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OZET

Anahtar kelimeler: Anemi, kan hastaliklari, siniflandirma, veri madenciligi, yapay
ogrenme

Hematolojik hastaliklarin en yaygin gorillen grubu anemi ve anemi iligkili
hastaliklardir. Diinya Saglik Orgiitii’niin kirmiz1 kan hiicrelerinin veya oksijen tasima
kapasitelerinin yetersiz kaldigi bir durum olarak tanimladigi anemi, 6zellikle kadinlari
ve okul Oncesi cagdaki cocuklari etkilemektedir. Hayat kalitesini 6dnemli oranda
diistiren aneminin hem bir hastalik hem de ciddi hastaliklara eslik eden bir bulgu
olmasi nedeniyle tedavisi ¢ok 6nemlidir. Etkin bir tedavi i¢in hatasiz bir tan1 koyma
stireci de gerekmektedir. Artan hasta sayist ve hastanelerdeki yogunluk, hastalarin
uzman hekime ulagmalarini giiglestirmektedir. Bu giicliikler nedeniyle genel saglik
hizmetleri kosullarinda anemiyi tanimay1 saglayacak bir sistem kullanigl olacaktir. Bu
sayede birinci basamak saglik hizmeti sunulan merkezlerde tani igin istenen ilk
tetkiklerle beraber gelistirilen sistemin isletilmesi ile bu saglik merkezlerinde ¢alisan
uzman olmayan personel daha etkin yonlendirme yapacaktir.

Bu calismada, anemi ve anemi iliskili hastaliklara tan1 koyma siirecinin yapay 6grenme
yontemleri ile gerceklestirilmesi hedeflenmistir. Bu calisma i¢in 12 farkli anemi
cesidine tam1 koyabilen bir yapay o6grenme mimarisi gelistirilmistir. ilk olarak
gelistirilen bir ara yiiz yardimiyla tlizerinde herhangi bir sayisal islem yapilmamis
tamamen orijinal veriler elde edilmistir. Veriler Diizce Universitesi Arastirma ve
Uygulama Hastanesi’nden etik kurul izni ile alinmistir. Sonraki asamada, bu verilerin
agirliklar, Bilgi Kazanci, Bilgi Kazanci Orani, Korelasyon ve Temel Bilesen Analizi
teknikleri kullanilarak hesaplanmistir. Bu hesaplamalarin ardindan hem orijinal veri
seti ile hem de elde edilen 6znitelikler kullanilarak olusturulan yeni veri setleri ile
yapay Ogrenme tekniklerinden Destek Vektor Makinalari, Karar Agaglari, Naive
Bayes ve Yapay Sinir Aglar1 yontemleri uygulanarak sonuglar degerlendirilmistir.
Tim modellerde ¢apraz dogrulama yontemi kullanilmis ve sonuglar dogruluk,
siniflandirma hatasi, duyarlilik, hassasiyet ve fl-skoru performans gostergeleri ile
degerlendirilmistir.

Aragtirmada elde edilen bulgulara gore, anemi cgesitlerine tan1 koymak i¢in yapay
O6grenme yontemlerinin basarili sonuglar verdigi goriilmiistiir. Ayrica 6znitelik segme
yontemlerinin smiflandirma yontemlerinde basariy1 arttirdigi fakat bu ¢alisma
Ozelinde yapay sinir aglarinin en basarili sonucu orijinal veri seti ile verdigi sonucuna
varilmistir.



PERFORMANCE COMPARISON OF ARTIFICIAL
INTELLIGENCE TECHNIQUES IN THE DIAGNOSIS OF
HEMATOLOGICAL DISEASES

SUMMARY

Keywords: Anemia, artificial learning, classification, data mining, hematological
diseases.

The most common hematological diseases are anemia and anemia-related diseases.
Anemia, defined by the World Health Organization as a condition in which red blood
cells or their oxygen-carrying capacity are insufficient, especially affects women and
preschool children. Since anemia, significantly reduces the quality of life, is both a
disease and a symptom accompanying serious diseases, its treatment can be vital. An
accurate diagnosis process is also required for effective treatment. The increasing
number of patients and the congestion in hospitals make it difficult for patients to reach
expert medical doctors. Because of these difficulties, a system to recognize anemia in
general practice conditions would be useful. Using this system with the first
examinations requested for diagnosis in the primary health care services are provided,
non-specialist personnel working in these health centers will provide more effective
guidance.

This study aims to perform the diagnosis of anemia and anemia-related diseases with
artificial learning methods. For this study, an artificial learning architecture that can
diagnose 12 different types of anemia developed. With the help of an interface first,
completely original data without any numerical intervention obtained. The data are
taken from Diizce University Research and Application Hospital with the permission
of the ethics committee. At the next step, the weights of these data calculated using
correlation, information gain, information gain ratio, and principal component analysis
techniques. After these feature selection calculations, the results are evaluated by
applying the methods of Support Vector Machines, Decision Trees, Naive Bayes, and
Artificial Neural Networks from artificial learning techniques with the data sets
created using both the original data set and the obtained features. The cross-validation
method is used in all models and the results are evaluated with accuracy, classification
error, AUC, recall, precision, and f-score performance indicators.

According to the results obtained in this study, it is seen that artificial learning methods
give successful results to diagnose types of anemia. Besides, feature selection methods
increase the success in classification methods, but specific to this study, the artificial
neural networks gave the most successful result with the original dataset.
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BOLUM 1. GIRiS

Teknolojinin hizla gelistigi gliniimiizde bilgisayarlar ve bilgisayarli sistemler
hayatimizin her alaninda bir ihtiya¢ haline gelmistir. Ozellikle insan hayatinin séz
konusu oldugu saglik alanindaki hizli degisimler, bu alanda ¢esitli bilgisayar
sistemlerinin kullanilmasin1 zorunlu hale getirmistir. Giinlimiizde hasta sayisinin
yogunlugu, takip gerektiren hastaliklarin ¢ogalmasi, hastanede tedavi oranindaki ve
saglik giderlerindeki artis, hastanede kalma siiresinin uzunlugu gibi sebeplerle tip
alaninda bilgisayarli sistemlere duyulan ihtiya¢ giderek artmaktadir [1]. Biitiin bu
gelismeler goz oniinde bulunduruldugunda disiplinler arasi bir konu olan tip bilisimi,

tizerinde ¢ok calisilan, dikkat ¢ekici bir konu haline gelmistir.

