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1. OZET

Kalp Krizi Karar Destek Sistemi

Genellikle kalp krizi olarak adlandirilan miyokard infarktiisii (MI), kalbin bir
boliimiiniin  kanlanmasmin bozulmasidir. Yeterli kan gitmedigi igin Yyeterli oksijen
gitmeyen kalp kasi hiicrelerinde hasar ve kalp kas1 uzun siire oksijensiz kaldiginda ise
oliim meydana gelebilmektedir. Miyokard infarktiisii kaynakli 6liimlerin % 50’si ilk bir
saat i¢inde olmaktadir ve bu oran ilk 24 saat i¢cinde % 80 ‘e ulagmaktadir. MI° ye bagl
Olimlerde hastaneye tasinma ve hastanin tani alip tedaviye baslama siiresi biiyiik rol

oynamaktadir.

Makine 6grenmesi yaklasimlarina dayali matematiksel ve istatistiksel yontemler
kullanarak mevcut verilerden oOriintii ¢ikaran bu ¢ikarimlarla bilinmeyene dair
tahminlerde bulunabilen siniflama algoritmalari ile saglik alaninda hekimlere yardimci
olmak amaciyla bir¢cok hastaligin siiflandirilmasi, tahminlenmesi, risk hesaplanmasi
gibi 6nemli ¢alismalar yapilmaktadir. Bu baglamda yapilan tez ¢calismasinda miyokard
infarktiisti (kalp krizi) teshisinde hekime yardimci olabilecek bir karar destek sisteminin
gelistirilmesi  amaglanmistir.  Sistemin  gelistirilmesinde  makine  dgrenmesi
yontemlerinden olan yapay sinir aglart (YSA), karar agact ve destek vektor makinesi

(DVM) yontemleri kullanilmastir.

Calisma kapsaminda KTU Tip Fakiiltesi Farabi Hastanesi Acil Tip Servisine
2014-2016 yillar1 arasinda gogiis agris1 sikayeti ile bagvuran ve miyokard infarktiisii
(M) tanist alan ve MI tanis1 almayan 350 hasta verisi kullanilmistir. Bu hasta verileri
uzman hekim danismanliginda biyokimya laboratuvar test sonuglari, epikriz raporlari ve
anjiyografi raporlari sonuglart incelenerek elde edilmistir. Cinsiyet, CK-MB (kalp
kreatin kinaz), HS-Troponin I (high sensitive troponin I) ve EKG giris verileri
kullanilarak akilli bir kalp krizi karar destek sistemi gelistirilmistir. CK-MB ve troponin
seviyelerini yiikselten polimiyozit/dermatomiyozit (kaslarda iltihaplanma), miiskiiler
distrofiler (kas hastalig1), kronik bobrek yetmezligi ve kronik hemodiyaliz hastalari, son
24 saat icinde intramiiskiiler (kas i¢i) enjeksiyon yapilmis olan ve son 3 giin iginde
travma veya iskelet kasi hasar1 gecirmis hastalar vs. gibi durumlar c¢alisma disi
tutulmustur. Veriler rastgele egitim ve test seti olmak iizere iki guruba ayrildiktan sonra,

egitim setindeki 205 hasta verisi kullanilarak YSA, karar agact ve DVM yontemleri



yardimiyla ti¢ farkli karar destek sitemi modeli gelistirilmistir. 145 test verisi {izerinde;
DVM modeli i¢in % 79 duyarlilik, % 83 6zgiilliik degerleri elde edilirken; karar agact
modeli i¢cin % 91,7 duyarlilik, %97,9 6zgiillik ve YSA modeli i¢in ise % 98 duyarlilik,
% 93 ozgiilliikk degerleri elde edilmistir. Bu tez ¢calismasinda gelistirilen {i¢ farkli karar
destek modelinden, YSA modelinin % 98 duyarlilik ile en basarili sonucu verdigi

gorilmistir.

Anahtar Sozciikler: Destek vektor makinesi, kalp krizi, karar agaci, karar destek

sistemi, makine 6grenmesi, yapay sinir aglari



2. SUMMARY

Heart Attack Decision Support System

Myocardial infarction (MI) which is generally named as heart attack is destroyed a
part of heart’s blood build up. In the heart muscle cells which cannot get enough oxygen
because of not getting enough blood, damage may occur and if heart muscle stay
without oxygen for a long time, death may occur. Fifty percent of deaths which are from
the heart attack happen in first one hour and this ratio swells to eighty percent in first
twenty four hours. Duration of treatment and transportation of patient to the hospital

play a big role in deaths which are from the MI.

With classification algorithms which extracts patterns from existing datas and able
to estimate about unknowns by using mathematical and statistical methods based on the
machine learning approaches, important studies such as classification, prediction and
risk calculation of a lot diseases have been made in medical area to help to doctors. In
this context, development of a decision support system has been aimed to help doctors
in the diagnosis of the myocardial infarction in this thesis study. In the development of
the system, artificial neural networks (ANN), decision trees, support vector machine

(SVM) methods have been used which are methods of the machine learning.

In the scope of the study, datas of 350 patients which had applied with chest pain
complainment at Farabi hospital emergency service of medicine faculty of Karadeniz
Technical University in 2014-2016, were diagnosed and nondiagnosed with myocardial
infarction, have been used. These datas have been obtained by examining results of the
biochemistry laboratory test, epicrisis reports and results of the angiography reports in
consultancy with specialist physician. An intelligent decision support system has been
developed by using gender, creatine kinase-MB (CK-MB), high sensitive troponin 1,
change of ST segment and change of ECG input datas. Conditions raising of CK-MB
and  troponin levels such as  polymyositis(muscular  inflammation),
dermatomyositis(muscular inflammation), muscular dystrophy, patients who have had
chronic renal failure, chronic hemodialysis, been made intramuscular injection in last 24
hours and had trauma or experienced skeletal injury in last 3 days etc. After datas were
separated into two groups as train and test set, three different decision support system

models have been developed by means of ANN, decision tree and SVM methods by



using datas of 205 patients in test set. While obtaining 79 % sensitivity, 83 % specificity
values for SVM model, for decision tree model 91.7% sensitivity, 97.7% specificity
values and for ANN model 98% sensitivity, 93% specificity values have been obtained.
It has been seen that ANN model gave the most successful result among the three

different models with 98% sensitivity.

Key Words: Atrtificial neural networks, decision tree, decision support system, heart

attack, machine learning, support vector machine



3. GIRIS ve AMAC

Bilgi ve teknolojinin gelismesiyle birlikte bilgisayar destekli calisma alanlar1 son
yillarda insan hayatini olduk¢a kolaylastirmistir. Askeriye, ingaat, tasimacilik, ekonomi
ve saglik gibi bir¢ok alanda bilgisayarlarin yardimi ile daha verimli ve daha hizli hizmet
olanag: saglanmistir. Ozellikle tip alaninda teknolojinin kullanilmasi hem kaliteli bir
teshis hem de daha hizli tibbi miidahale yapilabilmesini saglamaktadir. Makine
O0grenmesi ve veri madenciligi yontemleri ile saglik alaninda hekimlere yardimci olmak
amaciyla bir¢ok hastaligin siniflandirilmasi, tahminlenmesi, risk hesaplanmasi gibi

Oonemli calismalar yapilmaktadir.

BOH’ lar (bulasict olmayan hastalik) icerisinde kalp ve damar hastaliklar1 tim
6lim nedenleri arasinda ilk sirada yer almakta, 6zellikle iskemik (damar tikanikligi)
kalp hastaliklar1 ve serebrovaskiiler hastaliklar ilk iki 6lim nedenini olusturmaktadir.
(1). 2012 yilinda diinya genelinde meydana gelen 56 milyon 6liimiin 38 milyonu; BOH
(bulasict olmayan hastaliklar), 6zellikle kalp ve damar hastaliklar1, kanser, kronik hava
yolu hastaliklar1 nedeniyledir. 2012 yilinda tiim diinyada BOH’lara bagl dliimlerin
yiizde 46,2°s1 (17,5 milyon) kalp ve damar hastaliklar1 nedeniyledir. Bu 6liimlerin 7,4
milyonu Kalp krizine (iskemik kalp hastaligi) 6,7 milyonu inmeye baglidir. BOH’lara
bagli 70 yas alt1 6liimlerin ylizde 37’sinden kalp ve damar hastaliklar1 sorumludur. Kalp
ve damar hastaliklarinin kiiresel 6lgekte uzun bir siire daha bir numarali 6liim sebebi
olmaya devam edecegi tahmin edilmektedir (1). Bu nedenle yapilan g¢alismada kalp

krizi (miyokard infarktiisii - MI) problemi ele alinmustir.

Dangare ve arkadaglar1 tarafindan 2012 yilinda yapilan bir calismada veri
madenciligi ve yapay sinir aglar1 yontemleri kullanilarak kalp hastaligina yakalanma
riskini tahmin eden bir model gelistirilmistir. Agik kaynakli bir veri tabanindan alinan
573 wveri tizerinde % 100'e yakin duyarlilikta basarili bir sistem elde edilmistir (2).
Dogan ve arkadaslari tarafindan 2007 de yapilan bir bagka ¢aligmada farkli biyokimya
parametreleri kullanilarak veri madenciligi yontemlerinden olan karar agaci yontemiyle
kalp krizi teshisi sistemi gelistirilmistir. Hekimler tarafindan 50 kalp krizi teshisi alan ve
11 kalp krizi teshisi almayan hasta verisi {izerinde dogru siniflandirma

gerceklestirilmistir (3).



Mair ve arkadaslar1 tarafindan yapilan ¢alismada biyokimyasal belirteclerden
bazilar1 ve EKG sonucu kullanilarak karar agaci yontemi ile %90 6zgiilliik ve %91
duyarlilik veren bir sistem gelistirilmistir (4). Durairaj ve Revathi tarafindan 2015
yilinda yayinlanan bir ¢alismada uluslararasi veri tabanit UCI'den alinan 297 veri
tizerinde % 96.30 duyarli bir yapay sinir ag1 gelistirilmistir. Bu sayede kalp
hastaliklarina yakalanma olasiligin1 %96.30 oraninda dogru tahmin edebilen akilli bir
yardimcr sistem elde edilmistir (5). Sunila ve arkadaslar1 tarafindan 2012 yilinda
yayinlanan bir ¢alismada uluslararasi veri tabani UCI'den alinan 720 veri kullanilarak
iki farkli yapay sinir ag1 modeli gelistirilmis ve kalp damar hastalig1 teshis

performanslari kiyaslanmistir (6) .

Bu tez calismasinda makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak bir kalp krizi karar
destek sistemi gelistirilmistir. Gelistirilen bu sistem kullanilarak kisa siirede kalp krizi
tanis1 koymada hekimlere yardimci olunabilir. Bununla birlikte, gelecek yillarda
yenilenen teknoloji ile tasinabilir tetkik cihazlarinin da gelismesiyle kalp krizi teshisi
hasta klinige varmadan koyulabilir ve uygun tedaviye hizlica baglanabilir. Giiniimiizde
acil servislere gogiis agrisi sikayetiyle gelen hastalarda ilk istenen tetkiklerden biri EKG
olup sonrada CK-MB ve troponinler gibi kalbe 6zgii baz1 enzimlerin kandaki degerleri
takip edilmektedir. CK-MB ve troponinler kalp krizi teshisi koymada oncelikli ve
onemli biyokimyasal belirteclerdir. Bu degerlerin normalin {izerinde goriilmesi
durumunda kalp krizi diistintiliir. Ayn1 sekilde kullanilacak bir diger veri olan EKG yani
kalbin elektriksel aktivitesi olup genellikle gogiis agrist sikayeti ile acil servise gelen
hastalarda kalp krizi tanis1 koyabilme, diizenli veya diizensiz kalp ritim bozukluklarini
(aritmiler) ortaya ¢ikarma vb. tan1 koymada 6nemli rol oynayan bir diger parametredir.
Bu tez g¢alismasinda cinsiyet, CK-MB (kalp kreatin kinaz), HS-Troponin | (high
sensitive troponin I) ve EKG giris verileri kullanilarak akilli bir kalp krizi karar destek

sistemi gelistirilmistir.



