten sonra damarlarda oluşan durgun basınca den$r.   

• S"gara: Hastanın s$gara $çme durumunu göster$r. İçm$yor ve İç$yor olarak $k$ 

t$pt$r. Ver$ set$nde $çm$yor:0 $ç$yor:1 olarak göster$lm$şt$r. 

Kl$n$k değ$şkenler$n $çer$kler$n$ $se Erb$l (2007) şu şek$lde tanımlamaktadır: 

• Kolesterol: Myokard$al enfarktüs ve felç r$sk$n$n değerlend$r$lmes$nde yüksek 

derecede öneml$d$r. Referans değerler$ Tablo 12’de ver$lm$şt$r. 

Tablo 12. Kolesterol Referans Değerleri 

 

• ALP: Alkelen Fosfataz. Hepatob$l$yer ve kem$k kaynaklı hastalıkların 

değerlend$r$lmes$nde kullanılır. Referans değerler$ Tablo 13’te ver$lm$şt$r. 

Tablo 13. ALP Referans Değerleri 

 

Yetişkin < 200 mg/dL
Bebek 70 - 175 mg/dL
Çocuk 120 - 200 mg/dL
Yeni Doğan 53 - 135 mg/dL

Referans Değerler - Kolesterol

0 - 16 Yaş < 640 U/L
16 - 18 Yaş < 480 U/L
> 18 Yaş 38 - 155 U/L

Referans Değerler - ALP
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• ALT: Alan$n Am$notransam$naz. Karac$ğer hastalığının tanısında kullanılır. 

Referans değerler$ Tablo 14’te ver$lm$şt$r. 

Tablo 14. ALT Referans Değerleri 

 

• AST: Aspartat Am$notransam$naz. Egzers$z artmış SGOT sev$yeler$ne neden 

olur. Referans değerler$ Tablo 15’te ver$lm$şt$r. 

Tablo 15. AST Referans Değerleri 

 

• Dem"r: Er$tros$tler$n oluşumu ve yıkımı, dem$r metabol$zması ve dem$r taşınımı 

$le $lg$l$ her türlü durumun değerlend$r$lmes$nde yardımcıdır. Her türlü anem$, 

dem$r eks$kl$ğ$, talasem$, s$deroblast$k anem$ ve dem$r zeh$rlenmeler$n$n 

değerlend$r$lmes$nde kullanılır. Referans değerler$ Tablo 16’da ver$lm$şt$r. 

Tablo 16. Demir Referans Değerleri 

 

• Glukoz: Açlık Kan Şeker$. D$abetes mell$tus tanısında kullanılır. Referans 

değerler$ Tablo 17’de ver$lm$şt$r. 

Tablo 17. Glukoz Referans Değerleri 

 

• HbA1C (Tek): Glukol$ze Hemoglob$n. D$abet$k hastalarda kan glukozunu uzun 

sürel$ tak$p etmede kullanılır. Referans değer$ Tablo 18’de ver$lm$şt$r. 

Erkek 10 - 40 U/L
Kadın 10 - 35 U/L

Referans Değerler - ALT

Erkek 10 - 40 U/L
Kadın 10 - 35 U/L

Referans Değerler - AST

Erkek  < 19 Yaş 60 - 175 ug/dL
Erkek  >= 19 Yaş 65 - 175 ug/dL
Kadın 50 - 170 ug/dL
Yeni Doğan 100 - 250 ug/dL
Çocuk 50 - 120 ug/dL

Referans Değerler - Demir

< 2 gün 40 - 60 mg/dL
< 1 Yaş 50 - 80 mg/dL
1 - 15 Yaş 60 - 106 mg/dL
> 15 Yaş 74 - 106 mg/dL

Referans Değerler - Glukoz



44 

Tablo 18. HbA1C Referans Değerleri 

 

• HDL Kolesterol: Araştırmalar, düşük HDL-Kolesterol’lü şahıslarda 

Ateroskleroz$s r$sk$nde anlamlı b$r artış olduğunu göstermekted$r. Referans 

değerler$ Tablo 19’da ver$lm$şt$r. 

Tablo 19. HDL Kolesterol Referans Değerleri 

 

• Kals"yum (Ca): Parat$ro$d fonks$yonunu ve kals$yum metabol$zmasını 

değerlend$rmek $ç$n kullanılır. Referans değerler$ Tablo 20’de ver$lm$şt$r. 

Tablo 20. Kalsiyum (Ca) Referans Değerleri 

 

• Kreat"n"n (Serum): İskelet kası nekrozu veya atrof$s$, Endokr$n bozuklukları 

g$b$ durumların değerlend$r$lmes$nde kullanılır. Referans değer$ Tablo 21’de 

ver$lm$şt$r. 

Tablo 21. Kreatinin (Serum) Referans Değerleri 

 

• Potasyum (K) (Serum): Elektrol$t ve as$t baz denges$n$n değerlend$r$lmes$ ve 

böbrek fonks$yonlarının tak$b$nde kullanılır. Referans değerler$ Tablo 22’de 

ver$lm$şt$r. 

Referans Değerler - HbA1C
4 - 5,7 %

Erkek 45 - 70 U/L
Kadın 50 - 90 U/L

Referans Değerler - HDL Kolesterol

Erkek (mg/dl)
1 - 14 Yıl 9.6 - 10.6
15 - 16 Yıl 9.5 - 10.5
17 - 18 Yıl 9.5 - 10.4
19 - 21 Yıl 9.3 - 10.3
>= 22 Yıl 8.9 - 10.1
Kadın (mg/dl)
1 - 11 Yıl 9.6 - 10.6
12 -14 Yıl 9.5 - 10.4
15 - 18 Yıl 9.1 - 10.3
>= 19 Yıl 8.9 - 10.1

Referans Değerler - Kalsiyum (Ca)

< 1 mg/dL
Referans Değerler - Kreatinin (Serum)
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Tablo 22. Potasyum (K), Serum Referans Değerleri 

 

• Sodyum (Na) (Serum): Ekstrasellüler sıvının su dağılımının düzenlenmes$nde 

en büyük rolü oynar. Referans değerler$ Tablo 23’te ver$lm$şt$r. 

Tablo 23. Sodyum (Na), Serum Referans Değerleri 

 

• Üre: Böbrek hastalıklarının b$rçoğunda plazma üre konsantrasyonlarında artış 

görülür. Referans değer$ Tablo 24’te ver$lm$şt$r. 

Tablo 24. Üre Referans Değerleri 

 

• Ür"k As"t: Gut hastalığı tanısında ve esans$yel h$pertans$yonun renal vasküler 

$nd$katörü olarak kullanılır. Referans değer$ Tablo 25’te ver$lm$şt$r. 

Tablo 25. Ürik Asit Referans Değerleri 

 

• V"tam"n B12: Bu test pern$s$yöz anem$n$n B12 eks$kl$ğ$ne bağlı olup 

olmadığını bel$rlemede kullanılır. Referans değer$ Tablo 26’da ver$lm$şt$r. 

Tablo 26. Vitamin B12 Referans Değerleri 

 

 

Yetişkin / Yaşlı 3.5 - 5 mEg/L
İnfant 4.1 - 5.3 mEg/L
Çocuk 3.4 - 4.7 mEg/L
Yeni Doğan 3.4 - 5.9 mEg/L

Referans Değerler - Potasyum (K), (Serum)

Yetişkin / Yaşlı 136 - 145 mEg/L (mmol/L)
İnfant 136 - 145 mEg/L (mmol/L)
Çocuk 134 - 150 mEg/L (mmol/L)
Yeni Doğan 134 - 144 mEg/L (mmol/L)

Referans Değerler - Sodyum (Na), (Serum)

Referans Değerler - Üre
10.7 - 53.5  mg/dL

Referans Değerler - Ürik Asit
2.1 - 7.8  mg/dL

197 - 866  pg/mL
Referans Değerler - Vitamin B12
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3.6. Veri Keşfi 

3.6.1. Analize Hazırlık 

552 hasta ve 22 değ$şkene evr$len ver$ set$m$zde yapacağımız keş$f, anal$z, modelleme, 

ver$ madenc$l$ğ$, yapay öğrenme ve karar destek s$stemler$n$n oluşturulması 

süreçler$nde vers$yonu 3.9.5 olan Python Programlama D$l$ kullanılmıştır. Program 

özel$nde kullanılan kütüphaneler Şek$l 8’de göster$lm$şt$r. 

 

Şekil 8. Çalışmasında Kullanılan Python Kütüphaneleri 
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NBYS-AH’den aldığımız ve önişleme tabi tuttuğumuz veri setini analize 

sokarak veri setimizde eksik veri olup olmadığını kontrol ettik. Tablo 27’de görüleceği 

üzere veri setimizde eksik herhangi bir hücre ve sütun bulunmamaktadır. 

Tablo 27. Veri Seti Bilgi Çıktısı (Python) 

 

3.6.2. Tanımlayıcı İstatistikler 

NBYS-AH’den alınıp ön$şlemden geç$r$len ve h$çb$r şek$lde hastalara a$t k$ş$sel 

ver$ler $çermeyen ver$ set$m$z tamamı Tablo 28’de görülmekted$r. Bu ver$ set$nde 

bulunan 22 değ$şken$n 3’ü kategor$k $ken 19’u sürekl$ değ$şkenlerd$r. 

Tablo 28. Veri Seti (Tanımlıyıcı İstatistiğe Girecek Olan) 

 

Sıra Değişken Adı 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 0 ... ... ... ... ... 1 0 1 0 0 0 0 0
2 Yaş 65 58 44 70 56 67 40 62 ... ... ... ... ... 68 70 65 61 44 65 66 66
3 BKI 29.98 25.95 23.05 20.2 28.52 27.68 30.12 33.06 ... ... ... ... ... 31.18 22.83 22.27 28.01 27.77 24.98 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 ... ... ... ... ... 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 85 139 ... ... ... ... ... 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 5.3 5 6.6 5.5 5.3 ... ... ... ... ... 4.9 5.6 5.9 4.4 5.2 5.4 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 8.3 8.2 8.1 8.3 8.7 8.6 8.6 ... ... ... ... ... 8.4 9 8.9 10.2 8.8 9.6 9.5 8.5
16 Kreatinin 0.9 1 0.7 0.6 0.9 1 0.9 1 ... ... ... ... ... 1.1 1 1.2 1.1 0.8 0.8 0.9 0.9
17 Potasyum [K] 4 3.4 3.7 4.3 3.8 4.4 4.6 3.6 ... ... ... ... ... 3.8 5.1 4.7 4.2 3.9 4 4 3.76
18 Sodyum [Na] 137.39 140.1 139.54 138.11 134.6 140.56 139.74 139.23 ... ... ... ... ... 140.7 142.39 140.35 138.53 143.2 142.86 139.2 142.81
19 Üre 40 30 22 26 30 35 38 32 ... ... ... ... ... 36 55 43 28 24 39 44 32
20 Ürik asit 2.9 5.4 3.3 4.7 1.3 5.5 3.4 4.6 ... ... ... ... ... 3 8.3 6.4 5.7 2.8 3.7 4.3 7.1
21 Vitamin B12 146 226 359 342 426 429 421 429 ... ... ... ... ... 447.3 700 215 670 250.6 360 208 249.6
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 Değişkenlerin Özellikleri 

Ver$ set$m$zde bulunan kategor$k değ$şkenler$m$zden c$ns$yet (Cns) değ$şken$ne 

bakacak olursak 552 adet hastanın %70,65’$ (390) kadın, %29,35’$ (162) erkekt$r.  

Hastaların s$gara $çme durumuna bakacak olursak, 552 adet hastanın %87,68’$ (484) 

s$gara $çm$yorken, %12,32’s$ (68) s$gara $çmekted$r. 

KVH R$sk$n$n dağılımına bakacak olursak, 552 adet hastanın %40,58’$ (224) az 

r$skl$, %9,24’ü (51) orta r$skl$, %32,97’$ (182) yüksek r$skl$ ve %17,21’$ (95) çok 

yüksek r$skl$ ksınıfındadır (Şek$l 9). 

 

 

Şekil 9. Kategorik Değişkenlerin Dağılımı 
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3.6.2.2. Sürekli Değişkenlerin Özellikleri: 

Ver$ set$m$zde bulunan sürekl$ değ$şkenler$n dağılımı Tablo 29’da görülmekted$r. 

Tablo 29. Sürekli Değişkenlerin Dağılımı 

 

Yaş değ$şken$ne baktığımızda, ver$ set$m$zdek$ hastaların en düşüğü 40 $ken en 

yükseğ$ 70 yaşındadır. Ortama yaş 58 $ken, standart sapması 10.107 olarak 

gözükmekted$r. Yaş dağılımını en düşük değerden en yüksek değere göre 

sıraladığımızda 552 adet hastanın %25’$ 48 yaşın altındayken, %75’$ 67 yaşın 

altındadır. Ortanca değer $se 62’d$r. Yaş değ$şken$n$n ortalaması ortancadan küçüktür 

ve solunda yer almaktadır. Bu durum ver$m$z$n çarpıklığı konusunda b$lg$ ver$r. Bu 

durumda yaş ver$m$z sola doğru çarpıktır. Yaş değ$şken$n$n yoğunluk dağılım graf$ğ$ 

Şek$l 10’da göster$lm$şt$r. 

 

Şekil 10. Yaş Değişkeninin Yoğunluk Dağılım Grafiği 

Değişken Adı count mean std min 25% 50% 75% max
Yaş 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 3.3 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
Üre 552 31.915 10.864 11 24 31 37 91
Ürik 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
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BKI (Vücut K$tle İndeks$) değ$şken$ne baktığımızda, ver$ set$m$zdek$ hastaların en 

düşüğü 16.65 değer$ne sah$p $ken en yükseğ$ 346,94 değer$ne sah$pt$r. Ortama BKI 

28.931 $ken, standart sapması 17.579 olarak gözükmekted$r. BKI dağılımını en düşük 

değerden en yüksek değere göre sıraladığımızda 552 adet hastanın %25’$ 23.88 

değer$n$n altındayken, %75’$ 30.805 değer$n$n altındadır. Ortanca değer $se 27.51’d$r. 

BKI değ$şken$n$n yoğunluk dağılım graf$ğ$ Şek$l 11’de göster$lm$şt$r. 

 

Şekil 11. BKI Değişkeninin Yoğunluk Dağılım Grafiği 

BT (Büyük Tans$yon) değ$şken$ne baktığımızda, ver$ set$m$zdek$ hastaların en düşüğü 

70 değer$ne sah$p $ken en yükseğ$ 186 değer$ne sah$pt$r. Ortama değer 136 $ken, 

standart sapması 22.979 olarak gözükmekted$r. Dağılımını en düşük değerden en 

yüksek değere göre sıraladığımızda 552 adet hastanın %25’$ 120 değer$n$n 

altındayken, %75’$ 160 değer$n$n altındadır. Ortanca değer $se 130’dur. İlg$l$ 

değ$şken$n yoğunluk dağılım graf$ğ$ Şek$l 12’de göster$lm$şt$r. 

 

Şekil 12. BT Değişkeninin Yoğunluk Dağılım Grafiği 
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KT (Küçük Tans$yon) değ$şken$ne baktığımızda, ver$ set$m$zdek$ hastaların en düşüğü 

50 değer$ne sah$p $ken en yükseğ$ 110 değer$ne sah$pt$r. Ortama değer 79.755 $ken, 

standart sapması 9.432 olarak gözükmekted$r. Dağılımını en düşük değerden en 

yüksek değere göre sıraladığımızda 552 adet hastanın %25’$ 70 değer$n$n 

altındayken, %75’$ 80 değer$n$n altındadır. Ortanca değer $se 80 değer$nded$r. İlg$l$ 

değ$şken$n yoğunluk dağılım graf$ğ$ Şek$l 13’te göster$lm$şt$r. 

 

Şekil 13. KT Değişkeninin Yoğunluk Dağılım Grafiği 

Kolesterol değ$şken$ne baktığımızda, ver$ set$m$zdek$ hastaların en düşüğü 86 

değer$ne sah$p $ken en yükseğ$ 289 değer$ne sah$pt$r. Ortama değer 201.453 $ken, 

standart sapması 37.650 olarak gözükmekted$r. Dağılımını en düşük değerden en 

yüksek değere göre sıraladığımızda 552 adet hastanın %25’$ 174 değer$n$n 

altındayken, %75’$ 228 değer$n$n altındadır. Ortanca değer $se 202.5 değer$nded$r. 

İlg$l$ değ$şken$n yoğunluk dağılım graf$ğ$ Şek$l 14’te göster$lm$şt$r. 

 

Şekil 14. Kolesterol Değişkeninin Yoğunluk Dağılım Grafiği 
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ALP değ$şken$ne baktığımızda, ver$ set$m$zdek$ hastaların en düşüğü 21 değer$ne 

sah$p $ken en yükseğ$ 247 değer$ne sah$pt$r. Ortama değer 70.855 $ken, standart 

sapması 23.738 olarak gözükmekted$r. Dağılımını en düşük değerden en yüksek 

değere göre sıraladığımızda 552 adet hastanın %25’$ 55 değer$n$n altındayken, %75’$ 

82.25 değer$n$n altındadır. Ortanca değer $se 67 değer$nded$r. İlg$l$ değ$şken$n 

yoğunluk dağılım graf$ğ$ Şek$l 15’te göster$lm$şt$r. 

 

Şekil 15. ALP Değişkeninin Yoğunluk Dağılım Grafiği 

ALT değ$şken$ne baktığımızda, ver$ set$m$zdek$ hastaların en düşüğü 2 değer$ne sah$p 

$ken en yükseğ$ 179 değer$ne sah$pt$r. Ortama değer 18.101 $ken, standart sapması 

13.122 olarak gözükmekted$r. Dağılımını en düşük değerden en yüksek değere göre 

sıraladığımızda 552 adet hastanın %25’$ 12 değer$n$n altındayken, %75’$ 20 değer$n$n 

altındadır. Ortanca değer $se 15 değer$nded$r. İlg$l$ değ$şken$n yoğunluk dağılım 

graf$ğ$ Şek$l 16’da göster$lm$şt$r. 