Insanlara tipta bilgisayar kullanimi dendiginde genellikle doktorun yaptig1 isleri
yapabilecek bir cihaz veya bilgisayar programi akla gelir. Gliniimiizde saglik alaninda
saglik personelinin yiikiinii hafifletecek hasta kayit, hasta yatis, raporlama gibi
islemler icin gelistirilen hastane bilgi sistemleri ve hastaya verilen hizmetin kalitesini
arttirma, tibbi hatalar1 6nleme, uygun tedavi siireci ve tedavi maliyetlerinin azaltilmasi
gibi islemler i¢in gelistirilen karar destek sistemleri gibi ¢esitli bilgisayar yazilimlar
kullanilmaktadir. Ulkemizde halihazirda kullanilan yazilimlar saglik personeline hasta
girisi, kaydi ve yonetiminde onemli kolayliklar saglamaktadir. Bununla birlikte
literatiirde tan1 ve tedavide doktorlara karar destegi saglamaya yonelik ¢alismalara
siklikla rastlanmaktadir. Fakat boyle sistemlerin aktif olarak kullanimi iilkemizde

heniiz yaygilagsmamustir.

Saglik alaninda en 6nemli islemlerden biri hasta bireye tan1 koymak ve dogru bir
tedavi yolu izlemektir. Tiirk Dil Kurumu tan1 kelimesini “hastaligin ne oldugunu

arastirtp ortaya koyma, tanilama, teshis” ve “belirtiler ve bulgulara gore hastaligin



belirlenmesi” sekillerinde tarif etmistir [2]. Hangi hastalik s6z konusu olursa olsun
dogru tan1 koymak ve tedavi siirecine erken baglamak hastalarin iyilesme ve tedavinin
basarili ger¢eklesme oranini arttiracaktir. Erken tan1 hemen hemen biitiin hastaliklarda
onemli olmakla birlikte 6rnegin kanser g¢esitleri gibi Sliimciil ve otizm gibi biitiin
yasam tarzim etkileyecek hastaliklarda 6zellikle hayat kurtarmaktadir. Ulkemizde
doktorlarin yogun ¢aligma saatleri géz oniinde bulunduruldugunda tan1 koymak igin
gerekli zamam kisaltmak ve hatali tan1 oranini en diisiik seviyeye getirmek icin
ilerleyen teknolojiden faydalanmak gerekmektedir. Insan hayatinin s6z konusu oldugu
saglik sistemlerinde bu yonde caligmalar yapilmakta ve birgok farkli yontem

denenmektedir.

Tan1 silireci hangi sorularin sorulacagi, hangi testlerin istenecegi veya hangi
prosediirlerin yerine getirilecegi ve sonuglarin riskleri ve finansal maliyetleri ile iliskili
degerlerini belirlemeye karar vermedir. Bununla birlikte tan1 koyma yalnizca bir hasta
hakkinda neyin dogru olduguna karar vermeyi degil ayni zamanda neyin dogru
oldugunu belirlemek i¢in hangi verilere ihtiya¢ duyuldugunu belirlemeyi de igerir.
Tan1 bilinirken bile doktorun bilgi ve tecriibesini 6lgen ¢esitli yonetim kararlar1 da
vardir. Hastay1 tedavi etmeli mi, kendi kendine iyilesmesini mi beklemeli? Tedavi
uygulanacaksa nasil olmali? Tedavi siiresince hastanin tepkisi normal mi, alternatif
yaklasimlar denemeye ihtiya¢ var m1? Hatta baz1 durumlarda, verdigim ilk tan1 karari
yanlis miyd1? Tip alaminda Ozellikle hastalar1 ve hastaliklar1 icermeyen karar

gorevleriyle de oldukga sik karsilagilmaktadir [3].

Bir doktor tan1 koyma siirecinde hastaya yaptig1 fiziksel muayenenin yani sira hastanin
sikayetlerini ve Oykiisiinii 6grenmeye yoOnelik birtakim sorular sorar ve gerekli
gordiigii takdirde cesitli tahlillerin (kan, idrar vb) tibbi laboratuvar sonuglarindan ve
MR, rontgen, ultrason, tomografi vb. tibbi 06l¢lim cihazlarmin yardimindan
faydalanmaktadir. Buna ragmen farkli doktorlarin ayni hasta hakkinda verdikleri
kararlar farkli olabilmekte, ayn1 sonucu farkli doktorlar farkli sekillerde
yorumlayabilmektedirler. Bu, biiyiik dl¢lide tecriibe faktoriinden kaynaklanmaktadir.

Bu noktada doktorlar ve doktor adaylari i¢in karar verme siirecinde, uzman doktorlarin



meslekteki tecriibelerinden faydalanmalari, daha erken bir zamanda dogru tani

koymalar1 i¢in yardimci olacaktir.

Bu tez calismasinda uzman olmayan saglik personeline, tip dgrencilerine, yeni mezun
ve uzmanlik yapmakta olan doktorlara yardimci olacak bir bilgisayar sistemi
gelistirilmesi diisiiniilmiistiir. Gelistirilecek sistemin bir hastane bilgi sistemi seklinde
biitlin birimlerde uygulanabilir olmas1 diisiiniilse de boyle kapsamli bir ¢alisma i¢in
ekip ¢alismas1 yapmak gerekir. Bu ¢alisma bireysel bir tez ¢alismasi oldugu i¢in ekip
kurmak miimkiin olamadi, ancak ileride bu diislince gerceklestirilebilir. Ayrica bu
sistem i¢in hastanelerden ve uzman doktorlardan destek almak cok gereklidir, fakat
maalesef saglik ¢alisanlarinin bdyle akademik calismalara vakit ayirmalart miimkiin
olmamaktadir. Bu nedenlerden dolay1 ¢alisma pilot olarak Diizce Universitesi Egitim
ve Arastirma Hastanesi’nde gorev yapan Sayin Dog. Dr. Birgiil ONEC’in

yonlendirmeleri ve yardimlari ile anemi hastaliklar1 6zelinde gergeklestirilmistir.