4. GENEL BILGILER

Kalp ve damar hastaliklar1; koroner kalp hastaliklari, serebrovaskiiler hastaliklar,
hipertansiyon, periferik arter hastaligi, romatizmal kalp hastaliklari, konjenital kalp
hastaliklari, kalp yetmezligi ve kardiyomiyopatileri kapsamaktadir. Kalp ve damar
hastaliklarinin gelisiminde; tiitin kullanimi, fiziksel hareketsizlik, obeziteye yol
acabilen sagliksiz beslenme gibi olumsuz davranis tarzlar1 yaninda diyabet,
hipertansiyon, dislipidemi gibi hastaliklar yer almaktadir. 2012 yilinda tim diinyada
BOH’lara bagli o6liimlerin ylizde 46,2’si (17,5 milyon) kalp ve damar hastaliklari
nedeniyledir. Tiirkiye Istatistik Kurumunun (TUIK) 6liim verileri toplam 6liimlerin

icinde kalp hastaliklarinin paymin gittikge artma egiliminde oldugunu gdstermektedir
(D).

Tablo 1. Tiirkiye Istatistik Kurumu 2013-2014 yil1 8liimverileri (1)

Say (%) San (%)

Dolasim sistemi hastaliklar 143.084 100,0 151.696 100,0
Iskemik kalp hastalify 55753 39,0 60.040 3596
Serebro-vaskiiler hastalik 35977 25,1 37403 247
Diger kalp hastalif 25293 17,7 28.445 18.8
Hipertansif hastaliklar 18.337 128 17572 11,6
Diger T.724 54 8.235 5.4

Tablo 1’e bakildiginda dolagim sistemi hastaliklar1 6liim nedeni olarak ilk sirada
yer almaktadir ve bunlar arasinda iskemik kalp hastaligi en biiylik 6neme sahiptir.
Iskemik kalp hastalifi koroner arterlerden gecen kan miktarinm kalbin oksijen
gereksinimini karsilayamayacak durumda olmasi sonucu ve cogu kez arterlerin
ateroskleroz ile daralmasi veya tikanmasi sonucu ortaya ¢ikmaktadir. Bunu takiben

oksijen yetersizliginin derecesine gore angina pektoris ve kalp krizi goriilebilmektedir.


https://eksisozluk.com/?q=ateroskleroz

4.1. Akut Koroner Sendrom

Acil servise gogls agrist sikayeti ile basvuran hastalarin 6nemli bir kismi1 Akut
Koroner Sendrom tanis1i almaktadir. Bu taninin olabildigince erken konulmasi ve
trombolitik tedavinin veya girisimsel islemlerin zamaninda yapilmasiyla mortalite
(6lim) ve morbidite (sagkalim) olumlu yonde etkilenmekte olup hastalarin hastanede
kalig siiresi azalip hastaligin prognozunda iyilesme saglanmaktadir (7). Yapilan
caligmalar, acil servislere basvuran akut koroner sendrom tanisi alan hastalarin %4-
6'sinin dogru teshis konulamamasi sonucu acil servislerden yanlislikla taburcu edildigini

gostermistir (7).

Glinlimiizde, akut koroner sendromlar, bagvuru elektrokardiyografileri (EKG) ve
biyokimyasal belirteclere dayanarak 3 guruba ayrilmistir. Bunlar, EKG’sinde ST
segment yiikselmeli kalp krizi (STEMI) olan, EKG’sinde ST segment yiikselmesi
olmayan, ancak hasar belirteclerinde yiikselme ile ispat edilmis kalp hasar1 bulunanlar

(NSTEMI) ve kararsiz anjinali (unstabil angina;UA) hastalardir.

AKUT KORONER SENDROM
GOGUS AGRISI

e

-
EKG spesifik EKG nonspesifik
(ST elevasvon (+]] (ST elevasyon (-))

.
“

STEMI o

| / \
» v [ <
miyokardit, agir UAp Psikojenik
konjestif kalp hastaliklar,
yetersizligi, st solunum
pulmoner yolu
embolizm veya enfeksiyonlar
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Sekil 1. Akut koroner Sendrom (KM: kardiyak marker, STEMI: ST elevasyonlu miyokard infarktiisi,
NSTEMI: ST elevasyonsuz miyokard infarktiisii, UAP: unstabil angina pektoris) (8, 9)

* JAPI’den uyarlanmigtir
Sekil 1’de goriildiigii gibi yapilan tez calismasinda, miyokard infarktiisii ile ilgili
olan STEMI ve NSTEMI hastalar1 ele alinmistir. NSTEMI tanis1 alan hastalarin



goriilme sikligt STEMI tanisi alan hastalarin goriilme sikligindan daha fazladir.
NSTEMI tanist koymak da zordur ve bu nedenle prevelansini kestirmek kolay degildir.
Gegen yillar igcinde STEMI siklig1 azalirken NSTEMI sikliginda bir artis s6z konusu
oldugu goézlemlenmektedir. STEMI hastane mortalitesi %7 iken NSTEMI hastane
mortalitesi % 5 tir (10).

Kalp krizi kaynakli 6limlerin % 50’si ilk bir saat iginde olmaktadir (11). Bu oran
ilk 24 saat i¢inde % 80’e ulagsmaktadir (12). Erken dénemde tromboliz veya primer
anjiyoplasti ile saglanacak damar agikligi, kalp krizi gecirmekte olan hastalarin hizli bir
sekilde degerlendirilip tedavi siirecinin erken baglatilmasina yonelik stratejilerin
gelistirilmesi onem tasimaktadir (12). Giinltimiizde agik¢a bilinmektedir ki hastanede ilk
miidahalesi yapilan hastalarin %90’1 icin ¢ok erken doénemde tedaviye baslanmasi,
onceki yillarda diisliniildiigiinden c¢ok daha fazla 6nem tasimaktadir. Bu durumda

MTI'niin hastaneye gelmeden 6nceki ilk miidahalesinin 6nemi de artmaktadir.
4.1.1. Kalp Krizi (Miyokard Infarktiisii)

Miyokard infarktiisii (MI), genellikle kalp krizi olarak adlandirilan bu tibbi
sorunun nedeni kalbin bir boliimiiniin kanlanmasinin/oksijenlenmesinin bozulmasidir.

Yani kalbi besleyen damarlarin tikanmasi sonucu kalbe yeterli kanin gidememesi

durumudur (13).

Kalp Krizi

saglikii kas

Sekil 2. Kalp krizi olusum siireci (14)

Kanlanamayan ya da diger bir deyisle kan gitmedigi i¢in oksijen de gitmeyen kalp
kas1 hiicrelerinde hasar, kalp kasi uzun siire oksijensiz kaldiginda ise 6lim meydana
gelir. Hem kadinda hem de erkekte 6liim ile sonuglanabilen bu sorun, hemen miidahale

edilmesi gereken bir tibbi acildir (13). MI’da semptomlarin baslangicini izleyen ilk 6



saat igerisinde aspirin ve heparin ile birlikte kullanilan trombolitik ajanlarin,
hastanedeki mortaliteyi %50’nin iizerinde azalttig1 ve uzun siire sag kalma oranini da
onemli 6l¢iide arttirdig bilinmektedir (11). Bu nedenle AKS tanisi alan hastalarin uygun
triajinin ve MI’niin erken belirlenmesinin 6nemi daha da artmaktadir. MI hastalarinin
yaklagik ticte birinde gogiis agrist atipik oldugundan ve hastalarin yariya yakininin
EKG’si de nondiagnostik oldugundan bu hastalarda kardiyak belirteglerin takibinin
Oonemi artmaktadir (15). MI’ne bagh 6liimlerde hastaneye tasinma ve hastanin tani alip

tedaviye baslama siiresi biiylik rol oynamaktadir.
4.1.2. Kalp Krizi Tanisi

Diinya Saglik Orgiitii (WHO) ne gore MI teshisi, gogiis agrisi, EKG degisikligi ve
kardiyak belirteclerin yiiksekligi kriterlerinden en az ikisinin varligi ile konulmaktadir.
(13). MI’lh hastalar bazen farkli varyasyonlar ile bagvurabilirler. Bu sebeple hekim
gogiis agrist ile gelen hastalarin kardiyak belirteclerine hem Ml'y1 dislamak hem de
teshis i¢cin mutlaka bakmalidir (9, 16, 17).

4.1.2.1. Gogiis agrisi

Genellikle sol gogilis kemigi altinda siddetli ezici karakterde, sol kola yayilan
gogls agrist ve birlikte 6lim korkusu, gogiiste rahatsizlik hissi ile ortaya ¢ikan gogiis
agrisidir (18). Gogiisteki rahatsizlik hissi boyun, ¢ene, sirt, omuz, sag kol ve epigastrik
(mide ¢ukuru) bolgeye yansiyabilir. Goglis agrist olmaksizin bu bélgelerden birinde agri
olmast muhtemeldir. MI 6zellikle ameliyat sonrast donemdeki hastalarda, yaslilarda,
hipotansiyon, diyabet ve semptomlu kalp yetersizligi olan hastalarda gogiis agrisi
olamadan da goriilebilir. Nitratlar ile gegmez ve hafiflemez. Goglis agrist siklikla

terleme, bulanti, halsizlik, korku ve 6liim hissi gibi belirtiler ile birliktedir. (18, 19).
4.1.2.2. Fizik muayene

Genelde fizik muayene MI tanisina ek katki saglamaz. Ciinkii baz1 vakalarda fizik
muayene tamamen normal olabilir (18). Ancak MI’nii taklit edebilecek diger hastaliklari
ekarte etmek, risk smniflamasi yapmak, gelisen kalp yetersizligi tanisint koymak gibi

farkli amaglar i¢in fizik muayene yapilmasi 6nemlidir (19).
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4.1.2.3. Laboratuvar bulgulari-testleri
Kreatinin Kinaz

CK kas hiicrelerinde sentez edilen bir enzimdir. Izoenzimleri M ve B
subiinitelerinin birlesmesi ile meydana gelmektedir. CK-MM, iskelet kasinda; CK-BB,
beyinde; CK-MB, kalp kasinda bulunur. Kalpte biiyiik konsantrasyonda ayrica kiigiik
miktarlarda iskelet kasinda, dilde, ince bagirsakta ve diyafragmada bulunmaktadir. CK-
MB markerleri MI baslamasindan 3 saat igerisinde serumda goriiliir. 12-24 saatte tepe
diizeyine ulasir. Serumda aktivitesi 1-3 giin devam etmektedir (18). Spesifitesi oldukga
yiiksektir. Bu yiizden son yillarda CK-MB 6l¢iimii olduk¢a fazla 6nem tagimaktadir.
CK-MB’yi yiikselten MI disindaki sebepler: Prostat veya uterus cerrahisi, ince bagirsak,
dil, diyafram travmasi, agir egzersiz, kardiyak cerrahi, miyokardit, kronik renal

yetmezlik (9, 20).
Troponinler

Troponin T ve troponin | testleri, yiiksek hassasiyetleri, yatak bas1 hizli
uygulanabilme ve yorumlanabilme Ozellikleri ve neredeyse tiim diinyada yaygin
kullanim1 olmas1 nedeniyle kararsiz anjina ve NSTEMI tan1 ve tedavi yonteminde
oldukga yararlidir (11). Kan serumunda tespit edilebilir konsantrasyona ulagsma zamani
yaklagik 3-6 saattir. CK’nin aksine ilk saatlerde kullanimlart sinirlidir (9, 18). Bunun
yant sira sensitivite ve spesifiteleri yiiksek olmasi nedeniyle giiniimiizde gogiis agrisiyla

bir klinige bagvuran hastalara rutin bakilan ilk ve 6nemli enzimlerdendir.
Miyoglobin

Hasarlanan kas hiicreleri hizla bu proteni salmaktadir ve tepe diizeyi 1-4 saatte
meydana gelmektedir. MI’'nin teshis edilmesine yardimei olmaktadir. Ancak kardiyak
spesifitesi diisiiktiir, dolayisiyla Klinikte kullanimi sinirhidir. Miyoglobin 2-6 saatlik
zaman araliginda olciildiigiinde sonug¢ negatif ise MI” yi kolaylikla diglayabilmektedir
(9, 21).

