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1. OZET

Pulmoner Emboli Klinik Tam Sistemi

Pulmoner emboli (PE) viicudun herhangi bir yerinde olusan pihtinin koparak
akcigerleri tikamasi durumudur. PE damarin tikaniklifina gore 6liime neden olabilir.
Genellikle sik karsilasilan 6liim orani yiiksek ve kisa siirede miidahale edilmesi gereken
bir hastaliktir. Oliim oran1 % 7 ile % 12 arasinda degismektedir. Bu yiizden PE’de erken
ve dogru teshis tedavide biiyiik rol oynamaktadir.

Son yillarda makine 6grenmesi ve veri madenciligi yontemleriyle 6zellikle tip
alaninda bir¢ok hastaligin siniflandirilmasi, tahminlenmesi, risk hesaplanmasi gibi
onemli calismalar yapilmaktadir. Bu tez ¢alismasinda makine 6grenmesi yontemleri
kullanilarak pulmoner emboli teshisinde hekime yardimci olabilecek bir Klinik tani
sistemi gelistirilmesi hedeflenmistir. Sistemin gelistirilmesi i¢in yapay sinir ag1 (YSA),

destek vektor makinesi (DVM) ve karar agaci yontemleri kullanilmistir.

Bu tez c¢aligmasinda 2012-2017 yillar1 arasinda KTU Tip Fakiiltesi Farabi
Hastanesi Acil Tip Servisine nefes darlig1 sikayeti ile bagvuran ve pulmoner emboli
tanist alan ve pulmoner emboli tanis1 almayan 240 hasta verisi kullanilmistir. Kullanilan
hasta verilerinin biyokimya laboratuvar test sonuglart uzman hekim yardimiyla
incelenerek elde edilmistir. Cinsiyet, yas, D_dimer, PaCO2, PaO2 ve lokosit girdi
verileri kullanilarak hekime yardimci bir klinik tani sistemi gelistirilmistir. Gelistirilen
DVM modeline gore % 91 duyarhilik, % 77 6zgillik, karar agact modeline gore % 84
duyarlilik, % 88 ozgiillik ve YSA modeline gore % 93 duyarhilik, % 85 ozgiillik
degerleri elde edilmistir. Bu tez calismasinda gelistirilen YSA, DVM ve karar agaci

modellerine gore en iyi sonucu YSA modelinin verdigi goriilmiistiir.

Anahtar Sozciikler: Destek vektor makinesi, Karar agaci, klinik tani sistemi, nefes

darlig1, pulmoner emboli, yapay sinir ag1



2. SUMMARY

Pulmonary Embolism Clinical Support System

Pulmonary embolism (PE) is a condition in which the clot that forms anywhere in
the body breaks and blocks the lungs. PE can cause death according to occlusion of the
vein. Generally, it is common disease which has high mortality rate and must be cured
in short time. Mortality rate ranges from 7 % to 12 %. So early and correct diagnosis of
PE plays a major role in the treatment.

In recent years, important studies such as classification, estimation and risk
calculation of many diseases have made especially in the field of medicine with
machine learning and data mining methods. This thesis study, it is aimed to develop a
clinical diagnosis system which can help the diagnosis pulmonary embolism using
machine learning methods. Artificial neural network (ANN), support vector machine

(SVM) and decision tree methods are used for system development.

In this thesis study, 240 patients who applied with the complaint of dyspnea to
Farabi Hospital Emergency Medicine Department of KTU Medical Faculty between the
years of 2012-2017 and who did and did not receive a pulmonary embolism were used.
Patient data obtained were obtained by examining the biochemical laboratory test
results with help of specialist physician. Clinical diagnostic system has developed to
aid in the treatment of patients using sex, age, D-dimer, PaCO2, PaO2 and leukocyte
input data. According to developed SVM model, 91 % sensitivity, 77 % specificity,
according to decision tree model, 84 % sensitivity, 88 % specificity and and 93 %
sensitivity, 85 % specificity according to ANN model have obtained. In this thesis
study, the best result was given by ANN model to ANN, SVM and decision tree models
have developed.

Key Words: Artificial neural network, clinical diagnosis system, decision tree,

dyspnea, pulmonary embolism, support vector machine



3. GIRIS ve AMAC

Bilimsel ve teknolojik gelismeler insan hayatin1 kolaylastirmaktadir. Bu sayede
insanlar 6zellikle saglik alanindaki gelismelerle daha rahat bir hayat siirdiirmektedir.
Son yillarda makine 6grenmesi ve veri madenciligi yontemleriyle 6zellikle tip alaninda
hekimlere yardime1 olmak amaciyla bir¢ok hastaligin siniflandirilmasi, tahminlenmesi,

risk hesaplanmasi gibi 6nemli ¢aligmalar yapilmaktadir.

Pulmoner emboli siklikla karsilasilan kardiyovaskiiler bir durumdur. Pulmoner
emboli tanisin1 koymak oldukga giictiir ve belirli bir klinik tablo ile sonug¢lanmadigi i¢in
tan1 koyulmasi gozden kagabilmektedir. Bu yiizden, erken tedavi oldukg¢a 6nemli olmasi
nedeniyle, erken tani konulmasi da 6nem arz etmektedir (1). Pulmoner emboli yiiziinden
meydana gelen 6liim orani tiim hastane 6lim oranlarmin % 10’unu olusturmaktadir.
Tedavi edilemezse bu 6liim orant % 25 ile % 30 arasinda, tedavi edildigi halde 6liim
orant % 2 ile % 8 oraninda degismektedir (2). PE nedeniyle 6len hastalarin ¢ogu tani
konulamamis ve bu ylizden tedavi baglanilamamis hastalardir. Bu nedenle yapilan

calismada pulmoner emboli ele alinmustir.

Serpen ve arkadaglar tarafindan 2008 yilinda yapilan bir ¢alismada pulmoner
emboli teshisi icin yapay sinir ag1 modeli gelistirilmistir. 30 test 6rnegi lizerinde 10
capraz dogrulama yontemi kullanilmigtir. Bu yontem sonucunda naive Bayes ile %
73.3, Bayesian belief network ile % 50.0, ¢ok katmanli perceptron ile % 60.0, c4.5 karar
agaci ile % 63.3, karar destekli uyarlanabilir yiikkseltme m1 algoritmasi ile % 33.3 ve
rastgele agac kullanarak torbalama (bagging) meta siniflayict ile % 56.7 dogruluk
degeri elde edilmistir (3).

Agharezaei ve arkadaglar tarafindan (4) 2014 yilinda yapilan bir ¢alismada farkli
parametreler kullanilarak pulmoner emboli mortalite oranini azaltma amaciyla risk
faktorlerini belirleyen bir karar destek sistemi gelistirilmistir. Erglin ve arkadaslar
tarafindan 2012 yilinda yapilan bir baska calismada hastanin demografik bulgulari,
klinik laboratuvar sonuglart1 ve bu sonuglarin emboli yerlesim yeri ile iliskisini
belirlemede  istatistiksel analiz ~ yontemleri  kullanilarak  tedavi  yanitlan
degerlendirilmistir. Bunun sonucunda mortaliteyi azaltmada izlenecek yollara katki

saglanmistir (5).



Bu tez caligmasinda karar agaci, yapay sinir ag1, destek vektdr makinesi gibi bazi
makine Ogrenmesi yoOntemleri kullanilarak pulmoner emboli klinik tani sistemi
gelistirilmistir. Giiniimiizde acil servislere nefes darlig: sikayetiyle gelen hastalardan ilk
once biyokimya laboratuvar test bulgulari istenmektedir. Bu test bulgularindan olan
D_dimer pulmoner emboli tanisinda ¢ok 6nemli bir parametredir. D_dimer’in yiiksek
cikmasi halinde pulmoner emboli hastaligindan siiphelenilmektedir. Bunun yani sira
PaCO2 ile PaO2 degerlerinin diisiikliigii ve lokosit degerinin yliksekligi de D dimer
yiiksekligi ile birlikte pulmoner emboli olasiligint olduk¢a kuvvetlendirmektedir. Ancak
baz1 durumlarda pulmoner emboli tanisinda ¢ok O6nemli bir parametre olan D_dimer
diisiik ¢iktig1 halde pulmoner emboli tanisi alan hastalar da mevcuttur ve kesin tani
bilgisayarli tomografi goriintiileme yontemi ile konulmaktadir. Pulmoner embolide
erken tani olduk¢a hayati 6nem tasimaktadir. Bu ylizden yapilan tez c¢aligmasinda
pulmoner emboli tanis1 igin bilgisayarli tomografiyi kullanmadan biyokimya
laboratuvar test bulgularindan D_dimer, PaCO2, PaO2 ve lokosit verileri ile demografik
veri olan cinsiyet ve yas verileri kullanilarak erken tan1 i¢in hekime yardimci olabilecek

akilli bir pulmoner emboli klinik tan1 sistemi gelistirilmistir.