 

Şekil 16. ALT Değişkeninin Yoğunluk Dağılım Grafiği 
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AST değ$şken$ne baktığımızda, ver$ set$m$zdek$ hastaların en düşüğü 1 değer$ne sah$p 

$ken en yükseğ$ 153 değer$ne sah$pt$r. Ortama değer 17.168 $ken, standart sapması 

9.165 olarak gözükmekted$r. Dağılımını en düşük değerden en yüksek değere göre 

sıraladığımızda 552 adet hastanın %25’$ 13 değer$n$n altındayken, %75’$ 19 değer$n$n 

altındadır. Ortanca değer $se 16 değer$nded$r. İlg$l$ değ$şken$n yoğunluk dağılım 

graf$ğ$ Şek$l 17’de göster$lm$şt$r. 

 

Şekil 17. AST Değişkeninin Yoğunluk Dağılım Grafiği 

Dem$r değ$şken$ne baktığımızda, ver$ set$m$zdek$ hastaların en düşüğü 8 değer$ne 

sah$p $ken en yükseğ$ 297 değer$ne sah$pt$r. Ortama değer 83.783 $ken, standart 

sapması 35.797 olarak gözükmekted$r. Dağılımını en düşük değerden en yüksek 

değere göre sıraladığımızda 552 adet hastanın %25’$ 59.5 değer$n$n 

altındayken, %75’$ 106 değer$n$n altındadır. Ortanca değer $se 81 değer$nded$r. İlg$l$ 

değ$şken$n yoğunluk dağılım graf$ğ$ Şek$l 18’de göster$lm$şt$r. 

 

Şekil 18. Demir Değişkeninin Yoğunluk Dağılım Grafiği 
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Glukoz değ$şken$ne baktığımızda, ver$ set$m$zdek$ hastaların en düşüğü 61 değer$ne 

sah$p $ken en yükseğ$ 200 değer$ne sah$pt$r. Ortama değer 101.736 $ken, standart 

sapması 23.016 olarak gözükmekted$r. Dağılımını en düşük değerden en yüksek 

değere göre sıraladığımızda 552 adet hastanın %25’$ 85.75 değer$n$n 

altındayken, %75’$ 110.25 değer$n$n altındadır. Ortanca değer $se 97.5 değer$nded$r. 

İlg$l$ değ$şken$n yoğunluk dağılım graf$ğ$ Şek$l 19’da göster$lm$şt$r. 

 

Şekil 19. Glukoz Değişkeninin Yoğunluk Dağılım Grafiği 

HbA1C (Tek) değ$şken$ne baktığımızda, ver$ set$m$zdek$ hastaların en düşüğü 3.3 

değer$ne sah$p $ken en yükseğ$ 13.9 değer$ne sah$pt$r. Ortama değer 5.605 $ken, 

standart sapması 1.123 olarak gözükmekted$r. Dağılımını en düşük değerden en 

yüksek değere göre sıraladığımızda 552 adet hastanın %25’$ 4.9 değer$n$n 

altındayken, %75’$ 6.1 değer$n$n altındadır. Ortanca değer $se 5.4 değer$nded$r. İlg$l$ 

değ$şken$n yoğunluk dağılım graf$ğ$ Şek$l 20’de göster$lm$şt$r. 

 

Şekil 20. HbA1C (Tek) Değişkeninin Yoğunluk Dağılım Grafiği 
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HDL Kolesterol değ$şken$ne baktığımızda, ver$ set$m$zdek$ hastaların en düşüğü 19 

değer$ne sah$p $ken en yükseğ$ 136 değer$ne sah$pt$r. Ortama değer 65.02 $ken, 

standart sapması 17.991 olarak gözükmekted$r. Dağılımını en düşük değerden en 

yüksek değere göre sıraladığımızda 552 adet hastanın %25’$ 53 değer$n$n 

altındayken, %75’$ 74.25 değer$n$n altındadır. Ortanca değer $se 62 değer$nded$r. İlg$l$ 

değ$şken$n yoğunluk dağılım graf$ğ$ Şek$l 21’de göster$lm$şt$r. 

 

Şekil 21. HDL Kolesterol Değişkeninin Yoğunluk Dağılım Grafiği 

Kals$yum (Ca) değ$şken$ne baktığımızda, ver$ set$m$zdek$ hastaların en düşüğü 7.4 

değer$ne sah$p $ken en yükseğ$ 10.8 değer$ne sah$pt$r. Ortama değer 9.079 $ken, 

standart sapması 0.696 olarak gözükmekted$r. Dağılımını en düşük değerden en 

yüksek değere göre sıraladığımızda 552 adet hastanın %25’$ 8.6 değer$n$n 

altındayken, %75’$ 9.5 değer$n$n altındadır. Ortanca değer $se 9 değer$nded$r. İlg$l$ 

değ$şken$n yoğunluk dağılım graf$ğ$ Şek$l 22’de göster$lm$şt$r. 

 

Şekil 22. Kalsiyum (Ca) Değişkeninin Yoğunluk Dağılım Grafiği 



56 

Kreat$n$n değ$şken$ne baktığımızda, ver$ set$m$zdek$ hastaların en düşüğü 0.4 

değer$ne sah$p $ken en yükseğ$ 2.6 değer$ne sah$pt$r. Ortama değer 0.972 $ken, standart 

sapması 0.244 olarak gözükmekted$r. Dağılımını en düşük değerden en yüksek değere 

göre sıraladığımızda 552 adet hastanın %25’$ 0.8 değer$n$n altındayken, %75’$ 1.1 

değer$n$n altındadır. Ortanca değer $se 0.9 değer$nded$r. İlg$l$ değ$şken$n yoğunluk 

dağılım graf$ğ$ Şek$l 23’te göster$lm$şt$r. 

 

Şekil 23. Kreatinin Değişkeninin Yoğunluk Dağılım Grafiği 

Potasyum (K) değ$şken$ne baktığımızda, ver$ set$m$zdek$ hastaların en düşüğü 2.6 

değer$ne sah$p $ken en yükseğ$ 6.2 değer$ne sah$pt$r. Ortama değer 4.147 $ken, standart 

sapması 0.460 olarak gözükmekted$r. Dağılımını en düşük değerden en yüksek değere 

göre sıraladığımızda 552 adet hastanın %25’$ 3.8575 değer$n$n altındayken, %75’$ 4.1 

değer$n$n altındadır. Ortanca değer $se 4.1 değer$nded$r. İlg$l$ değ$şken$n yoğunluk 

dağılım graf$ğ$ Şek$l 24’te göster$lm$şt$r. 

 

Şekil 24. Potasyum (K) Değişkeninin Yoğunluk Dağılım Grafiği 
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Sodyum (Na) değ$şken$ne baktığımızda, ver$ set$m$zdek$ hastaların en düşüğü 127.82 

değer$ne sah$p $ken en yükseğ$ 148.31 değer$ne sah$pt$r. Ortama değer 139.938 $ken, 

standart sapması 3.042 olarak gözükmekted$r. Dağılımını en düşük değerden en 

yüksek değere göre sıraladığımızda 552 adet hastanın %25’$ 138.01 değer$n$n 

altındayken, %75’$ 142.03 değer$n$n altındadır. Ortanca değer $se 140.05 değer$nded$r. 

İlg$l$ değ$şken$n yoğunluk dağılım graf$ğ$ Şek$l 25’te göster$lm$şt$r. 

 

Şekil 25. Sodyum (Na) Değişkeninin Yoğunluk Dağılım Grafiği 

Üre değ$şken$ne baktığımızda, ver$ set$m$zdek$ hastaların en düşüğü 11 değer$ne sah$p 

$ken en yükseğ$ 91 değer$ne sah$pt$r. Ortama değer 31.915 $ken, standart sapması 

10.864 olarak gözükmekted$r. Dağılımını en düşük değerden en yüksek değere göre 

sıraladığımızda 552 adet hastanın %25’$ 24 değer$n$n altındayken, %75’$ 37 değer$n$n 

altındadır. Ortanca değer $se 31 değer$nded$r. İlg$l$ değ$şken$n yoğunluk dağılım 

graf$ğ$ Şek$l 26’da göster$lm$şt$r. 

 

Şekil 26. Üre Değişkeninin Yoğunluk Dağılım Grafiği 



58 

Ür$k as$t değ$şken$ne baktığımızda, ver$ set$m$zdek$ hastaların en düşüğü 1.3 değer$ne 

sah$p $ken en yükseğ$ 10.8 değer$ne sah$pt$r. Ortama değer 4.918 $ken, standart 

sapması 1.598 olarak gözükmekted$r. Dağılımını en düşük değerden en yüksek değere 

göre sıraladığımızda 552 adet hastanın %25’$ 3.8 değer$n$n altındayken, %75’$ 5.925 

değer$n$n altındadır. Ortanca değer $se 4.8 değer$nded$r. İlg$l$ değ$şken$n yoğunluk 

dağılım graf$ğ$ Şek$l 27’de göster$lm$şt$r. 

 

Şekil 27. Ürik Asit Değişkeninin Yoğunluk Dağılım Grafiği 

V$tam$n B12 değ$şken$ne baktığımızda, ver$ set$m$zdek$ hastaların en düşüğü 50 

değer$ne sah$p $ken en yükseğ$ 899 değer$ne sah$pt$r. Ortama değer 393.780 $ken, 

standart sapması 158.695 olarak gözükmekted$r. Dağılımını en düşük değerden en 

yüksek değere göre sıraladığımızda 552 adet hastanın %25’$ 282 değer$n$n 

altındayken, %75’$ 482.25 değer$n$n altındadır. Ortanca değer $se 368 değer$nded$r. 

İlg$l$ değ$şken$n yoğunluk dağılım graf$ğ$ Şek$l 28’de göster$lm$şt$r. 

 

Şekil 28. Vitamin B12 Değişkeninin Yoğunluk Dağılım Grafiği 
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Ver$ set$m$zde bulunan sürekl$ değ$şkenler$n KVH r$sk grubuna göre ortalama değer 

dağılımları $se Tablo 30’da göster$lm$şt$r. 

Tablo 30. Sürekli Değişkenlerin KVH Risk Grubuna Göre Ortalama Değer 
Dağılımları 

 

Tablo 30 b$ze göstermekted$r k$ bazı değ$şkenler$n (Yaş, BKI, BT, KT, Kolesterol, 

Glukoz, Kals$yum (Ca), Kreat$n$n, Potasyum (K), Üre, Ür$k As$t ve V$tam$n B12) 

KVH r$sk grupları ortalamaları, r$sk dereces$ arttıkça artmaktadır. Yan$ $lg$l$ 

değ$şkenler$n KVH r$sk sınıflaması $le $l$şk$l$ olduğu görülmekted$r. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Değişken Adı mean Az Riskli Orta Riskli Yüksek Riskli Çok Yüksek Riskli

Yaş 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
Üre 31.915 27 30 35 38
Ürik asit 4.918 4.3 5.0 5.3 5.5
Vitamin B12 393.780 383 387 401 410
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3.6.2.3. Çapraz Sorgular 

Çalışmanın bu bölümünde ver$ set$ndek$ kategor$k değ$şkenler$n kend$ aralarındak$ 

$l$şk$ler$ne hem görsel anal$zler hem de tablolar üzer$nden bakılmıştır. 

 

Şekil 29. Cinsiyet-Sigara-KVH İlişkisi 

Şek$l 29‘da görüleceğ$ üzere s$gara $çmeyen (0) kadınlar (0) Az R$skl$ (1) sınıfında 

yoğunlaşırken, s$gara $çmeyen (0) erkekler (1) Yüksek R$skl$ (3) sınıfında 

yoğunlaşmıştır. Y$ne s$gara $çen (1) kadınlara (0) bakacak olursak Yüksek R$skl$ (3) 

ve Çok Yüksek R$skte (4) yoğunlaşırken, s$gara $çen (1) erkekler (1) Az R$skl$ (1) ve 

Çok Yüksek R$sk (4) sınıflarında yoğunlaşmıştır.  

Tablo 31. Cinsiyet-Sigara-KVH İlişkisi 

 

Kategor$k değ$şkenler arasındak$ $l$şk$ye tablo özel$nden bakacak olursak Tablo 31’e 

göre; 

• 552 hastanın 224’ü (%40,58) “Az R$skl$” sınıfında bulunmaktadır. 

Toplam

Kadın Erkek Toplam (%) Kadın Erkek Toplam (%) (%)

10 20 30 (13.39) 170 24 194 (86.61) 224
40.58%

0 0 0 (0.00) 39 12 51 (100.00) 51
9.24%

6 5 11 (6.04) 98 73 171 (93.96) 182
32.97%

11 16 27 (28.42) 56 12 68 (71.58) 95
17.21%

TOPLAM 68 484 552
(%) 12% 88% 100%

Az Riskli

Orta Riskli

Yüksek Riskli

Çok Yüksek Riskli

Sigara İçen Sigara İçmeyen
Risk Grubu
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o “Az R$skl$” sınıfında bulunan 224 hastanın 30’u (%13,39) “S$gara 

İçen”, 194’ü $se (%86,61) “S$gara İçmeyen” olarak dağılmıştır. S$gara 

$çen 30 k$ş$n$n 20’s$ erkek $ken s$gara $çmeyen 194 k$ş$n$n 170’$ 

kadındır. Yan$ “Az R$skl$” sınıfındak$ büyük çoğunluğu “S$gara 

İçmeyen Kadınlar” oluşturmaktadır. 

• 552 hastanın 51’$ (%9,24) “Orta R$skl$” sınıfında bulunmaktadır. 

o “Orta R$skl$” sınıfında bulunan 51 hastanın tamamı “S$gara İçmeyen” 

sınıfındadır. S$gara İçmeyen 51 k$ş$n$n 39’su kadın $ken 12’ s$ erkekt$r.  

• 552 hastanın 182’s$ (%32,97) “Yüksek R$skl$” sınıfında bulunmaktadır. 

o “Yüksek R$skl$” sınıfında bulunan 182 hastanın 11’$ (%6,04) “S$gara 

İçen”, 171’$ $se (%93,96) “S$gara İçmeyen” şekl$nde dağılmıştır. S$gara 

$çen 11 k$ş$n$n 5’$ erkek $ken s$gara $çmeyen 171 k$ş$n$n 98’$ kadındır.  

• 552 hastanın 95’$ (%17,21) “Çok Yüksek R$skl$” sınıfında bulunmaktadır. 

o “Çok Yüksek R$skl$” sınıfında bulunan 95 hastanın 27’s$ (%28,42) 

“S$gara İçen”, 68’$ $se (%71,58) “S$gara İçmeyen” şekl$nde dağılmıştır. 

S$gara $çen 27 k$ş$n$n 16’sı erkek $ken s$gara $çmeyen 68 k$ş$n$n 56’sı 

kadındır.  

3.6.3. Korelasyon Matrisi 

Ş$md$ye kadar k$ süreçte ön$şlemden geç$r$len 552 hastaya a$t 22 değ$şken$ tek tek ve 

kend$ aralarındak$ $l$şk$ler$n$ $nceled$k. Bu bölümde SCORE Türk$ye model$n$n 

kullandığı beş değ$şkene (Yaş, C$ns$yet, S$gara, Total Kolesterol ve Büyük Tans$yon) 

ek olarak $l$şk$l$ olduğunu düşündüğümüz d$ğer değ$şkenler$ de bel$rlemek $ç$n 

pearson korelasyon anal$z$n$ kullandık. Değ$şkenler arası korelason katsayılarını ısı 

har$tası formunda oluşturulan korelasyon matr$s$ $le şek$l 30’dak$ g$b$ gösterd$k. 
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Şekil 30. Değişkenlerin KVH İle İlişkisini Gösteren Korelasyon Matrisi 

Şek$l 30’da görüleceğ$ üzere korelasyon matr$s$ sonucunda KVH R$sk faktörler$ $le 

$l$şk$l$ olan ek dört değ$şken (Glukoz, Kreat$n$n, Üre ve Ür$k As$t) daha bel$rlenm$şt$r. 

Buradan çıkan sonucu tez$n başlangıcında değ$şkenler$n bel$rlenmes$ aşamasında 

f$k$rler$ne danıştığımız A$le Hek$mler$ $le paylaştık. Doktorlarımız da yüksek Üre ve 

Kreat$n$n değerler$n$n böbrek rahatsızlığında, yüksek ür$k as$t değer$n$n gut 

hastalığında ve yüksek glukoz değer$n$n d$yabet hastalığında etken olduğunu ve bu 

değerler$n yüksek seyretmes$n$n seconder anlamda KVH R$sk$ne etk$ ett$kler$n$ 

bel$rtm$şlerd$r.  

A$le hek$mler$nden aldığımız bu görüşler$ tey$t etmek $ç$n l$teratüre g$tt$ğ$m$zde $se 

şunu gördük k$ Elmacı (2013) kron$k böbrek yetmezl$ğ$n$n kard$yovasküler 

hastalıklarla $l$şk$s$ üzer$ne yapmış olduğu çalışmasında son dönemlerde böbrek 

yetmezl$ğ$n$n KVH açısından sol ventr$kül h$pertrof$s$ye (SVH) r$sk faktörüne yol 

açtığını ve SVH’n$n yüksek serum kreat$n$n değer$ $le anlamlı olarak $l$şk$l$ olduğunu 

tesp$t etm$şt$r.  
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Serum ür$k as$t ve kard$yovasküler ölüm r$sk$ üzer$ne yapılan başka b$r çalışmada $se 

1.134.073 katılımcıyla kırk dört kol $çeren otuz $k$ çalışmada, ür$k as$t $le KVH 

mortal$tes$ r$sk$ arasında $l$şk$ olduğu rapor ed$lm$şt$r (Rah$m$-Sakak, Maroof$, 

Rahman$, Bell$ss$mo, ve Hekmatdoost, 2019). 

D$yabet, gl$koz sev$yes$ ve an$ kalp ölümü r$sk$n$n araştırıldığı başka b$r çalışmada 

$se d$yabet$n an$ kalp ölümler$ $ç$n öneml$ b$r r$sk faktörü olduğunu vurgularken 

d$yabet rahatsızlığının her aşamasında gl$koz sev$yes$n$n önem$ vurgulamıştır (Jouven, 

ve d$ğerler$, 2005). 