Elektrokardiyografi (EKG)

EKG (elektrokardiyografi) yani kalbin elektriksel aktivitesi olup genellikle gogiis
agrist sikayeti ile gelen hastalarda kalp krizi tanisin1 koyabilme, diizenli veya diizensiz

kalp ritim bozukluklarmni (aritmiler) ortaya ¢ikarmada onemli bir rol oynayan ilk
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parametredir. MI teshisinde uygulanmasi basit ve kullanisli olan tek yontemdir. Bundan
dolay1 MI smiflandirmasi EKG bulgularima goére yapilmaktadir. ST elevasyonlu
(STEMI) ve Non ST elevasyonlu (NSTEMI) olmak {izere iki guruba ayrilirlar. Akut
miyokard infarktiisii ve iskeminin teshis edilmesinde erken donemde seri g¢ekilen 12
derivasyonlu-EKG ‘nin tanisal degeri yiiksektir (21). MCPS’de (¢ok merkezli gogiis
agrisi ¢calismasi) MI olgularinin %2’sinde EKG normal bulunmustur. MI teshisi i¢in iki
veya daha fazla komsu derivasyonda >= 1 mm ST elevasyonu goriilmesi gerekmektedir
ve siklikla bunlarin kars: tarafindaki derivasyonlarda ise ST depresyonu goriilmektedir
(9, 21).

QRS

Complex

ST
Segment

PR
Segment
PR Interval

‘ QT Interval

Sekil 3. EKG dalgalar1 gosterimi (22)

4.2. Kalp Damar Hastaliklarim Tetikleyen Risk Faktorleri
4.2.1. Obezite

Obezite gelismis tilkelerin ve gelismekte olan iilkelerin giderek artan 6nemli bir
saglik problemidir. Fazla kilolu olma ve obezite her yil yaklasik 3,4 milyon 6liime sebep
olmaktadir. Prospektif yapilan ¢aligmalar kilolu olma hali ve obezite ile kalp ve damar
hastaliklarina bagli morbidite ve mortalite arasinda iligki oldugunu gostermistir.

Obezitenin yiiksek kan basinci, glukoz intoleransi, tip 2 diyabet ve dislipidemi gibi kalp
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ve damar hastaliklar1 risk faktorleri ile kuvvetli iligkisi vardir. Koroner kalp hastaligi,

iskemik inme, tip 2 diyabet riski artan beden kiitle indeksi ile arttig1 bilinmektedir (1).
4.2.2. Hipertansiyon

2010 yilinda diinya genelinde yillik 9,4 milyon 6liim ve hastalik yiikiiniin yiizde
7’sinden HT sorumlu tutulmaktadir. Yiiksek kan basinci, koroner kalp hastaligi ve
serebrovaskiiler (beyin damarlar1) hastalik i¢in biiyiik risk faktoriidiir. Kan basinci
seviyesinin, inme ve koroner kalp hastaligi ile anlamli ve ilerleyici iliskisi oldugu kabul
edilmektedir. Ayn1 yas grubunda 115/75 mmHg’dan itibaren kan basincindaki her 20/10
mmHg’lik artis kalp ve damar hastaliklar1 riskini iki katina ¢ikarmaktadir. Koroner kalp
hastalig1r ve serebrovaskiiler hastaliga ek olarak yiiksek kan basinci kalp yetmezligi,
renal yetmezlik, periferik damar hastaligi, retinal kan damarlarinda bozulma ve gérme

kaybina yol actig1 bilinmektedir (1).
4.2.3. Diyabet

Diyabetli kisilerde 6liimiin ylizde 60°nin nedeni kalp ve damar hastaliklaridir. Tip
1 veya tip 2 diyabetli kisilerde kalp ve damar hastaliklar1 goriilme sikligi 2-3 kat daha
artmaktadir. Kadinlarda risk daha yiiksektir. Diyabetli kisilerde kalp ve damar
hastaliklarindan sonra hastaligin ilerleme siireci diyabetli olmayanlara goére daha
kotiidiir. Kalp ve damar hastaliklar1 riski yiiksek glukoz degerleri ile artar. Ayrica
anormal glukoz regiilasyonu santral obezite, yiiksek kan basinci, diisitk HDL kolesterol,
yiiksek trigliserid seviyeleri gibi bilinen kalp ve damar hastaliklar risk faktorleri ile

birlikte olma egiliminde oldugu diisiiniilmektedir (1).
4.2.4. Yiiksek Kan Kolesterolii

Yiiksek kan kolesterolii kalp krizi riskini artirir. Genel olarak iskemik kalp
hastaliklarinin  1/3’1i  yiiksek kolesterolle iligkilidir. Yiiksek serum kolesteroliinii
diistirmenin kalp hastalig1 riskini azaltmasinin yani sira yapilan calismalarda 40
yasindaki bir erkekte kan kolesteroliindeki yilizde 10’luk azalmanin 5 yil iginde kalp
hastalig1 riskini ytizde 50 azalttig1 tespit edilmistir (1).

4.2.5. Cinsiyet

Kadinlarda kalp ve damar hastaliklar1 hakkinda bir¢ok yanlis bilinen kan1 vardir.

Kadinlar da erkekler kadar kalp ve damar hastaliklarina yakalanmaktadir. Kadinlarda
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erkeklere gore kalp damar hastaligi 7-10 yil daha geg¢ gelismektedir. Her yil 3.3 milyon
kadin kalp krizinden 6lmektedir (1). MI sonrasi 6liim orani kadinlarda erkeklere gore

daha yiiksektir (23).
4.2.6. Yas

Yas giiclii bir kalp ve damar hastaliklar1 risk faktoriidiir. Diisiik ve orta gelir
diizeyindeki iilkelerde artan kalp ve damar hastaliklar1 yiikii niifusun yaslanmasi ile

iliskili oldugu diistintilmektedir (1).
4.2.7. Tiitiin Kullanimi

Tiitlin kullaniminin kalp ve damar hastaliklarinin %10’ nuna neden oldugu tahmin
edilmektedir. Yapilan ¢aligmalarla sigarayr birakmanin koroner kalp hastaligina bagl

Oliimleri azaltic1 etkisi gosterilmistir (1).
4.2.8. Alkol Kullanimi

Alkol tiiketimi ile kalp ve damar hastaliklar1 riski arasinda iliski oldugu
bilinmektedir. Ayrica alkol kullanimi kalp kasinda hasara yol agabilme, kardiyak

aritmiye sebep olma ve inme riskini arttirma gibi durumlara sebep olabilir (1).
4.2.9. Aile Oykiisii

Eger baba ya da erkek kardes 55 yasindan 6nce; anne ya da kiz kardes 65 yasindan
once kalp krizi gegirmis, koroner kalp hastalig1 tanis1 almis ya da aniden Olmiis ise
ailede kalp damar hastaligi Oykiisii var demektir. Aile Oykiisiiniin varligi risk

faktorlerinden biri olarak goriilmektedir (24) .
4.3. Makine Ogrenmesi Yaklasim

[k olarak 1950’li yillarda insan gibi diisiinen ve insan gibi davranan makinelerin
yapilmasi ile 6nemli bir adim atilmis, yapay zeka (artificial intelligence) bilimi ile insan
giiciiniin  Otesinde insan beyninin yerini alabilecek makinelerin iretilebilmesi
amaglanmistir (25). Insan beyninin dogustan &grenebilme yetenegi vardir. Fakat
makineler i¢in aynt durum s6z konusu degildir. Bir makinenin 6grenebilmesi igin
gerekli sartlarin agik¢a belli olmasi gereklidir. Ogrenen varligin makine ya da insan
olmasima bakilmaksizin, ana 6grenme siireci ikisinde de benzerlik gdstermektedir. Bu

O0grenme siireci birbiriyle iligkili dort 6geden olusur:
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e Depolama: Goézlemlerden, hafizadan ve ¢agrisimlardan faydalanir.

e Soyutlama: Depolanmis veriyi daha kapsamli simgelere ve kavramlara
doniistiiriir.

e Genellestirme: Bilgi ve ¢ikarimlari olusturmak i¢in soyutlanmis veriyi kullanir.

o Degerlendirme: Ogrenilen bilginin kullanilabilirligini 6lgmek ve olast

gelismeleri haber vermek i¢in bir geribildirim mekanizmasi kullanir (26).

Depolama Soyutlama Genellestirme Degerlendirme

Veri 5 Kavramlar —_ Cikarimlar

Sekil 4. Makine 6grenmesi siireci (27)

Makineler veriden 6grenmeyi saglayan bilgisayar yazilimlari olup bu yazilimlarin

temelinde insan diisiincesiyle ortaya ¢ikarilan algoritmalara dayanmaktadir.

Makine oOgrenmesi adi altinda ele alinan teknikler veriden 6grenmeye dayali
teknikler olup ¢iktilarinin siniflanmasi veya kiimelenmesini saglayabilecek algoritmalari
meydana getirir. Makine 6grenmesini saglayan aslinda kullanilan algoritmalardir (25).
Makine 6grenmesi algoritmalari amaglarina gore kategorilere boliiniir (26). Ele alinan
veri setinde c¢iktt degerleri biliniyorsa danigsmanli/egitmenli 6grenme (Supervised
learning), bilinmiyorsa danismansiz/egitmensiz 6grenme (Unsupervised learning)

algoritmalar1 kullanilmaktadir (25).
4.3.1. Damismanh Ogrenme

Danigsmanli  6grenmede amag¢ smiflandirmayr saglayabilecek bir model
olusturmaktadir. Model ayn1 problemi ¢6zmede, yeni veri ile tahminler yapabilmek i¢in
kullanilabilmektedir. Bu 6grenmede elde edilecek sonug, tahmini istenen ¢ikt1 degerini
ya da etiketlenmis degerin bilinmesi durumudur. Diger bir deyisle girdi degerleri bir
danisman (veya egitmen) tarafindan c¢ikti degerlerine etiketlenir. Bu kosullarda

danisman desteginde egitilen veri seti ¢ikti degerlerinin tahmin edildigi bir model
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olusur. Bu model, tahmin edilen ¢ikt1 degerleri ile bilinen ¢ikti degerleri arasindaki

farkin en aza indirildigi bir modeldir (25).
4.3.2. Damsmansiz Ogrenme

Danigsmansiz  6grenmede birbirine yakin  Ornekler benzerliklerine gore
kiimelenmekte veya iligkileri dikkate alinarak birliktelik analizleri ile model
olusturmaya gerek kalmadan ¢dziimler bulunmaktadir. Ciktt degerinin olmadig1 veya
bilinmedigi durumlarda sadece girdi degerlerinden hareket edilerek girdilerin

gruplanmasi, diger bir deyisle kiimelenmesi (clustering) saglanmaktadir (25).