4. GENEL BIiLGILER
4.1. Pulmoner Emboli

Pulmoner emboli, kalp krizi ve inmeden sonra gelen kardiyovaskiiler hastaliklarin
en yaygin ti¢iincii 6liim nedenidir (26). Pulmoner emboli, pulmoner arteriyel yatagin
tam veya kismi tikanmasindan dolay1 olusan ve hayati tehdit edebilen 6nemli bir
hastaliktir. Bundan dolay1 pulmoner emboli siiphesi olan hastalarda klinik, laboratuvar

sonuglari ve ilgili goriintiileme teknikleriyle elde edilen sonuglar dikkatle incelenmelidir
(5).

ABD (Amerika Birlesik Devletleri) bazli bir ¢alismaya gore 20 yillik siiregte 42
milyondan fazla 6lim ger¢eklesmis ve bu o6liimlerin yaklasik alt1 yiiz bini (% 1.5) PE
tanist almistir. Bu sayilar elbette ki gercek PE insidansin1 gostermemektedir, ¢iinkii
muhtemelen PE vakalarinin yarisi tan1 alamamaktadir (27). Tirkiye’de pulmoner
emboli de 6lim oran1 % 7 ile % 12 arasinda degismektedir. Bu yiizden PE de erken ve
dogru teshis tedavide biiyiik rol oynamaktadir. Pulmoner emboli akut ve kronik olarak

siniflandirilmastir.
4.1.1. Kronik Pulmoner Emboli

Kronik PE’ de ise yillar sonra gelisen pulmoner hipertansiyon sonucu progresif
solunum sikintist ile kendini gosterir (27). Kronik pulmoner, pulmoner embolinin nadir
goriilen ancak onemli 6liim orani olan bir komplikasyonudur. Ana tedavi yontemi

cerrahidir (28).
4.1.2. Akut Pulmoner Emboli

Akut pulmoner emboli siklikla meydana gelen ve 6liimciil sonuglar doguran bir
hastaliktir. Erken teshis ve tedavi ile bu 6liim oraninda azalma saglanabilir. Tedavi ile
% 2 ile % 8 arasi olan 6liim orani, tedavisiz yaklasik % 30'lara kadar ¢ikmaktadir. Bu
Olimlerin cogu olaymn baslamasindan sonraki ilk birkag saatte olan tekrarlayan
pulmoner emboli kaynaklidir. Klinik semptomlar, bulgular ve laboratuvar testleri
pulmoner emboli teshisinde diisiik duyarlilik ve 6zgiilliige sahiptirler. Bundan dolay1
pulmoner emboli teshisini koymak veya dislamak igin tani testlerine ihtiyag

duyulmaktadir (29).



4.2. Pulmoner Emboli Tam ve Tedavi Yontemleri

Pulmoner emboli acil serviste sik karsilasilan ve tanidan sonraki ilk {i¢ aylik
stirecte ortalama % 10 ile % 15 arasinda 6liimle sonuglanan kardiyovaskiiler 6liimlerin
onde gelen nedenleri arasinda gosterilmektedir. Oncelikle pulmoner emboli tanisinda
yasanan gligliikler, hayati riskin en basta gelen nedenidir. Ciinkii tan1 konulmamis veya
yanlis bir tani iizerinde durulurken kaybedilen hastalar hayli ¢oktur. Tan1 agamasinda
yasanan gii¢liiklerin de basinda hastanin her zaman taniy1 saglayabilecek teknik
ekipmana sahip bir merkeze bagvurmamasi veya bulundugu bolgede o tiir imkanlara
sahip kliniklerin olmamasidir. PE de akut miyokard enfarktiisii (AMI) hastasi gibi
acildir ve hayati risk igermektedir. Bu nedenle hizli tani ve tedavinin hastanin
prognozunda dnemli yere sahip oldugu PE den siiphelenilen hastalarda tanisal amaclh
teknikler uygun algoritmalar kullanarak degerlendirilmelidir (36). PE siiphesi olan
hastada ilk degerlendirmede elektrokardiyografi, akciger filmi ve ekokardiyografi ile
birlikte arter kan gazi, beyin natriliretik peptid, troponin ve D-dimer testleri
yapilmalidir. Bu tetkikler ayirici tani i¢cin dnemlidir. PE'de kesin tani i¢in kullanilan
goriintlileme yontemleri arasinda ventilasyon-perfiizyon sintigrafisi, pulmoner kateter
anjiyografi, bilgisayarl tomografi (BT) pulmoner anjiyografi, manyetik rezonans (MR)
pulmoner anjiyografi yer almaktadir. BT pulmoner anjiyografi PE siiphesi olan
hastalarda pulmoner damarlar1 gostermede giiniimiizde en ¢ok kullanilan ve tercih

edilen tan1 yontemidir. (30).

Klinik olarak pulmoner emboli olasiligi orta veya yiiksek ise tanisal islemler
devam ederken bir an 6nce tedaviye baslanilmalidir. Hastaya ait 6zel bir durum yoksa
hastanin tedavisi en az ii¢ ay siirmelidir (32). PE tanisina iliskin sema asagidaki sekilde

verilmistir.



Pulmone emboli siiphesi
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Sekil 1. Pulmoner emboli tanisinin basit¢e gosterimi (34)
4.2.1 Pulmoner Emboli Laboratuvar Bulgular:

D_dimer: Spesifik bir fibrin yikim triiniidiir. Kanser, hepatik ve renal yetmezlik,
sepsis, inme, travma durumlarinda da yiikselir. Klinik olasiligin yiiksek olmadig: diisiik
veya orta oldugu durumda pulmoner emboli siipheli olgularda D_dimer’in negatif
¢ikmasi sonucu hastaligi diglar. Yiksek olasilik durumunda D dimer testlerinin

higbirisi PE’nin dislanmasinda kullanilamaz (31).

PaCO2 ve PaO2: PE olgularinda diisik PaO2 ve PaCO2 degerleri
saptanmaktadir. Hastalarda % 10 ile % 25 degerleri arasinda arter kan gazlari normal
sekilde bulunmaktadir. PaO2’si normal bulunan hastalarin ¢ogunda alveolar-arteriyel
02 farki genellikle 20 mmHg’ nin iizerindedir. Nedeni agiklanamayan hipoksemi ile
birlikte normo/hipokapni saptandiginda PE agisindan ileri tetkik yapilmalidir. Ayrica

arteriyel kan gazi PE siddetini belirlemede ve tedaviye cevabi izlemede yararlanilir (31).

Lokosit: Pulmoner emboli 16kosit hizinda belirli bir artis olmaktadir. Bu durumda
16kositin pulmoner emboli tanisinda bir nebze etkili oldugu goriilmektedir. Normal

16kosit degeri 4800-10800 deger araligindadir.



4.3. Pulmoner Emboli’yi Tetikleyen Risk Faktorleri

Pulmoner emboliye zemin hazirlayan faktorler hastalikla ve kosullarla alakali
olmak iizere iki gruba ayrilir. Hasta ile alakali risk faktorleri kronik kalp ya da solunum
yetersizligi, hormon replasman tedavisi, malignite, oral kontraseptif kullanimi, paralitik
inme, vendz tromboemboli, ileri yas, obezite ve varislerdir. Kosullarla ilgili risk
faktorleri ise kalga yada bacak kirigi, kalga veya diz eklemi replasmani, major genel
cerrahi, major travma, artroskopik diz cerrahisi, santral vendz kateter, kemoterapi,

gebelik/dogum sonrasidir (33).
4.4, Makine Ogrenmesi

Bilgisayar sistemlerinde, bilgisayarlar1 programlamak meydana gelen problemlere
bazen ¢oziim getirmeyebilmektedir. Girdi verilerine karsilik, ¢ikist elde etmenin belli
bir yontemi olmayabilir. Gerekli olan yontem agik bir sekilde ifade edilmedigi zaman,
ornekler bilindik programlama yaklagimmin yerine deneyimlerden faydalanarak
¢oziilmeye calisilmaktadir. Bilgisayarin O0grenmesi ise giris ve c¢ikis islevselligini
orneklerden ogrenmesidir. Bundan dolay1r programlari sentezlemek igin Grnek

kullanimina makine 6grenme yontemi denir (6).