Korelasyon matr$s$ sonucunda bulduğumuz, hek$m b$lg$s$ ve l$teratürle de 

destekled$ğ$m$z, SCORE Türk$ye’de kullanılan değ$şkenler har$c$nde kalan üre, ür$t 

as$t, kreat$n$n ve glukoz değ$şkenler$n$n KVH R$sk$ $le seconder anlamda $l$şk$l$ 

olduğu bel$rlend$ğ$ $ç$n yapay öğrenme tekn$kler$n$n performanslarını ölçeceğ$m$z b$r 

sonrak$ aşamaya geçmeden önce ver$ set$, KVH R$sk$ $le $l$şk$l$ olduğu bel$rlenen 9 

bağımsız değ$şkenle Tablo 32’de bel$rt$ld$ğ$ üzere son hal$n$ almıştır.  

Tablo 32. Yapay Öğrenme Tekniği Öncesi Veri Setinin Son Hali 

 

Ver$ set$ndek$ dokuz değ$şken$n KVH dağılımı bakımından b$rb$rler$ $le $l$şk$s$n$n 

olduğu toplu graf$k Şek$l 31’de bel$rt$lm$şt$r.  

Türü Değişken Adı Kaynak Veri Tipi Kodlama Biçimi
Bağımsız Cinsiyet SCORE Türkiye Kategorik – Nominal (binary) 0: Kadın, 1: Erkek

Yaş SCORE Türkiye Nümerik – Sürekli (yıl)
Büyük Tansiyon SCORE Türkiye Nümerik – Sürekli (mmHg)
Sigara SCORE Türkiye Kategorik – Nominal (binary) 0: İçmiyor, 1: İçiyor
Kolesterol SCORE Türkiye Nümerik – Sürekli (mg/dL)
Glukoz Korelasyon M. + Literatür + Aile Hek. Nümerik – Sürekli (mg/dL)
Kreatinin Korelasyon M. + Literatür + Aile Hek. Nümerik – Sürekli (mg/dL)
Üre Korelasyon M. + Literatür + Aile Hek. Nümerik – Sürekli (mg/dL)
Ürik Asit Korelasyon M. + Literatür + Aile Hek. Nümerik – Sürekli (mg/dL)

1: Az Riskli, 2: Orta Riskli, 
3: Yüksek Riskli, 4: Çok Yüksek Riskli

Bağımlı Kardiyovasküler Risk SCORE Türkiye Kategorik - Sıralı
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Şekil 31. Değişkenlerin KVH İle ilişkisinin Dağılımları 

Ver$ set$ndek$ değ$şkenler$n KVH r$sk faktörü ve d$ğer kategor$k değ$şkenlerle (Yaş 

ve S$gara) olan $l$şk$ler$ne daha detaylı bakacak olursak; 

 

Şekil 32. Yaş - KVH İlişkisi 



65 

Şek$l 32’de KVH r$sk faktörler$n$n yaş bakımından dağılımına bakacak olursak; Az 

R$skl$ (1) sınıfındak$ hastalar genel olarak 40’lı yaşların başında yoğunlaşırken 

Yüksek R$skl$ (3) sınıfında bulunan hastalar 65-70, Çok Yüksek R$skl$ Sınıfta (4) 

bulunan hastalar 70’l$ yaşlarda yoğunlaşmıştır.  

 

Şekil 33. Yaş - Sigara - Cinsiyet ve KVH İlişkisi 

Şek$l 33’te yaş – s$gara – c$ns$yet ve KVH’ın $l$şk$ler$ne baktığımızda Şek$l 33(a)’da 

kırmızı $le bel$rt$len alana baktığımızda Çok Yüksek R$sk (4) sınıfında bulunan 

hastalardan s$gara $çmeyenler (0) 65-70 yaş aralığında yoğunlaşırken s$gara $çenler$n 

(1) aralığı 60-70 yaş aralığına gen$şlem$şt$r. Bu da b$ze s$gara faktörünün KVH r$sk$n$ 

daha erken yaşlara çekt$ğ$n$ göstermekted$r.  

Aynı şek$lde Şek$l 33(b)’ye baktığımızda yeş$l alanlar b$ze şunu göstermekted$r k$ Çok 

Yüksek R$sk (4) sınıfında bulunan hastalardan kadınlar (0) erkeklere (1) göre daha 

gen$ş b$r yayılım göstermekted$r. Bu da b$ze erkekler$n kadınlara göre aynı yaş 

aralığında daha yüksek KVH r$sk$n$ taşıdığını göstermekted$r. Aynı yaş aralığında (60-

70) kadınlar daha çok Yüksek R$sk (3) sınıfında yoğunlaşırken erkekler Çok Yüksek 

R$sk (4) sınıfında yoğunlaşmışlar. Yan$ konu kalp kr$z$ $se bu şekle göre erkekler$n 

kadınlara nazaran kalp kr$z$ geç$rme r$sk$ daha yüksekt$r d$yeb$l$r$z. 
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Şekil 34. Büyük Tansiyon - KVH İlişkisi 

Şek$l 34’te KVH r$sk faktörler$n$n BT bakımından dağılımına bakacak olursak; Az 

R$skl$ (1) sınıfındak$ hastalar genel olarak 100-130 arası değerlerde yoğunlaşırken, 

Çok Yüksek R$skl$ (4) sınıfında bulunan hastalar 150-200’lü değerlerde 

yoğunlaşmıştır.  

 

Şekil 35. BT - Sigara - Cinsiyet ve KVH İlişkisi 

Şek$l 35’te BT’n$n s$gara $le olan $l$şk$s$ne baktığımızda s$gara $çmeyenler (0) düşük 

tans$yon değerler$nde ve düşük KVH r$sk sınıflarında yer alırken s$gara $çenlerde (1) 

durum değ$şmekted$r. S$gara, Şek$l 35(a)’da kırmızı okla bel$rt$len yerde KVH r$sk 

grubunda 1’de yer alan hastaların BT değer$n$ 120’lerden 160’lara çıkmasına sebep 

olmuştur. Aynı durum d$ğer r$sk gruplarındak$ değerlere de etk$ etm$şt$r. Buradan şu 

sonuç çıkarılab$l$r k$ s$gara, BT’y$ etk$leyerek hem aynı r$sk grubunda olanların BT 

değer$n$ yukarı çekmekte hem de r$sk grubunu negat$f yönde ötelemekted$r. 
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Şek$l 35(b)’de BT’n$n c$ns$yet $le olan $l$şk$s$ne baktığımızda $se Yüksek KVH r$sk 

(3) grubunda olan kadınların (0) tans$yonu 100-125 değerler$nde yoğunlaşırken, yeş$l 

okla bel$rt$len yerde erkekler$n (1) değerler$ 100-175 değerler$ arasında yoğunlaşıyor. 

Yan$ c$ns$yet$n BT ve KVH $le olan $l$şk$s$ şunu göstermekted$r k$ aynı r$sk grubunda 

erkekler kadınlara göre daha yüksek tans$yona sah$pt$r. 

 

Şekil 36. Kolesterol - KVH İlişkisi 

Şek$l 36’da KVH r$sk faktörler$n$n kolesterol bakımından dağılımına bakacak olursak; 

Az R$skl$ (1) sınıfındak$ hastalar genel olarak 150-200 arası değerlerde yoğunlaşırken, 

Çok Yüksek R$skl$ (4) sınıfında bulunan hastalar 200-220’l$ değerlerde yoğunlaşmıştır. 

 

Şekil 37. Kolesterol – Sigara - Cinsiyet ve KVH İlişkisi 
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Şek$l 37(a)’da kolesterolün s$gara $le olan $l$şk$s$ne baktığımızda s$gara $çmeyenler (0) 

KVH r$sk gruplarında kolesterol değerler$ne göre daha odaklı yoğunlaşırken, s$gara 

$çenler$n (1) kolesterol değerler$ daha gen$ş alanlarda yoğunlaşmış. S$garanın 

kolesterol değerler$n$ her KVH r$sk grubunda daha gen$ş spektruma taşıdığı sonucu 

çıkartılab$l$r.  

Şek$l 37(b)’de kolesterolün c$ns$yet $le olan $l$şk$s$ne baktığımızda $se Az R$skl$ KVH 

r$sk (1) grubunda olan kadınların (0) kolesterolü 150-200 değerler$nde yoğunlaşırken, 

yeş$l okla bel$rt$len yerde erkekler$n (1) değerler$ 200-250 değerler$ arasında 

yoğunlaşıyor. Yüksek R$skl$ (3) sınıfında bulunan hastalarda $se kadınlar (0) 200-250 

arası değerlerde yoğunlaşırken erkekler (1) 150-200 değerler$ arasında yoğunlaşmıştır.  

 

Şekil 38. Glukoz - KVH İlişkisi 

Şek$l 38’de KVH r$sk faktörler$n$n glukoz bakımından dağılımına bakacak olursak; 

Az R$skl$ (1) sınıfındak$ hastalar genel olarak 70-100 arası değerlerde yoğunlaşırken, 

Çok Yüksek R$skl$ (4) sınıfında bulunan hastalar 100-130’lu değerlerde 

yoğunlaşmıştır. 
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Şekil 39. Glukoz - Sigara - Cinsiyet ve KVH İlişkisi 

Şek$l 39(a)’da glukozun s$gara $le olan $l$şk$s$ne baktığımızda aynı glukoz 

değerler$nde (ortalama 80-110) s$gara $çenler (1) Çok Yüksek R$sk (4) sınıfında yer 

alırken s$gara $çmeyenler (0) Yüksek R$sk (3) sınıfında yer almışlardır. Yan$ buradan 

şu sonuç çıkarılab$l$r k$ s$gara, aynı glukoz değer$ne sah$p hastalarda KVH r$sk$n$ 

arttırıcı b$r etmen görev$nded$r.  

Şek$l 39(b)’de glukozun c$ns$yet $le olan $l$şk$s$ne baktığımızda $se aynı glukoz 

değerler$nde (ortalama 80-110) kadınlar (0) Az R$skl$ (1) sınıfında yer alırken erkekler 

(1) Yüksek R$sk (3) sınıfında yer almışlardır. Yan$ glukoz değer$ erkekeler $ç$n KVH 

R$sk$ $ç$n öneml$ b$r etken olarak görülmüştür. 

 

Şekil 40. Kreatinin - KVH İlişkisi 
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Şek$l 40’da KVH r$sk faktörler$n$n kreat$n$n bakımından dağılımına bakacak olursak; 

Az R$skl$ (1) sınıfındak$ hastalar genel olarak 0.7-0.9 arası değerlerde yoğunlaşırken, 

Çok Yüksek R$skl$ (4) sınıfında bulunan hastalar 1.0-1.2 arası değerlerde 

yoğunlaşmıştır. 

 

Şekil 41. Kreatinin - Sigara - Cinsiyet ve KVH İlişkisi 

Şek$l 41(a)’da kreat$n$n$n s$gara $le olan $l$şk$s$ne baktığımızda aynı kreat$n$n 

değerler$nde (ortalama 0.8-1.1) s$gara $çenler (1) Çok Yüksek R$sk (4) sınıfında yer 

alırken s$gara $çmeyenler (0) Yüksek R$sk (3) ve Az R$skl$ (1) sınıfında yer almışlardır. 

Yan$ buradan şu sonuç çıkarılab$l$r k$ s$gara, aynı kreat$n$n değer$ne sah$p hastalarda 

KVH r$sk$n$ arttırıcı b$r etmen görev$nded$r.  

Şek$l 41(b)’de kreat$n$n$n c$ns$yet $le olan $l$şk$s$ne baktığımızda $se Az R$skl$ (1) ve 

Yüksek R$skl$ (3) sınıflarda kadın (0) hastalar 0.8-0.9’lu değerlerde yoğunlaşırken, 

erkek (1) hastalar 1.0 – 1.4’lü değerlerde yoğunlaşmıştır. Yan$ erkeklerde kreat$n$n 

değer$ kadınlara göre KVH R$sk grubu dağılımı bakımından daha yüksek değerlerde 

seyretmekted$r. 
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Şekil 42. Üre - KVH İlişkisi 

Şek$l 42’de KVH r$sk faktörler$n$n üre bakımından dağılımına bakacak olursak; Az 

R$skl$ (1) sınıfındak$ hastalar genel olarak 20-25 arası değerlerde yoğunlaşırken, Çok 

Yüksek R$skl$ (4) sınıfında bulunan hastalar 35-45 arası değerlerde yoğunlaşmıştır.  

 

Şekil 43. Üre - Sigara - Cinsiyet ve KVH İlişkisi 

Şek$l 43(a)’da üren$n s$gara $le olan $l$şk$s$ne baktığımızda aynı r$sk sınıfında bulunan 

hastalar $ç$n üre değer$ ve aynı üre değer$ne sah$p hastalar $ç$n KVH R$sk$ s$gara 

$çenlerde (1), $çmeyenlere (0) göre daha b$r artış yönünded$r. Yan$ s$gara $çmek hem 

KVH r$sk$ne hem de üre değer$n$n artmasına etk$ etmekted$r.  

Şek$l 43(b)’de üren$n c$ns$yet $le olan $l$şk$s$ne baktığımızda $se aynı r$sk gruplarında 

erkekler (1) kadınlara (0) göre daha yüksek üre değerler$ne sah$p olduğunu görüyoruz.  
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Şekil 44. Ürik Asit - KVH İlişkisi 

Şek$l 44’te KVH r$sk faktörler$n$n ür$k as$t bakımından dağılımına bakacak olursak; 

Az R$skl$ (1) sınıfındak$ hastalar genel olarak 3-5 arası değerlerde yoğunlaşırken, Çok 

Yüksek R$skl$ (4) sınıfında bulunan hastalar 5-6.5 arası değerlerde yoğunlaşmıştır.  

 

Şekil 45. Ürik Asit - Sigara - Cinsiyet ve KVH İlişkisi 

Şek$l 45(a)’da ür$k as$t$n s$gara $le olan $l$şk$s$ne baktığımızda s$gara $çmeyenler (0) 

KVH r$sk gruplarında ür$k as$t değerler$ne göre daha odaklı yoğunlaşırken, s$gara 

$çenler$n (1) ür$k as$t değerler$ daha gen$ş alanlarda yoğunlaşmış. S$garanın ür$k as$t 

değerler$n$ her KVH r$sk grubunda daha gen$ş spektruma taşıdığı sonucu çıkartılab$l$r. 

Aynı şek$lde kırmızı oklarla bel$rt$ld$ğ$ şekl$yle r$sk gruplarını da Az R$skl$ (1)’den 
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Orta R$skl$ (3)’ye, Yüksek R$skl$ (3)’den Çok Yüksek R$skl$ (4)’ye öteled$ğ$ 

görülmüştür.  

Şek$l 45(b)’de ür$k as$t$n c$ns$yet $le olan $l$şk$s$ne baktığımızda $se r$sk gruplarının 

dağılımının hemen hemen aynı olduğu görülmekted$r ama yeş$l alanda bel$rt$ld$ğ$ 

üzere erkekler (1) aynı r$sk gruplarında daha yüksek ür$k as$t değerler$nde 

konumlanırken, kadınlar (0) daha düşük değerlerde konumlanmışlardır.  

 

Şekil 46. Yaşın Sürekli Değişkenlerle İlişkisi 

 

Çalışmanın bu kısmında yaş değ$şken$ne ayrı b$r yer ayırmak $sted$k çünkü gerek 

SCORE Türk$ye model$ndek$ gerekse korelayon matr$s$ndek$ etk$s$ne baktığımızda 

KVH r$sk faktörü özel$nde yaşın etk$s$ en öneml$ kr$ter olarak karşımıza çıkmaktadır. 
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Şek$l 30’da görüleceğ$ üzere korelasyon katsayısı 0,86 olarak çıkmıştır. Bu durumda 

yaşın sürekl$ değ$şkenlerle olan $l$şk$ler$ göstermekted$r k$ yaşla beraber d$ğer 

değ$şkenler$n dağılımları da yukarı yönde hareket ederek KVH r$sk$n$ arttırmaktadır. 

Özell$kle $ler$k$ yaşlarda BT’n$n ve kolesterolün değer$n$n yükselmes$ KVH R$sk$nde 

Çok Yüksek R$sk ve Yüksek R$sk arasındak$ farkı bel$rg$n ölçüde arttırmaktadır. 

Glukoz, kreat$n$n, üre ve ür$k as$t’de $se değerler$n artışından öte yaşın artışına bağlı 

olarak KVH r$sk$ne b$r etk$ söz konusudur (Şek$l 46). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



75 

BÖLÜM 4 

BULGULAR 

 

B$r öncek$ bölümde 552 hastaya a$t 22 değ$şkenl$ ver$ set$m$z$, hem değ$şkenler$n 

kend$ aralarındak$ $l$şk$ler$ $nceleyerek bulduğumuz sonuçlarla, hem bulduğumuz 

sonuçların l$teratür $le de desteklenmes$ $le hem de A$le Hek$mler$n$n de görüşler$ 

doğrultusunda Kard$yovasküler R$sk$ etk$leyen değ$şken sayısını 9’a $nd$rgem$şt$k.  

Bu yen$ ver$ set$ndek$ değ$şkenler$n KVH değ$şken$ $le olan $l$şk$s$ $ç$n korelasyon 

matr$s$ (Şek$l 47) ve anlamlılık değerler$ tablosuna (Tablo 33) baktığımızda görüyoruz 

k$ ver$ set$ndek$ “Cns, Yaş, BT, S$gara, Kolesterol, Glukoz, Kreat$n$n, Üre ve Ür$k as$t” 

değ$şkenler$ %95 güven aralığında KVH $le anlamlı düzeyde $l$şk$l$d$r. 

 

Şekil 47. Yeni Veri Seti Korelasyon Matrisi 
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Tablo 33. Yeni Veri Seti Korelasyon ve Anlamlılık Değerleri 

 
 

Gözlemled$ğ$m$z bu anlamlı $l$şk$den sonra bu bölümde yen$ ver$ set$m$zle b$rl$kte 

çalışmamızın bel kem$ğ$n$ oluşturacak yapay öğrenme tekn$kler$n$ kurgulayacağız. 

Tekn$kler$n performanslarını yan$ öğrenme becer$ler$n$ karşılaştırıp, tezde 

amaçladığımız K-KDS’n$n kurgulanması $ç$n gerekl$ olan performansı en yüksek 

sınıflandırma tekn$ğ$n$ bel$rley$p buna bağlı olarak da karar ağacını ç$zd$receğ$z. Ama 

öncel$kle tekn$kler$ kurgulamak $ç$n $ht$yacımız olan yapay öğrenme sürec$n$ yen$ ver$ 

set$m$ze (552 hasta 10 değ$şken) uyarlamamız gerekmekted$r. 