Calismamizin amact hematolojik hastaliklardan anemi cesitlerine tani koyulmasi
stirecini Onerilen sisteme aktararak sistemi egitmek ve uzman doktorun karar verme
siirecini kopyalamaktir. Boylelikle yeni hastalar geldiginde sistemin uzman doktor
gibi karar vermesinin de saglanmasi ve bu yeteneginin Sl¢lilmesi diisiiniilmiistiir.
Bunun yaninda doktora karar destegi saglamak da bir diger ¢ikti olmustur. Bu
calismanin uzman olmayan saglik calisanlarina faydali olmasimin yaninda, literatiire

onemli katkilar da saglayacagina inaniyoruz.

Onerilen calismanin ilk asamasinda, tasarlanan sisteme uzman doktorun tan1 koyma
stirecinde kullandig: veriler ve tanilar girilerek sistem egitilmistir. Egitim asamasinin
sonrasinda sistem yeni verilerle test edilmistir. Test asamasindan sonra sistemin
doktorun verdigi kararlar gibi karar verme yetenegi kazanma durumu kontrol edilerek

basarisi analiz edilmistir.

Calismanin gerceklestirilmesi i¢in kullanilan yazilimsal yontemler su sekilde

tasarlanmigtir: Veri tabani islemleri i¢in ticretsiz bir yazilim olan PostgreSQL [4]



kullanilmistir. Verilerin hazirlandig1 arayiiz tasarimi Microsoft Visual Studio [5]
programi ile gergeklestirilmistir. Kullanilan 6znitelik segme ve yapay oOgrenme
yontemleri ise MATLAB [6], RapidMiner [7] ve WEKA [8] programlar1 iizerinde

tasarlanmis ve uygulanmistir.

Anemi diinyada en yaygin gériilen kan hastaligidir [9]. Diinya Saglik Orgiitii’ne (DSO)
gore anemi kirmizi kan hiicrelerinin sayilarinin ve buna bagl olarak oksijen tagima
kapasitelerinin viicudun ihtiyacim1 karsilamada yetersiz oldugu bir tibbi durumdur
[10]. Anemi, kandaki eritrosit kiitlesinin veya hemoglobin ve hematokrit
konsantrasyonunun azalmasi seklinde de tamimlanabilir. Kanda hemoglobin ve
hematokrit degerlerinin normalligi yas, cinsiyet gibi faktorlere gore degisiklik
gostermekle birlikte belli smirlarin  altina diistiiglinde anemi varliindan s6z
edilmektedir. Kiassebaum ve ark.’nm 2010 DSO kiiresel hastalik yiikii ¢alismasimnin
verilerini kullanarak yaptigi calismada 189 {ilke, 20 farkli yas grubu incelenmis ve
kiiresel anemi siklig1 %32,9 olarak hesaplanmistir. Anemi en fazla okul ¢ag1 oncesi
cocuklarda ve kadinlarda goriilmektedir. En yaygin cesidi ise demir eksikligi
anemisidir [11]. Anemi hem bagli basina bir hastalik hem de ciddi hastaliklara eslik
eden bir bulgudur. Bu nedenle hayat kalitesini fazlaca etkilemekte ve tedavisi hayati
Oonem tagimaktadir. Dogru tedavi i¢in ise dogru tam1 koymak elzemdir. Bu tez
calismasinda ¢ok smifli bu problem yapay Ogrenme mimarileri kullanilarak
¢Oziilmistiir. Amacimiz anemi tanisin1 genel saglik hizmetleri sartlarinda koyabilecek
bir sistem tasarimi gerceklestirmektir. Bu sistemin anemi tanisinda kullanilan ilk
testler ile birlikte kullanimi1, uzman olmayan saglik personeline anemi ¢esitlerine tani
koyma konusunda yardime1 olacaktir. Artan hasta yiikii ve uzmanlara erigimin gii¢ligii
anemi tanisiin gecikmesine ve buna bagli olarak yasam Kkalitesinin ciddi oranda
diismesine neden olmaktadir. Bdylelikle bu soruna ¢6ziim bulunmasi hedeflenmistir.
Bu sistemin kullanilmasi ile ileri tetkikler gerektiren ve tedavi gerektiren hastalarin

daha hizli ve daha kesin tani ile tespit edilmesi saglanacaktir.

Tiirkiye’nin Diizce ilinde en sik goriilen 12 farkli anemi ¢esidi, kullanilan yapay
O0grenme yontemleri ile smiflandirilmistir. Gergek hasta verilerinin kullanilmasi,

veriler lizerinde higbir sayisal miidahele olmamasi ve verilerin tamamen orijinal



olmast 6nemli bir noktadir. Ayrica bir doktorun ilk etapta hastalik tanisina karar
vermek i¢in kullandigi niteliklerin kullanilmasi da bu ¢alismay1 énemli kilmaktadir.
Yapay Ogrenme yontemleri hem orijinal veri seti tizerinde hem de ¢esitli nitelik
azaltma/se¢cme yontemleri kullanilarak azaltilmis nitelikler ile olusturulan yeni veri
setleri tizerinde calistirilmis ve sonuglar karsilastirilmistir. En yiiksek basar1 Karar
Agact tabanli yontemler ile elde edilmistir. Yapay sinir aglar1 yonteminin en basaril

sonucu orijinal veri seti ile vermesi dikkat ¢ekici bir sonug olarak karsimiza ¢gikmustir.