Yapay zekanin bir tiirii olan makine 6grenmesi, verileri akillica hareket ettirmek
icin bilgisayar algoritmalarmin gelistirilmesi ile ilgilenen c¢alisma alanmidir. Bu alan
mevcut verilerim istatistiksel yontemlerin ve bilgi islem giiciiniin hizla ve es zamanlh
evrildigi bir ortamdan gelmektedir. Makine 6grenmesi yaygin olarak kullanilmasina ve
cok biiyiikk bir potansiyele sahip olmasina ragmen, sinirlarini anlamak 6nemlidir.
Makinelerin 6grendigi parametrelerin disina ¢ikarmak i¢in ¢ok az esneklik payr vardir.
Makine 6grenmesi, su an insan beyninin yerini almasi s6z konusu degildir. insan ya da
makine olmasina bakilmaksizin 6grenme siireci ikisinde de benzerlik gostermektedir.
Ogrenme siireci birbiriyle iliskili 6gelerden olusmaktadir (7). Asagidaki sekilde makine

O0grenmesine ait islem akis semas1 verilmistir.
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Sekil 2. Makine 6grenmesi islem akis1 (37)

Makine 6grenmesi ¢esitleri amaglarina gore kategorilere ayrilir (7). Girdi ve ¢ikti
degerleri dnceden biliniyorsa danismanli 6grenme (Supervised learning), girdi verilerine
kars1 herhangi bir ¢ikt1 verisi yoksa yani girdi verisi dnceden bilinmiyorsa danismansiz

ogrenme (Unsupervised learning) cesitleri kullanilmaktadir (6).
4.4.1. Damsmanh Ogrenme

Danigmanli 6grenme, egitilmis veriler lizerinden gerceklestirilir. Danismanl
O6grenme yonteminde girdi ve ¢ikti verileri dnceden belli olmaktadir. Bundan dolay1
girdi ve ¢ikt1 verileri arasindaki iligki ile makinenin isleyisi gerceklestirilmektedir. Bu
Ogrenme yapisinin sonucuna gore de makineye yeni girdi verisi geldiginde ¢ikt1 verisi

olabilecek tahminlerde bulunarak, siniflandirma yapilabilmektedir (6).
4.4.2. Damsmansiz Ogrenme

Danigmansiz 6grenmede sadece girdi verileri vardir (8). Girdi verilerine karsilik
herhangi bir ¢ikt1 verisi yoktur. Hig¢bir veri girisinin herhangi bir sinifa ait oldugu
bilinmemektedir. Bu 6grenme yontemi, siiflar1 bilinmeyen girdi kiimesini pargalayarak

girdi verilerinin gruplandirilmasini veya kiimelenmesinde rol oynamaktadir (6).

Tez ¢alismasinda modelin gelistirilmesi i¢in makine 6grenmesi yontemlerinden

YSA, DVM ve karar agaci yontemleri kullanilmistir.



5. GEREC ve YONTEMLER
5.1. Yapay Sinir Ag1

Yapay sinir ag1 (YSA), insan beynine benzer 6zelliklerinden olusan 6grenme yolu
ile yeni bilgiler iiretebilme, olusturabilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri herhangi bir
yardim olmaksizin otomatik olarak gergeklestirmek amaci ile gelistirilmistir. Yapay

sinir ag1, 6grenmenin haricinde bilgiler arasinda iliskiler kurma yetenegine de sahiptir
(9).

Yapay sinir ag1 bilinen hesaplama yontemlerinin haricinde farkli bir hesaplama
yontemi sunmaktadir. Bulunduklart ortama uyum saglayan, eksik bilgi ile de
calisabilen, belirsizlikler durumlar altinda karar verebilen, hatalara karsi tolerans sahibi
olan bu hesaplama tiiriiniin hayatin neredeyse her alaninda basarili uygulamalarin
gormek miimkiindiir. Olusturulacak olan agm yapisinin belirlenmesinde, ag
parametrelerinin tercihinde, belirli bir standardin olmamasi1 durumunda, problemlerin
sadece niimerik bilgiler ile gosterilebilmesi, egitimin nasil bitirileceginin bilinmemesi
ve agin davranislarin1 acgiklayamamasia ragmen bu aglara olan ilgi her gecen giin
artmaktadir. Ozellikle, siniflandirma, driintii tanima, sinyal filtreleme, veri sikistirma ve
optimizasyon gibi bir¢ok c¢alismalarda yapay sinir ag1 en giiglii teknikler arasinda
gosterilmektedir. Veri madenciligi, optik karakter tasima, optimum rota belirleme,
parmak izi tanima, malzeme analizi, kalite kontrol ve tibbi analizler gibi pek ¢ok alanda
basarili Orneklerine rastlamak mimkiindiir (10). Bir yapay sinir agi hiicresi insan

beynindeki sinir hiicrelerinden esinlenerek gelistirilmistir.

Hiicre Géwdesi Uyarnlarnn iletim yéni

A
i Al

Cekirdek Sitoplazmma

Sinaps

."—J—".

ST

Diendrit Aks=on Mlizrelinn Flalaf Akzon Tou

Sekil 3. Biyolojik Sinir Hiicresi Yapisi (38)
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Biyolojik sinir hiicrelerinde aksonlar gelen bilgiyi baska hiicrelere gonderirler. Bu

sayede hiicreler birbirleri ile iletisim kurarlar. Yapay sinir hiicreleri de buna benzer yap1

gostermektedir.
Girdi Bias
degerleri b
X1 @ -w
NG
N Aktivasyon
- Yerel Fonksiyonu
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3 R
o~ .’/ \ v d_) Cikti
< X2 O > W 2 u‘.\ /,b - - > y
—— h—
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agirhiklar

Sekil 4. Yapay sinir hiicresi genel yapisi (11)

x1, x2,... xm girdi verileri sisteme verilen 6rnek bilgilerdir. Bu bilgiler baska bir
sinir hiicresinden ya da dis ortamdan gelebilmektedir. wl, w2,... wm noronlar
arasindaki baglantilarin matematiksel katsayr degerleridir. Her bir girdi degerinin
kendine 6zgii bir agirligr bulunmaktadir. YSA’ ya 6rnekler tanitildikca agirlik degerleri
degismektedir. YSA’nin ¢alisma mantigina gore aga tanitilan ornek girdiler igin en
dogru c¢iktilar iiretebilecek agirliklarin bulunmasi esastir. Esik degeri, egitilecek agin
ezberlemesini onlemek i¢in kullanilan degerdir. Toplama fonksiyonu, ndronlara gelen
her bir girdinin sahip oldugu agirlik degerleri ile g¢arpilarak toplanmasiyla ve esik
degerinin eklenmesiyle elde edilen fonksiyondur. Bu sayede ndronlar i¢in net girdi

hesaplanmaktadir (11).

y(x) = Zil(wij x; +b) (5.1)

Aktivasyon fonksiyonu, net girdinin aktivasyon fonksiyonundan gegirilmesiyle net ¢ikti
hesaplanmaktadir. YSA’ da cesitli aktivasyon fonksiyonlari bulunmaktadir. incelenen
problem tiirii ve kurulacak ag modeline gore uygun aktivasyon fonksiyonu secilerek
kullanilmalhidir. Cikti, 6nceki katmanlardan gelen bilgi islenerek dis ortama gonderilen

degerleridir. Bir ndrondan ¢ikan yalnizca bir tane ¢ikti degeri bulunmaktadir (11).
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Aktivasyon fonksiyonunun dogru seg¢ilmesi, agin performansint etkileyen bir
unsurdur. Secilen aktivasyon fonksiyonu dogrusal degilse, egim parametresinin
belirlenmesi lazimdir. Egim parametresi, uygun sonuca yeterli derecede ulasmasinda rol
oynayan onemli bir faktoérdir (12). Giiniimiizde ¢ogunlukla aktivasyon fonksiyonu
olarak sigmoid fonksiyonu kullanilmaktadir. Sigmoid fonksiyonu dogrusal olmayan
problemlerin ¢6ziimiinde kullanilan yapay sinir aginda kullanilmasi ile birlikte tiirev
bilgisine ihtiya¢ duyulan durumlar i¢in de olanak saglamaktadir. Bu fonksiyon siirekli
ve tlirevi alinabilir bir fonksiyondur. Dogrusal olmadigindan YSA’ da siklikla kullanilir.

Fonksiyon girdi verilerinin her biri i¢in sifir ve bir arasinda deger tiretmektedir (13).