4.1. Yapay Öğrenme Tekniklerinin Eğitilmesi 

Yapay öğrenme tekn$kler$n$n tahm$nlemeler yapab$lmes$ $ç$n öncel$kle eğ$t$lmes$ 

gerekmekted$r. Sah$p olduğumuz ver$ set$ eğ$t$m sürec$n$n kurgulanması aşamasında 

karşımıza $k$ seçenek sunmaktadır.  

B$r$nc$s$, eğer k$ el$m$zde $k$ farklı ver$ set$ varsa sah$p olduğumuz ver$ setler$nden 

b$r$nc$s$ $le tekn$ğ$m$z$ eğ$t$p, tekn$ğ$n h$ç görmed$ğ$ $k$nc$ ver$ set$ $le tekn$ğ$n 

tahm$nler$n$ karşılaştırarak performansını gözlemleyeb$l$r$z. Mesela el$m$zde 2 

döneme a$t aynı ver$ setler$ olsun. İlk dönem ver$ set$ $le yapay öğrenme tekn$kler$n$ 

eğ$t$p, eğ$t$len tekn$klere $k$nc$ dönemdek$ ver$ler$ sokup üret$len $k$nc$ dönem 

tahm$nler$ $le el$m$zdek$ gerçek $k$nc$ dönem test ver$ler$ karşılaştırılır. 

D$ğer b$r seçenek $se el$m$zde $k$ farklı ver$ set$m$z$n olmaması durumu. Bu durumda 

sah$p olduğumuz mevcut ver$m$z$ eğ$t$m (tra$n) / test ver$s$ olarak $k$ye ayırmamız 

gerekmekted$r. Eğ$t$m ve test ver$s$ olarak $k$ye ayırdığımız ver$ set$n$n eğ$t$m ver$ler$ 

$le tekn$kler eğ$t$l$p, test ver$s$ $le tekn$kler$n ürett$ğ$ tahm$nler karşılaştırılır.  

corr p
Cns 0.16 1.71E-04
Yaş 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
Üre 0.42 1.04E-24
Ürik asit 0.3 3.23E-13

KVH
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Yapmış olduğumuz bu çalışmada tek b$r ver$ set$ne sah$p olduğumuz $ç$n yapay 

öğrenme tekn$kler$n$n kurgulanması sürec$nde mevcut ver$m$z eğ$t$m ve test ver$s$ 

olarak $k$ye ayrılmıştır. Şek$l 48’de görüleceğ$ üzere öncel$kle ver$y$ bağımsız (X) ve 

bağımlı (Y) olarak ayırıyoruz. Daha sonra X ve Y’ler$n %85’$n$ eğ$t$me (469 

adet), %15’$n$ $se tekn$kler$ eğ$tt$kten sonra performanslarını ölçeb$lmek adına 

ürett$kler$ tahm$nler$ (prod$ct$ons) karşılaştırab$lmek $ç$n test ver$s$ (83 adet) olarak 

ayırıyoruz; 

• !!: Bağımsız eğ$t$m ver$s$  

• "!: Bağımlı eğ$t$m ver$s$ 

• !": Bağımsız test ver$s$ 

• "": Bağımlı test ver$s$ 

 

Şekil 48. Verinin Eğitim ve Test Olarak İkiye Ayrılması Süreci 

 

Yaptığımız bu eğ$t$m / test ayırımı, karşımıza bu ayırımın rastgele yapılmaması 

durumunu çıkarab$lmekted$r. Yan$ ver$ set$ ayrımı yapılırken b$rb$rler$ $le benzer 

ver$ler ya da benzer gruplar eğ$t$m veya test ver$s$ $ç$nde yer alab$l$r. Bu durum yapay 

öğrenme tekn$kler$n$n eğ$t$lmes$ sürec$nde b$r problem olarak karşımıza çıkar ve 

yapay öğrenme tekn$ğ$n$n öğrenmes$ne olumsuz yönde etk$ eder. Eğ$t$m / test 

ayrımında en öneml$ konu, eğ$t$m ver$s$n$n sah$p olduğumuz ver$ $ç$nden rastgele 

seç$lmes$d$r. Mesela sah$p olduğumuz ver$ set$n$n sınıflarına baktığımızda sınıf 1 de 

224 adet ver$ varken sınıf 2 de 51 adet ver$ vardır (Tablo 34). Eğer k$ doğru rastgelel$ğ$ 
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sağlamazsak sadece sınıf 1’lerden oluşan b$r model kurmuş olab$l$r$z. Bu da karşımıza 

aşırı öğrenme (overf$tt$ng) problem$n$ çıkartır. Yan$ yapay öğrenme tekn$ğ$ 

eğ$t$lmekten öte ezberlemeye g$tm$şt$r. Tekn$ğ$n performansı eğ$t$m ver$s$ üzer$nde 

yüksek $ken tekn$ğ$n h$ç görmed$ğ$ ver$ setler$ üzer$nde düşük olacaktır. Y$ne eğ$t$m 

ver$s$n$ yeter$nce yapay öğrenme tekn$kler$ne vermezsek bu sefer de yeters$z öğrenme 

(underf$tt$ng) problem$ karşımıza çıkacaktır. Tekn$k ver$ set$n$n bell$ b$r parçası $le 

eğ$t$lm$ş olup hem eğ$t$m set$ üzer$ndek$ performansı düşük olacak hem de h$ç 

görmed$ğ$ ver$ setler$ üzer$ndek$ performansı düşük olacaktır. 

Tablo 34. Veri Seti Sınıf Adetleri 

 

Bu çalışmada yapay öğrenme tekn$kler$n$n eğ$t$lmes$ ve eğ$t$len tekn$kler$n 

performanslarının ölçülmes$ süreçler$ $ç$n sah$p olduğumuz 552 adetl$k ver$ 

set$n$n %85’$n$ (469 adet) eğ$t$me, %15’$n$ (83 adet) $se teste ayırdık. Tekn$kler$n 

performanslarına geçmeden önce, bu çalışmadak$ sınırlı ver$ set$m$ze bağlı olarak 

seçt$ğ$m$z %85’l$k eğ$t$m ve %15’l$k test oranlarının yetk$nl$ğ$n$ gözlemleyeb$lmek 

$ç$n çapraz doğrulama (Cross Val$dat$on) yöntemler$ üzer$nden tekn$kler$m$z$n 

öğrenme eğr$ler$ne (Learn$ng Curve) baktık. 

4.1.1. Çapraz Doğrulama (Cross Validation) 

Çapraz doğrulama, yapay öğrenme tekn$ğ$n$n gösterd$ğ$ performansın öğrenerek m$ 

yoksa ezberleyerek m$ yapıldığını görmem$z$ sağlar. Çalışmada çapraz doğrulama 

anal$z$ $ç$n Python kütüphanes$n$n Sc$k$t-learn kütüphanes$ kullanılmıştır. En öneml$ 

çapraz doğrulama tekn$kler$ KFold, Shuffle-Spl$t (Karışık Bölme) ve Strat$f$ed KFold 

(Katmanlı KFold) olarak karşımıza çıkmaktadır (Developers, 2021). 

KFold tekn$ğ$nde ver$ set$ “k” adet farklı alt kümeye bölünür. Bu alt kümeler$n $lk$n$ 

tekn$ğ$ test etmek $ç$n kullanırken ger$ye kalan alt kümeler$ $se tekn$ğ$ eğ$tmek $ç$n 

kullanırız. Bu durum alt parçaların en sonuncusunun test, ger$ye kalanların eğ$t$m 

olarak kullanılmasına kadar devam eder. Her b$r aşamada tekn$ğ$n sah$p olduğu 

başarıların ortalaması tekn$ğ$n başarısını ver$r.  

Sınıf N (adet)
1 224
2 51
3 182
4 95

552
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Python’da bu $şlem$ “n_spl$t” parametres$ $le bel$rlemektey$z. Şek$l 49’da görüleceğ$ 

üzere örnek olarak n_spl$t=5 seç$lm$ş ve ver$ set$ 5 eş$t parçaya ayrılmıştır. Spl$t 1’de 

$lk parça (1.parça) test $ç$n kullanılırken d$ğer 4 parça (2-3-4-5) eğ$t$m $ç$n 

kullanılmıştır. Sayısal olarak baktığımızda $se 552 adetl$k ver$n$n 110 adet$ (%20) test 

$ç$n kullanırken 442 adet$ (%80) eğ$t$m $ç$n kullanılmaktadır. Her b$r spl$tte bu 

aşamada devam eder ve en son $lk 4 parça $le yapay öğrenme tekn$ğ$ eğ$t$l$rken en son 

parça (5. parça) $le test ed$l$r. 

 

Şekil 49. KFold Çapraz Doğrulama 

Çapraz doğrulama tekn$kler$n$n en öneml$ faydaları ver$ set$n$ b$rb$r$nden farklı 

eğ$t$m ve test ver$ setler$ne ayırarak eğ$t$len yapay öğrenme tekn$ğ$n$n daha genel 

olmasını sağlamasıdır. Bu şek$lde eğ$t$m esnasında rastgelel$ğ$n önüne geç$lmes$ 

amaçlanır. Ama kategor$k sınıflandırmalarda KFold tekn$ğ$ $le bu rastgelel$ğ$n önüne 

geçmede sorun yaşayab$l$r$z. Çünkü bazı ver$ setler$nde bazı sınıflardak$ ver$ sayısı 

d$ğer sınıflardan farklı olab$l$r.  Şek$l 49’da görüleceğ$ üzere bu çalışmadak$ ver$ 

set$m$zdek$ Sınıf-1’dek$ ver$ sayımız 224 $ken Sınıf-2’ de 51 adett$r. KFold tekn$ğ$ne 

göre ver$m$z 5 eş$t parçaya bölündüğünde Spl$t 1’de test ver$ set$ (k1) tamamen Sınıf-

1’den oluşacaktır. Y$ne aynı şek$lde Spl$t 5 ‘e baktığımızda görüyoruz k$ tekn$ğ$ 

eğ$teceğ$m$z ver$ setler$ (k1-k2-k3-k4) Sınıf-4’ü $çermemekted$r. Tekn$k, Sınıf-4 

ver$ler$n$ $çermed$ğ$ $ç$n genelleme sorunu yaşayacaktır. Yapay öğrenme tekn$ğ$ her 

b$r sınıftan değ$l, bell$ sınıflar özel$nde eğ$t$leceğ$ $ç$n görmed$ğ$ test ver$ler$ üzer$nde 

performans sorunu yaşayacaktır. Çünkü test $ç$n karşısına gelen sınıflar eğ$t$mde 

karşısına çıkmadığı $ç$n öğrenemem$ş olacaktır. 

Kfold, tra$n ve test ayırımı yapmadan önce en başta sadece b$r kere ver$y$ karıştırırken, 

d$ğer b$r tekn$k olan Shuffle-Spl$t çapraz doğrulama, KFold’dan farklı olarak ver$ 



80 

set$n$ her bölümlemede (spl$t) karıştırır (Şek$l 50). Ver$ set$ önceden bel$rlenen 

oranlarda ayırılır ve her bölümlemede ver$ setler$ tekrar karıştırılır ve aynı oranlarda 

tekrardan rastgele b$r şek$lde bölünür. KFold’a göre daha $y$ b$r alternat$f olarak 

karşımıza çıkar çünkü eğ$t$m ve test ver$ setler$ üzer$nde daha hassas b$r kontrol sağlar. 

Ama y$ne de kategor$k sınıflar üzer$nde ver$ml$ b$r dağılım sağlamayab$l$r. 

 

Şekil 50. Shuffle-Split Çapraz Doğrulama 

Strat$f$ed Kfold tekn$ğ$ $se şek$l 51’de görüleceğ$ üzere kategor$k sınıflar üzer$nde 

eğ$t$m ve test ver$s$n$n dağılımının rastgelel$ğ$n$ sağlamada uygulanan en doğru 

tekn$klerden b$r$d$r. Tekn$k tüm sınıflar $ç$nden aynı oranlardak$ ver$ setler$ $le 

eğ$t$leceğ$ $ç$n test ver$ set$nde de yüksek performanslar göstereb$lecekt$r. Yan$ tekn$k, 

test ver$ set$nde daha önce görmed$ğ$ h$çb$r ver$ set$ $le karşılaşmayacak. Bu da 

model$n genellenmes$ açısından çok öneml$d$r. N_spl$t=5 seç$ld$ğ$nde ver$ set$nde 

bulunan her b$r sınıf 5 eş$t parçaya ayrılır. Tekn$k, spl$t 1’de her b$r sınıfın $lk 

parçalarını test ger$ kalan parçasını eğ$t$m olarak kullanır. Bu Spl$t 5 ‘e kadar bu 

şek$lde devam eder ve en son spl$tte her b$r sınıfın $lk 4 parçasını eğ$t$m son parçasını 

$se test olarak kullanır. 
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Şekil 51. Stratified KFold Çaprız Doğrulama 

4.1.2. Öğrenme Eğrileri (Learning Curve) 

Bu kısımda eğ$t$m / test ayrımındak$ çapraz doğrulama tekn$kler$ne baktıktan sonra 

eğ$t$mde kullandığımız tüm yapay öğrenme tekn$kler$n$n öğrenme eğr$ler$n$ her b$r 

çapraz doğrulama tekn$ğ$ $ç$n ayrı ayrı ç$zd$rd$k (Şek$l 52).



82 

 

Şekil 52. Yapay Öğrenme Tekniklerinin Karşılaştırmalı Öğrenme Eğrileri 
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Her b&r çapraz doğrulama tekn&ğ& &ç&n SVM, KNN, RF ve DT öğrenme eğr&ler&n& 

&nceled&ğ&m&zde görüyoruz k& eğ&t&m set& boyutu arttıkça yapay öğrenme tekn&kler&n&n 

öğrenme skorları (tra&n&ng score) artmaktadır (Şek&l 52 (a), (b) ve (c)). LR tekn&ğ&nde 

&se her üç çapraz doğrulama tekn&ğ& &ç&n de eğ&t&m set& boyutu &le öğrenmen&n b&rb&rler& 

&le ters &l&şk&de olduğu görülmekted&r (Şek&l 52 (a1), (b1) ve (c1)). LR tekn&ğ&nde 

eğ&t&m set&n&n doğruluğu yüksekten başlamış ama eğ&t&m set& boyutu arttıkça sınıfları 

ayırmada zorlanmış ve öğrenme skoru azalmış. Bu aşamadan sonra eğ&t&m set& 

boyutunun arttırılması LR &ç&n çok b&r faydası olmamıştır.  

Yan& LR, az ver& &le öğrenmes& yüksek &ken, ver& set& artıp model karmaşıklaştıkça 

öğrenme skoru düşüyor, yan& sınıfları tam olarak ayıramamaya başlıyor. B&r yerden 

sonra yapay öğrenme tekn&kler&ne yen& ver& eklemen&n performansına faydası olmuyor. 

Ama d&ğer dört tekn&kte (SVM, KNN, RF ve DT) fazla ver& eklemek yapay öğrenme 

tekn&kler&n&n öğrenmes&n& arttırırken performansını da poz&t&f yönde arttırmaktadır. Ne 

kadar çok ver& eklen&rse yapay öğrenme tekn&ğ&n&n genellenmes& de bu yönde artacaktır.  

Çapraz doğrulama skorlarına baktığımızda; 

• LR &ç&n çapraz doğrulama skorları başlangıçta düşükken, ver& sayısına bağlı 

olarak az b&r artış gösterm&şt&r. Ama eğ&t&m skorunun ver& artışına bağlı olarak 

düşüş göstermes& çapraz doğrulama üzer&nde de ver& artışının çok anlamlı 

olmayacağını gösterm&şt&r. Bu durumda başka b&r yapay öğrenme tekn&ğ& &le 

&lerlemek daha uygun olacaktır (Şek&l 52 (a1), (b1) ve (c1)). 

• SVM &ç&n hem eğ&t&m hem de çapraz doğrulama skorları ver& artışına bağlı olarak 

artmaktadır. Eğ&t&m ver& set& 470’ler&n üstüne geld&ğ& zaman &se artık ver& 

öğrenmes& ve çapraz doğrulama skorları sab&tleşmeye başlıyor. Bu da bu 

rakamdan sonra çok fazla öğrenmen&n olmayacağını b&zlere göstermekted&r 

(Şek&l 52 (a2), (b2) ve (c2)). 

• KNN, RF ve DT’ye baktığımızda &se genel olarak graf&kler&n aynı sey&rde çıktığı 

gözlemlenm&şt&r. Genel olarak üç tekn&kde de ver& set&n&n arttırılması öğrenme 

skoruna olumlu yönde katkı sağlarken bu tekn&klerde de 470’ler&n üstünde 

çapraz doğrulama skorları sab&tleşmeye başlamıştır. Çapraz doğrulama skor 

eğr&ler& &le öğrenme skoru eğr&ler& arasındak& fark &se b&ze şunu göstermekted&r 

k& bu üç tekn&k görmed&ğ& ver&lere göre gördüğü ver&ler üzer&nde daha 
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başarılıdır. Bu sorunu çözmek &ç&n daha fazla ver&ye &ht&yacımız vardır. Sınıflar 

arası denges&zl&kler de bu sorunu tet&klemekted&r. 

Sonuç olarak sah&p olduğumuz sınırlı ver& set&m&ze bağlı olarak öğrenme eğr&ler& b&ze 

göstermekted&r k& LR tenk&ğ& ver&n&n karmaşıklığı &le çok fazla uyumlu değ&ld&r ve 

eğ&t&m ver& set&n&n arttırılmasının tekn&ğ&n öğrenmes&ne çok fazla katkısı yoktur. SVM 

&se karmaşık ve denges&z ver& set& &le uyumludur ve eğ&t&m ver& set&n&n arttırılmasının 

tekn&ğ&n öğrenmes&ne katkısı vardır. KNN, RF ve DT’de &se eğ&t&m ver& set&n&n 

arttırılmasının tekn&kler&n öğrenmeler&ne katkısı vardır ama görmed&ğ& ver&ler üzer&nde 

b&raz daha düşüktür.  