Bu tez ¢alismasi 6 boliimden olusmaktadr. Ilk boliimde tezin konusuna giris yapilmus
ve ¢alismanin anahatlar verilmistir. Ikinci béliimde tip bilisimi, hematoloji, anemi ve
tez calismasinda kullanilan yapay 6grenme yontemleri ile ilgili yapilmis calismalar
ozetlenmistir. Ucgiincii boliimde hayati sivimiz olan kan ve kan hastaliklari,
hastaliklarin teshisi i¢in kullanilmasi1 gereken laboratuvar yontemlerine deginilmis,
Ozellikle anemi ¢esitleri ve tani kriterleri hakkinda bilgi verilmistir. Ayrica kan
hastaliklarinin ~ siniflandirilmasi  ve anemilerin - smiflandirilmasi  yapilmis, bu
hastaliklara tan1 koyma stireci anlatilmigtir. Dordiincti boliimde tez calismasinda
kullanilan yontemler hakkinda bilgi verilmis ve 6nerilen sistem tanitilmistir. Besinci
boliimde ¢aligmada kullanilan verilerin nasil elde edildigi anlatilmig, veri setinin
icerigi detaylica agiklanmustir. Ayrica yapilan ¢aligmalar sonucu elde edilen bulgulara
yer verilmis, alinan Sonuglar tartisilmigtir. Son olarak altinci béliimde tez ¢alismasinin

sonugclari, gelecekte yapilmasi planlanan ¢alismalar ve 6neriler sunulmustur.



BOLUM 2. KAYNAK ARASTIRMASI

Tip bilisimi literatiirde “Tibbi bilgi ve becerinin yOnetimi, kontrolii, karar verme
stiregleri ile analizi i¢in sistem analizi araglarini kullanarak islem ve algoritmalar
gelistiren bir bilim dalidir.” [12] ve “Medikal enformatik veri isleme ve iletisim
yontemlerini tip ve saglik alanlarinda elde edilen bilgi birikimi ile beraber kullanarak

yapilan her tiir teorik ve pratik uygulamadir.” [13] seklinde tanimlanmistir.

Literatiirde tip bilisimi biyomedikal bilisim olarak da gegcmektedir. Biyomedikal veri,
enformasyon ve bilginin bilimsel arastirma, problem ¢ozme ve karar verme islemleri
icin etkili kullanimin1 takip eden, insan sagligini gelistirme cabalariyla tesvik edilen
disiplinler arast bir calisma alanidir. Bu konuda calisanlar biyomedikal veriler,
yontemler, teoriler gelistirmekle kalmazlar ayni zamanda biitin bunlarin saglik
alaninda etkili ve faydali bir sekilde nasil modellenecegini ve kullanilacagini

sorgularlar [14].

Bugiin tip alaninda biyomedikal miihendisligi tibbi goriintiileme, tibbi tani, radyasyon
terapisi (kanser tedavisinde), organ destegi (6rnegin periton diyalizi), tedavi edici
fonksiyon (insiilin ireten pankreatik adacik hiicrelerinin diyabet tedavisi icin
kapsiillenmesi) gibi islevlere sahiptir. Biyomedikal son zamanlarda popiiler olmaya
baslamis ve yeni bir alan zannedilse de esasinda oldukca eski bir alandir. Ghista yaptigi
calismada 1500’lerde Da Vinci’nin tip alanindaki ¢alismalarindan, 1800’1l yillarda
sinir iletim dagiliminin hizim1 tanimlayan Hermann Von Helmholtz’dan ve daha
nicelerinden bahsetmistir. Bir miihendislik alani olarak 1960larda olgunlagsmaya
baslayan biyomedikal konusunda bilgiler vermis, liniversitelerde bu alanda verilen

dersleri incelemistir [15].



Hassanien ve ark. yaptiklari bir ¢alismada hesaplamali zeka teknikleri hakkinda
ayrintili  bilgiler vermisler ve biyobilisim alanindaki kullanim alanlarindan
bahsetmislerdir. Yapay sinir aglari, Boltzmann makineleri, derin inang aglari, destek
vektor makineleri, bulanik mantik, gegici kiime teorisi, tahminsel algoritmalar, genetik
algoritmalar, yapay bagisiklik sistemleri ve siirii zekasi (karinca kolonisi, pargacik
siirii vb.) calismada bahsi gecen yontemlerdir. Bu yontemler ve bunlarin birlikte
kullanilmalariyla elde edilen hibrit yontemlerin gen ifadesi kiimelemesi ve
siniflandirilmasi, protein dizilerinin simiflandirilmasi, protein yapi tahmini gibi
alanlarda basartyla kullanilmakta oldugu ifade edilmis ve Ornek c¢alismalar

sunulmustur [16].

Saglik profesyonelleri bilgisayarlarin ilk giinlerinden beri tan1 siirecinde makinelerin
kendilerine yardimei olacaklart zamani beklemislerdir. Bu ihtimalle ilgili olarak ilk
makaleler 1950lerin sonunda goriilmiistiir ve deneysel prototipler birkag¢ yil i¢ginde
ortaya ¢ikmaya baslamistir [17, 18]. 1970’lerdeki 3 danigma sistemi, LEEDS, MYCIN
ve HELP, klinik karar destek sistemlerinin kokenindeki is bakis acisina fayda
saglamislardir [3]. Ozata ve Aslan calismalarinda klinik karar destek sistemleri
hakkinda bilgi vermisler, diinyada aktif olarak kullanilan bazi sistemlerden
bahsetmislerdir [19]. Tip egitiminde egitsel aragtirma i¢in mikrobilgisayar tabanli,
olay giidimlii bir sistem tasarlayan Beck ve ark. galigmalarina PlanAlyzer adini
vermislerdir. 1988’de kalp hastaliklart tanist [20], 1989°da anemi tanis1 [21] i¢in
yayinlanan PlanAlyzer sonraki yillarda 6grencilerin yaygin bir tibbi bozukluga teshis
yaklasimini ortaya ¢ikarmayi1 ve elestirmeyi amaglamistir. 1993 yilinda yayinlanan
caligmada Lyon ve ark. bu programin 7 yil boyunca cesitli gelistirmeler testler ve
degerlendirmelerden sonra Dartmouth tip okulunun kardiyoloji ve hematoloji
birimlerinde anemi ve gogls agrist teshislerini 6gretmek i¢in kullandiklarini

belirtmislerdir [22].