Yapay sinir aginda en ayirt edici 6zellik 6grenme yetenegidir. Yapay sinir aginda
O0grenme, istenilen bir durumu yerine getirecek bir sekilde agirliklarin kullanilmasi ile
yapilmaktadir. Agirliklarin  ayarlanmasi, probleme ait Ornekler yardimi ile
yapilmaktadir. Ag, gordiigii her 6rnek problem igin agirliklarmi degistirmektedir. Islem
sonucunda agin dogru agirlik degerlerine ulagsmasi, baska ifadeyle, 6rneklerin temsil
ettikleri olay ile ilgili genelleme yapabilecek duruma gelmesiyle son bulmaktadir.
Agirliklarin degistirilmesi, kullanilacak olan 6grenme stratejisine ve 6grenme kurallar
ile yapilmaktadir. Yapay sinir aginda 6grenme algoritmalari, danigmanli, danismansiz
ve takviyeli stratejiler olmak tizere ii¢ gruba ayrilir. Danismanli 6grenmede, aga belirli
girdiler i¢in ¢ikt1 degerleri de verilir. Ag, girdiyi siirecten gegirerek kendi ¢ikti degerini
tiretir ve gergek ¢ikti degeri ile karsilastirir. Danismansiz 6grenmede, ¢iktilarin istenen
degerleri aga gosterilmiyorsa, bu tip Ogrenme sekli danismansiz O6grenmedir.
Danigmansiz 6grenmede, girdiler ayn1 zamanda ¢ikt1 gorevi gérmektedir. Danismansiz
o0grenmede, danigsmanli 6grenmedeki gibi arzu edilen c¢ikis degerleri bilinmediginde
girdi degerlerinin verdigi cevaplar gzlemlenerek basariya ulagabilmektedir. Takviyeli
ogrenme ise, genelde danigmanli 6grenme yontemine benzer ama aga hedef ¢iktilar

yerine agin ¢iktilarinin ne 6l¢iide dogru oldugunu belirten bir derece verilir (13).
5.1.2. Yapay Sinir Agimin Simiflandirilmasi

Yapay sinir agt, sinir hiicrelerinin birbirlerine degisik sekillerde baglanmalarindan
olugmaktadir. Hiicre cikislari, agirliklar izerinden bagka hiicrelere veya kendisine girdi
olarak baglanabilir ve baglantilarda gecikme de kullanilabilir. Hiicrelerin baglanti

sekillerine, 6grenme kurallarina ve aktivasyon fonksiyonlarna gore gesitli modeller
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gelistirilmistir. Icerisinde birgok ndron barmdiran yapay sinir ag1, belli topolojiler ile

tanimlanabilir (14).

Yapay sinir agi, ileri beslemeli (feedforward) ve geri beslemeli (feedback) olmak

tizere iki farkli yapida incelenebilir (14).
5.1.2.1. leri Beslemeli Yapay Sinir Ag

fleri beslemeli agda, islemci elemanlar ¢ogunlukla katmanlara ayrilmislardir.
Isaretler, girdi katmanindan ¢ikti katmanmna dogru tek yonlii baglantilar ile
iletilmektedir. Islemci elemanlar, bir katmandan digerine baglanti kurarken, ayni
katman igerisinde baglantilari bulunamaz. Ileri beslemeli aglara, cok katmanl
algilayicilar (MLP) ve sayisallagtirilmig 6grenme vektorii (LVQ) aglart 6rnek olarak
verilebilir. Blok olarak ifade edilen ve oldukc¢a yaygin kullanim alani bulunan cok
katmanli algilayici sinir ag1 (MLP); bir giris katmani, bir veya birden ¢ok gizli katman
ve bir ¢ikis katmanindan olugsmaktadir. Her katmaninda, bir veya birden fazla islemci

eleman bulunabilmektedir (14).

X1

Girdi katmani

Sekil 5. Cok katmanli yapay sinir agi (39)
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5.1.2.2. Geri Beslemeli Yapay Sinir Ag1

Geri beslemeli yapay sinir aginda, en az bir islemci elemanin ¢iktisi, kendisine
veya diger islemci elemanlara girdi olarak verilmektedir ve ¢ogunlukla geri besleme, bir
geciktirme elemani iistiinden yapilmaktadir. Geri besleme, bir katmandaki islemciler
arasinda olabilecegi gibi katmanlar arasindaki islemciler arasinda da olabilmektedir. Bu
yapisi sayesinde geri beslemeli yapay sinir agi, dogrusal olmayan dinamik bir davranis
gostermektedir. Geri beslemenin yapilis durumuna gore farkli yap1 ve davranista geri
beslemeli yapay sinir ag1 elde edilebilmektedir. Geri beslemeli yapay sinir ag1, karmasik
bir ¢aligma diizenegine sahip olmasina ragmen, dinamik hafizalar1 nedeniyle 6n tahmin
uygulamalarinda basarili sonuglar vermektedir. Geri besleme genellikle bir geciktirme
islemci elemani iizerinden yapilir veya bir katmandaki hiicreler arasinda oldugu gibi

katmanlar arasindaki hiicreler arasinda da olabilmektedir (14).
5.1.3. Yapay Sinir Agimin Kullanim Alanlari

Yapay sinir ag1r problem ¢oziimiinde matematiksel bir model veya algoritma
olmamasi durumlarinda genellikle kullanilmaktadir. YSA’lar dogrusal olmayan, ¢ok
boyutlu ve karmasik, giiriiltiilii veya eksik veriler iceren veri kiimelerinin incelendigi
analizlerde de basarili sonuglar iiretmesi sebebiyle tercih edilen bir yontemdir. Genel
olarak teshis, siniflandirma, Oriintii tanima, tahmin, zaman serileri analizi, optimizasyon
ve dogrusal olmayan sistemlerin modellenmesinde kullanilan YSA’nin bir ¢ok alanda

kullanimi yaygindir (11).

e Saglk: Ilag etkileri analizi, kalp krizi erken teshis ve tedavisi vb.

e Finans: Pazar performans analizi.

e Bankacilik: Miisteri analizi, kredi bagvurularini degerlendirme.

e Ongorii ve Tahmin Calismalari: Hava durumu tahminleme, bir iiriiniin
gelecekteki satis tahmini.

e Robotik: Optimum rota belirleme, uzaktan kumandali sistemler vb.

e Ekonomi: Ekonomik degiskenlerin modellenerek tahmini.

e QGiivenlik: Parmak izi, retina vb. tanima, yiiz eslestirme gibi uygulamalar.

e Telekomiinikasyon: Ses ve goriintii isleme.

e Dil: S6zciik tanima, dil terclimesi vb.
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5.1.4. Yapay Sinir Aginin Avantajlar1 ve Dezavantajlari

Yapay sinir ag1 kullanilarak elde edilebilecek avantajlardan bazilar1 asagidaki gibi

siralanmaktadir (14) :

e Uygulamalar1 hem pratiktir ve maliyet agisindan ucuzdur.

e Zaman bakimindan verimli ¢aligmaktadir.

e Yapay sinir ag1 yeni bilgilerin ortaya c¢ikmasi durumunda ve ortamda bazi
degisikliklerin olmast durumunda tekrardan egitilebilir.

e  Yapay sinir ag1 modeli, her biri problemin farkli parcasi ile ilgilenen ¢ok sayida
islemci elemanindan olusmasi ve baglanti agirliklarinin ayarlanabilir olmasi gibi
niteliklerinden dolay1 da esnek bir yapiya sahiptir. Bu yapisindan o6tiirii, agin bir
kism1 zarar gorse dahi model yine de ¢alismaya devam eder. Bu durum sadece
performans diisiikliigiine sebep olur, fakat modelin islevini tamamen yitirmesi
durumu olmamaktadir.

e Yapay sinir ag1, giris bilgilerine gore kendi iliskilerini olusturmaktadir. Ateorik
modeller olduklarindan denklem igermemektedir. Bununla birlikte modelin
icinde ne oldugu tam olarak tahmin edilemez. Yapay sinir agi, bu karigik
ozelliklerinden dolay1, bazilann i¢in akilli bir “kara kutu” olarak

tanimlanmaktadir.
Yapay sinir aginin bazi dezavantajlar asagidaki gibidir (14):

e Agm egitiminin ne zaman bitirilecegine karar vermek igin de gelistirilmis bir
yontem bulunmamaktadir.

e Agin davranmiglarinin agiklanamamasi durumu vardir. Bir probleme ¢oziim
tiretildigi zaman bunun nasil ve neden {iretildigi konusunda bir bilgi bulmak
mimkiin olmamaktadir. Bu durum agm {rettigi ¢oziime karsilik giliven
azalmaktadir.

e Problemlere optimum sonuglar1 garanti etmez.

e Yapay sinir aginin Ogrenme siiresi uzun olmaktadir. Yapay sinir agini
egitebilmek i¢in ¢ok fazla denemeye ihtiya¢ duyulmaktadir. Egitme zamaninin
kisaltilmasi ise kritik bir durum olusturmaktadir. Bundan dolay1 bir arastirmaci
sinirlt bir zaman diliminde ne kadar fazla deneme yaparsa sonuctan o kadar

emin olacaktir.
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e Yapay sinir agi, kabul edilebilir ¢6ziimler tiretmektedir fakat en iyi ¢Oziimii
garanti etmemektedir.

e Agin 6grenecedi problemin aga gosterimi de 6nemli bir dezavantajdir.

5.2. Karar Agaclar

Veri madenciligi ile tahmin modellerinin gelistirilmesinde, yorumlanmasinin
kolay olmasinda, veri tabani sistemlerine kolayca entegre edilebilmesinde,
giivenilirliklerinin daha iyi olmasindan dolay1 siniflama modelleri arasinda en yaygin ve
etkin olarak kullanilan yontemlerden biridir (15). Bir karar agaci, basit karar verme
adimlar1 kullanarak, biiyiik miktarlardaki kayitlari, ¢ok kii¢iik kayit gruplarina ayirarak
kullanilan bir yontemdir. Biiyiikk veri tabanlarinin kullanildigi pek ¢ok smiflama
sorunlarinda karmagik veya hata igeren bilgilerde karar agacglar1 yararli bir ¢6ziim

olabilmektedir (16).