Genel olarak yapay öğrenme tekn&kler&nden beklent&m&z genelleme yeteneğ&n&n 

yüksek olmasıdır. Yan& sadece gördüğü eğ&t&m ver& set& üzer&nde değ&l, görmed&ğ& test 

ver& set&nde de yüksek performanslar sağlaması yönünded&r. Bu aşamada özell&kle 

KNN, RF ve DT, her ne kadar görmed&ğ& ver&ler üzer&nde başarılı olsalar da 

(ortalama %65-%80 arası) görmed&ğ& ver&ler üzer&ndek& başarısını daha da arttırmak 

&ç&n ver& set&n& arttırmak en doğru yöntemd&r. Bel&rtt&ğ&m&z üzere sah&p olduğumuz ver& 

sınırlı ve sınıflar arası dağılım denges&z olduğu &ç&n bu seçt&ğ&m&z parametreler 

üzer&nden yan& 552 adetl&k ver& set&n&n %85’&n& (469 adet) eğ&t&me, %15’&n& (83 adet) 

&se teste ayırarak yapay öğrenme tekn&kler&n&n eğ&t&lmes&ne devam ed&lm&şt&r. 

4.2. Yapay Öğrenme Tekniklerinin Performansları: 

Yapay öğrenme tekn&kler&n&n performanslarını ölçmek &ç&n öncel&kle ver& set&nden elde 

ett&ğ&m&z eğ&t&m ver&ler& (!! ve "!) &le beş tekn&k eğ&t&lm&şt&r. Daha sonra eğ&t&len her 

b&r tekn&ğe bağımsız test ver&s& (!") ver&lerek, tekn&kler&n bu test ver&s&ne bağlı olarak 

ürett&ğ& tahm&nler bel&rlenm&şt&r. Daha sonra tekn&kler&n ürett&ğ& tahm&n ver&ler& &le 

gerçekte var olan bağımlı test ver&ler& ("") karşılaştırılarak tekn&kler&n gerçekte var olan 

bağımlı test ver&ler&n&n ("" ) sınıflarını ne kadar doğru tahm&nled&ğ& bel&rlenm&şt&r. 

Tekn&kler&n bu sınıfları tahm&nlemedek& başarılarının karşılaştırılması &ç&n Makro-

M&kro Ortalama metr&k değerler&ne, Ağırlıklı Ortalama metr&k değerler&ne ve ROC 

eğr&ler&ne bakılmıştır. 

4.2.1. Makro – Mikro Ortalama Metrik Değerleri: 

B&r yapay öğrenme tekn&ğ&n&n performansı değerlend&r&l&rken ver& set&ndek& sınıfların 

sayısı ve &çerd&ğ& eleman sayılarının dağılımına göre bakılacak olan metr&k değerler& 
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farklılık göstermekted&r. Temel performans metr&kler& Kes&nl&k (Prec&s&on), Duyarlılık 

(Recall) ve F1-Skor’dur. Bu metr&klere bağlı olarak da bu değerler&n M&kro ve Makro 

metr&k değerler& hesaplanır. Başlıca hesaplanan Macro değerler; Makro Ortalama 

Kes&nl&k, Makro Ortalama Duyarlılık ve Makro Ortalama F1’d&r. Başlıca hesaplanan 

M&kro değerler &se M&kro Ortalama Kes&nl&k, M&kro Ortalama Duyarlılık ve M&kro 

Ortalama F1’d&r. Yalnız çok sınıflı (mult&-label) yapay öğrenme tekn&kler&nde bu üç 

m&kro değer b&rb&r& &le aynıdır ve Doğruluk metr&ğ&ne eş&tt&r.   

Doğruluk, çok sınıflı/et&ketl& (mult& label) ver& setler&nde &lg&l& tekn&kler&n 

performansını ölçmede kullanılan en popüler ölçütlerden b&r&d&r. Doğrudan karışıklık 

matr&s&nden (Confus&on Matr&x) hesaplanmaktadır. Karışıklık matr&s&, eğ&t&m ver&ler& 

(!! ve "!) &le eğ&tt&ğ&m&z yapay öğrenme tekn&ğ&m&z&n gerçek bağımsız test ver&s&ne 

(!" ) bağlı olarak ürett&ğ& tahm&n& ver&ler&n, ver& set&m&zde bulunan gerçek bağımlı 

ver&ler& ( "" ) doğru ve yanlış tahm&nleme sayılarını tablo hal&nde göster&lmes& 

durumudur (Şek&l 53).  

 

Şekil 53. İki Sınıflı (Binary) Karışıklık Matrisi 

TP — Gerçek Poz&t&f (True Pos&t&ve): Yapay öğrenme tekn&ğ&, poz&t&f sınıfı doğru 

olarak poz&t&f b&r sınıf olarak tahm&nled&. Yan& tekn&k, 1 olan sınıfımızı 1 olarak 

tahm&nled&. 

FP — Yanlış Poz&t&f (False Pos&t&ve): Yapay öğrenme tekn&ğ&, negat&f sınıfı yanlış 

olarak poz&t&f b&r sınıf olarak tahm&nled&. Yan& tekn&k, 0 olan sınıfımızı 1 olarak 

tahm&nled&. 

FN — Yanlış Negat&f (False Negat&ve): Yapay öğrenme tekn&ğ&, poz&t&f sınıfı 

yanlış olarak negat&f sınıf olarak tahm&nled&. Yan& tekn&k, 1 olan sınıfımızı 0 

olarak tahm&nled&. 

1 0

1 TP FN

0 FP TN

Prediction (Tahmin)
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TN — Gerçek Negat&f (True Negat&ve): Yapay öğrenme tekn&ğ&, negat&f sınıfı 

doğru olarak negat&f sınıfı tahm&nled&. Yan& tekn&k, 0 olan sınıfımızı 0 olarak 

tahm&nled&. 

B&z&m ver& set&m&z çok sınıflı olduğu &ç&n, yapay öğrenme tekn&ğ&n&n ürett&ğ& karışıklık 

matr&s&n&n her b&r sınıf &ç&n &k&l& (b&nary) sınıfa &nd&rgenmes& gerekmekted&r. Şek&l 54’te 

görüleceğ& üzere; 

TP — Gerçek Poz&t&f (True Pos&t&ve): Yapay öğrenme tekn&ğ&, 2 olan sınıfımızı 

2 olarak tahm&nlem&şt&r.  

FP — Yanlış Poz&t&f (False Pos&t&ve): Yapay öğrenme tekn&ğ&, 1 veya 0 olan 

sınıfımızı 2 olarak tahm&nlem&şt&r. 

FN — Yanlış Negat&f (False Negat&ve): Yapay öğrenme tekn&ğ&, 2 olan sınıfımızı 

1 veya 0 olarak tahm&nlem&şt&r. 

TN — Gerçek Negat&f (True Negat&ve): Yapay öğrenme tekn&ğ&, 1 veya 0 olan 

sınıfımızı y&ne 1 veya 0 olarak tahm&nlem&şt&r. 

 

Şekil 54. Çok Sınıflı (Multi) Karışıklık Matrisi 

Tekn&ğ&n tahm&nler&ne bağlı olarak oluşturulan TP, FP, FN ve TN değerler&nden de 

Doğruluk (Accuracy), Kes&nl&k (Prec&s&on), Duyarlılık (Recall) ve F1-Skor değerler& 

hesaplanır.  

• Doğruluk (Accuracy): Yapay öğrenme tekn&ğ& tarafından doğru olarak 

tahm&nlenen sınıfların yüzdes&d&r. 
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• Kes@nl@k (Prec@s@on): Yapay öğrenme tekn&ğ&n&n tahm&nled&ğ& tüm poz&t&f 

sınıflardan kaçının gerçek poz&t&f olduğunu bel&rt&r.  

• Duyarlılık (Recall): Yapay öğrenme tekn&ğ& tarafından tahm&n ed&lmes& gereken 

gerçek poz&t&fler&n ne kadarının doğru b&r şek&lde tahm&n ed&ld&ğ&n& bel&rt&r. 

• F1-Skor: Önceden bulduğumuz kes&nl&k (Prec&s&on) ve duyarlılık (Recall) 

değerler&n&n harmon&k ortalamasını göstermekted&r.  

Grand&n&, Bagl&, ve V&san& (2020) yaptıkları çalışmada &lg&l& metr&kler&n 

hesaplanmasını k adet sınıflı b&r yapay öğrenme tekn&ğ& &ç&n şu şek&lde bel&rtm&şlerd&r; 

• Her b&r sınıf &ç&n Kes&nl&k (Prec&s&on), Duyarlılık (Recall) ve F1-Skor: 

#$%&'(')*# =	
-##

-## +	/##
 4.1 

0%&122# =	
-##

-## +	/3#
 4.2 

/1 − 6&)$%# = 2 × 9
#$%&'(')*# ×	0%&122# 	
#$%&'(')*# + 0%&122#

: 4.3 

• Makro F1 – Skoru: Makro F1 skoru &ç&n öncel&kle “ortalama kes&nl&k” ve 

“ortalama duyarlılık” değerler& bulunup ondan sonra bu değerler&n harmon&k 

ortalamaları alınır. 

;1&$)	<=%$1>%	#$%&'(')* = 	
∑ #$%&'(')*#$
#%&

@  4.4 

;1&$)	<=%$1>%	0%&122 = 	
∑ 0%&122#$
#%&

@  4.5 

!"#$%	'1 − *#%$+ = 2 × /!"#$%	01+$"2+	3$+#454%6	 × !"#$%	01+$"2+	7+#"88!"#$%	01+$"2+	3$+#454%6 +!"#$%	01+$"2+	7+#"88:	 4.6 
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Grand&n&, Bagl&, ve V&san& (2020)’n&n çalışmalarındak& Macro F1 – Skor hesabına ek 

olarak Op&tz ve Burst (2021) yaptıkları çalışmada l&teratürde &k& farklı Macro F1 – Skor 

hesaplama yöntem&nden bahsetm&şt&r. İlk&n&n Grand&n&, Bagl&, ve V&san& (2020)’n&n 

çalışmasında bel&rt&ld&ğ& şekl& &le yan& sınıflardan elde ed&len “ortalama kes&nl&k” ve 

“ortalama duyarlılık” metr&k değerler&n&n harmon&k ortalaması &le, &k&nc&s&n&n &se 

“ortalama kes&nl&k” ve “ortalama duyarlılık” metr&k değerler&n&n ar&tmet&k ortalaması 

&le hesaplandığını bel&rtm&şlerd&r. Bu şek&lde ar&tmet&k ortalama &le hesaplanana da 

Macro Averaged F1 den&lm&şt&r. B&z&m yaptığımız bu çalışmada, ver&n&n her türlü 

anal&z ve anlamlandırma aşaması Python üzer&nde yapıldığı ve yapay öğrenme 

aşamasında da Python’dak& Sc&k&t-Learn kütüphanes& kullanıldığı &ç&n Python’ın terc&h 

ett&ğ& hesaplama yöntem& d&kkate alınmıştır. Sc&k&t-Learn kütüphanes& Macro F1 

hesabında Macro Averaged F1 yan& “ortalama kes&nl&k” ve “ortalama duyarlılık” 

metr&k değerler&n&n ar&tmet&k ortalamasını kullanmıştır. Bu yüzden b&z de metr&k 

hesaplama sürec&nde Macro F1 hesabı &ç&n “ortalama kes&nl&k” ve “ortalama duyarlılık” 

metr&k değerler&n&n ar&tmet&k ortalamasının alındığı formülü kullanacağız; 

;1&$)	<=%$1>%	/1 − 6&)$% = 	
∑ (/1 − 6&)$%#)$
#%&

@  4.7 

• Doğruluk (Accurarcy):   

Çok sınıflı (mult&-label) yapay öğrenme tekn&kler&nde doğruluk, M&kro Ortalama 

Kes&nl&k, M&kro Ortalama Duyarlılık ve M&kro Ortalama F1 skoru b&rb&r& &le eş&t ve tek 

formüldür.  

!"#$%	'()$*+)	,$)#"-"%. = !"#$%	'()$*+)	0)#*11 = !"#$%	'()$*+)	21 = '##4$*#5 

<&&C$1&D = 	
∑ -##$
#%&

E$1*F	-)G12 
4.8 

Çalışmamızdak& beş yapay öğrenme tekn&ğ&nden örnek olarak DT’n&n hesaplamalarına 

bakacak olursak, DT’ye a&t karışıklık matr&s& Tablo 35’te bel&rt&lm&şt&r. S, sınıfı tems&l 

etmekted&r. 
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Tablo 35. Karışıklık Matrisi – (DT) 
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Tablo 35 (b.) Sınıf 1 &ç&n:  

TP – Gerçekte 1 olan sınıfımızı 1 olarak tahm&nlem&şt&r: 35 

FP – Gerçekte 2,3 veya 4 olan sınıfımızı 1 olarak tahm&nlem&şt&r: 2 

FN – Gerçekte 1 olan sınıfımızı 2,3 veya 4 olarak tahm&nlem&şt&r: 0 

TN – Gerçekte 2,3 veya 4 olan sınıfımızı y&ne 2,3 veya 4 olarak tahm&nlem&şt&r: 46 

 

Tablo 35 (c.) Sınıf 2 &ç&n:  

TP – Gerçekte 2 olan sınıfımızı 2 olarak tahm&nlem&şt&r: 7 

FP – Gerçekte 1,3 veya 4 olan sınıfımızı 2 olarak tahm&nlem&şt&r: 4 

FN – Gerçekte 2 olan sınıfımızı 1,3 veya 4 olarak tahm&nlem&şt&r: 1 

TN – Gerçekte 1,3 veya 4 olan sınıfımızı y&ne 1,3 veya 4 olarak tahm&nlem&şt&r: 71 

 

Tablo 35 (d.) Sınıf 3 &ç&n:  

TP – Gerçekte 3 olan sınıfımızı 3 olarak tahm&nlem&şt&r: 19 

FP – Gerçekte 1,2 veya 4 olan sınıfımızı 3 olarak tahm&nlem&şt&r: 8 

FN – Gerçekte 3 olan sınıfımızı 1,2 veya 4 olarak tahm&nlem&şt&r: 6 

TN – Gerçekte 1,2 veya 4 olan sınıfımızı y&ne 1,2 veya 4 olarak tahm&nlem&şt&r: 50 

 

Tablo 35 (e.) Sınıf 4 &ç&n:  

TP – Gerçekte 4 olan sınıfımızı 4 olarak tahm&nlem&şt&r: 7 

FP – Gerçekte 1,2 veya 3 olan sınıfımızı 4 olarak tahm&nlem&şt&r: 1 

FN – Gerçekte 4 olan sınıfımızı 1,2 veya 3 olarak tahm&nlem&şt&r: 8 

TN – Gerçekte 1,2 veya 3 olan sınıfımızı y&ne 1,2 veya 3 olarak tahm&nlem&şt&r: 67 

 

Bel&rlenen bu değerlere bağlı olarak oluşturulan tahm&n tablosu Tablo-36’da 

bel&rt&lm&şt&r. Tabloda bulunan N, her b&r sınıfa a&t örnek sayısıdır. S, sınıfı tems&l 

etmekted&r. Kısaca 1.sınıf &ç&n değerler& okumaya çalışırsak;  
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Sınıf 1’&n TP değer& 35 &ken, FP değer& 2, FN değer& 0 ve TN değer& 46 olup, 552 data 

&ç&nde 224 adet sınıf 1 kategor&s&nde ver& bulunmaktadır. 

Tablo 36. Tahmin Tablosu 

 

Tablo 36’ya &st&naden her b&r sınıf &ç&n &lg&l& metr&k değerler& hesaplamak &stersek; 

• Kes&nl&k (Prec&s&on): Formül (4.1)’de ver&ler yer&ne yazılarak hesaplanır. 

#& =	
-#&

-#& +	/#&
=		

35
35 + 2 = 0.95 

#' =	
-#'

-#' +	/#'
=		

7
7 + 4 = 0.64 

#( =	
-#(

-#( +	/#(
=		

19
19 + 8 = 0.70 

#) =	
-#)

-#) +	/#)
=		

7
7 + 1 = 0.88 

• Duyarlılık (Recall): Formül (4.2)’de ver&ler yer&ne yazılarak hesaplanır. 

0& =	
-#&

-#& +	/3&
=	

35
35 + 0 = 1.00 

0' =	
-#'

-#' +	/3'
=	

7
7 + 1 = 0.88 

0( =	
-#(

-#( +	/3(
=	

19
19 + 6 = 0.76 

0) =	
-#)

-#) +	/3)
=	

7
7 + 8 = 0.47 

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
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• F1-Skor: Formül (4.3)’de ver&ler yer&ne yazılarak hesaplanır. 

/1 − 6&)$%& = 2 × 9
#$%&'(')*& ×	0%&122&	
#$%&'(')*& + 0%&122&

: = 	2	 × 9
0.95	 × 	1.00
0.95 + 1.00 : = 0.97	 

/1 − 6&)$%' = 2 × 9
#$%&'(')*' ×	0%&122'	
#$%&'(')*' + 0%&122'

: = 	2	 × 9
0.64	 × 	0.88
0.64 + 0.88 : = 0.74	 

/1 − 6&)$%( = 2 × 9
#$%&'(')*( ×	0%&122(	
#$%&'(')*( + 0%&122(

: = 	2	 × 9
0.70	 × 	0.76
0.70 + 0.76 : = 0.73	 

/1 − 6&)$%) = 2 × 9
#$%&'(')*) ×	0%&122)	
#$%&'(')*) + 0%&122)

: = 	2	 × 9
0.88	 × 	0.47
0.88 + 0.47 : = 0.61	 

• Makro Ortalama Kes&nl&k: Formül (4.4)’de ver&ler yer&ne yazılarak hesaplanır. 

!"#$%	'()$"*)	+$)#,-,%. = 	∑ +$)#,-,%.!"
!#$

1 =	0.95 + 0.64 + 0.70 + 0.884 = 0.79 

• Makro Ortalama Duyarlılık: Formül (4.5)’da ver&ler yer&ne yazılarak hesaplanır. 

;1&$)	<=%$1>%	0%&122 = 	
∑ 0%&122#	$
#%&

@ =
1.00 + 0.88 + 0.76 + 0.47

4 = 0.78 

• Makro Ortalama F1 – Skoru: Formül (4.7)’de ver&ler yer&ne yazılarak hesaplanır. 