Biyomedikal bilisimi arastirmalarinda bilgisayar tabanli karar araclarinin klinik karar
vermeyi desteklemede kullanilmasiyla ¢ok fazla karsilasilmaktadir. Son 50 yildaki
arastirmalar degisik alanlardaki tibbi karar problemlerinde ¢ok cesitli modelleme

tekniklerinin kullanilmasiyla tibbi karar destegi uygulamalarindaki gelismelere sahne



olmustur. Wagholikar ve ark. tanisal karar destegi icin modelleme tekniklerinin karar
dogrulugu odakli olarak literatiiriinii arastirmiglardir [23]. Yazarlar bu konuda sunlari

Onermislerdir.

a. Tibbi karar destek uygulamalarinin dogrulugunun gelistirilmesi, belirsiz ve
gecici verileri modelleme, ¢ikarim algoritmalar1 iizerinde arastirma, hasta
bilgisinin farkli kaynaklarla birlestirilmesi ve gen profili algoritmalarinin
gelistirilmesiyle miimkiin olabilir.

b. Tibbi karar destegi arastirmalar1 tanimlanmamuis tibbi veri setlerinin ve agik
kaynakl1 veri madenciligi araglarinin gelistirilmesi ile kolaylastirilabilir.

c. Gelistiricilerin tibbi problemlerdeki teknikleri se¢ebilmeleri igin 6zelliklerini
anlamalarinda  kilavuz  olabilecek  farkli modelleme tekniklerinin
karsilastirmali sonuglarina ihtiyaclari vardir.

d. Klinik karar desteklerinin doktorlarin tibbi karar destegi uygulamalarindaki

deger tahminlerinden faydalanmasi ile beslenmesi ihtiyaci vardir.

Yarim yiizyillik arastirmaya ragmen tibbi karar destegi uygulamalarinin genis kabul

gormeme ve saglik alaninda faydalanilmama sebeplerini ise sOyle siralamislardir;

— Karar dogrulugu: Teshis performansi insan uzmanlar kadar iyi olan ¢ok az
uygulama mevcuttur.

— Is akisi ile biitiinlesme: Bu araglar doktorlarmn ihtiyac1 olan tiim farkli bilgi
tiplerini saglayamamakta ve bu durum doktorun kendi is akisim da
aksatabilmektedir.

— Kullanilabilirlik: Cogu sistemin ara yiizii kullanict dostu degildir ve
kullanimlar1 i¢in 6nce egitilmeleri gerekmektedir.

— Dogal dil isleme (NLP): Cogu hasta bilgisi yapilandirilmamig serbest metin
bicimindedir. Boyle veriler NLP algoritmalar1 kullanilarak incelenmektedir.
Fakat NLP yontemleri hala klinik uygulamalar i¢in yeterli degildir.

— Aciklama: Karar Onerisinin temeli bilimsel kanit saglanarak aciklanirsa
doktorlar sistemi daha istekli kullanirlar. Cogu sistemde bu tarz acgiklama

modiilleri eksik birakilmistir.



Yazarlar PUBMED veritabaninda “bilgisayar yardimli teshis” olarak sorgu yapmislar
ve 2880 makale incelemislerdir. Bu calismadaki eksiklik sadece basili yayinlarin
incelenmis olmasidir. Literatiirdeki modelleme tekniklerinden Naive Bayes, Ledley ve
Lusted’in ¢aligmalarindan [17] incelenmis, bu yaklasimla yapilmis bir diger ¢alisma
olan Warner ve ark.’nin tasarimi [18] ve ilerlemis haliyle karar destek modiiliine sahip
ilk hastane bilgi sistemi olan HELP [24] anlatilmistir. DeDombal’in Ingiltere’de
abdominal hastaliklarin belirti siirecini incelemek ve karar destegi saglamak amaciyla
gerceklestirdigi karmn agris1 sistemi LEEDS [25], 1987°de dahili tip igin gelistirilmis
ve halen web tabanli bir sistem olarak kullanilmakta olan ve bilgi tabaninda 2200
hastalik ve 5000 belirti yer alan DXPLAIN [26] sistemleri incelenmistir. HEME
hematolojik bozukluklarin teshisi i¢in Bayes yaklasimi ile gelistirilmis bir sistemdir
[27]. Kural tabanli sistemlere 6rnek olarak Stanford Universitesinde enfeksiyon
hastaliklarinin teshis ve tedavi yonetiminde kullanilmak tizere gelistirilmis MY CIN
[28], Weiss tarafindan gelistirilmis EXPERT [29] ve Politakis tarafindan gelistirilmis
SEEK [30] sistemleri incelenmistir. Kural tabanli sistemlerin dezavantaji veri sayisi
artinca kontrolden ¢ikmalaridir. Sezgisel yoOntemlerin ¢ogu yapay zekd tabanl
programlardir. Bunlara CASENET [31], CHRONOS [32], Internist [33], CADUCEUS
[34] gibi ¢alismalar 6rnek olarak verilmistir. CADIAG [35] bulanik kiime teorisiyle
gerceklestirilen bir diger ornektir. Tartisma kisminda karar dogrulugunun eksikligi,
modelleme teknigi se¢imi, klinik ve genomik hasta bilgisinin birlestirilmesi, gegici
bilginin modellenmesi, bulanikligin modellenmesi, deger tahmini Ol¢iimleri, klinik
ayarlamalarda deger tahmini, karar problemlerinin karmasikligi, ytliksek basarimli
hesaplamadan faydalanma, agik kaynakli olma, serbest metin verisinin kullanilmasi

gibi konular agiklanmistir [23].