Kok

Cal oal

l l Yaprak

Yaprak Yaprak

Sekil 6. Karar agaci yapisi (18)

Karar agaci, agag¢ seklinde goriinen bir modeldir. Agacin her dali bir siniflandirma
sorusu ve yapraklart da veri setinin bu siniflandirmaya ait parcalaridir (17). Karar
agacinin yapisinda bulunan her bir diiglim belirli bir niteligi temsil eder. Dallar ve
yapraklar ise agac¢ yapisinin birer elemanlaridir. En dstteki eleman kok, en alttaki
eleman yaprak ve bunlarin arasinda kalan elemanlar ise dal olarak nitelendirilir. Karar
agacinda kurallar kokten yapraga dogru inilerek yazilmaktadir. Karar agaci yonteminde

bir olaymn sonug¢landirilmasi i¢in sorunun cevabina gore hareket edilmektedir (18).

16



5.2.1. Karar Agaci Algoritmalar

Veri madenciliginde karar agaci olusturmak i¢in ¢esitli algoritmalar gelistirilmigtir
(16). Gelistirilen bazi algoritmalara CHAID, C&RT, C5.0 ve C4.5, SLIQ, SPRINT

ornek verilebilir.

C&RT: Gini’ye dayali ikili bolme islemidir. Son veya uc¢ olmayan her bir
diigimde iki adet dal bulunmaktadir. Budama islemi agacin karmasiklik 6l¢iisiine
dayanir. Smiflandirma ve regresyonu destekleyici bir yapidadir. Siirekli hedef

degiskenleri ile ¢alisir. Verinin hazirlanmasina gereksinim duyar (15).

CHAID: Ki-kare testleri kullanarak bolme islemini gergeklestirmektedir. Dallarin

sayist iki ile tahmin edicinin kategori sayisi arasinda degismektedir (15).

C5.0 ve C4.5: ID3 karar agaci algoritmasinin ileri versiyonudur. Her diigtimden
cikan c¢oklu dallar ile agac olusturur. Dallarin sayis1 tahmin edicinin kategori sayisina
esittir. Tek bir siniflayicida birden ¢ok karar agacini birlestirir. Ayirma islemi i¢in bilgi

kazanci kullanir. Budama islemi her yapraktaki hata oranina dayanir (15).

SLIQ: Hizli dlgeklenebilir bir siniflayict ve aga¢ budama algoritmast mevcuttur

(15).

SPRINT: Tek bir niteligin degerine dayanir. Tiim bellek sinirlamalar1 tizerinde

nitelik listesi veri yapisi kullanarak islem yapar (15).
5.2.2. Karar Agaclar1 Kullanim Alanlar:
Karar agacinin yaygin olarak kullanildig: alanlar sunlardir (15):

e Belirli bir sinifin muhtemel {iyesi olacak elemanlari belirlemesidir.

e Cesitli vakalarin yiiksek, orta veya diisiik risk durumlar gibi kategorilere
ayrilmasidir.

e Parametrik modellerin kurulmasinda kullanilmak sartiyla bir¢cok degisken
arasindan en 6nemli olanlarinin se¢ilmesidir.

e Gelecekteki olaylarin tahmin edilebilir olmasi i¢in kurallar olusturulmasidir.

e Sadece belli bir alt gruplara 6zgii olan iliskilerin tanimlanmasidir.

e Kategorilerin birlestirilmesinde ve siirekli degisken yapilarinin kesikli olan

degisken yapilarina dontistiiriilmesinde kullanilir.
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5.2.3. Karar Agaclarinin Avantajlar1 ve Dezavantajlar

Karar agaglari, siniflandirma ve tahmin ic¢in olduk¢a sik kullanilan veri
madenciligi yaklasim modelidir. Karar agacglari, kolay yorumundan dolay1 karar
vericiler igin avantaj saglayabilmektedir. Bunun yani sira maliyetlinin az olmasi,
anlagilmasinin, yorumlanmasmin ve veri tabanlariyla entegrasyonun kolay olmasi,

giivenilirliklerinin iyi olmasindan dolay1 baz1 avantajlar saglamaktadir (19).

Karar agaglarinin sagladigi avantajlarinin yani sira dezavantajlar1 da mevcuttur.
Agac ayrilan boliimleri ile birlikte genisledik¢ce smiflandirma sonucunda boliim
diigtimlerinde oldugundan daha az bilgi kalacaktir. Karar agaglar1 veriyi fazla sayida
takima ayirir. Ayrilan takimlar daha spesifik bir durum kazandikga kiiciilmeye baslar.
Bakilmasi gereken farkli ifadelerin sayisi arttikga egitim kiimelerinin her biri daha da
kiigiilir. Rakamlardaki kii¢iilme yiiziinden smiflandirilmanin diizgiin bir sekilde ifade

edilmesinde daha az giivenilirlik olabilmektedir (20).
5.3. Destek Vektor Makineleri

Destek vektor makineleri, Oriintii tanima ve siniflandirma problemlerinin ¢6ziimi
acisindan Vapnik tarafindan gelistirilmistir (21). Destek vektor makineleri, 6grenme,
smiflandirma, kiimeleme, yogunluk tahmini ve veriden regresyon kurallar1 gelistirmek
icin kullanilan bir egitme algoritmasidir. Destek vektor makineleri, istatistiksel 6grenme
teorisi iizerine insa edilmistir (22). DVM iki ve ikiden ¢ok sinifli smiflandirma
probleminin ¢6zliimii i¢in tasarlanmis makine 6grenmesi algoritmasidir. Destek vektor
makinelerinde amag, siniflar1 birbirinden ayiracak hiper diizleminin elde edilmesidir.

Yani, farkli siniflara ait destek vektorleri arasindaki uzakligi maksimize etmektir (21).

Destek vektor makineleri, siniflandirma ve regresyon sorunlarinda calistirilabilir.
Destek vektor makineleri regresyon metodundaki ana fikir, eldeki egitim verilerinin
karakterini miimkiin oldugunca gercege yakin bir sekilde yansitan ve istatistiksel
O0grenme teorisine uyan dogrusal ayirict fonksiyonun bulunmasidir. Regresyonda
dogrusal olmayan durumlarin islenebilmesi igin ¢ekirdek fonksiyonlar1 kullanilir.
DVM’de karsilagilabilecek iki durum vardir. Bunlar, verilerin dogrusal olarak
ayrilabilecekleri bir yapida olmasi ya da dogrusal olarak ayrilamayan bir yapida

olmasidir (23).
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5.3.1. Dogrusal Ayrilabilen Veriler icin DVM

Egitim i¢in kullanilacak N elemandan olusan verinin Q = {x;, i}, 1= 1,2,......... N
oldugu varsayarsak y; € {-1,1} etiket degerleri ve x;j € R" ozellikler vektoriinii
gostermektedir. Lineer olarak ayrilabilme durumunda, bu iki degerli veriler direk olarak
asir1 diizlem ile ayrilabilecektir. Buradaki asir1 diizleme ayirici asir1 diizlem denir.
Dogrusal olarak ayrilabilen veriler icin DVM amact asirt diizlemin iki ayr1 sinifta

bulunan 6rnek grubuna esit uzaklikta olmasini saglamaktir (23).

az | aa
Sekil 7. Dogrusal olarak ayrilabilen veriler i¢in DVM (23)

5.3.2. Dogrusal Ayrilamayan Veriler icin DVM

Dogrusal ayrilabilen durumlarda veriler iki sinifa dogrusal bir diizlem ile
ayrilabilmektedir. Uygulamada bu durum her zaman gegerli degildir. Yani bu durumda
dogrusal bir diizlemle veriler birbirinden ayrilmayabilir. Bundan dolay: verilerin
dogrusal olarak ayrilamadigi yerlerde dogrusal olan smiflandiricilar yerine dogrusal
olmayan siniflandiricilar kullanilabilir. Dogrusal olmayan ayrilabilirlik durumu oldugu
zaman, egitim Ornekleri orijinal giris uzayinda dogrusal olarak ayrilamazlar. Bu
durumlarda destek vektér makineler, dogrusal olmayan haritalama fonksiyonu ile
orijinal giris uzayindan dogrusal olarak kolayca siniflandirma yapabilecegi yiiksek
boyutlu nitelik uzayma doniisiim yapabilmektedir. Sonug olarak ¢ekirdek fonksiyonlari
kullanilarak biitiin degerlerin yeniden carpim degerlerinin hesaplanarak bulunmasi
yerine dogrudan ¢ekirdek fonksiyonunda degerinin yerine koyularak nitelik uzayindaki
degerinin bulunmas: saglanmaktadir. Bundan dolay1 da, son derece yiiksek boyutlu bir

nitelik uzay1 ile ugrasma durumu kalmaz (23).
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Sekil 8. Dogrusal ayrilamayan veriler icin DVM (23)
5.3.3. Destek Vektor Makinelerinin Kullanim Alanlari