;1&$)	<=%$1>%	/1 − 6&)$% = 	
∑ (/1 − 6&)$%#)$
#%&

@  

=	
0.97 + 0.74 + 0.73 + 0.61

4  

= 0.76 

• Doğruluk (Accurarcy): Formül (4.8)’de ver&ler yer&ne yazılarak hesaplanır. 

<&&C$1&D = 	
∑ -##$
#%&

E$1*F	-)G12 = 	
-#& +	-#' +	-#( +	-#)

-#+,"-. +	/#+,"-.
=
35 + 7 + 19 + 	7

68 + 15  

= 	0.82 

Ş&md&ye kadar k& yaptığımız tüm hesaplamalar, çalışmasındak& yapay öğrenme 

aşamasında kullandığımız tekn&klerden sadece DT baz alınarak yapılan 

hesaplamalardır. Python programlama d&l&n&n verd&ğ& DT’ye a&t karışıklık matr&s& ve 

metr&k değer çıktısı da Şek&l 55’te görülmekted&r. 
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Şekil 55. DT'nin Karışıklık Matrisi ve Metrik Değerleri 

Formüllere bağlı olarak hesaplanan bu değerler&n tüm yapay öğrenme tekn&kler& &ç&n 

sonuçları ve y&ne her b&r tekn&ğ&n karışıklık matr&s& Şek&l 56’da toplu halde ver&lm&şt&r.
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Şekil 56. Yapay Öğrenme Tekniklerinin Karışıklık Matrisleri ve Metrik Değerleri
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Şek$l 56 (e)’de görüleceğ$ üzere; 

• Makro ortalamaları bakımından performansı en yüksek tekn$k DT’d$r. 

o Makro Ortalama Kes$nl$k: 0.79 

o Makro Ortalama Duyarlılık: 0.78 

o Makro Ortalama F1 – Skor: 0.76  

• M$kro ortalamaları bakımından da performansı en yüksek tekn$k y$ne DT’d$r. 

o M$kro Ortalama Kes$nl$k = M$kro Ortalama Duyarlılık = M$kro 

Ortalama F1 = Doğruluk: 0.82 

DT, hem M$kro hem de Makro ortalamalar da d$ğer yapay öğrenme tekn$kler$ne göre 

daha yüksek değerlere sah$pt$r.  

Ver$ set$m$zdek$ sınıfların sah$p olduğu örnek sayıları Makro ve M$kro seç$m$n$ etk$ler. 

Ver$ set$n$zde bulunan sınıfların örnek sayılarında denges$zl$k varsa ve eğer k$ az 

örneğe sah$p sınıfların (küçük sınıflar) performans metr$kler$nde öne çıkmasını 

$st$yorsak Makro ortalamalar göz önüne alınmalıdır. Çünkü hesaplamalarda görüleceğ$ 

üzere her b$r metr$k her b$r sınıf $ç$n bağımsız olarak hesaplanır ve ortalamaları alınır. 

Böylel$kle her sınıf yapay öğrenme tekn$ğ$ $ç$nde aynı ağırlığa sah$p olur. Bu da tekn$k 

$ç$nde küçük sınıfların büyük sınıflarla eş değer hale gelmes$n$ sağlar. Yan$ tekn$ğ$n 

performansına bakarken sınıflar arası boyutlar göz ardı ed$lm$ş olur. 

Ver$ set$n$zde çok örneğe sah$p sınıfların (büyük sınıflar) performans metr$kler$nde 

öne çıkmasını $st$yorsak M$kro ortalamalar göz önüne alınmalıdır. Çünkü M$kro 

ortalamalarda her b$r örnek eş$t olarak ağırlıklandırılmaya çalışıldığı $ç$n her b$r ver$ye 

aynı önem ver$l$r. Bu da ver$ set$nde sıklığı fazla olan sınıfların yan$ çok örneğe sah$p 

sınıfların (büyük sınıflar) performansta öne çıkmasına sebeb$yet vermekted$r. 

Yüksek Makro ve M$kro değerler$, tekn$ğ$n tüm sınıflarda $y$ performansa sah$p 

olduğunu göster$rken, düşük Makro ve M$kro değerler$ kötü tahm$n ed$len sınıflar 

olduğunu b$ze göster$r.  

Yapay öğrenme tekn$ğ$n$n sah$p olduğu Makro ortalamalar, M$kro ortalamadan 

öneml$ ölçüde büyük $se bu durum tekn$ğ$m$z$n küçük sınıflarda doğru tahm$nlemeler 

yaparken büyük sınıflarda yanlış tahm$nlemeler yaptığını göstermekted$r.  Tekn$ğ$n 

sah$p olduğu M$kro ortalama, Makro ortalamalardan öneml$ ölçüde büyük $se bu 
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durum tekn$ğ$m$z$n büyük sınıflarda doğru tahm$nlemeler yaparken küçük sınıflarda 

yanlış tahm$nlemeler yaptığını göstermekted$r.  

Şek$l 56 (a), (b), (c), (d) ve (e)’de görüleceğ$ üzere; 

• LR, SVM, KNN ve RF tekn$kler$n$n Makro sonuçları M$kro sonuçlarına göre 

düşüklük göstermekted$r. Yan$ bu tekn$kler büyük sınıfları tahm$nlemedek$ 

başarısını küçük sınıflarda gösteremem$şlerd$r.  

• DT’n$n $se Makro ve M$kro sonuçlarında büyük fark olmaması hem büyük hem 

de küçük sınıfları tahm$nlemedek$ başarısını göstermekted$r.  

Her ne kadar Makro ve M$kro metr$kler eğ$t$lm$ş çok sınıflı modeller$ değerlend$rmek 

$ç$n kullanılsa da tek başlarına yeterl$ değ$llerd$r. Büyük m$ktarda sınıf denges$zl$ğ$ne 

sah$p modellerde sınıfların sıklıklarına göre ağırlıklandırılan metr$kler daha anlamlı 

olmaktadır. Yan$ her sınıfın yapay öğrenme tekn$ğ$n$n performansına olan katkısı, 

sah$p olduğu boyuta göre ağırlıklandırılır. 

4.2.2. Ağırlıklı Ortalama Metrik Değerleri: 

Ver$ set$m$zdek$ her b$r sınıfa a$t örnek sayımıza baktığımızda en yüksek adet 224 $le 

sınıf 1’de $ken en düşük adet 51 $le sınıf 2’ded$r (Tablo 34). Bu sınıflardak$ örnek 

sayısı denges$zl$kler$n$n hesaba katıldığı kes$nl$k, duyarlılık ve F1 skorlarının ağırlıklı 

ortalamalarını aşağıdak$ formüllerle hesaplıyoruz. Örnek olarak DT tekn$ğ$n$n metr$k 

değerler$ formül (4.9), (4.10) ve (4.11) $le hesaplanır. İlg$l$ değerler formüllerde yer$ne 

yazılarak değerler bulunur. 

!"#$ℎ&"' − )*"+,$"'	.+"/#0#12 = 	 (.! × 6!) + (." × 6") + (.# × 6#) + (.$ × 6$)	91&,:	6;<="+	1>	?,<@:"0  4.9 

=	 (0.95 × 224) +	(0.64 × 51) + (0.70 × 182) +	(0.88 × 95)552 = 0.83 

!"#$ℎ&"' − )*"+,$"'	A"/,:: = 	 (A! × 6!) + (A" × 6") + (A# × 6#) + (A$ × 6$)	91&,:	6;<="+	1>	?,<@:"0  4.10 

=	 (1.00 × 224) +	(0.88 × 51) + (0.76 × 182) +	(0.47 × 95)552 = 0.82 
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!"#$ℎ&"' − )*"+,$"'	.1 − 012+" = 	 (.1! ×6!) + (.1" ×6") + (.1# ×6#) + (.1$ ×6$)	92&,:	6;<="+	2>	0,<?:"@  4.11 

=	 (0.97 × 224) +	(0.74 × 51) + (0.73 × 182) +	(0.61 × 95)552 = 0.81 

Daha önce Makro ve M$kro değerlere göre değerlend$rd$ğ$m$z yapay öğrenme 

tekn$kler$n$n performanslarına Ağırlıklı Ortalama metr$k değerler$ üzer$nden de 

bakacak olursak Şek$l 56’da açıkça görülmekted$r k$ DT, hem kes$nl$k hem duyarlılık 

hem de F1 skorlarında en başarılı performansa sah$p tekn$k olarak karşımıza 

çıkmaktadır.  

• Ağırlıklı Ortalama Kes$nl$k: 0.83 

• Ağırlıklı Ortalama Duyarlılık: 0.82 

• Ağırlıklı Ortalama F1 – Skor: 0.81  

Bu sonuç b$ze şunu göstermekted$r k$ tekn$kler arasında DT, hem Makro hem M$kro 

hem de Ağırlıklı Ortalama metr$kler$ bakımından d$ğer tekn$klere göre daha $y$ 

performans serg$lem$şt$r. Hem küçük hem de büyük sınıflarda, sınıfları doğru 

tahm$nleme performansı d$ğer tekn$klere göre üst sev$yeded$r. Yanlız tahm$nleme 

performansı tekn$ğ$n genel performansı olup sınıfların ortalamaya olan katkıları 

bakımından ölçülmekted$r. Eğer k$ sınıfları tek tek değerlend$rmek $stersek, yan$ 

eğ$t$len tekn$ğ$n her b$r sınıfının kend$ $ç$nde doğru tahm$nleme performansına 

bakacak olursak o zaman her b$r tekn$k $ç$n ROC eğr$ler$ne g$tmem$z gerekmekted$r. 

4.2.3. ROC Eğrileri ve AUC Değerleri: 

 ROC (Rece$ver operat$ng character$st$cs: $şlem karakter$st$k eğr$s$) eğr$s$ b$r olasılık 

eğr$s$ olup Gerçek Poz$t$f Oranın (TPR) y eksen$nde ve Yanlış Poz$t$f Oranının (FPR) 

x eksen$nde ç$z$ld$ğ$ $k$ boyutlu graf$klerd$r (Ro$ger, 2017). 

Eğr$n$n altında kalan alan AUC (Area Under Curve) olarak $fade ed$l$r. AUC, tekn$ğ$n 

sınıfları ayırab$lme ölçüsüdür ve ne kadar yüksekse yapay öğrenme tekn$ğ$n$n gerçek 

sınıfları tahm$nleme performansı da o kadar yüksekt$r. Genel olarak ROC eğr$ler$ $k$ 

sınıflı modellerde yapay öğrenme tekn$ğ$n$n performansının bel$rlenmes$nde 

kullanılırken, çok sınıflı modellerde model$n her b$r sınıfının performansı $ç$n de 

ç$zd$r$leb$l$r. B$z$m çalışmamız da çok sınıflı modellerden kurulduğu $ç$n yapay 
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öğrenme tekn$kler$n$n performanslarına ek olarak $lg$l$ tekn$kler$n her b$r sınıf 

üzer$ndek$ performanslarını ölçmek $ç$n de ROC eğr$ler$n$ kullanacağız. Ama bunu 

yapmak $ç$n öncel$kle sınıf et$ketler$n$n $k$l$ (b$nary) hale get$r$lmes$ gerekmekted$r. 

B$l$nd$ğ$ üzere bu çalışmada b$z$m 83 adetl$k bağımlı test ver$m$z$n (2!) sınıf et$ketler$ 

1-2-3 ve 4 ‘den oluşuyordu.  

Tablo 37’de görüleceğ$ üzere öncel$kle 2! test ver$s$n$ ondalık s$stemden $k$l$ s$steme 

çev$rd$k. Her b$r sınıfın kend$ değer$ 1, kend$ değer$ dışındak$ler $se 0 olacak şek$lde 

matr$s yapıda $k$l$ kod hal$ne get$rd$k. Yan$ sınıf değer$ [1] olan [1 0 0 0], [2] olan [0 

1 0 0], [3] olan [0 0 3 0] ve [4] olan $se [0 0 0 1]’e dönüştürülmüştür. 

Tablo 37. Sınıf Etiketlerinin İkili (Binary) Koda Çevrilmesi 

 

İk$l$ kod hal$ne get$rd$ğ$m$z her b$r test ver$s$n$ (Sınıf 1 (t), Sınıf 2 (t), Sınıf 3 (t) ve 

Sınıf 4 (t)) daha önceden eğ$tt$ğ$m$z yapay öğrenme tekn$kler$ne sokup (LR, KNN, 

SVM, RF ve DT), tekn$kler$n her b$r sınıfı $ç$n ürett$ğ$ Tahm$n1, Tahm$n2, Tahm$n3 

ve Tahm$n4 değerler$n$ bel$rled$k (Tablo 38). 

Ondalık 
(decimal) Kod

Sı
nı

f (
1-

2-
3-

4)

Sı
nı

f 1
 (t

)

Sı
nı

f 2
 (t

)

Sı
nı

f 3
 (t

)

Sı
nı

f 4
 (t

)

1 1 - [1 0 0 0]
2 1 - [1 0 0 0]
3 3 - [0 0 1 0]
4 4 - [0 0 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]

Yt
İkili (binary) Kod
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Tablo 38. İkili Kod Sınıf Test Verilerinden Yapay Öğrenme Tekniklerinin Ürettiği 
Tahminler 

 

Her b$r sınıfı $k$l$ kod hal$ne get$rd$ğ$m$z $ç$n Şek$l 53’te bel$rtt$ğ$m$z $k$ sınıflı 

karışıklık matr$s$n$ baz alarak TP, FN, FP ve TN değerler$ hesapladık. Her b$r sınıfımız 

1 ve 0’lardan oluştuğu $ç$n hesaplama mantığını şu şek$lde açıklayab$l$r$z; 

• Ondalık değer$ [1] $k$l$ değer$ $se [1 0 0 0] olan Sınıf 1 $ç$n; 

o TP(1): Yapay öğrenme tekn$ğ$, 1 olan sınıfımızı 1 olarak tahm$nlem$şt$r. 

o FN(1): Yapay öğrenme tekn$ğ$, 1 olan sınıfımızı 0 olarak tahm$nlem$şt$r. 

o FP(1): Yapay öğrenme tekn$ğ$, 0 olan sınıfımızı 1 olarak tahm$nlem$şt$r. 

o TN(1): Yapay öğrenme tekn$ğ$, 0 olan sınıfımızı 0 olarak 

tahm$nlem$şt$r. 

• Ondalık değer$ [2] $k$l$ değer$ [0 1 0 0] olan Sınıf 2 $ç$n; 

o TP(2): Yapay öğrenme tekn$ğ$, 1 olan sınıfımızı 1 olarak tahm$nlem$şt$r. 

o FN(2): Yapay öğrenme tekn$ğ$, 1 olan sınıfımızı 0 olarak tahm$nlem$şt$r. 

o FP(2): Yapay öğrenme tekn$ğ$, 0 olan sınıfımızı 1 olarak tahm$nlem$şt$r. 
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1 [1 0 0 0] 1 0 0 0 0.3 0 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 0.3 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 1] 0 0 1 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 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 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 0.2 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 0.6 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 0.2 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 0.6 0 0 0.2 1 0 0 0

RF DT(Yt) LR KNN SVM
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o TN(2): Yapay öğrenme tekn$ğ$, 0 olan sınıfımızı 0 olarak 

tahm$nlem$şt$r. 

• Ondalık değer$ [3] $k$l$ değer$ [0 0 1 0] olan Sınıf 3 $ç$n; 

o TP(3): Yapay öğrenme tekn$ğ$, 1 olan sınıfımızı 1 olarak tahm$nlem$şt$r. 

o FN(3): Yapay öğrenme tekn$ğ$, 1 olan sınıfımızı 0 olarak tahm$nlem$şt$r. 

o FP(3): Yapay öğrenme tekn$ğ$, 0 olan sınıfımızı 1 olarak tahm$nlem$şt$r. 

o TN(3): Yapay öğrenme tekn$ğ$, 0 olan sınıfımızı 0 olarak 

tahm$nlem$şt$r. 

• Ondalık değer$ [4] $k$l$ değer$ [0 0 0 1] olan Sınıf 4 $ç$n; 

o TP(4): Yapay öğrenme tekn$ğ$, 1 olan sınıfımızı 1 olarak tahm$nlem$şt$r. 

o FN(4): Yapay öğrenme tekn$ğ$, 1 olan sınıfımızı 0 olarak tahm$nlem$şt$r. 

o FP(4): Yapay öğrenme tekn$ğ$, 0 olan sınıfımızı 1 olarak tahm$nlem$şt$r. 

o TN(4): Yapay öğrenme tekn$ğ$, 0 olan sınıfımızı 0 olarak 

tahm$nlem$şt$r. 

Yukarıda açıklanan mantığa göre DT tekn$ğ$n$n her b$r eş$k değer$ $ç$n test ve tahm$n 

ver$ler$ne bağlı olarak her b$r sınıf $ç$n TP, FN, FP ve TN değerler$n$ çıkardık (Tablo 

39). 

Tablo 39. DT'nin Her Bir Sınıf İçin Karışıklık Matrisi Değerleri (TP – FN - FP - TN) 

 

Bu noktada eş$k değer$ kavramı karşımıza çıkıyor. Yukarıda bel$rtt$ğ$m$z üzere her b$r 

sınıf $ç$n oluşturduğumuz TP, FN, FP ve TN değerler$, test ve tahm$n ver$ler$nden eş$k 

değere (trashold) bağlı olarak oluşturulmuştu. Örnek olarak Şek$l 57’ de görüleceğ$ 

TP(1) FN(1) FP(1) TN(1) TP(2) FN(2) FP(2) TN(2) TP(3) FN(3) FP(3) TN(3) TP(4) FN(4) FP(4) TN(4)
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 6 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

DT
Sınıf 1 Sınıf 2 Sınıf 3 Sınıf 4

EŞİK 
DEĞERİ 
(Trashold)
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üzere eş$k değer$, 0 $le 1 arasında değer alarak TPR ve FPR değerler$n$ bulmamız $ç$n 

gerekl$ olan TP, FN, FP ve TN değerler$n$n her b$r aralıkta tekrar hesaplanmasını sağlar. 

Eş$k değer$ azalması durumunda (Şek$l 57 (b)) TN ve FN azalırken FP ve TP 

artmaktadır. Ters$ durumda yan$ eş$k değer$ artması durumunda $se (Şek$l 57 (c)) TN 

ve FN artarken FP ve TP azalmaktadır. 