Fizyolojik isaretler tibb1 goriintiiler ve biyosistemler bir hastanin saglik durumuna
erismek icin kullanilabilir ve doktorlar tedavi i¢in bunlarla tamiy1 desteklerler.
Bilgisayar destekli tan1 saglik uygulamalarinda otomatik karar verme goriintiileme ve
sakl1 karmasik Ozelliklerde klinik taniy1 desteklemeye yardim edebilir. Bu sistemler
hastayla ilgilenmenin kalitesini arttirmaya ve cihaz hatalar1 dahil tiim hatalarn
minimuma indirmeye odaklanirlar. Faust ve ark. [36] makalelerinde bi¢imsel ve model

siriictilii tasarim yontemlerinin bu gereklilikle karsilasmis sistemlere Onciiliik
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edebilme durumunu tartismiglardir. Modelleme bilgisayar destekli tani i¢in yeni
degildir ancak sistem tasariminin modellenmesi daha az arastirilmistir. Bu nedenle
secilen sistem tasarim teknikleri, bilgisayar destekli tan1 ve otomatik karar verme
islemlerinde daha somut ornekler incelenmistir. Bilgisayar destekli taninin temel
kavrami1 biyomedikal veri analizinin desteklenmesinde ikinci fikir olarak hizmet
verecek bir bilgisayar ¢iktisi saglamaktir. Bu agidan bilgisayar destekli tani sistemleri
gelistirilmesinde doktor, radyolog, bilgisayar uzmani, miihendisler, fizyolog ve
istatistikgiler gibi farkli birikimleri olan kisilerin bir takim ¢alismas1 gereklidir. Ortaya
cikan genis Olgekli performansi gézlemek igin giivenilir bir yontem kullanilmasi
gerekir. ROC analizi yapmak bilgisayar destekli tan1 uygulamalarinda algoritma
gelistirmek kadar onemlidir. Bilgisayar destekli tanida kullanilan algoritmalardan;
yapay sinir aglari, destek vektdor makinesi, olasiliksal sinir ag1 gibi cesitli
algoritmalarla gergeklestirilen g¢esitli hastalik tanilart ve giivenilirlik hesaplamalari
hakkinda yapilan bir¢ok caligsmay1 incelemisler ve bu inceleme makalesinin ana fikrini
bicimsel modelleme ve sistem miihendisligi kombinasyonunun tani sistemlerinin

giivenilirligini gelistirecek kapasiteye sahip oldugu seklinde agiklamislardir [36].

Sepulveda ve Young 2013’te yayimlanan bir makalelerinde [37] gelecegin laboratuvar
bilgi sisteminde olmasi istenen, klinik laboratuvarlara ve daha 6nemlisi saglik hizmeti
saglayicilart ile klinik laboratuvarlar arasindaki ara yiiz islemlerini optimize ederek
hasta bakimindaki kaliteyi ve maliyet verimi arttirmayi amaclayan onemli sayida
ozelligi listelemislerdir. Insan hatalarindan kaynaklanan problemleri ortadan
kaldirmak amaciyla laboratuvar bilgi sistemlerinin kullanilmasin1 Onermislerdir.
Insanlar verimliligi optimize etmek ve iiretimi en iist diizeye ¢ikarmak igin yalin bir
yaklagimla tasarlanmis kullanici dostu ara yiizleri aracilifiyla laboratuvar bilgi
sistemleriyle etkilesimli olacaklardir. Bu ¢aligmada belirtilen fikirler su an kullanilan
laboratuvar bilgi sistemlerinde kismen mevcut fakat yapay zeka, uzman sistemler,
gelismis veri tabanlari, veri madenciligi ve diger bilgi teknolojilerinin birlesimini
iceren kapsamli, islevsel, kullanici dostu ve klinik olarak kullanigh ideal bir
laboratuvar bilgi sistemi i¢in hatir1 sayilir bir ¢aba gerekmektedir. Bu ¢alismada bilgi
giivenligi, test istemi, 6rnek toplama, katilim ve isleme, analitik agama, sonug girisi ve

gecerliligi, sonu¢ raporlama, duyuru yonetimi, veri madenciligi, capraz raporlar,
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yontem gecerliligi, kalite yonetimi, yonetimsel ve finansal konular ve diger islevsel

konular basliklarinda agiklamalar mevcuttur [37].

Gergeklestirilen tez ¢aligmasinda yogun olarak veri tabani islemleri gerekmektedir.
Wang ve Ling 2012°de tibbi kayitlar1 ¢oklu veri tabanindan ¢ekerken karsilasilan veri
esleme probleminin ¢6ziimiine yoOnelik bir ¢alisma yapmiglardir. Yontem olarak

bulanik mantik kullanmuislar ve iyi sonuglar almiglardir [38].

Stantica ve ark. 2012’de periyodik olarak tekrarlanan tibbi verilerle ugragsmak i¢in tistii
kapali bir yaklasimda bulunmuslardir. Tipta gecici bilgiler ¢ok ©6nemli bir rol
oynamaktadir ve tip bilisiminde bunu desteklemek ve saklamak i¢in uygun veri tabani
yaklagimlar1 konusunda artan bir farkindalik vardir. Yazarlar periyodik baglantili tibbi
veri ile Ustii kapal1 bir sekilde basa ¢ikmak icin yenilik¢i bir yaklagim 6nermislerdir.
Bu, TSQL2 fikir birligi yaklagiminin istikrarli bir uzantisi olan yeni bir veri modelidir.

Yapilan deneylerde mevcut acik yontemlerden daha basarili oldugunu kanitlamislardir

[39].

Seera ve Lim 2014’te tibbi veri simiflandirmak igin bulanik sinir ag1 smiflandirma
(fuzzy min-max) ve regresyon agaci ve rastgele orman (random forest) modellerini
igeren hibrit bir zeki sistem 6nermislerdir. Tibbi veri siniflandirilmasi i¢in karar destek
aracit olarak etkinligi test edilmis ve hibrit sistemler model bilesenlerinin
avantajlarindan istifade ederken sinirhiliklarini azalttiklarindan yiiksek performans
elde edilmistir. UCI makine 6grenmesi veri tabanindan test icin Wisconsin Gogiis
Kanseri, Pima Hint Diyabeti ve Karaciger Bozukluklar1 olmak tizere 3 farkli tescilli
tibbi veri seti kullanilmis ve sonuglar degerlendirilmistir. Tibbi uygulamalarda
dogruluk, hassasiyet, kesinlik ve egri altinda kalan alan gibi kullanigli performans
metrikleri olan ROC degerleri hesaplamasi yapilmistir. Deneysel sonuglar hibrit zeki

sistemin siniflandirma veriminin iyi oldugunu gostermistir [40].