Yapilan tez c¢alismasinda kalp krizi karar destek sisteminin gelistirilmesinde
danismanli 6grenme yaklasgimlarindan YSA, DVM ve karar agact yontemleri

kullanilmastir.
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5. GEREC ve YONTEMLER
5.1.Destek Vektor Makineleri

Genelde makine Ogrenmesi yontemi denilen karar destek sistemleri, yapilacak
islemlerin agik¢a tanimlanamadigi durumlarda, verilen girdilere karsilik gelen ¢iktinin
ne oldugunu, eldeki eski bilgi ve tecriibeler yardimi ile tahmin edilmesi islemidir.
Destek vektor makineleri (DVM) giiclii istatistiksel teoriler iizerine insa edilmis bir
makine 6grenmesi yontemidir (28). DVM, istatistiksel 6grenme teorisine dayali bir
kontrollii smiflandirma algoritmasidir (29). DVM’nin sahip oldugu matematiksel
algoritmalar baslangicta iki siifli dogrusal verilerin siniflandirilmasi problemi igin
tasarlanmig, daha sonra ¢ok smifli ve dogrusal olmayan verilerin siiflandirilmasi igin
genellestirilmisti. DVM’nin ¢alisma prensibi iki sinifi birbirinden ayirabilen en uygun
karar fonksiyonun tahmin edilmesi, baska bir ifadeyle iki sinifi birbirinden en uygun
sekilde ayirabilen hiper-diizlemin tanimlanmasi esasina dayanmaktadir (29).

X2

Sekil 5. Destek vektor makineleri ¢alisma prensibi (30)

Geleneksel makine Ogrenmesi yontemlerinde ¢ok sayida egitim verisine sahip
olma istegi, diislik yakinsama orani, yerel minimuma takilma ve fazla uyum/eksik uyum
(overfitting/underfitting)  problemleriyle karsilasilmaktadir. DVM, yapisal risk
minimizasyonu temelinde ¢alisarak bu problemlerin iistesinden gelmistir. DVM yiiksek
boyutlu fakat az sayida veri igeren uygulamalarda da basarilidir. Bu 6zelliklerinden
dolayr veri madenciligi, karar destek sistemleri, miisterilerin dolandiricilik tespiti ve
goriintli siniflandirma gibi bircok uygulama alaninda kullanilmistir (29). Avantajlart ve

dezavantajlar1 agagidaki tabloda verilmistir.
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Tablo 2. DVM avantajlar1 ve dezavantajlari (26)

Avantajlar Dezavantajlar
e Numerik tahmin problemleri ve e En iyi modeli bulmak i¢in kernel
siiflandirma i¢in kullanilabilir. fonksiyonlar1 ve parametreler ile

o Giliriiltiilii verilerden ¢ok etkilenmez ve gesitli kombinasyonlar yapmak

uyum problemi yasamaz. gerektirir.
o Ozellikle iyi desteklenmis DVM e [Eger data gok fazla 6zellik ve
algoritmalarindan dolay1 kullanimi ornege sahipse egitimi

YSA’dan daha kolay olabilir. yavaslayabilir.

e Yiiksek dogruluk orani ve profilinden * Kompleks kara kutu yapisindan

dolay1 veri madenciligi yarismalarinda dolgiiyorumlgiinast imlcansiz

popiilaritesi artmaktadir. ppeildir aggghzordur.

DVM egitim esnasinda gozlenmemis yeni verileri de sonsuz olarak
siniflandirabilmektedir ve bu durum DVM’nin genellestirebilme yetenegini
gostermektedir. DVM literatiiriinde tahmin edici veya bagimsiz (predictor) degiskene
dogal nitelik(attribute), optimum hiper diizlemi belirlemek i¢in kullanilan
dontstiirilmiis dogal nitelige belirleyici nitelik( feature) ve bir denegi (gdzlemi)
tanimlayan belirleyici nitelik setine ise vektdr denilmektedir. DVM’nin temelini,
verilerin bir diizlem veya hiper diizlem ile ayrilarak siniflandirilmasi islemi
olusturmaktadir. Yani iki sinifa ait verileri ayirabilecek en uygun diizlemi veya hiper
diizlemi belirlemektir. Dogrusal olarak ayrilabilen verileri, ait olduklar1 boyutta bir
diizlem ile ayirabilmek miimkiinken dogrusal olarak ayrilamayan verilerin ait olduklari
boyuttan daha yiiksek boyutlu bir uzaya taginarak burada bir hiper diizlem ile ayirmak

miimkiin olacaktir (31).
5.1.1. Dogrusal Ayrilabilen Veriler icin DVM

Destek vektor makineleri ile siniflandirmada genellikle {-1,+1} seklinde simf
etiketleri ile gosterilen iki sinifa ait drneklerin, egitim verisi ile elde edilen bir karar

fonksiyonu yardimiyla birbirinden ayrilmasi amaglanir. S6z konusu karar fonksiyonu
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kullanilarak egitim verisini en uygun sekilde ayirabilecek hiper-diizlem bulunur. iki
siifl verileri birbirinden ayirabilen bir ¢ok hiper diizlem ¢izilebilir. Ancak DVM’nin
amaci kendisine en yakin noktalar arasindaki uzakligi maksimuma c¢ikaran hiper-
diizlemi bulabilmektir. Sinir1 maksimuma g¢ikararak en uygun ayrimi yapan hiper-
diizleme optimum hiper diizlem ve sinir genisligine sinirlandiran noktalar ise destek

vektorleri olarak adlandirilir (29).
5.1.2. Dogrusal Ayrilamayan Veriler i¢cin DVM

DVM’ler dogrusal olmayan problemlerle karsilastiginda orijinal verilerden
simiflandirma 6zelliklerini ¢ikarmak igin, dogrusal olmayan haritalama (mapping)
yaparak verilerin boyutlu orijinal girdi uzayindan daha yiiksek boyuta sahip belirleyici
nitelik (feature) uzayina tagir. DVM daha sonra, belirleyici nitelik uzayinda maksimum
marjini bulmak i¢in dogrusal siniflandirma kuralini 6grenir. Siniflandirma kurali,
belirleyici nitelik uzayinda dogrusal olmasi gergegine karsin orijinal girdi uzayimna
izdiistim yapildiginda dogrusal degildir. Dogrusal olmayan DVM, verilerin tagindig1 bu
yeni boyutta dogrusal DVM gibi calisarak verileri ayiracak optimum hiper diizlemi arar
(31).

Sekil 6. Dogrusal ayrilamayan verilerle DVM (32)

Destek vektor makineleri matematiksel olarak K( XiX;j) = ¢(x).¢(xj) seklinde ifade
edilen bir kernel fonksiyonu yardimiyla dogrusal olmayan doniisiimler yapabilmekte ve

bu sekilde verilerin yiiksek boyutta dogrusal olarak ayrimina imkan saglamaktadir.

Literatiirde kernel fonksiyonu olarak en sik kullanilan polinom, radyal tabanl

fonksiyon, Pearson VII (PUK) fonksiyonu ve normallestirilmis polinom kernelleridir.

19



Kernel fonksiyonlar1 karsilastirildiginda polinom ve radyal tabanli kerneller daha sade
ve anlagilabilirdir (29).

Linear kernel: Veriyi asla doniistiirmez. Veri setindeki 6zelliklerin ¢arpimlari
olarak ifade edilebilir (26).
K(x,x) =% +%

: (5.1)

Polynomial kernel: Verinin basitge linear olmayan doniistimiinii toplar (26).

S, SN d
k(%) =(x+%+1) (5.2)

Sigmoid kernel: Yapay sinir agina olduk¢a paralel olan bir sigmoid fonksiyon
kullanarak modeli olusturur. Yunan harfleri olan kappa ve delta kernel parametreleri

olarak kullanilir (26).

K (X, %) = tanh(x X; = % — 6) (5.3)

Radial basis kernel: Radyal tabanli yapay sinir ag1 ile benzerdir. Cesitli tipteki
datalarda iyi sonug verir (26).
|-

R(El fj.) =g 202

(5.4)
5.2. Karar Agaclan

Karar  agaglari, veri madenciliginde  kuruluslarinin  ucuz  olmasi,
yorumlanmalarinin  kolay olmasi, veri tabami sistemleri ile kolayca entegre
edilebilmeleri ve giivenilirliklerinin iyi olmasi nedenleri ile smiflama modelleri
icerisinde en yaygin kullanima sahip tekniktir. Agac yapisi ile kolay anlasilabilen
kurallar yaratabilen, bilgi teknolojileri islemleri ile kolay entegre olabilen en popiiler
siniflama teknigidir (33). Karar agaglari, siniflandirma ve tahmin i¢in sik¢a kullanilan
bir veri madenciligi yaklasimidir. Sinir aglar1 gibi diger metodolojilerin de siniflandirma
icin kullanilabilmesine ragmen, karar agaclari, kolay yorumu ve anlasilabilirligi

acisindan karar vericiler i¢in avantaj saglamaktadir (34).

Karar agaclar1 adinda anlasilacag {izere kararin verilebilmesi i¢in aga¢ bi¢ciminde

bir yap1 olusturan tahmin edici bir tekniktir (25, 35). Karar agaglar1 akis semalarina
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benzeyen yapilardir. Her bir nitelik bir diiglim tarafindan temsil edilir. Dallar ve

yapraklar aga¢ yapisinin elemanlaridir.

En son yap1 ”yaprak”, en {ist yap1 “kok” ve bunlarin arasinda kalan yap1 ise “dal”
olarak adlandirilir. Karar agaglarinda karar diigiimleri ve yaprak diigiimleri bulunur.
Karar diiglimleri (decision nodes) veri setinde karar vermek, siiflandirma yapmak ya
da tahmin etmek i¢in kullanilan niteliklerdir olup, iki yada daha fazla dala (brach)
ayrilabilmektedirler. Yaprak diigtimleri (leaf nodes) ise kararlar1 tutmaktadirlar. Agacin
en tepesinde bulunan diigiim, kok diiglimdiir (root node) ve bir karara ulasabilmek i¢in

agacin kokiinden yaprak diigiimlere kadar belirli bir yol (path) izlenir (25).

Tahmin
Giinesli Bulutlu Yagmurlu
Nem Evet Ruzgar
Yiksek  Normal Kuvvetli  Hafif
% \ / \
Hayir Evet Hayir Evet

Sekil 7. Hava tahmini karar agact modeli (36)

Karar agaci teknigini kullanarak verinin siniflanmasi, 6grenme ve siniflama olmak
lizere iki basamakli bir islemdir. Ogrenme basamaginda &nceden bilinen bir egitim
verisi, model olusturmak amaciyla siniflama algoritmasi tarafindan analiz edilir.
Ogrenilen model, siniflama kurallar1 veya karar agaci olarak gosterilir. Siniflama
basamaginda ise test verisi, siniflama kurallarinin veya karar agaciin dogrulugunu

belirlemek amaciyla kullanilir.
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Eger dogruluk kabul edilebilir oranda ise kurallar, yeni verilerin siiflanmasi1 amaciyla
kullanilir. Egitim verisindeki hangi alanlarin hangi sirada kullanilarak agacin

olusturulacag belirlenmelidir (34).