 

Şekil 57. Eşik Değeri ve TP, FN, FP, TN İlişkisi 

Bu aşamadan sonra her b$r sınıf $ç$n oluşturduğumuz TP, FN, FP ve TN değerler$ne 

bağlı olarak TPR ve FPR değerler$n$ hesaplamamız gerekmekted$r. 

• Gerçek PozFtFf Oran (Duyarlılık – TPR): Önceden bel$rtt$ğ$m$z duyarlılık 

(recall) değer$d$r, yan$ gerçek poz$t$fler$n ne kadarının doğru b$r şek$lde tahm$n 

ed$ld$ğ$n$ bel$rler ve her b$r sınıf $ç$n formülü aşağıdak$ g$b$d$r. 
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345ç47	89:;<;=	>5?@	(A8B)" =	
A8"

A8" +	CD" 4.12 

• Yanlış PozFtFf Oran (Özgüllük – FPR): Yapay öğrenme tekn$ğ$ tarafından 

tahm$n ed$lmes$ gereken gerçek negat$fler$n ne kadarının hatalı b$r şek$lde 

poz$t$f olarak tahm$n ed$ld$ğ$n$ bel$rler ve her b$r sınıf $ç$n formülü aşağıdak$ 

g$b$d$r. 

2?@EF	89:;<;=	>5?@	(C8B)" =	
C8"

C8" +	AD" 4.13 

İlg$l$ formüller (4.12) ve (4.13) üzer$nden TP, FN, FP ve TN değerler$ne bağlı olarak 

TPR ve FPR değerler$n$ bel$rled$k (Tablo 40). 

Tablo 40. DT'nin Her Bir Sınıf İçin TPR - FPR Değerleri 

 

Son aşamada $se TPR ve FPR değerler$ne bağlı olarak DT tekn$ğ$n$n her b$r sınıfı $ç$n 

ROC graf$ğ$n$ ç$zd$rd$k (Şek$l 58). 

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

Sınıf 1 Sınıf 2 Sınıf 3 Sınıf 4

DT
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Şekil 58. DT Tekniğinin ROC Eğrisi 

Örnek olarak b$r tekn$k $ç$n (DT) her b$r sınıfın ROC eğr$ler$n$n nasıl ç$zd$r$ld$ğ$n$ 

gösterd$kten sonra çalışmanın bu kısmında her sınıf $ç$n tüm yapay öğrenme 

tekn$kler$n$n ROC eğr$ler$ toplu halde Python üzer$nde ç$zd$r$lm$şt$r (Şek$l 59).  

 

Şekil 59. Sınıfların Yapay Öğrenme Teknikleri Bazlı Karşılaştırmalı ROC Eğrileri ve 
AUC Değerleri 
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Şek$l 59’da görüleceğ$ üzere tekn$kler$n sınıf sınıf performanslarına baktığımızda tüm 

sınıfları en $y$ tahm$nleyen tekn$ğ$n y$ne DT olduğunu görüyoruz. DT, sınıf 1’$ 0.92 

AUC değer$ $le, sınıf 2’y$ 0.56 AUC değer$ $le, sınıf 3’ü 0.72 AUC değer$ $le ve sınıf 

4’ü 0.75 AUC değer$ $le tahm$nlem$şt$r. DT tekn$ğ$n$n tahm$nleme performansları 

arasında en kötü performans sınıf 2’ded$r. Onun neden$ de Tablo 34’te görüleceğ$ üzere 

sınıf 2’ye a$t örnek sayısı 51 adett$r. Örnek sayısının az olması tekn$ğ$n performansını 

etk$leyen en öneml$ unsur olarak karşımıza çıkmıştır. Yeterl$ örneğ$n olmaması, 

tekn$ğ$n eğ$t$m ver$s$n$n de yeterl$ olmamasına ve az ver$ $le sınıf 2 $ç$n $y$ 

eğ$t$lmed$ğ$ anlamına gelmekted$r.  

4.2.4. Yapay Öğrenme Tekniği Seçimi: 

Çalışmada kullanılan yapay öğrenme tekn$kler$n$n performanslarının en $y$ 

değerler$n$n bel$rlenmes$ $ç$n parametre opt$m$zasyonuna g$d$lm$şt$r. Opt$m$zasyon 

$şlem$ $ç$n deneme-yanılma (tr$al-error) yöntem$ uygulanmıştır. Bu yönteme göre her 

b$r yapay öğrenme tekn$ğ$ $ç$n parametre değerler$ varsayılan değerler üzer$nden 

başlanıp en yükseğe doğru artırılmıştır. Arttırma $şlem$nde b$r parametre değer$ 

arttırılırken d$ğer parametre değerler$ sab$t tutulmuştur. Ta k$ en $y$ performans 

bel$rlenene kadar.  

Tablo 41’de görüleceği üzere her bir yapay öğrenme tekniği için denenen en iyi 

parametre değerleri ayrı ayrı verilmiştir. LR $ç$n parametre değerler$n$ arttırmamıza 

rağmen performans değ$şmemiştir. Zaten öğrenme eğrilerinde de LR’nin ilgili veri 

setindeki sınıfları ayırabilme performansı düşüktü. Model karmaşıklaşınca öğrenme 

skoru azalmaktaydı. Bu yüzden LR’de parametre optimizasyonunun performansa bir 

etkisi olmamıştır. KNN için ise komşu değerini 1’den başlayarak 2’şer 2’şer arttırdık. 

Aynı şekilde leaf_size değerini de 10’dan başlayarak 10’luk artışlarla 100’e kadar 

arttırdık. Komşu değeri 3 ve leaf_size 30, en iyi tahmin doğruluğunu veren optimum 

değerler olarak karşımıza çıktı. Yine diğer tekniklerde de aynı yöntemle parametreler 

arttırılarak en iyi performans gösteren değerler belirlenmeye çalışılmış ve RF için ağaç 

sayısı 5, DT için ise derinlik maksimum 6 olarak belirlenmiştir.  

Random_state için değerler yine 1’den başlanarak 1’er 1’er artışlara 200’e kadar 

denenmiş olur en iyi performanslar SVM ve DT için 101, RF $ç$n $se 121 olarak 

bel$rlenm$şt$r.  
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Bel$rlenen bu parametrelere bağlı olarak ortaya çıkan başarılar karşılaştırıldığında hem 

m$kro ortalama hem makro ortalama hem de ağırlıklı ortalama da DT tekn$ğ$ en $y$ 

performansı gösterm$şt$r. ROC eğ$r$ler$ üzer$nden sınıf performansına baktığımız 

zaman sınıf 1, sınıf 3 ve sınıf 4’te DT’n$n y$ne üstünlüğü gözükmekted$r. Sınıf 2 de 

$se SVM en yüksek performansı gösterm$şt$r (Tablo 41). 
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Tablo 41. Yapay Öğrenme Tekniklerinin Başarılarının Karşılaştırılması ve En İyi Performans Parametreleri 

 

 

 

 

Sınıf 1 Sınıf 2 Sınıf 3 Sınıf 4

LR
C=1.0, tol=0.0001, random_state=None, 
max_iter=100,solver='lbfgs', 
multi_class='auto', verbose=0

0.73 0.53 0.69 0.62 0.58 0.57 0.65

KNN
n_neighbors=3, leaf_size=30, 
metric='minkowski'

0.71 0.57 0.7 0.5 0.44 0.54 0.41

SVM C=1.0,random_state=101, tol=0.001 0.76 0.57 0.72 0.42 0.6 0.46 0.35

RF
ccp_alpha=0.0, n_estimators=5, 
random_state=121, criterion='gini'

0.7 0.58 0.68 0.84 0.43 0.53 0.67

DT
ccp_alpha=0.0, max_depth=6, 
criterion='gini', random_state=101

0.82 0.76 0.81 0.92 0.56 0.72 0.75

Yapay Öğrenme 
Teknikleri

En İyi Performans Parametreleri Mikro 
Ortalama F1 

Makro 
Ortalama F1 

Ağırlıklı 
Ortalama F1 

ROC - AUC Değerleri
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Bu bağlamda tüm sonuçlara baktığımızda karar ağacımızı ç5zd5rmek 5ç5n en 5y5 

performans gösteren DT 5le 5lerlemey5 uygun bulduk. 

4.3. Karar Ağacı Çizimi: 

Tez5n bu aşamasında DT tekn5ğ5 kullanılarak karar ağacı ç5zd5r5lm5şt5r. Daha sonra 5se 

bu karar ağacına bağlı olarak kural setler5 bel5rlenm5şt5r. Bu kural setler üzer5nden de 

Kl5n5k Karar Destek S5stem5 kurgulanmıştır. 

Cns, yaş, BT, s5gara, kolesterol, glukoz, kreat5n5n, üre ve ür5k as5t değ5şkenler5ne bağlı 

olarak KVH r5sk5n5 sınıflandıran DT tekn5ğ5 baz alınarak oluşturulmuş olan karar ağacı 

Şek5l 60’dak5 g5b5d5r.  

Ç5zd5r5len Karar Ağacına bağlı olarak elde ed5len kural set5 de Sek5l 61’dek5 g5b5d5r.  
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Şekil 60. KVH Riskini Sınıflandıran Karar Ağacı 

Yaş <= 59.5
gini = 0.688
samples = 469

value = [189, 43, 157, 80]
class = Az Riskli

Yaş <= 51.5
gini = 0.253
samples = 210

value = [180, 22, 8, 0]
class = Az Riskli

True

Sigara <= 0.5
gini = 0.566
samples = 259

value = [9, 21, 149, 80]
class = Yüksek Riskli

False

Ürik asit <= 8.8
gini = 0.013
samples = 150

value = [149, 1, 0, 0]
class = Az Riskli

BT <= 155.0
gini = 0.593
samples = 60

value = [31, 21, 8, 0]
class = Az Riskli

gini = 0.0
samples = 147

value = [147, 0, 0, 0]
class = Az Riskli

Kolesterol <= 214.5
gini = 0.444
samples = 3

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

gini = 0.0
samples = 1

value = [0, 1, 0, 0]
class = Orta Riskli

gini = 0.0
samples = 2

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

Cns <= 0.5
gini = 0.407
samples = 42

value = [31, 9, 2, 0]
class = Az Riskli

Üre <= 39.0
gini = 0.444
samples = 18

value = [0, 12, 6, 0]
class = Orta Riskli

Sigara <= 0.5
gini = 0.19
samples = 29

value = [26, 2, 1, 0]
class = Az Riskli

Yaş <= 54.5
gini = 0.556
samples = 13

value = [5, 7, 1, 0]
class = Orta Riskli

Ürik asit <= 2.45
gini = 0.133
samples = 28

value = [26, 2, 0, 0]
class = Az Riskli

gini = 0.0
samples = 1

value = [0, 0, 1, 0]
class = Yüksek Riskli

gini = 0.5
samples = 2

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

gini = 0.074
samples = 26

value = [25, 1, 0, 0]
class = Az Riskli

Kolesterol <= 228.0
gini = 0.278
samples = 6

value = [5, 1, 0, 0]
class = Az Riskli

Sigara <= 0.5
gini = 0.245
samples = 7

value = [0, 6, 1, 0]
class = Orta Riskli

gini = 0.0
samples = 5

value = [5, 0, 0, 0]
class = Az Riskli

gini = 0.0
samples = 1

value = [0, 1, 0, 0]
class = Orta Riskli

gini = 0.0
samples = 6

value = [0, 6, 0, 0]
class = Orta Riskli

gini = 0.0
samples = 1

value = [0, 0, 1, 0]
class = Yüksek Riskli

Ürik asit <= 6.9
gini = 0.142
samples = 13

value = [0, 12, 1, 0]
class = Orta Riskli

gini = 0.0
samples = 5

value = [0, 0, 5, 0]
class = Yüksek Riskli

gini = 0.0
samples = 11

value = [0, 11, 0, 0]
class = Orta Riskli

Ürik asit <= 7.55
gini = 0.5
samples = 2

value = [0, 1, 1, 0]
class = Orta Riskli

gini = 0.0
samples = 1

value = [0, 0, 1, 0]
class = Yüksek Riskli

gini = 0.0
samples = 1

value = [0, 1, 0, 0]
class = Orta Riskli

BT <= 138.5
gini = 0.541
samples = 233

value = [9, 21, 145, 58]
class = Yüksek Riskli

Ürik asit <= 2.95
gini = 0.26
samples = 26

value = [0, 0, 4, 22]
class = Çok Yüksek Riskli

Yaş <= 64.5
gini = 0.433
samples = 93

value = [9, 14, 68, 2]
class = Yüksek Riskli

Yaş <= 64.5
gini = 0.535
samples = 140

value = [0, 7, 77, 56]
class = Yüksek Riskli

Kolesterol <= 184.5
gini = 0.585
samples = 20

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

Kolesterol <= 190.0
gini = 0.177
samples = 73

value = [0, 5, 66, 2]
class = Yüksek Riskli

Üre <= 35.0
gini = 0.18
samples = 10

value = [9, 1, 0, 0]
class = Az Riskli

Cns <= 0.5
gini = 0.32
samples = 10

value = [0, 8, 2, 0]
class = Orta Riskli

gini = 0.0
samples = 9

value = [9, 0, 0, 0]
class = Az Riskli

gini = 0.0
samples = 1

value = [0, 1, 0, 0]
class = Orta Riskli

gini = 0.0
samples = 7

value = [0, 7, 0, 0]
class = Orta Riskli

gini = 0.444
samples = 3

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

Cns <= 0.5
gini = 0.444
samples = 15

value = [0, 5, 10, 0]
class = Yüksek Riskli

BT <= 95.0
gini = 0.067
samples = 58

value = [0, 0, 56, 2]
class = Yüksek Riskli

gini = 0.278
samples = 6

value = [0, 5, 1, 0]
class = Orta Riskli

gini = 0.0
samples = 9

value = [0, 0, 9, 0]
class = Yüksek Riskli

gini = 0.5
samples = 2

value = [0, 0, 1, 1]
class = Yüksek Riskli

gini = 0.035
samples = 56

value = [0, 0, 55, 1]
class = Yüksek Riskli

BT <= 159.0
gini = 0.389
samples = 32

value = [0, 7, 24, 1]
class = Yüksek Riskli

Cns <= 0.5
gini = 0.5

samples = 108
value = [0, 0, 53, 55]

class = Çok Yüksek Riskli

Kolesterol <= 234.5
gini = 0.463
samples = 11

value = [0, 7, 4, 0]
class = Orta Riskli

Kreatinin <= 1.45
gini = 0.091
samples = 21

value = [0, 0, 20, 1]
class = Yüksek Riskli

gini = 0.219
samples = 8

value = [0, 7, 1, 0]
class = Orta Riskli

gini = 0.0
samples = 3

value = [0, 0, 3, 0]
class = Yüksek Riskli

gini = 0.0
samples = 20

value = [0, 0, 20, 0]
class = Yüksek Riskli

gini = 0.0
samples = 1

value = [0, 0, 0, 1]
class = Çok Yüksek Riskli

Ürik asit <= 5.35
gini = 0.476
samples = 77

value = [0, 0, 30, 47]
class = Çok Yüksek Riskli

Kolesterol <= 228.5
gini = 0.383
samples = 31

value = [0, 0, 23, 8]
class = Yüksek Riskli

gini = 0.495
samples = 42

value = [0, 0, 23, 19]
class = Yüksek Riskli

gini = 0.32
samples = 35

value = [0, 0, 7, 28]
class = Çok Yüksek Riskli

gini = 0.147
samples = 25

value = [0, 0, 23, 2]
class = Yüksek Riskli

gini = 0.0
samples = 6

value = [0, 0, 0, 6]
class = Çok Yüksek Riskli

Ürik asit <= 2.5
gini = 0.444
samples = 3

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

Glukoz <= 80.5
gini = 0.159
samples = 23

value = [0, 0, 2, 21]
class = Çok Yüksek Riskli

gini = 0.0
samples = 1

value = [0, 0, 0, 1]
class = Çok Yüksek Riskli

gini = 0.0
samples = 2

value = [0, 0, 2, 0]
class = Yüksek Riskli

gini = 0.0
samples = 1

value = [0, 0, 1, 0]
class = Yüksek Riskli

Üre <= 43.0
gini = 0.087
samples = 22

value = [0, 0, 1, 21]
class = Çok Yüksek Riskli

gini = 0.0
samples = 16

value = [0, 0, 0, 16]
class = Çok Yüksek Riskli

Yaş <= 68.0
gini = 0.278
samples = 6

value = [0, 0, 1, 5]
class = Çok Yüksek Riskli

gini = 0.0
samples = 4

value = [0, 0, 0, 4]
class = Çok Yüksek Riskli

gini = 0.5
samples = 2

value = [0, 0, 1, 1]
class = Yüksek Riskli
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Şekil 61. Karar Ağacı Kural Seti 

Kural set tanımları 5se Tablo 42 ver5lm5şt5r. Örnek olarak kural set5nde feature_0 olarak 

bel5rt5len ver5 set5m5zdek5 “c5ns5yete (cns)”, feature_8 olarak bel5rt5len 5se ver5 

set5m5zdek5 “ür5k as5te” denk gelmekted5r. Aynı şek5lde kural set5nde class 1olarak 

bel5rt5len ver5 set5m5zdek5 “az r5skl5”, class 4 olarak bel5rt5len 5se ver5 set5m5zdek5 “Çok 

Yüksek R5skl5” sınıfını tems5l etmekted5r. 

Tablo 42. Karar Ağacı Kural Seti Tanımları 

 

Kural Seti Tanımı Veri Seti Tanımı
feature_0 Cns
feature_1 Yaş
feature_2 BT
feature_3 Sigara
feature_4 Kolesterol
feature_5 Glukoz
feature_6 Kreatinin
feature_7 Üre
feature_8 Ürik Asit
class 1 Az Riskli
class 2 Orta Riskli
class 3 Yüksek Riskli
class 4 Çok Yüksek Riskli



110 

BÖLÜM 5 

KLİNİK KARAR DESTEK SİSTEMİ 

 

Yapay zekanın günden güne sağlık s5stem5nde daha fazla kullanılması karşımıza daha 

öngörücü, önley5c5 ve k5ş5selleşt5r5lm5ş b5r sağlık ve bakım h5zmet5n5 çıkararak hasta 

bakım süreçler5n5 değ5şt5rmeye başlamıştır. Bu yen5 süreçte ver5ler5n doğru, hızlı ve 

5ler5ye dönük anlamlandırılması 5le b5rçok hastalık erken aşamalarda tesp5t ed5lmeye 

başlanarak hastaların tedav5 seyr5n5 değ5şt5rerek hayatta kalma olasılıklarını arttırmaya 

dönük adımlar atılmasını sağlamıştır. Bu bağlamda bu çalışmasının temel amacı olarak 

kurgulanan K-KDS hem doktor hem de hemş5reler 5ç5n KVH r5sk5n5 daha hızlı ve 

s5stemat5k hale get5receğ5 düşünülmekted5r.  