Destek vektor makineleri, yiikksek boyutlu fakat sayica az veri igeren durumlarda
da basar1 saglamaktadir. Bu 6zelliklerinden dolay1 DVM; veri madenciligi, miisterilerin
dolandiricilik tespiti ve gorinti smiflandirma gibi birgok uygulama alaninda
kullanilmustir (24). Oriintii tamima, yiiz bulma ve tamima, veri madenciligi, dil yapisin
inceleyen mantiksal programlamalarda, ugak alt basing profillerinin modellenmesi,
biyoloji ve diger biyoinformatik uygulamalarda, gen analizlerinde ve proteinlerin
smiflandirilmasinda destek vektor makineleri kullanilmaya baslanmistir. DVM’nin
uygulama alanlarina, el yazisi tanima, yiliz tanima, 3-boyutlu nesne tanima, ses tanima,

konusmaci tanima, metin siniflandirma 6rnek verilebilir (25).
5.3.4. Destek Vektor Makinelerinin Avantajlar1 ve Dezavantajlar

Destek vektor makinesi kullanilarak elde edilebilecek avantajlardan bazilari
asagidaki gibidir:

e Yiksek dogruluk ve yiiksek profilinden Gtiirli veri madenciligi kazanimlari
yiiksektir.

e Yapay sinir aglarindan kullanim1 daha kolay olabilir.

e Qiiriiltii verilerinden asir1 derecede etkilenmez ve uyum problemi yoktur.

e Sayisal tahmin problemleri veya siniflandirma i¢in kullanilabilir (7).
Destek vektor makinesinin dezavantajlarindan bazilari asagidaki gibidir:

e Girdi verisi kiimesinde ¢ok sayida ornek ve 6zellik varsa egitmek zor olabilir.

e Karmagik kara kutu modelinden dolay1 yorumlamak imkansiz olmasa da zordur.
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e En iyi modeli bulmak i¢in kernel ve model parametreleri ile c¢esitli

kombinasyonlar yapmak gerebilir (7).
5.4. Cahismada Kullanilan Programlar

Bu tez calismasinda kullanilan laboratuvar verileri KTU Tip Fakiiltesi Farabi
Hastanesi Acil Tip servisinden uzman hekim danismanliginda alinmistir. Alinan hasta
verileri tan1 alan ve tani1 almayan seklinde iki sinifa ayrilmistir. Verilerin istatistiksel
analizi SPSS Statistics 22 programi yardimiyla yapilmistir. Klinik tani sistemi modelleri
makine 0grenmesi yontemlerinden YSA, DVM ve karar agaci ile Rstudio 3.2 programi

kullanilarak gelistirilmistir.
5.5. Verilerin Hazirlanmasi

Calismada kullamlan veriler KTU Tip Fakiiltesi Farabi Hastanesi Acil Tip
Servisine nefes darlig1 sikayeti ile gelen 240 hasta verisinden elde edilmistir. Kullanilan

veriler pulmoner emboli tanisi alan ve almayan seklinde iki sinifa ayrilmistir.
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6. BULGULAR
6.1. Veri Analizi

Bu tez calismasinda 142’si kadin 98’1 erkek olmak iizere 240 hasta verisi
kullanilmistir. Bu hasta verilerinin 149’°u pulmoner emboli tanist alan ve 91°i pulmoner

emboli tanis1 almayan veriler olarak iki sinifa ayrilmistir.

Cinsiyet degiskeni ile pulmoner emboli tanisi alan ve almayan hastalarin iligkisini
degerlendirmek i¢in Ki-Kare testi uygulanmistir (Tablo 7). Pulmoner emboli tanis1 alan
ve almayan hasta verileri arasinda yas, D dimer, PaCO2, PaO2 ve lokosit degerleri
acisindan tanimlayici istatistiklerine bakilmistir (Tablo 3) (Tablo 4). Bu degerlerin
normal dagilima uygun olup olmadigimi belirlemek i¢in Shapiro-Wilk testi
uygulanmistir (p<0.05). Normal dagilim gdstermeyen siirekli degiskenler olan yas,
D_dimer, PaCO2, PO2 ve lokosit degerleri agisindan anlamli bir fark olup olmadigini
belirlemede Mann Whitney U testi yapilmistir (Tablo 5). Istatistiksel anlamlilik diizeyi
p<0.05 olarak kabul edilmistir.

Pulmoner emboli tanis1 alan ve almayan hastalarla ilgili veri seti 6rnegi Sekil 9 ve
Sekil 10°da gosterilmistir. Pulmoner emboli tanisi alan ve almayan hastalarin cinsiyete

gore dagilimlart Tablo 1 ve Tablo 2°de gosterilmistir.

Cinsiyet Yas D_dimer Paco2 Pao2 Lokosit Tani
Kadin 75 1,92 46,00 21,00 14,20 Var
Kadin 81 0,97 31,70 61,80 11,70 War
Kadin 71 0,52 31,70 59,60 12,30 Var
Kadin 29 0,24 42,90 88,70 8,20 Var
Kadin 70 3,92 24,90 63,90 12,90 Var
Erkek 85 1,50 42.50 50,20 13,80 Var
Kadin 51 0,55 30,10 77,60 11,90 Var
Erkek 53 15,70 44,10 30,60 13,80 var
Kadin 86 12,10 29,60 56,60 12,50 Var
Erkek 84 39,31 26,30 78,30 11.40 Var
Kadin 89 9,39 35,10 93,20 15,40 War
Kadin 67 0,56 40,30 57,60 10,10 Var
Erkek 73 4,85 28,70 61,60 11,60 Var
Erkek 81 12,82 25,60 47,90 2,40 Var
Kadin 63 7.16 42.30 65,50 12,30 Var
Kadin 21 10,68 29,80 22,30 14,00 Var
Kadin 79 1,52 79,70 40,90 13,80 var
Kadin i 0,89 31,20 59,10 13,30 Var
Kadin 74 3,34 76,00 63,10 13,80 Var
Kadin 87 19,79 24,80 48,10 11,60 War
Kadin 59 3,21 46,10 53,70 17,20 Var

Sekil 9. Pulmoner emboli tanis1 alan hastalarin veri seti 6rnegi
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Cinsiyet
Erkek
Erkek
Kadin
Kadin
Erkek
Erkek
Kadin
Erkek
Erkek
Erkek
Kadin
Kadin
Kadin
Kadin
Erkek
Erkek
Erkek
Erkek
Kadin
Erkek
Erkek

Yas
55
7a
a7
60
78
68
86
a6
23
68
80
55
87
F2
55
50
83
73
87
69
7B

D_dimer
0.80
0,67

11,40
5,48
5.63
6,02
1.18
2,13
0,40
0,20
0,30
.44
8.20
0.25
1,05
0.57
0,36
0,80
.87
.65
0.55

Paco2
54,70
29,40
20,30
33,40
33,00
47,30
36,80
38,80
42,10
22,70
36,30
33,20
42,40
45,20
30,30
38,60
37,00
42, .80
30,40
87,50
45,10

Pao2
102,80
53,40
259,00
158,00
46,50
300,00
82,70
52,60
66,10
71,40
71,20
82,60
139,00
120,10
F9,10
112,00
107,00
54,90
79,30
34,10
24,50

Lokosit
12,80
G,00
13,90
12,00
5,00
15,80
10,10
28,10
14,50
32,70
8,00
4,30
9.30
3,74
10,75
10,12
2,55
5,91
F.63
4.55
17,08

Tani
Yok
Yok
Yok
Yok
Yok
Yok
Yok
Yok
Yok
Yok
Yok
Yok
Yok
Yok
Yok
Yok
Yok
Yok
Yok
Yok
Yok

Sekil 10. Pulmoner emboli tanis1 almayan hastalarin veri seti 6rnegi

Tablo 1. Pulmoner emboli tanisi alan hasta verilerinin cinsiyete gore dagilimlari

Frequency Percent Valid Percent ~ Cumulative
Percent
Kadin 94 63.1 63.1 63.1
Erkek 55 36.9 36.9 100.0
Toplam 149 100.0 100.0

Tablo 2. Pulmoner emboli tanisi1 almayan hasta verilerinin cinsiyete gore dagilimlart

Frequency Percent Valid Percent ~ Cumulative
Percent
Kadin 48 52.7 52.7 52.7
Erkek 43 47.3 47.3 100.0
Toplam 91 100.0 100.0

Tablo 3. Pulmoner emboli tanisi alan hasta verilerinin tanimlayici istatistikleri