Karar agaclarinda kullanilan bir¢ok algoritma mevcuttur. ID3, C4.5, C5.0, CART,
CHAID ve QUEST bunlara 6rnek olarak gosterilebilir.

C4.5 ve C5.0 Algoritmalari: En yaygmn kullanilan karar agaci algoritmasi
Quinlan’in ID3 algoritmasinin gelistirilmis hali olan C4.5 algoritmasidir. C5.0
algoritmas1 ise C4.5’in gelistirilmis hali olup oOzellikle biiyiik veri setleri igin

kullanilmaktadir (34).

CART Algoritmas1 :Hem sayisal hem de nominal veri tiirlerini, girdi ve
kestirimsel degisken olarak kabul edebilen CART algoritmasi, siniflandirma ve
regresyon problemlerinde bir ¢oziim olarak kullanilabilir. CART karar agaci, ikili

olarak 6zyinelemeli bicimde boliinen bir yapiya sahiptir (34).

CHAID Algoritmasi: CART’mm disinda en ¢ok kullanilan karar agaci
algoritmalarindan biri de CHAID'dir. CHAID optimal boliinmelerin teshisi i¢in ki-kare
istatistigini kullanan bir yontemdir. CHAID, bdliimlendirre amach kullanilan etkili bir

istatistiksel tekniktir (34).

QUEST Algoritmasi: Ikili karar agaci yapisi kullanan bir siniflandirma
algoritmasidir. Ikili aga¢ kullanilmasinin sebebi, ikili agaclarda budama ve dogrudan

durma kurali gibi tekniklerin kullanilabilmesidir (34).

22



Tablo 3: Karar agaglar1 avantajlari ve dezavantajlari (37, 38)

Avantajlar

Dezavantajlar

e Karar agaclar1 veri madenciliginde
kuruluslarinin basit olmasi

nedeniyle ¢ok tercih edilmektedir.
e Yorumlanmalar1 kolaydir.

e Veri tabami sistemleri ile kolayca

entegre edilebilirler.

e Gilivenilirlikleri iyidir.

e Eger az sayida ozellik var ise iyi
performans  gosterirler fakat daha
komplex etkilesimler var ise daha diisiik

performans gosterirler.

e Kok boliimiine yakin bir ayrimda kiiciik
bir degisiklik olursa agacin geri kalan

yapist da tamamen degisir.

e Yol boyunca cok sayida ozellik test
edilirse parcalanma problemleri ortaya

cikabilir.

e Eksik degerler ile basa ¢ikmak avantaj
olarak  diisiiniilse de, aslinda bu
degerlerle basa cikmak i¢in harcanan

enerji eksiklik olarak diisiiniilebilir.

5.3. Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir aglar1 (YSA), yapay zeka biliminin altinda arastirmacilarin ¢ok yogun
ilgi gosterdikleri bir yontemdir. Bilgisayarlarin 6grenmesine yonelik ¢alismalari
kapsamaktadir. Bulunduklari ortama uyum saglayan, adaptif, eksik bilgi ile ¢alisabilen,
belirsizlikler altinda karar verebilen, hatalara karsi toleransli olan bu hesaplama
yonteminin hayatin hemen hemen her alaninda basarili uygulamalarimi gérmek
miimkiindiir. Ozellikle siniflandirma, driintii tanima, sinyal filtreleme, veri sikistirma ve
optimizasyon caligsmalarinda yapay sinir aglar1 en giiclii teknikler arasinda sayilabilir
(39). YSA, hesaplama ve bilgi isleme bakimindan gii¢liidiir. Bu giiciinii paralel dagilmis

yapisindan 6grenebilme ve genelleme yeteneginden alir. Yani YSA’lar karmasik

problemleri de ¢6zebilme yetenegine sahiptirler (40).
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Yapay Sinir aglar1 insan beyninin em temel 6zelligi olan 6grenme fonksiyonunu
gerceklestiren bilgisayar sistemleridir. Bu aglar birbirine bagli proses elemanlarindan
(yapay sinir hiicrelerinden) olusur. Her baglantinin bir agirlik degeri vardir. Yapay sinir
agmin sahip oldugu bilgi bu agirlik degerlerinde sakli olup aga yayilmistir (40). Yapay

sinir aglar1 biyolojik sinir sisteminden etkilenerek gelistirilmistir.

Noron
Hiicre cekirdegi
NN Y \ / < Dentritler Miyelin kilif
\ } P 7
> \ ".\/. " 4 , ,/ Akson ‘l \
- - i 7-"\ & af- " I ?
Ny -
( 7 g — sinir Hletisi \
A } e .
\ p Y { Hiicre govdesi / g
A 4 N\ \“ e Z ’
& A\ ER—
“/ YR X .
// \ ! ) 3 S
{ I"’: . \ ‘/"‘__ - -
/J A ] : \-

Akson uclar

Sekil 8. Biyolojik Sinir Hiicresi Yapisi (41)

Biyolojik sinir hiicreleri birbirleri ile synapsler vasitasi ile iletisim kurarlar. Bir
sinir hiicresi isledigi bilgileri axon’lar1 yolu ile diger hiicrelere gonderirler. Benzer
sekilde yapay sinir hiicreleri disaridan gelen bilgileri bir toplama fonksiyonu ile toplar
ve aktivasyon fonksiyonundan gecirerek ¢iktiyr liretip agin baglantilarinin iizerinden

diger hiicrelere (proses elemanlarina) gonderir.

Agirhklar

Girigler
A“r

Aktivasyon
fonksiyonu

Pl v

Met girig
.'It’:’n",-

X3 00—
Transfer Gilag
fonksiyonu
n {}’
Esik deger

Sekil 9. Yapay sinir hiicresinin yapisi (42)
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Sekil 9’da goriildiigii iizere her bir xi, hiicreye girisi (dendriti) temsil etmektedir.
Her bir girisin, kendisine has olmak iizere bir agirligi vardir (wi). Her X; girisi, kendi
agirhig ile garpilarak, ¢ekirdege dogru yonlendirilir ve bu girislerin ¢iktilar1 ¢ekirdekte
toplanir. (y) yapay sinir hiicresinin ¢ikis degeridir. YSA’da her bir girdi (xi) ve ¢iktiya
(y) gore, girislerin agirliklar1 (wi) degistirilir. Bu agirliklarin degistirilmesiyle hiicrenin
o0grenmesi gergeklestirilir. Cekirdekte gergeklesen ¢ikis degerinin hesaplanmasini
fonksiyonel olarak gosteren matematiksel ifade su sekildedir:

y) =fQEw x )
(5.5)

Aktivasyon fonksiyonlari, YSA'larin egitiminde ciddi éneme sahiptir. Ozellikle
yayilimli 6grenmelerde bu fonksiyonlarinin tiirevi alinabilen siirekli fonksiyonlardan
olmasi tercih edilmektedir. Bazi aktivasyon fonksiyonlari, negatif ve pozitif araliklarda
calisirken bazilar1 ise sadece belli araliklarda pozitif degerler iiretmektedir (43).
Aktivasyon fonksiyonlari, dogrusal ve dogrusal olmayan bigimlerdedir. Step ve signum
fonksiyonlar1 genellikle Oriintli tanima ve smiflandirmada kullanilirken sigmoid
fonksiyonu geri yayilimli aglarda kullanilmaktadir. Dogrusal aktivasyon fonksiyonu ise
genellikle lineer yakinlastirmalarda (linear approximation) kullanilmakta ve ¢ikis
agirlandirilmis  noéron girigleriyle denk tutmaktadir (44). Sigmoid Aktivasyon
Fonksiyonu; tiirevi alinabilir, siirekli ve dogrusal olmayan bir fonksiyon olmasi nedeni

ile uygulamada en ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonudur.

Yapay sinir ag1 modelleri bir agin 6grenmesi gereken giris-¢ikis bilgilerine ve
sentetik  sinirler arasi 1iliskilerle ifade edilen mimarilerine gore farkliliklar
gostermektedir. Ogrenme bigimine gore YSA’lar damigmali (supervised) ve danismansiz
(unsupervised) olmak iizere ikiye ayrilir. Danigsmanli 6grenmede aga giris-¢ikis
vektorlert seklinde ayrintili sekilde egitim Ornekleri verilmektedir. Danismansiz

ogrenmede ise agin giris bilgileri verilerek problemin ¢oziimii agdan istenmektedir (44).

Mimarisine gore ise YSA belirli (deterministic) ve belirsiz (stochastic) olarak iki
guruba ayrilir. Ayrica, sinir aglarinin isaretin akig yoniine bagl olarak ileribeslemeli
(feedforward) ve geribeslemeli (feedback) tiirleri de bulunmaktadir (44). YSA’lar
yapilarina gore farklilik arz etmektedir. YSA’lar tek katmanli ileri beslemeli, ¢ok

katmanli ileri beslemeli ve dongiilii yapay sinir aglar1 olmak {izere iice ayrilmaktadir.
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Tek katmanli ileri beslemeli yapay sinir aginin bir adet giris katmani ve bir adet
¢ikis katmani bulunmaktadir. Bu YSA tipinde verilen girdi giris katmanindan ¢ikis
katmanina dogru ilerler. Bu durum agin “ileri beslemeli ag” olarak nitelendirilmesini
saglar. Cok  Katmanl Ileri Beslemeli YSA’lar ise bir veya daha fazla gizli katman
bulundurmaktadir. Burada gizli katmanlarin YSA’da kullanilmasiyla, giris ve ¢ikis
katmanlar1 arasinda gerekli bir takim islemler yapilmaktadir. Cok katmanh yapilarda, N
adet katmana sahip bir YSA’da N’nci katmanin ¢ikis sinyalleri N+1’nci katmana
iletilerek bu katmanda giris sinyalleri olarak kullanilmaktadir. Eger her katmanda
bulunan ndronlar bir sonraki katmanin tiim ndronlarina bagli ise bu tip aga “tam
baglantili ag” adi verilmektedir. Eger bu baglantilardan bazilar1 gergeklestirilmemisse

kismi baglantili ag ad1 verilir (43).

Giliniimiizde belirli amaclarla ve degisik alanlarda kullanilmaya uygun bir¢ok
yapay sinir ag1 modeli (Perceptron, Adaline, MLP, LVQ, Hopfield, Recurrent, SOM,
ART vb.) gelistirilmistir. Bu ag yapilari icerisinde en yaygin kullanim alani bulan ve
calisgmamizda da kullanilan ¢ok katmanli ileri beslemeli yapay sinir aglaridir. (Multiple

Layer Perceptron-MLP) (45).