K-KDS’n5n kurgulanma aşamasında Python programlama d5l5 kullanılmıştır. Şek5l 

61’de bel5rt5len kural setler5 üzer5nden programın kodlamaları yapılarak model5n 

yapay öğrenme tekn5ğ5 temellend5r5lm5şt5r. 

K-KDS’n5n graf5ksel kullanıcı arayüzü (GUI - Graph5cal User Interface) dört ana 

bölümden oluşmaktadır (Şek5l 62): 

• B5r5nc5 bölümde programın tanıtılması: Program açıldığında programın ne 5şe 

yaradığını ve kullanın 5lk aşamada ne yapacağını bel5rtt5ğ5 kısımdır. En üstte 

yer almaktadır. 

• İk5nc5 bölüm kullanıcıdan ver5n5n alındığı bölüm: Burası kullanıcının ad soyad, 

c5ns5yet, yaş, büyük tans5yon, s5gara 5ç5p 5çmed5ğ5, kolesterol, glukoz, kreat5n5n, 

üre ve ür5k as5t değerler5n5 g5rd5ğ5 alandır (Şek5l 62 (A)). 

• Üçüncü bölüm hesaplama ve g5r5ş / çıkışların tem5zlend5ğ5 bölüm: Bu bölüm 

kullanıcının g5rd5ğ5 değerler üzer5nden programın hesaplama yaptığı veya 

g5rd5ğ5 değerler5 tem5zled5ğ5 alandır (Şek5l 62 (B)). 

• Dördüncü bölüm programın sonuçlarının göster5ld5ğ5 bölüm: Bu bölüm 

kullanıcıya g5rd5ğ5 değerler üzer5nden yapay öğrenme model5ne göre 

programın sunduğu KVH r5sk5n5n ve buna bağlı olarak programın yaptığı 

yorumların göster5ld5ğ5 alandır (Şek5l 62 (C)). 
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Şekil 62. K-KDS Grafiksel Kullanıcı Arayüzü 

5.1. Programın Çalıştırılması: 

Program .exe uzantılı b5r dosya olup, 5lg5l5 A5le Hek5m5 veya Hemş5ren5n kend5 

b5lg5sayarlarına kopyalayıp ç5ft tıklamasıyla program çalışmaktadır (Şek5l 63). 



112 

 

Şekil 63. K-KDS Programının Çalıştırılması 

5.2. Örnek Girişler ve Program Çıktıları: 

Şek5l 64’te görüleceğ5 üzere g5r5len değerlere bağlı olarak program dört KVH R5sk 

sınıflandırmasını kullanıcının önüne sunmaktadır.  

K-KDS, SCORE türk5yen5n KVH hesabında hesaba kattığı beş g5rd5 dışında hem 

korelasyon matr5s5nde 5l5şk5s5 çıkan hem A5le Hek5mler5nden hem de l5teratürden KVH 

5le 5l5şk5s5n5n karşılığını bulduğumuz d5ğer dört g5rd5y5 (Glukoz, Kreat5n, Üre, Ür5k 

As5t) de karar destek hesabının 5ç5ne katmaktadır. Bunun sonucunda %82 olasılıkla 

KVH r5sk sınıfını doğru tahm5nleyen model5m5z buna ek olarak g5r5len 4 g5rd5 

üzer5nden hastanın böbrek, gut ve d5yabet hastalığı olab5lme 5ht5maller5n5 de 

kullanıcıya sunmaktadır (Şek5l 65). 
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Şekil 64. Programın Örnek Çıktıları - 1 
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Şekil 65. Programın Örnek Çıktıları - 2
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K-KDS’n'n tasarımındak' öneml' b'r d'ğer nokta da şudur k' kullanıcı g'rd'ğ' değerler 

bakımından KVH r'sk grubunda düşük b'le çıksa g'rd'ğ' ek dört g'rd'ye (Glukoz, 

Kreat'n, Üre, Ür'k As't) bağlı olarak belk' de seconder anlamda 'ler'de KVH r'sk'n' 

etk'leyeb'lecek sonuçları da kullanıcının karşısına çıkarab'lmekted'r. Buda b'ze 

göstermekted'r k' KVH r'sk'n' bel'rlerken beş g'rd' dışında d'ğer dört g'rd'n'n de 

sürece katılması k'ş'n'n sağlıklı görünse b'le 'ler'de seconder anlamda sorun 

yaşamasını engeleme yolunda A'le Hek'mler' ve Hemş'lere ışık tutarak hastlara daha 

s'stemat'k yaklaşmalarını ve 'ler'ye dönük adımlar atmalarını sağlayacaktır (Şek'l 66). 

 

Şekil 66. Programın Örnek Çıktısı - 3 
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BÖLÜM 6 

SONUÇ 
 

6.1. Tartışma 

Türk'ye’de ASM’ler sağlık yönet'm' açısından söz konusu toplum sağlığı olduğunda 

hem mahalle özel'nde h'zmet vermeler' hem de genele uygulanacak süreçlerde öncü 

ve hızlı olmaları sebeb'yle çok öneml' b'r yer ed'nm'şlerd'r. Şu an hal' hazırda tüm 

dünyanın b'r numaralı öncel' olan COVİD-19 salgınında tek çözüm olarak görülen 

toplumsal bağışıklık 'ç'n gerekl' olan aşılama süreçler'n'n büyük b'r kısmı ASM 

özel'nde yürütülmekted'r. ASM’ler bu yüzden 'k'nc' ve üçüncü basamaklara göre 

toplum sağlığı bakımından daha çok odaklanılması gereken kurumların başında 

gelmekted'r. Bu yüzden bu çalışmamızda l'teratürde hal' hazırda yazılmış olan 

tezlerden farklı olarak özell'kle b'r'nc' basamak özel'nde çalışarak toplum sağlığına 

katlı sağlamayı hedefled'k.  

Y'ne l'teratürdek' ver' madenc'l'ğ' çalışmalarından farklı olarak 'k'l' (b'nary) kod 

yer'ne çoklu (mult') sınıflara odaklandık. Bu model performansını 'k'l' sınıflara göre 

yönet'lmes' daha zor b'r duruma soksa b'le buna rağmen bu yönde çalışmayı seçt'k. 

İk'l' sınıflarda başarı olasılığınız %50 'ken dört sınıflı b'r modelde başarı olasılığınız 

daha model' kurmadan %25 olarak karşımıza çıkmaktadır. Ama bu zorlu sürec' 

yöneterek hesaplama süreçler'n detaylı b'r şek'lde anlatılması 'ler'de bu şek'lde 

yazılacak tezlere örnek olacaktır.  

L'teratürde yazılan K-KDS’lere baktığımızda çalışmaların daha çok 'k'nc' ve üçüncü 

basamaklara odaklandığından bahsetm'şt'k. B'r'nc' basamak özel'nde yazılın bu K-

KDS’n'n bundan sonrak' çalışmalara da örnek olacağını düşünmektey'z. Örnek olarak 

yapay zekâ süreçler'ne bağlı olarak gel'şt'r'len görüntü 'şleme modeller'n'n b'r'nc' 

basamaklarda çok fazla rağbet göreceğ' aş'kardır. COVID-19 örneğ'nden yola çıkarak 

bu g'b' toplumu 'lg'lend'ren ve hızlı aks'yon almanız gereken pandem' süreçler'nde 

görüntü 'şlemeye bağlı olarak gel'şt'r'len hızlı ve s'stemat'k K-KDS’ler pandem'y' 

yönetme konusunda devletler'n el'n' güçlend'recekt'r. Aynı şek'lde f'lyasyonu çok 

daha hızlı kurgulayan yapay zekâ s'stemler' de b'r'nc' basamak özel'nde hastaların 

yönet'lmes'nde daha kolaylık sağlarken 'k'nc' ve üçüncü basamağın yükünü de 
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alacaktır. Bu pandem' sürec' 'k'nc' ve üçüncü basamağın yükünü almanın önem'n' 

b'ze acı gerçeklerle gösterm'şt'r. 

Çalışmanın b'r d'ğer katkısı olarak da hek'm ve hemş'reler'n karar verme süreçler'ne 

destek olacak b'r K-KDS’n'n orta vadede hastaların memnun'yetler'n' de arttırması 

öngörülmekted'r. Normalde yaşı genç olan ve KVH r'sk sınıflandırmasında “az r'skl'” 

olarak sınıflandırılan b'r hastanın sah'p olduğu yüksek b'r glukoz, üre, ür'k as't ve 

kreat'n'n değer'n'n 'ler'de ortaya çıkarab'leceğ' hastalığı ve buna bağlı olarak 

oluşab'lecek KVH r'skler'n' oluşturduğumuz K-KDS önceden öngördüğü 'ç'n 

p'yasada kullanılan mevcut KVH r'sk modeller'ne göre (Score Türk'ye, 

Fram'ngham….vs.) büyük b'r avantaj sağlayacaktır. Hastaya sah'p olduğu sekonder 

r'sk' erken dönemde sunarak, hastaya yaşantısına d'kkat etme 'mkanını verecekt'r ve 

değ'şt'r'leb'l'r r'sk faktörler'ne odaklanmasını sağlayacaktır. 

6.2. Kısıtlar ve Öneriler 

ASM özel'nde yeterl' ver' olmaması bu çalışmadak' en öneml' kısıt olarak karşımıza 

çıkmaktadır. Özell'kle KVH r'sk sınıflarından 2. ve 4. sınıflardak' yeters'z ver' ver' 

set'nde denges'zl'ğe yol açmıştır. Bu da yapay öğrenme tekn'kler'n'n performansını 

etk'lem'şt'r. İler'de yapılacak çalışmalarda bu g'b' denges'z ver' setler'nde model 

performanslarının kısıtlı ver'den etk'lenmemes' adına topluluk öğrenmes' (ensemble 

learn'ng) tekn'ğ' kurgulanab'l'r. B'z'm bu çalışmamızda hemen hemen bütün 

performans göstergeler'nde DT en 'y' çıktığı 'ç'n bu çalışmada topluluk öğrenmes' 

tekn'ğ'n' kurgulamadık ama ver' setler' ASM’lerden alındığı 'ç'n 'ler'de alınab'lecek 

ver' setler'ne bağlı olarak bu sınıf denges'zl'kler' daha fazla olab'l'r. Her b'r sınıfı 

farklı yapay öğrenme tekn'ğ' daha 'y' tahm'nleyeb'l'r. Bu g'b' durumlar 'ç'n topluluk 

öğrenmes' göz önünde bulundurulmalıdır. 

Öner' olarak modele farklı g'rd'ler'n eklenmes' de model'n 'ler'de genellenmes' 

açısından çok büyük b'r katkı sağlayacaktır. Mesela s'gara 'çme durumu 'çt'ğ' yıl 

bazında ekleneb'l'r veya günde kaç paket 'çt'ğ' detayı ekleneb'l'r. Böylel'kle s'garanın 

uzun veya kısa per'yottak' aynı yaş ve aynı değerlere sah'p hastalar üzer'ndek' etk's'n' 

model b'ze daha detaylı gösterecekt'r. Y'ne hastanın hareketl' b'r yaşam 'ç'nde olup 

olmadığı, spor yapıp yapmadığı g'b' ver'ler'n eklenmes' aynı değerlerde sağlıklı ve 

sağlıksız b'reyler arasındak' farkın model tarafından anal'z ed'lmes'ne olanak 

tanıyacağı aş'kardır.  
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Ver'ler'n farklı farklı ASM’lerden alınıp çok daha fazla ver' 'le model'n eğ't'lmes' 

sonucunda K-KDS’n'n bölgesel bazdan daha genel' 'ht'va etmes' sağlanab'l'r. Ayrıca 

bu programın hek'mler'n görüş ve eklemeler' 'le b'l'rl'kte b'r APK (Andro'd Package 

K't) olarak cep telefonu apl'kasyon marketler' üzer'nden topluma sunulması 

sağlanarak halkın da kend' sağlığına b'r telefon üzer'nden ulaşıp kend' sağlığını tak'p 

etmes' sağlanab'l'r.  

6.3. Sonuç 

Bu çalışmada amaç yapay öğrenme tekn'kler' kullanılarak hastaların KVH r'sk'n' 

doğru sınıflandıran b'r K-KDS kurmaktır. Çalışmada kullanılan ver' set' Ayvalık 2 

No’lu A'le Sağlığı Merkez'n'n 10.02.009 no’lu A'le Hek'ml'ğ' B'r'm'nden alınmıştır. 

2017 – 2018 yıllarına a't ver'ler'nden 3683 hastaya a't ver' 6698 sayılı K'ş'sel Ver'ler'n 

Korunması Kanununun 16. Maddes'nde yer alan “….ver' sorumlusu tarafından 

anon'm hale get'r'len k'ş'sel sağlık ver'ler' 'le b'l'msel çalışma yapılab'l'r” hükmü 

doğrultusunda ver'n'n sah'b' olan 'lg'l' A'le Hek'm' tarafından h'çb'r hastanın k'ş'sel 

ver'ler'n' 'çermeyecek şek'lde anon'm hale get'r'ld'kten sonra kullanılmıştır. Ver'ler 

kullanılmadan önce hem Yaşar Ün'vers'tes'nden Et'k Kom'syon Onayı hem de 

Balıkes'r 'l Sağlık Müdürlüğünden B'l'msel Araştırma Onayı alınmıştır. Çalışmada LR, 

KNN, SVM, RF ve DT yapay öğrenme tekn'kler' kullanılmıştır. Modellerde kullanılan 

ver' 552 satır ve 10 sütundan oluşmaktadır. Bu ver' set'ne bell' adımlarda ulaşılmıştır. 

İlk önce NBYS-AH programındak' semptom ve tahl'l bölümler'ndek' ortak hastalar 

bel'rlenerek 'k' bölümde de ortak olan ver'ler üzer'nden 3683 hastanın ver's' 552 adete 

'nd'rgenm'şt'r. İk'nc' adımda ver' set' üzer'nden değ'şkenlerle KVH r'sk' arasındak' 

'l'şk'lere korelasyon matr's' üzer'nden bakılarak çıkan sonuç l'teratür ve A'le 

Hek'mler' tarafından desteklenerek değ'şken sayısı 10’a 'nd'rgenm'şt'r. Oluşturulan 

ver' set'ndek' kategor'k ve sürekl' değ'şkenler üzer'nde tanımlayıcı 'stat'st'k 

uygulamaları yapılarak bağımlı ve bağımsız değ'şkenler arasındak' 'l'şk' 

gözlemlenm'şt'r.  

Daha sonra yapay öğrenme tekn'kler'n'n eğ't'm aşamasına geç'lerek mevcut ver' %85 

eğ't'm, %15 test olacak şek'lde 'k'ye ayrılmıştır. Bu ayrımın doğru ve rastgele olup 

olmadığını gözlemlemek 'ç'n yapay öğrenme tekn'kler'n'n her b'r' 'ç'n öğrenme 

eğr'ler'ndek' öğrenme ve çapraz doğrulama skorlarına bakışmıştır. Daha sonra 

tekn'kler'n performansları karışıklık matr'sler', makro-m'kro ortalama, ağırlıklı 
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ortalama ve ROC eğr'ler'n'n altında kalan alan olan AUC değerler' üzer'nden 

karşılaştırılmıştır. Performansı en yüksek yapay öğrenme tekn'ğ' 'le devam ed'l'p K-

KDS s'stem'nde kullanılacak olan karar ağacı kural set' oluşturulmuştur. Daha sonra 

K-KDS programlanılarak doktor ve hemş'reler'n kullanımına sunulmak üzere .exe 

uzantılı b'r program hale get'r'lm'şt'r. Oluşturulan K-KDS, p'yasada kullanılan d'ğer 

KVH r'sk ölçümlemes' yapan modelere göre hem kullandığı farklı g'rd'lerle KVH 

r'sk' üzer'nde sekonder anlamda etk' edeb'lecek 'k'nc'l durumları da ortaya koyması 

hem de daha bölgesel b'r şek'lde sürece yaklaşıp 'ler'de oluşturulab'lecek bölgesel 

hasta envanter'ne katkı sağlayab'lmes' açısından daha avantajlı olduğu 

gözlemlenm'şt'r. 

Araştırmanın tek b'r ASM özel'nde yapılması araştırmanın en öneml' sınırlılıklarından 

b'r's'd'r. Y'ne bölgesel anlamda, yan' aynı bölge 'ç'nde dört-beş ASM’den alınacak 

ver'ler üzer'nden modeller'n kurulması oluşturulacak olan K-KDS’’'n bölgesel 

anlamda genellenmes'ne katkı sağlayab'l'rd'. Ama burda karşılaşılan en büyük sorun, 

d'ğer sektörlerdek' büyük ver'lerden farklı olarak sağlık s'stem'ndek' ver'ler çok fazla 

k'ş'sel ver' 'ht'va etmekted'r. Bu da onay sürec'n' uzun ve meşakkatl' b'r duruma 

sokmaktadır. Ama çıkan sonuçlar göz önüne alındığında bu uzun sürec'n bundan 

sonrak' çalışmalara öneml' b'r yol göster'c' ve örnek olacağı öngörülmekted'r.   

Çalışmada ele alınan konunun farklı süreçlerle b'rleşt'r'lerek yen' çalışmalara farklı 

bakış açıları katab'leceğ' öngörülmekted'r. Mesela, KVH 'le öneml' ölçüde 'l'şk'l' olan 

d'yabet hastalığının süreçler' de çalışmaya dah'l ed'lerek KVH r'sk'n'n yanında şeker 

hastalığı r'sk'n'n de sınıflandırılması hastaların sağlığına daha genel b'r bakış açısı 'le 

bakılmasına ve karar ver'c'ler'n süreçler' daha gen'ş b'r bakış açısı 'le 

değerlend'rmeler'ne olanak tanıyab'l'r.  
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