Trindadea ve ark. 2012’deki bir ¢aligmalarinda veri madenciligi ve grup analiz

uygulamalari i¢in bir tibbi goriintli veri taban1 gelistirmislerdir. Giinliik olarak tibbi
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goriintiileme merkezlerinde onlarca gigabayt tibbi goriintiileme bilgisi tiretilir. Uygun
bilgiyi etkili olarak kullanarak toplanan bilgiyi olabildigince ¢abuk ve kolayca
saklamak, islemek ve analiz etmek gereklidir. Yazarlar bu ¢aligmalarinda tibbi goriintii
bilgisini depolayan, birlestiren ve analiz eden bir platform gelistirmislerdir. Calismaya
gerekirse diger yetkili kullanicilar ile giivenli olarak paylagma secenegi de eklenmistir

[41].

Polat ve Giines 2007°de yaptiklar bir calismada ¢ok yaygin ve 6nemli bir hastalik olan
hepatit tanisin1 bir makine &grenme sistemi ile gerceklestirmislerdir. Onerilen
yaklasimin 3 asamasi vardir. I1ki hepatit hastalig1 veri setinin dzelliklerinin, C4.5 karar
agaci algoritmast kullanan bir alt program ile 19°dan 10’a indirilmesi, sonra veri
setinin 0-1 arasina normalize edilmesi ve bulanik (fuzzy) oOn isleme ile
agirliklandirilmasi ve en son elde edilen bu degerlerin yapay bagisiklik tanitma sistemi
(AIRS) ile siniflandirilmasidir. %94,12 dogruluk elde edilen bu siiflandirma iglemi
bu hastalik i¢in literatlirdeki diger yontemlere gore basarilidir [42]. Yine baska bir
caligmalarinda ayni hibrit yontemi kullanarak UCI veri tabanindaki kalp ve hepatit
hastaliklarinin veri setleriyle bir tibbi karar destek sistemi gergeklestirmislerdir.
Sistemin elde edilen siniflandirma dogruluklari, kalp hastalig1 i¢in 92.59% ve hepatit
hastalig1 igin 81.82% olarak bulunmustur [43].

Shouzhang ve Fanglu on yildan uzun siirmiis bir ¢calismalarinda ¢ok biiyiik bir bilgi
tabanli sistem (EBME- Biiyiik elektronik beyin bilgeligi) gelistirilmesini
hedeflemiglerdir. Ornek olarak anemi alt sisteminin calisma prensibi ve detaylar:
verilmistir. Amagclarini; bilgi miihendisligi islemlerini otomatiklestirerek verimi
arttirmak, tekrarlanan is giliciinii miimkiin olabildigince 6nlemek, ¢ok biiyiik bir bilgi
tabanl sistemde sadece farkli kullanicilarin farkli ihtiyacglariyla karsilasmay: degil
ayn1 zamanda kombinasyon patlamasinin olusumunu 6nlemede faydali olan farkl alt
sistemleri birlestirmek, tibbi bilgi isleme standardizasyonu aragtirmalarini gelistirmek

seklinde aciklamiglardir [44].
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Saglikta bakim kalitesini arttirmak i¢in gosterdikleri yeteneklere ragmen klinik karar
destek sistemleri yaygin olarak kullanilmamaktadir. Bu sinirli kullanim tibbi bilginin
makine tarafindan  yiiriitilebilir ~ bi¢gimde  paylasimmin  zorlugundan
kaynaklanmaktadir. Kawamato ve Lobach bu sorunu ¢6zmek i¢cin SEBASTIAN olarak
bilinen karar destek web servisini gelistirmislerdir [45]. Bu sistemde bireysel bilgi
modilleri bir hastay1 degerlendirmek i¢in veri gereksinimini, o veriyi kullanarak
cikarilabilecek sonuclar1 ve bu sonuglarin nasil liretilecegine dair talimatlar1 tanimlar.
Bu makalede, anlatilan sistemin tasarim hedefleri, ¢er¢evenin tanimi, ¢alismanin
mimarisi agiklanmis, giincel kullanimdan g¢ercevenin degerlendirilmesi yapilmistir.
Tasarim hedefleri “bir kere yaz her yerde g¢alistir” tasinabilirligini tibbi bilgi icin
saglamak hem basit hem karmasik bilgi modiillerinin basit bir sekilde yazilmasina izin
vermek ve bu ¢erceveyi kullanmak ve anlamak i¢in gereken ¢abay1 minimize etmek.
Yazarlar bu hedeflere ek olarak ikincil hedeflerini ise sOyle siralamislardir: Gerekli
yerlerde mevcut standartlart kullanmak, uygun araglardan yararlanmak, bilgi bakimini
kolaylastirmak, kapsamli testleri desteklemek, ¢alisma performansini optimize etmek

ve klinik agidan 6nemli olan karar destek sistemlerini etkinlestirmek [45].

Internet biiyiik 6lcekli tibbi uzman sistemler olusturmak icin benzersiz bir firsat
sunmaktadir. Bu sistemlerde farkli tibbi alanlarda ve farkli cografi bolgelerde olan tip
uzmanlarindan toplanan tibbi bilginin biiylik miktarda ve genelde karmasik halde
olmasiyla basa cikabilmek i¢in diisiik maliyetli bilgi toplama ve yiiksek Olgiide
yonetim diizeni olmast istenecektir. Yan ve ark. makalelerinde bir tibbi bilgi toplama
ve yonetme sisteminin {i¢ katmanli dagitik istemci-sunucu mimarisi {izerine insa
edilebilir oldugunu gostermislerdir. Alinan sonucglar yontemin internet iizerinde
dagitik tibbi uzman sistemi olusturmak, degistirmek ve genisletmek i¢in kalic1 bir

¢ozliim oldugunu gostermistir [46].