N Minimum Maksimum Mean Std
Deviation
Yas 149 20 98 70.28 15.802
D _dimer 149 .10 39.31 7.3424 7.32948
PaCO2 149 15.50 88.90 36.6181 12.61531
PaO2 149 10.40 140.00 55.1971 25.03437
Lokosit 149 2.20 27.91 12.2340 4.06901
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Tablo 4. Pulmoner emboli tanis1 almayan hasta verilerinin tanimlayici istatistikleri

N Minimum Maksimum Mean Std
Deviation
Yas 91 20 91 65.13 17.863
D_dimer 91 .05 12.59 1.6639 2.63157
PaCO2 91 20.30 104.00 46.3310 16.97105
PaO2 91 10.80 315.00 75.9023 49.01468
Lokosit 91 2.55 32.70 10.3529 4.75306

Tablo 5. Pulmoner emboli tanisi alan ve almayan hasta verilerinin karsilagtirilmasi

Tani N Mean  Sum of Mann z p
Rank Rank WhiJney

Yas Var 149 128.24 19108.50
Yok 91 107.82  9811.50 5625500 2.212 027
Toplam 240

D dimer  Var 149 158.80 27766.50
Yok 91 6762 615350 L0670 9222000
Toplam 240

PaCO2 Var 149 101.15 15071.50
Yok o1 15218  13848.50 3896.500 5.525 .000
Toplam 240

Pa0O2 Var 149 180.23 16126.50
Yok 91 14059 1279350 <9°1:500 3503 000
Toplam 240

Lokosit Var 149 135.21 20146.00
Yok 91 96.42  8774.00 SN e Y
Toplam 240

Tablo 5’te uygulanan Mann Whitney U sonucuna gére pulmoner emboli tanisi
alan ve almayan hasta verilerinde yas, D_dimer, PaCO2, PaO2 ve lokosit degerleri

acisindan anlamli bir farklilik oldugu goriilmiistiir.
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Tablo 6. Cinsiyet degiskenleri arasinda Ki-Kare testi sonucu

Tam
Var Yok
n(%) n(%) X’ p
Cinsiyet 2
Erkek 55 (56.1) 43 (43.9) 2500 114
Kadin 94 (66.2) 48 (33.8)

Tablo 6’daki ki-kare testi sonucuna gore p degeri 0.114 (>0.05) cikmistir. Bu
sonuca gore cinsiyet degiskeninin pulmoner emboli tanisi agisindan anlamli bir fark
olusturmadigi goriilmektedir ve bu nedenle gelistirilen tan1 modellerinde bu parametre
kullanilmamustir.

Yapilan istatistiksel analiz sonucunda gelistirilecek model i¢in yas, D dimer,
PaCO2, PaO2 ve lokosit verileri kullanilmistir. Toplam 240 verinin; rastgele secilerek
168’1 egitim seti ve 72’si ise test seti olarak kullanilmistir. Bu veri setleri kullanilarak R
programlama dili yardimiyla DVM, YSA ve karar agaci tan1 modelleri gelistirilmistir.

Egitim seti ve test seti ornekleri Sekil 11 ve Sekil 12°de gosterilmistir.

Tan O _dimer PalCs Falz Lokosit lTanl
1] 14.41 41 .1 20. 2 3.13 1
-1 ] L7.9L &1 0.4 TE.44 |
a7 Q.87 30.4 TR, 3 T .63 =]
o B. L& 38 . & &L . % A16.57 i
a7 B.Z 42 .4 139 2.3 -D
a7 L3 .9 #41.2 45 3.3 |
a7 18,78 24 .8 48.1 11.8& 1
a8 %.02 31 .9 565.3 . 07T i
[-E- 5.02 3&6.3 131 11.5 i
20 0.42 43.5 2L.6 6. 75 o
= 3. 32 Ta.1 140 1. 06 i1
31 3.T9 18.2 SZ.8 1F.7T 1
&3 &.05 27 .68 E3. 4 i4.57 ]
o2 LO.4T 48 .1 4.7 1%.2 1
25 H.®7 549 .5 3&. T TaT i
28 5.57 38 .4 I3 8.3 1
0 .43 48 .2 48.8 132 .55 |
23 0.4 42.1 a6, 0 14 .6 o
a5 .38 3 & . 4 3T.T 14.42 1
41 P da 20.3 31.2 8.34 i
41 26,41 12.9 TE. 5 14 .37 |
&2 L1l.92 ¥3.1 35 . B85 11.71 i
45 0. B 33.3 5.8 5.7 -D
4HE 0.Z5 31 ES.5 3.8 o
el 2.L3 358.8 5.6 8.1 =]
S0 F. %1 - 1& 13.48 -l

Sekil 11. Egitim seti 6rnegi
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Tas n_d Lrne T FaCos FalZ Lokoait Tomd
7T .3 35 8o 4.8 =}
TE F.02 ID.8 TO.4 12 .42 i
-TE 5.4 44 49.4 20.& 1
78 &.4%9 AR 2 TT.1 12 .7 i
) 5.T71 43.1 25.% .86 1
a0 0.3 536.3 Til.2 L =)
180 F.55 L9 .6 20 . & 15.17 2
a8l 1.41 3T.9 20.4 11.21 i
a3 .2 I&6. 4 112 = o
a3 2.4945 63.1 23 .5 T .37 o
a3 4 .47 LE.9 L0.8 &2 =}
a4 .6 40 .5 89.8 8.2 =)
L] ".52 44 .2 BE.4 4.4 i
_EE 12 .1 9.6 56.6 12 .5 k3
as 9.39 35.1 a95.2 16.4 i
=0 T.24 2T .2 T3.49 12 .89 i §
21 . a5 J1S 16 .5 o
27T .16 Az.1 TE5.3 12.08 =)
4 &.56 2T .4 5.7 .71 kS
48 4.74 4T.8 28.1 1i1.2 i
50 -4 25.2 59.9 10.23% S
-51 .4 SE.3 o8 .7 8.9 5}
53 .26 20.3 33.2 5.9 {n]
=5 3. 37 SE.3 &T. % 6&.35 =)
58 24 .64 40.7 im 11.1% i

Sekil 12. Test seti ornegi

Egitim ve test seti Orneklerinde tant kisminda 0 Yok (pulmoner emboli tanisi

almayan) ve 1 Var (pulmoner emboli tanisi alan) seklinde kodlanmustir.
6.2. Karar Agaci ile Modellemede Elde Edilen Bulgular

Egitim veri seti kullanilarak karar agaci yontemiyle PE tan1 modeli gelistirilmistir.

Gelistirilen bu karar agaci modeli Sekil 13°te gosterilmistir.

0.619
100.0%,

D_dimer < 1.42{nc ]

Pco2 »>=32.14 Lokosit<11.2
0.667 0.917
21.4% 42.9%
Pco2>=41.8 Po2>=825
0.833
14.3%
Pco2 »>=31.6

0556 | |0.333) [0.692
107%) [7.1%,/) \7.7%
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Gelistirilen karar agact modeli 72 test verisi lizerinde test edilmis ve asagidaki

sonugclar elde edilmistir.

Tablo 7. Gelistirilen karar agact modeline ait performans sonucu

Ger¢ek Durum
Tam Pozitif(hasta) Negatif(hasta degil)
Pozitif(hasta) 38(DP) 3(YP)
Negatif(hasta degil) 7(YN) 24(DN)

Duyarlilik ve 6zgiilliik asagidaki formiille hesaplanmustir(35):
Duyarlilik (sensitivity): Test, ger¢ek hastalar iginden hastalart ayirmasidir.
Duyarlilik = DP/(DP+YN) (6.1)
Ozgiilliik (specificity): Test, gercek saglamlar iginden saglamlari ayirmasidir.
Ozgiilliik = DN/(DN+YP) (6.2)

Bu sonuca gore gelistirilen karar agaci modeli i¢in duyarlilik % 84 ve 6zgiillik %
88 olarak elde edilmistir. Karar agaci ile yapilan modellemede ROC egrisi Sekil 14’te

gosterilmistir.

Karar agaci modeli icin ROC egrisi

1.0

0.6

duyarlilk
04

02
I

00

1 1 1 1 1 1
0.0 02 04 06 0.8 1.0

ozgullik

Sekil 14. Gelistirilen karar agact modeline i¢in ROC egrisi
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ROC egrisi altinda kalan alan AUC (Are Under Curve) degeri gelistirilen karar

agact modeli i¢in 0.86 bulunmustur.
6.3. Destek Vektor Makineleri ile Modellemede Elde Edilen Bulgular

DVM modelinde egitim seti kullanilarak sigmoid, linear, radial ve polynomial
cekirdek fonksiyonlari ile dort farkli model gelistirilmistir. Gelistirilen bu modellerin

performans sonuglart Tablo 8’de gosterilmistir.