Yapay sinir aglari, kullanilan hiicre modeli, bu hiicrelerin ag yapisinda bir arada
baglanma sekli (ag topolojisi), agirliklarin ayarlanmasi i¢in Ogrenme kuralinin
belirlenmesi ve hatirlama ile karakterize edilir. Ag egitimi i¢in en yaygin kullanilan
modeli, ileri beslemeli—geri yayilim algoritmasidir. Geri yayilim algoritmasi, hatalart
geriye dogru (cikistan girise) azaltmaya calismasindan dolayr “geri yayilim” ismini
almistir. Geri yayilhmlhi 6grenme kurali, ag c¢ikisindaki mevcut hata diizeyine gore her
bir tabakadaki agirliklar1 yeniden hesaplamak i¢in kullanilmaktadir. Geri yayilimli bir
ag modelinde giris, gizli ve ¢ikis olmak tizere 3 katman bulunmakla birlikte; problemin

ozelliklerine gore gizli katman sayisini artirabilmek miimkiindiir (45).
5.3.1. Cok Katmanh Yapay Sinir Ag1 (MLP
MLP aglarinda ndronlar katmanlar seklinde organize edilmistir (45).

e Girdi katmani: Dis diinyadan bilgileri alir. Bu katmanda herhangi bir bilgi
isleme olmaz.
e Ara katmanlar: Girdi katmanindan gelen bilgileri islerler. Bir adet ara

katman ile bircok problemi ¢ozmek miimkiindiir. Eger agin 6grenmesi
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istenilen problemin girdi/¢iktt arasindaki iligkisi dogrusal olmaz ve
karmasgiklik artarsa birden fazla sayida ara katmanda kullanilabilir.
e (Cikt1i katmani: Ara katmandan gelen bilgileri isleyerek aga girdi

katmanindan sunulan girdi i¢in agmn irettigi ¢iktiyr bulur. Bu ¢ikti dis

diinyaya iletilir (39).
#1 '
12 7
. - Ciktr
#3
. Cikti
#4 katmani
Girdi katmani .

Gizli katman

Sekil 10. Cok katmanli yapay sinir ag1 (46)

Teknik olarak bir YSA’nin en temel gorevi, 6rnek veri setindeki yapiy1 6grenerek
istenilen gorevi yerine getirecek sekilde genellestirmeler yapmasidir. Bunun
yapilabilmesi i¢in ag, ilgili olayin Ornekleri ile egitilerek genelleme yapilabilecek
yetenege kavusturulur. YSA’nin O6grenmesi, islem elemanlariin sahip oldugu
agirliklarin segilen egitim algoritmalariyla degistirilmesi ile yapilmaktadir. Anlasilmast
kolay ve matematiksel olarak ispatlanabilir olmasindan dolayr MLP aglarinin

egitiminde geri yayilim (backpropagation) algoritmasi kullanilmaktadir.

Bu algoritma, hatalar geriye dogru ¢ikistan girise azaltmaya calismasindan dolay1
geri yayilim ismini almistir. Geri yayilim algoritmasi danigmanli 6grenme yapisina

sahip ve bir¢ok uygulamada kullanilmis en yaygin 6grenme algoritmasidir (45).
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Tablo 4. YSA kullanim alanlar1 (40, 44)

YSA kullanim alanlar
Uriin optimizasyonu, uygulama politikas1 gelistirme vs. Uretim: Uretim
Sigortacilik islem kontrolii, liriin dizayni, makina yipranmalarinin tespiti, dayaniklilik
analizi, kalite kontrold, is ¢izelgeleri hazirlanmasi vs.
Robotik Yoriinge kontrol, forklift robotlari, gorsel sistemler, uzaktan kumandali
oboti
sistemler, optimum rota belirleme vs.
Dil Sozciik tanima, yazi ve konusma ¢evrimi, dil terciime vs.
Telekomiinik | Goriintii ve data karsilagtirma, filtreleme, eko ve giiriiltii soniimlendirilmesi,
asyon ses ve goriintii igleme, trafik yogunlugunun kontrolii ve anahtarlama vs.
) Parmak izi tanima, kredi kart1 hileleri saptama, retina tarama, yiiz eslestirme
Giivenlik
VS.
Meme kanseri erken teshis ve tedavisi, EEG, EKG, MR, kalite artirimu, ilag
Saglik etkileri analizi, kan analizi siniflandirma, kalp krizi erken teshis ve tedavisi
VS.

Tablo 5. YSA avantajlar1 ve dezavantajlar1 (40, 44)

e Oriintii (pattern) iliskilendirme ve siniflandirma

e Kendi kendine 6grenebilme ve organize etme
yetenekleri vardir.

o  Eksik bilgi ile ¢alisabilmektedirler.

e Hata toleransina sahiptirler.

e Dereceli bozulma (Graceful degradation)

gosterirler.

Avantajlar Dezavantajlar

e YSA, makine 6grenmesi gergeklestirebilir. » Agin davraniglarinin

e Bilgi isleme yontemleri geleneksel agiklanamamasi.
programlamadan farklidir. > Uygun ag yapisinin

e Bilgiler, agin tamaminda saklanir. belirlenmesinde belli bir

e Ornekleri kullanarak dgrenirler ve daha dnce kural yoktur.
goriilmemis ornekler hakkinda bilgi » A parametre degerlerinin
{iretebilirler. belirlenmesinde belli bir

kural yoktur.

yapabilirler. > Ogrenilecek problemin aga

gosterimi dnemli bir
problemdir ve donanim

bagimlidir.
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5.4. Verilerin Hazirlanmasi

Bu tez calismasinda Karadeniz Teknik Universitesi Tip Fakiiltesi Farabi Hastanesi
Acil Tip Servisine goglis agrisi sikayetiyle gelen, kalp krizi tanisi alan ve almayan 350
hasta verisi kullanilmistir. Veri setindeki parametreler laboratuvar test sonuglari, epikriz
raporlari, anjiografi sonuglar1 gibi evraklar uzman hekim danigmanliginda incelenerek
elde edilmistir. CK-MB ve troponin yanlis pozitif sonu¢ veren durumlar
(polimiyozit/dermatomiyozit (kaslarda iltihaplanma), miiskiiler distrofiler (kas
hastalig1), kronik bobrek yetmezligi ve kronik hemodiyaliz hastalari, son 24 saat i¢inde
intramiiskiiler (kas ici) enjeksiyon yapilmis olan hastalar, son 3 giin iginde travma veya
iskelet kast hasar1 gecirmis hastalar, hemolitik kan hastalig1 olan hastalar ve sok

tablosuyla gelen hastalar ¢alisma dis1 tutulmustur.

Hastalar kalp krizi olan (deney grubu) ve kalp krizi olmayan (kontrol grubu) diye
iki gruba ayrilmistir. Kalp krizi teshisi Diinya Saglik Teskilatt (WHO) kriterlerine gore
yapilmugtir (13).
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6. BULGULAR
6.1. Veri Setinin Analizi

Tanimlayici analizler, siirekli degiskenlerde ortalama =+ standart hata ve kategorik
degiskenlerde n (%) kullanilarak verildi. Normal dagilim gostermeyen stirekli
degiskenlerde gruplar arasi farki saptamada Mann Whitney U testi, kategorik
degiskenlerde oranlar bakimindan fark bulunup bulunmadigini belirlemede ise Ki-Kare

testi kullanildi. Korelasyon analizleri i¢in Sperman korelasyon analizi kullanildi.

Calisma, 100’1 kadin 250’si erkek toplam 350 hasta {lizerinde gerceklestirilmistir.
Hastalarin 192°si Kalp krizi tanis1 alan, 158’1 Kalp krizi tanis1 almayan hastalar olarak
gruplandirilmistir. Kalp Krizi tanisi alan ve almayan hastalarin HS-Troponin ve CK-MB
degerleri agisindan bir fark olup olmadigi arastirilmistir. (p=0,0001, p=0,0001) (Tablo
10).

Kalp krizi tanis1 alan ve almayan hastalarin cinsiyet, EKG degisikligi, ST segment
degisikligi, kronik hastalik, aile dykiisli degiskenleri arasinda fark olustugu anlasilirken
(p<0,05) ve kalp hastaligi agisindan fark olmadigi tespit edilmistir.(p=0,95) (Tablo11).
HS-Troponin ve CK-MB arasinda (r=0,633, p=0,0001) pozitif yonde gii¢lii ve anlaml
bir iliski mevcuttur (Tablo 12).

Kalp krizi tanis1 alan ve almayan hastalarin cinsiyet, EKG degisikligi, ST segment
degisikligi, kronik hastalik, aile oykiisii ve kalp hastalig1 dykiilerini igeren demografik
Ozellikleri ile ilgili bilgiler Tablo 6’da ve Tablo 7°de sunulmustur. Kalp krizi tanis1 alan
ve almayan hastalarin HS-Troponin ve CK-MB sonuglarini igeren demografik

ozellikleri ile ilgili bilgiler Tablo 8’de ve Tablo 9°da sunulmustur.
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Hasta-dosya-no  Gogus-agrisi

529 VAR
1504735 VAR
1513283 VAR
1511720 VAR
1510296 VAR
1510295 VAR
1509967 VAR
1508535 VAR
1507971 VAR
1507159 VAR
1505842 VAR
1504735 VAR
1503345 VAR
1502902 VAR
1501368 VAR
1500743 VAR
1500613 VAR
1499908 VAR
1496469 VAR
1495687 VAR
1495526 VAR
1494776 VAR
1492533 VAR
1491959 VAR
1489142 VAR
1488959 VAR
1488907 VAR
1487644 VAR
1486935 VAR

Sekil 11. Deney gurubu veri seti 6rnegi

Cinsiyet
ERKEK

ERKEK
ERKEK
KADIN

421

HS-Troponin ST-elevasyon Kronik-hastalik

0.009

YOK
YOK
YOK
VAR
YOK
YOK
YOK
YOK
YOK
YOK
YOK
YOK
VAR
YOK
VAR
YOK
YOK
YOK
VAR
YOK
YOK
YOK
YOK
YOK
YOK
VAR
YOK
YOK
YOK

DM,0BEZ
DM,0BEZ
YOK

YOK

YOK

YOK

DM

HT HL

HT
OBEZ,DMHT
YOK

HT
OBEZ, DM HT
HT,OBEZ
YOK

YOK

OBEZ

YOK

HT HL,DM,0BEZ
YOK

HT HL,DM,0BEZ
YOK

YOK

OBEZ

OBEZ

Kalp
VAR
YOK
YOK
YOK
YOK
YOK
YOK
YOK
YOK
YOK
YOK
YOK
YOK
YOK
YOK
YOK
YOK
YOK
YOK
YOK
YOK
VAR
YOK
YOK
VAR
YOK
YOK
VAR
YOK

-hastaligi

YOK
VAR
YOK
VAR
YOK
YOK
VAR
YOK
YOK
YOK
YOK
VAR
VAR
YOK
YOK
YOK
VAR
VAR
VAR
YOK
YOK
YOK
VAR
YOK
YOK
YOK
YOK
YOK
VAR

Tablo 6. Kalp krizi tanis1 alan hastalarda kategorik degiskenlerin dagilimlari

Aile-oykusu Tani

Kalp Krizi
Kalp Krizi
Kalp Krizi
Kalp Krizi
Kalp Krizi
Kalp Krizi
Kalp Krizi
Kalp Krizi
Kalp Krizi
Kalp Krizi
Kalp Krizi
Kalp Krizi
Kalp Krizi
Kalp Krizi
Kalp Krizi
Kalp Krizi
Kalp Krizi
Kalp Krizi
Kalp Krizi
Kalp Krizi
Kalp Krizi
Kalp Krizi
Kalp Krizi
Kalp Krizi
Kalp Krizi
Kalp Krizi
Kalp Krizi
Kalp Krizi
Kalp Krizi

Frekans Yazde(%a) Gecerli Yuzde(%a) Kuomilatif Yozde(%a)

Kadin 35 182 18.2 100
Cinsivet Erkek 157 81.8 81.2 81.2

Toplam 192 100 100

War 146 76 76 100
EKG degisikligi Yok 46 24 24 24

Toplam 192 100 100

War 39 203 20.3 100
ST segment degisikligi Yok 153 79.7 79.7 79.7

Toplam 192 100 100

War 117 60.9 60.9 100
Kronik hastalik Yok 75 39.1 39.1 39,1

Toplam 192 100 100

var 48 25 25 100

yok 144 75 75 75
Kalp hastalig: Teplam 192 100 100

var EF 71.9 71.9 100

yok 138 281 28.1 719
Aile dykiisii Teplam 192 100 100
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Hasta-dosya-no Gogus-agrisi Cinsiyet CK-MB  HS-Troponin ST-elevasyon  Kronik-hastalik Kalp-hastaligi Aile-oykusu Tani

1480800 VAR ERKEK 5,74 46,49 YOK YOK YOK YOK Kalp kri
1511848 VAR ERKEK 1,75 4,54 YOK YOK YOK YOK Kalp kri
1511730 VAR ERKEK 59 26,83 YOK YOK YOK YOK Kalp krizi degil
1511173 VAR ERKEK 10,97 12,67 YOK YOK YOK YOK Kalp kri i
1510928 VAR ERKEK 1,18 25,48 YOK YOK YOK YOK Kalp kri

1508455 VAR KADIN 0,847 3,37 YOK YOK YOK YOK Kalp kri
1508080 VAR ERKEK 1,84 6,22 YOK YOK YOK YOK Kalp krizi degil
1508028 VAR KADIN 2,26 4,97 YOK YOK YOK YOK Kalp krizi degil
1507914 VAR KADIN 0,832 5,05 YOK YOK YOK YOK Kalp krizi degil
1507103 VAR KADIN 1,59 511 YOK YOK YOK YOK Kalp krizi degil
1507083 VAR ERKEK 2,07 4,64 YOK YOK YOK YOK Kalp krizi degil
1507018 VAR ERKEK 2,43 5,44 YOK YOK YOK YOK Kalp krizi degil
1506985 VAR ERKEK 1,67 5,49 YOK YOK YOK YOK Kalp krizi degil
|1505769 VAR ERKEK 4,83 3.2 YOK YOK YOK YOK Kalp krizi degil
1505762 VAR ERKEK 3,36 16,59 YOK YOK YOK YOK Kalp krizi degil
1504797 VAR ERKEK 3,38 5,54 YOK YOK YOK YOK Kalp krizi degil
1504553 VAR ERKEK 65,31 111.1 YOK YOK YOK YOK Kalp krizi degil
1503554 VAR ERKEK 0,76 9,22 YOK YOK YOK YOK Kalp krizi degil
1503380 VAR ERKEK 0,842 721 YOK YOK YOK YOK Kalp krizi degil
1503330 VAR KADIN 1,57 10,79 YOK YOK YOK YOK Kalp krizi degil
1502839 VAR ERKEK 1,28 7,36 YOK YOK YOK YOK Kalp krizi degil
1501958 VAR KADIN 1,39 4,02 YOK YOK YOK YOK

1501377 VAR KADIN 2,21 22,55 YOK DM HT VAR YOK

4187 VAR KADIN 1,99 10,77 YOK HT VAR YOK Kalp krizi degil
6058 VAR KADIN 3,91 0,067 YOK HT VAR YOK Kalp krizi degil
14472 VAR KADIN 1,44 0,05 YOK HT VAR VAR Kalp krizi degil
20260 VAR ERKEK 2,16 13,26 YOK HEPATIT B YOK YOK Kalp krizi degil
1500656 VAR ERKEK 2,2 8,11 YOK YOK YOK YOK Kalp krizi degil
1500588 VAR KADIN 1,33 3 YOK YOK YOK YOK Kalp krizi degil

Sekil 12. Kontrol gurubu veri seti 6rnegi

Tablo 7. Kalp krizi tanis1 almayan hastalarda kategorik degiskenlerin dagilimlar

Gegerli Kiimiilatif
Frekans Yuzde(%o) Yizde(2o) Yuzde(%a)

Kadin 65 411 411 100
Cinsiyet Erkek 93 58,9 58.9 58.9

Toplam 158 100 100

WVar 27 17.1 17.1 100
EKG degigikligi Yok 131 829 82.9 82.9

Toplam 158 100 100

Var 4] 0 [¥] 100
ST segment degigikligi Yok 158 100 100

Toplam 158 100 100

WVar 54 342 342 100
Kronik hastalik Yok 104 65.8 65.8 65.8

Toplam 158 100 100

WVar 39 247 24.7 100
Kalp hastaliga Yok 119 75,3 75.3 75.3

Toplam 158 100 100

WVar 11 7 7 100
Aile oykisi Yok 147 93 93 93

Toplam 158 100 100
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Tablo 8. Kalp krizi tanis1 alan hastalarda CK-MB ve HS-Troponin tanimlayici istatistikleri

Ozellik N MEAN SD MIN MAX
CK-MB 192 95,0545 260,6296 1,03 2313
HS-Troponin 192 807,7645 1547,915 0,01 8314,99

Tablo 9. Kalp krizi tanis1 almayan hastalarda CK-MB ve HS-Troponin tanimlayici istatistikleri

Ozellik N MEAN SD MIN MAX
CK-MB 192 34,7327 371,631 0,3 4675
HS-Troponin 192 87,6766 378,545 0,01 3985

Tablo 10. Kalp krizi tanis1 alan ve almayan hastalarin HS-Troponin ve CK-MB degerleri
agisindan karsilagtirilmast

Mean Sum of ranks

HS-Troponin N rank(SO) (ST) U z p
Kalp Krizi Var 192 230,91 44334,5

45295 -11,296 0,0001
Kalp Krizi Yok 158 108,17 17090,5
Toplam 350

Mean Sum of ranks

CK-MB N rank(SO) (ST) v g P
Kalp Krizi Yok 158 107,48 16982

4421  -11,409 0,0001
Kalp Krizi Var 192 231,47 44443
Toplam 350

HS-Troponin ve CK-MB aritmetik ortalamalarinin Kalp Krizi tanisi alan ve

almayan hastalara gore anlamli bir farklilik gosterip gostermedigini belirlemek amaciyla
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yapilan Mann Whitney U testi sonucunda, aralarindaki farkin istatistiksel olarak anlaml
oldugu bulunmustur (p=0,0001, p=0,0001) (Tablo 10).

Tablo 11. Ki-kare test sonuglari

Degisken Ki-kare p
Cinsiyet 21,18 0,00
EKG degisikligi 118,16 0,00
ST segment degisikligi 34,09 0,00
Kronik hastalik 23,78 0,00
Aile oykiisii 24,28 0,00
Kalp hastaligi 0,005 0,95
*p <0,05

Cinsiyet, EKG Degisikligi, ST Segment Degisikligi, Kronik Hastalik, Aile
Oykiisii, Kalp Hastalig1 degiskenleri arasindan yalmzca Kalp Hastaligmin, kalp krizi
tanis1 alip almamada fark olusturmadigi anlagilmistir (p=0,95) (Tablo 11).

Tablo 12. CK-MB VE HS-Troponin kolerayson iliski analizi ile degerlendirmesi

Degisken N r p

HS-Troponin

CK-MB 350 0,633 0,0001

HS-Troponin ve CK-MB arasinda (r=0,633, p=0,0001) pozitif yonde giiclii ve

anlaml1 bir iligki mevcuttur (Tablo 12).

Yapilan tez ¢alismasinda veri setindeki cinsiyet, EKG degisikligi, ST segment
degisikligi, kronik hastalik, aile Oykiisii, CK-MB ve HS-Troponin parametrelerinden
hastanin aciliyeti ve bilinci yerinde olmama durumlar1 da goze alimarak modellerin
gelistirilmesinde cinsiyet, EKG degisikligi, ST segment degisikligi, CK-MB ve HS-
Troponin parametreleri kullanilmistir. Modellerin gelistirilmesinde, Karadeniz Teknik
Universitesi Tip Fakiiltesi Farabi hastanesi acil servisinden alman 350 verinin 205’i
egitim seti, kalan 145’1 de test seti olarak kullanilmistir. Bu veri setleri R rastgele
ornekleme fonksiyonu kullanilarak olusturulmustur ve kategorik veriler numerik olarak

kodlanmistir. Train ve test setleri 6rnekleri asagidaki sekillerde verilmistir.
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cinsiyet | CK.MS HS . Troponin | EXG.degisikligi|ST.elevasyon | Tani
L) A35S AZ29 L =
L) 14941 i s B = o o a1
a 143 A3T L] L=} a
a 1443 L= - L=] a
L] 1477 A0S a1 a3 a
o 148 SO a1 L= -y
Q 149 L4239 N A 1
L) ASA T a1 L) L
L) 1S4 S o o a1
a A1S6 b= g L] =] -
a 158 35S a1 =] -
a 162 54 - =] a
o 26TS 36 a1 L] o
=N 0 .-.303 S Lo L] o
=N 0 .63 ALOT o o L]
=N o .T25 a3 Le] o L]
=N 0 .Tas 95 o o L]
=N Q- TFTT a3 L] =] L]
= 0 .-.T7T93 a3 L] L] L]
=N o _-87TT -1 = (=] o (=]
=N 0 .-.932 S50 o L] o
=N 0 .9425 a3 k=] L] L)
=N AL.A3 a3 Le] o L]
=N A.AS a3 =] L] L]
a A.19 T3 L] L] o
= A .23 a3 L] L] L]
=N A.32 a3 L] L] L]
=5 AL.33 33 o L) o

Sekil 13. Train set 6rnegi

cinsiyet | CK.MB HS . Troponin | EKG.degisikligi | ST.elevasyon | Tani
L=} 134 1431 a a
o 136 8 L a1 =N
(=] 13T 81 = o =
L) 138 59 i o =
L= ] 1490 133 a O a
L) 142 86 i a1 a
o 145 138 i i =
Le] 1496 113 a Lo ) =
L= 148 a0 i o a
Lo A1sS2 17T o o =N
L=] AST o L] L= ) =
o 159 i1z20 L o =N
Lo L&D 83 i o =N
L=] A6 =2 a Lo ) =
o ALE3 iza N o =N
i o.832 85 o o o
a o.837 a3 L] Lo ] L]
a1 o.8497 a8 L) o o
N o.857 37T o o o
i o.888 <33 o o o
N O.93131 56 L) Lo ) L)
- o .932 SO o o o
. AL.27 T o o o
a1 1A.44 =] L) Lo ) L)
a 3.4949 TT N o o
1 =3 .91 =] o o o
N 5.95 80 L) Lo ) L)
a A0 .TT 109 L) o o

Sekil 14. Test set 6rnegi
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6.2. Destek Vektor Makinesi Modeline Dair Bulgulari

Yapilan ¢alismada linear, radyal, polynomial ve gmoid olmak tizere farkli kernel
fonksiyonlar1 kullanilarak 4 farkli DVM modeli gelistirilmistir. Gelistirilen modellerin

performanslart ROC egrisi kullanilarak karsilastirilmistir.