Tablo 8. DVM ¢ekirdek fonksiyonlarinin sonuglari

Duyarhihk Ozgiilliik
Sigmoid % 80 % 59
Radial % 91 % 77
Polynomial % 91 % 48
Linear % 91 % 70

Tablo 8’de gelistirilen DVM modelleri i¢in en iyi sonucu radial g¢ekirdek
fonksiyonunun verdigi goriilmektedir. En iyi DVM modelinde (radial kernel
fonksiyonu) test verisi iizerinden % 91 duyarlilik % 77 0Ozgiillikk elde edilmistir
Gelistirilen DVM modeli test seti ilizerinde test edilmis ve elde edilen degerler Tablo
9’da gosterilmigtir. Ayrica DVM modelinin performansina iliskin ROC egrisi Sekil

15’te verilmistir.

Tablo 9. Gelistirilen DVM modeline ait performans sonucu

Gerc¢ek Durum
Tam Pozitif(hasta) Negatif(hasta degil)
Pozitif(hasta) 41(DP) 6(YP)
Negatif(hasta degil) 4(YN) 21(DN)
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DVM modeli icin ROC egrisi

1.0

08

08

duyarlilik
04

02

00
I

T T T T T T
0.0 0.2 0.4 06 0.8 1.0

ozgallak

Sekil 15. Gelistirilen DVM modeli i¢cin ROC egrisi

ROC egrisi altinda kalan AUC degeri gelistirilen DVM modeli i¢in 0.85 olarak

bulunmustur.
6.4. Yapay Sinir Aglar ile Modellemede Elde Edilen Bulgular

Egitim seti kullanilarak iki katmanli bir yapay sinir ag1 modeli gelistirilmistir.

Gelistirilen yapay sinir ag1 modeli Sekil 16°da verilmistir.

D dimer

Lokosit

Error: 8.577992 Steps: 12983

Sekil 16. Yapay sinir ag1 modeli

29



Gelistirilen YSA modeli i¢in test seti tizerinde % 93 duyarlilik ve % 85 6zgiillik
degerleri elde edilmistir. ' YSA sonucunda elde edilen degerler Tablo 10.’de
gosterilmistir. Ayrica YSA ile yapilan modellemede ROC egrisi Sekil 17’de

gosterilmistir.

Tablo 10. Gelistirilen YSA modeline ait performans sonuglari

Gercek Durum

Tam Pozitif(hasta) Negatif(hasta degil)
Pozitif(hasta) 42(DP) 4(YP)
Negatif(hasta degil) 3(YN) 23(DN)

YSA modeli icin ROC egrisi

10

duyarlilik
08

04

02
|

0.0

T T T T T T
00 02 04 06 0.8 10

Ozgllik
Sekil 17. Gelistirilen YSA modeli i¢in ROC egrisi

ROC egrisi altinda kalan AUC degeri gelistirilen YSA modeli i¢in 0.89 elde

bulunmustur.
6.5. Gelistirilen Modellerin Degerlendirilmesi

Pulmoner emboli klinik tani sistemi i¢in karar agaci, DVM ve YSA modelleri
gelistirilmistir. Bu modellerin sonucuna bakildiginda gelistirilen karar agact modeli i¢in
% 84 duyarlilik, % 88 6zgiilliikk ve 0.86 AUC degeri, gelistirilen DVM modeli i¢in % 91
duyarhilik, % 77 6zgiilliik ve 0.85 AUC degeri, gelistirilen YSA modelinde ise % 93
duyarlilik, % 85 oOzgiilliik ve 0.89 AUC degeri elde edilmistir. Gelistirilen bu {i¢
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modelin sonucuna bakildiginda pulmoner emboli klinik tan1 sistemi i¢in en iyi model %

93 duyarlilik ve % 85 o6zgiilliikk degerleri ile YSA modeli oldugu goriilmektedir.

Tablo 11. Gelistirilen modellerin karsilagtirilmasi

Duyarlilik (%) Ozgiilliik (%) AUC Degeri
Karar Agac1 84 88 0.86
DVM 91 77 0.85
YSA 93 85 0.89
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7. TARTISMA ve SONUC

Son yillarda yapilan calismalarda makine O6grenmesi ve veri madenciligi
yontemleri kullanilarak birgok alanda 6nemli ¢alismalar yapilmistir. Ozellikle tip
alaninda yapilan ¢alismalar da bir¢cok hastaliga dogru teshis ve hizli miidahale olanagi
saglamistir. Bu nedenle yapilan tez c¢alismasinda makine o6grenmesi yontemleri
kullanilarak hekime yardimci bir pulmoner emboli klinik tan1 sistemi gelistirilmistir. PE
klinik tan1 sistemi i¢in DVM, YSA ve karar agac1 yontemleri kullanilarak 3 farkli model

gelistirilmis ve performans sonuglar1 karsilagtirilarak en iyi tan1 modeli seg¢ilmistir.

Yapilan ¢alismasinda acil servise nefes darligi ile bagvuran pulmoner emboli
tanist alan ve pulmoner emboli tanisi almayan hasta verileri kullanilmigtir. Demografik
veri olan cinsiyet, yas ile biyokimya laboratuvar test bulgularindan D_dimer, PaCO2,
PaO2 ve lokosit parametreleri ele alinmistir. Veri setinde 149 pulmoner emboli tanisi
alan ve 91 pulmoner emboli tanis1 almayan seklinde toplam 240 hasta bulunmaktadir.
Istatistiksel analiz sonucuna gore pulmoner emboli tanis1 alan ve almayan hastalar
arasinda yas, D_dimer, PaCO2, PaO2 ve lokosit degerleri ac¢isindan anlamli bir farklilik
bulunmustur. Pulmoner emboli tanisi alan ve almayan hastalar arasinda cinsiyetler
acisindan yapilan istatistiksel analiz sonucuna gore de anlamli bir farklilik
bulunmamuistir. Veri setinde bulunan 240 hasta verisini rastgele 168’1 egitim ve 72’si
test seti olmak iizere iki sinifa ayirdiktan sonra R programlama dili yardimiyla DVM,
YSA ve karar agact yontemleri kullanilarak {i¢ farkli tan1 model gelistirilmistir. DVM
yonteminde, 4 farkli ¢ekirdek fonksiyonu igin 4 farkli model gelistirilmistir. En iyi
sonucu veren DVM radial ¢ekirdek fonksiyonu sonucuna gore 72 test verisi tizerinden
% 91 duyarlilik, % 77 6zgiillikk ve 0.85 AUC degeri elde edilmistir. Gelistirilen karar
agact modeline gore 72 test verisi lizerinden % 84 duyarhilik, % 88 6zgiillik ve 0.86
AUC degeri elde edilmistir. Gelistirilen YSA modelinde ise % 93 duyarlilik, % 85
ozgulliik ve 0.89 AUC degeri elde edilmistir. Gelistirilen bu {i¢ modelin sonucuna gore

en iyi sonucu YSA modelinin verildigi gorilmiistiir.

Serpen ve arkadaglar1 tarafindan 2008 yilinda yapilan bir ¢alismada pulmoner
emboli teshisi i¢in yapay sinir ag1 modeli gelistirilmistir. 30 test 6rnegi tizerinde 10
capraz dogrulama yontemi kullanilmistir. Bu yontem sonucunda naive Bayes ile %

73.3, Bayesian belief network ile % 50.0, ¢ok katmanli perceptron ile % 60.0, c4.5 karar
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agaci ile % 63.3, karar destekli uyarlanabilir yiikseltme m1 algoritmas: ile % 33.3 ve
rastgele agac kullanarak torbalama (bagging) meta smiflayici ile % 56.7 dogruluk
degeri elde edilmistir (3). Yapilan baska bir ¢calismada Agharezaei ve arkadaslar1 farkli
parametreler kullanilarak pulmoner emboli mortalite oranini azaltma amaciyla risk

faktorlerini belirleyen bir karar destek sistemi gelistirilmistir (4).

Yapilan bu tez ¢alismasinin amaci acil servise nefes darligi ile gelen hastalarin
pulmoner emboli olasiligin1 belirleyerek i¢in bilgisayarli tomografi goriintiileme
yontemini kullanmadan sadece yas, D dimer, PaCO2, PaO2 ve lokosit verilerini
kullanarak erken tanty1 yardimci olmaktir. Pulmoner embolide erken tant ¢ok Onemli
oldugu icin bu parametreleri kullanarak hekime yardimci bir klinik tani sistemi
gelistirilmistir. Gelistirilen klinik tan1 sistemi yeni bir hasta geldigi zaman veri degerleri
sisteme girildiginde hastanin pulmoner emboli olasiliginin yiiksek olup olmamasina
iliskin hizlica bilgi vererek erken tantya yardimci olabilecektir. Bununla birlikte, taninin
koyulamadigr gozden kagtigt durumlar i¢in de ikinci bir gozlemci olarak hekime

yardimc1 olabilecektir.

Literatiirde benzer ¢alismalar bulunmasina ragmen bu parametreler ve kullanilan
yontemler ile yapilan c¢alismalar olduk¢a smirli sayidadir. Bu baglamda ileride

gelistirilecek farkli bilimsel ¢alismalara yol gostermesi beklenmektedir.
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