DVM kernel modellerinin performans karsilastirmasi

1.0

oE

oa

duyarhhk

T
=

02

S\ radial bernel AUC value="%81.3

SVM near kermel AUC value=%B1.3

SV sigmsed kirnel AUC values®HE0 8

EEED

SV podyresimial kernel AUC value=%81.3

0.0

T T T T T T
0 o2 0.4 i [+ 3] 1.0

1- Bzgiilluk

Sekil 15. Farkli kernel fonksiyonlar1 ile gelistirilen DVM modellerine ait performans
karsilastirmasi

ROC egrisinin altinda kalan alan  AUC  (Are Under Curve) olarak
adlandirilmaktadir. AUC degerinin biiyiilk olmas1 gelistirilen tahmin modelin tahmin
performansinin iyl oldugu anlamina gelmektedir. Buna gore, Sekil 19.’a bakildiginda
sigmoid kernel ile gelistirilen DVM modeli i¢in AUC degeri %80.8 iken, diger kernel
modelleri %81.3’tiir.
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Gelistirilen DVM modellerine ait parametre bilgileri asagidaki tabloda verilmistir.

Tablo 13. Kernel fonksiyonlar1 parametreleri tablosu

Sigmoid Radial Linear Polynomial
Cost 1 1 1 1
Gamma 0,2 0.1666666667 0.2 0,2
Degree 3
Coef.0 0 0

Negative), FP (False Pozitive), FN ( False Negative)

Tablo 14. Model ve gercek sonuglarin karsilagtiritlmasi. TP (True Pozitive), TN (True

Modelin Tahmin Sonuglar1
Gergek Sonuglar
Kalp krizi Kalp krizi degil
Kalp krizi 77(TP) 20(FN)
Kalp krizi degil 8(FP) 40(TN)

En yiiksek performansi gosteren DVM modellerinden radial kernel modeli
secilerek duyarlilik ve o6zgiilliik degerleri asagida verilen formiillerle hesaplanmistir

(17).

a,w  w _ TP
Duyarlilik (sensitivity) = TPLFN) (6.1)
(“) ..II..k( LAl .t )_ TN
zgillik (specificity) = (TN+FP)

(6.2)

Buna gore, gelistirilen en iyi DVM modeli i¢cin 145 test verisi ilizerinde %79

duyarlilik ve %83 6zgiilliikk degerleri elde edilmistir.
6.3. Karar Agaci Modeline Dair Bulgular

Gelistirilen karar agact modelinde yaygin olarak kullanilan C5.0 algoritmasi
kullanilmistir. Modelin R programiyla elde edilen agac¢ goriintiisi Resim 5’te

verilmistir.
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Sekil 16. Kalp krizi karar destek sistemi i¢in gelistirilen karar agact modeli
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Class specified by attribute “outcome’
Read 205 cases (6 attributes) from undefined. data
Decision tree:

CK.MB <= 5.98: 0 (95/4)
CK.MB = 5.98:
L. .CK.MB = 48.35: 1 (84,/1)

CK.MB <= 48. 35:

. ..EKG.degisikligi 0: 0 (22/9)
EKG. degisikligi 1:
r...Cinsiyet = 0: 1 (15/3)

cinsiyet = 1:
. ..H5. Troponin == 48: 1 (7}
H5. Troponin = 48: 0 (22

Evaluation on training data (205 cases):

Decision Tree

Size EFrrors

6 17( B.3%) <=

Attribute usage:

100.00% CK.MB

22.44% EKG.degisikligi
11.71% cinsiyet

4.,39% HS. Troponin

Time: 0.0 secs

Sekil 17. Karar agaci modeli R program 6zeti
Gelistirilen karar agact modeline ait duyarlilik ve oOzgiillik degerleri sirasiyla
%91.7 ve %97.9’tiir. Test setindeki kalp krizi tanis1 alan 97 hasta verisinin 89’unu

dogru simiflandirmistir.

Tablo 15. Model ve gergek sonuglarin karsilastiriimasi

Modelin Tahmin Sonuglari
Gergek Sonuglar
Kalp krizi Kalp krizi degil
Kalp krizi 89(TP) 8(FN)
Kalp krizi degil 1(FP) 47(TN)
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6.4. Yapay Sinir Ag1 Modeline Ait Bulgular

Yapilan tez calismasinda, R programi “neuralnetwork™ paketi yardimiyla ¢ok
katmanli yapay sinir ag1 modeli gelistirilmistir. Modelin R program ¢iktis1 asagidaki

sekilde verilmistir.

Error: 5986065 Steps: 3354

Sekil 18. Kalp krizi karar destek sistemi i¢in gelistirilen YSA modeli

Gelistirilen sinir ag1 modeli 145 test verisi lizerinde %98 duyarlilik ve %93.7
Ozgilliik degerleri ile basarili sonu¢ vermistir. Kalp krizi tanisi alan 97 hasta verisinin

96’sin1 dogru siniflandirmis, sadece 1 hastayr kagirmistir.

Tablo 16. Model ve gergek sonuglarin karsilastiriimasi

Modelin Tahmin Sonuglari
Gergek Sonuglar
Kalp krizi Kalp krizi degil
Kalp krizi 96(TP) 1(FN)
Kalp krizi degil 3(FP) 45(TN)
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6.5. Gelistirilen Tan1 Modellerinin Karsilastirilmasi

Yapilan tez ¢alismasinda, kalp krizi karar destek sistemi i¢cin YSA, DVM ve karar
agaci yontemleri kullanilarak {i¢ farkli tan1 modeli gelistirilmistir. Gelistirilen modellere

ait duyarlilik ve 6zgiilliik degerleri asagidaki tabloda verilmistir.

Tablo 17. Gelistirilen modellere ait duyarlilik ve 6zgulliik degerleri

Duyarlilik (%) Ozgiilliik(%)
YSA %98 %93.7
DVM %79 %83
Karar Agaci %91.7 %97.9

Tablo 17°de goriildiigii gibi DVM en kétii sonucu verirken, YSA modeli %98 ile
en yiiksek duyarliliga, karar agact modeli ise %97.9 ile en yiiksek 6zgiilliige sahiptir.
Kalp krizi tanisinin kacgirilmamasi yani FP oranmin diisiik olmasi istendiginden
duyarliligin yiiksek olmasi 6zgilliigiin ise optimum olmast 6nemlidir. Bu nedenle
gelistirilen YSA tan1 modeli %98 duyarlilik ve %93.7 6zgiilliik degerleri ile kalp krizi
karar destek sistemi i¢in en iyi model olarak goriilmektedir.

Bununla birlikte gelistirilen modellere ait ROC egrileri ve AUC degerleri Sekil
19°de verilmistir.
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Modellerin performans karsilastirmasi

o
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0.0 0.2 0.4 [+ X.] 0.8 1.0

1- bgiilliik

Sekil 19. Gelistirilen tan1 modellerinin performans karsilagtirmasi

Sekil 19°da goriildiigii gibi YSA tanit modeli %98.3 AUC degeri ile en iyi sonucu

vermektedir.
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7. TARTISMA ve SONUC

Gliniimiizde yapilan uluslararasi ¢aligmalarda makine 6grenmesi yaklagimlartyla
saglik alaninda bilgisayar destekli tami sistemleri olduk¢a popiilerdir. Ozellikle
teknolojinin kullanilmasiyla hem kaliteli bir teshis hem de daha hizli tibbi miidahale
yapilabilmesi saglanmaktadir. Bu tez ¢aligmasinda giiniimiiziin 6nemli hastaliklarindan
olan kalp krizi ele alinmistir. Bu amagla, makine 6grenmesi yaklagimlarina dayali YSA,
DVM ve karar agaci yontemleri kullanilarak hekimlere yardimer olabilecek bir kalp

krizi karar destek sistemi gelistirilmistir.

Yapilan tez calismasinda kalp krizi tanisi alan ve almayan hasta verilerine ait EKG
degisikligi, ST segment degisikligi, cinsiyet, HS-troponin ve CK-MB parametreleri
kullanilarak kalp krizi tanisi alip almadigma (MI(+) veya MI(-)) otomatik karar
verebilen akilli bir karar destek sistemi gelistirilmistir. Veri setindeki 350 hasta
verisinin 205’1 egitim, 145’1 test seti olmak tizere ikiye ayrildiktan sonra YSA, DVM ve
karar agaci yontemleri kullanilarak {i¢ farkli karar destek modeli gelistirilmistir.
Gelistirilen DVM modeli igin 4 farkli kernel fonksiyonu uygulanarak en iyi DVM
modeli belirlenmistir ve 145 test verisi lizerinde %79 duyarlilik, %83 6zgiilliik degerleri
elde edilmistir. Calismamizda gelistirilen karar agaci modeline ait duyarlilik ve
ozgiilliik degerleri ise sirastyla %91.7 ve %97.9 olarak elde edilmistir. YSA modeli igin
elde edilen duyarlilik degeri %98.3, Ozgillik degeri ise %93’tir. Sonuglardan
goriildiigli iizere gelistirilen modeller arasinda en iyi performansi YSA modeli

gostermistir.

Literatiirde yapilan benzer bir calismada (4) karar agaci yontemi kullanilarak
gelistirilen kalp krizi tani sisteminde 69 test verisi {izerinde %91 duyarlilik ve %90
ozgilliik degerleri elde edilmistir. Yapilan bir baska ¢alismada ise 50 kalp krizi tanisi
alan ve 11 kalp krizi tanis1 almayan hasta iizerinde karar agact yontemiyle siniflandirma
yapilmis ve %100 duyarlilik ve ozgiillik ile dogru siniflandirilmistir (3). Bir diger
calismada, radial tabanli (RBF) YSA ve DVM yontemleri kullanilarak kalp hastaligi
teshisi yapabilen iki model gelistirilmistir. 139 kalp ve 78 normal hasta verisi {izerinde
RBF modeli ile %84.06 duyarlilik ve %88.5 6zgiillik, DVM modeli ile %82.40
duyarlilik ve % 82.10 ozgiillik degerleri elde edilmistir (47). Yapilan tez c¢alismasi

literatiirdeki benzer calismalar ile karsilastirildiginda kullanilan parametrelerin fakl
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olmasi, test veri sayisinin yiiksek olmasi ve elde edilen %98 duyarlilik, %93.7 6zgiillikk

degerleri ile 6ne ¢cikmaktadir.

Gelistirilen kalp krizi karar destek sistemi kullanilarak gogiis agrisi ile acil servise
basvuran hastalarin kalp krizi gecirme olasiligina karar verme silirecinde hekime
yardimct olunabilmesi, kesin taninin koyulabilmesi icin tekrarlanan laboratuvar
tetkikleri ve EKG olglimlerinin sayisinin da azaltilmasi hedeflenmektedir. Bununla
birlikte gelistirilen tan1 modelinde kullanilan parametrelerin ilerleyen yillar icerisinde
taginabilir cihazlar yardimi ile alinabilmesi halinde hasta daha ambulansta iken kalp
krizi gecirip gegirmedigi on tanisi koyulabilecek ve hastanin vakit kaybetmeden ilk
miidahalesi yapilabilecektir. Ayrica, aldig1 taniya gore hastanin sevkiyati ona uygun bir
hastaneye vakit kaybetmeden gergeklestirilebilir. Boylece kalp krizine bagli oliim

oranini azaltmaya yardimci olunabilecektir.

Ulkemizde oldukga smirli olan bu tiir ¢alismalarin sayisinin arttirilabilmesi ve
benzer calismalarin gelistirilmesi amaciyla yapilan ¢alismanin diger c¢alismalara 11k

tutmasi beklenmektedir.
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