Dragusin ve ark. 2012’de nadir hastaliklarin tanisi i¢in web tabanli bir arama motoru
tasarlamiglardir. Sistemde 56 adet gergek hayattaki tanisal vaka, performans 6l¢timleri,
bilgi kaynaklar1 ve Google arama motorunu bu gorev i¢in kisisellestirme rehberi
bulunmaktadir. Ek olarak FindZebra olarak adlandirdiklar1 acgik kaynakli arama

teknolojisi ile giiglendirilmis ve ticretsiz erisilebilen ¢evrimigi tibbi bilgi kullanan bir
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nadir hastalik arama motoru gergeklestirilmistir. Sonuglar FindZebra’nin Google
arama motorunu varsayilan diizende ve FindZebra tarafindan &zellestirilmis

kaynaklarda gectigini gostermektedir [47].

Tradigoa ve ark. 2012°de sunduklar1 bir ¢alismada genis bir niifus hakkinda saglik
verileri i¢eren klinik veriyi analiz etmek i¢in Cografi bilgi sistemi- GIS teknolojisi
kullanma deneyimlerinden bahsetmislerdir. Geomedica adini verdikleri platform
saglik bilgilerine dair veri setlerini etkin olarak gorsellestirmek ve analiz etmek icin
gelistirilmis prototip bir sistemdir. Saglikta hem epidemiyolojik ¢caligmalarda hem kara
ve uzay-zamansal analizde kullanilabilir. Alkolizm ve hipertiroid olmak {izere iki yeni

genis veri seti ile yeni testler gergeklestirme galismalar1 siirmektedir [48].

2011 de DeMaio ve ark.’nin yaptigi ¢alismada ODINO (ontolojik hastalik bilgisi) adi
verilen bir sistem tanitilmistir. Bu sistemde tibbi hastalik ve belirtileri arasindaki
iligkiler bulanik etiketler kullanilarak semantik tabanli modellenmistir. Tibbi bilgi
INMP (ulusal saglik gocii ve yoksulluk enstitiisii) tiyelerinden olusan uzman hekimler
tarafindan tanimlanmistir. ODINO’nun temel amaci hastaliklarin aranmasi igin
ontolojileri ve kontrollii kelimelerin kullanildig1 etkili bir kullanicit ara yiizii
saglamaktir. Calismada dermatolojik hastaliklar alaninda bazi deneysel sonuglar

verilmistir [49].

Bu alanda caligilan bir diger konu da klinik kilavuzlardir. Klinik kilavuzlar saglik
alaninda gelistirme ve standart olusturma i¢in faydali araclardir. Isern ve Moreno
yaptiklar1 bir calismada 2000-2007 yillar1 arasinda, tibbi veri tabanlar1 ve uluslararasi

konferanslardan toparlanmig tibbi bilisim alanindaki literatiirii incelemislerdir [50].

Bir bilgisayar ne kadar gelismis teknolojiye sahip olursa olsun bir kullanicinin
yonlendirmesi olmadan kendi basina islem yapma yetenegine sahip degildir. Gelisen
teknoloji bize bilgisayarlara istedigimiz islemleri yaptirma olanagi sunmaktadir. Akill
telefonlar tabletler derken teknolojiye her yerden erisebilme giinliik hayatta islerimizi

kolaylagtirmaktadir. Daha zeki sistemler tasarlama, bilgisayarlara yaptiracagimiz
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islemler icin bir ihtiya¢ haline gelmistir. Onceleri makine diline yakim bir dille
programlar yazilirken giiniimiizde programlama dilleri insan diline daha benzer hale
gelmistir. Otomatik pilotlar gibi hayati islerde dahi bilgisayar sistemleri yogun olarak
kullanilmaktadir. Biitiin bu sebeplerden otiirii artik bizim yerimize hareket edebilecek,
cikarlarirmizi gozeterek diger sistemlerle de etkileserek hayatimizi kolaylastiracak

tiirden sistemler tasarlanmaya baglanmigtir [51].

Cesitli problemleri ¢ozmek, hesaplamali modeller, teknolojiler ve geregler i¢in yeni
yontemler gelistirilmigtir. 2007°de Mago ve Devi tarafindan yayinlanan bir makalede
Hindistan’in kirsal ve uzak bolgelerinde yasayan yeni dogan ve 5 yasina kadar olan
cocuklarla ilgilenen saglik gorevlilerine karar destegi saglayacak ¢ok ajanli bir sistem
sunulmustur. Devletin  yeterli ¢ocuk uzmani olmadigindan bu bolgelere
gonderilemedigi ve bu durumun yiiksek ¢ocuk dliimlerine neden oldugu belirtilmistir.
Boyle bir durumda yazilim ajanlar1 gergekgi ¢Oziimler sunabildiginden IPA-Zeki
Pediatri Asistan1 adi verilen bilgi tamamlayict da iceren ajan tabanli bir prototip
gelistirilmistir. Iginde kullanict ajani (user agent-UA) ve grafiksel kullanici ara yiizii
(graphical user interface-GUI) olan bu sistem bilgi paylasimi i¢in sunucu istemci
mimarisinde ¢alismaktadir. Sistem saglik calisanlarina sundugu ara yiiz yardimryla

belirtileri istemekte ve uzman goriisii sunmaktadir [52].

Bennett ve Hauser tarafindan 2013’te yapilan ¢aligmada yazarlar modern saglik
sisteminde hizla genisleyen maliyet ve karmasik, biiyliyen sayisiz tedavi segenegi ve
patlayan bilgi akisi, en uygun tedavi kararimi se¢me yetenegine etkin ulasilmasi
gerekliligine neden oldugunu belirtmisler ve bunlar1 ortadan kaldirmaya yonelik genel
amagl (hastalia 6zel olmayan) bir sistem tasarlamiglardir [53]. Bu sistemin 2
potansiyel islevi; (1) cesitli saglik politikalari, 6deme yontemleri gibi seyleri
kesfedecek bir simiilasyon ortami olusturmak ve (2) klinik yapay zeka tabani-doktor
gibi diistinebilecek bir yapay zeka gelistirmektir. Yontem olarak Markov karar iglemi
ve dinamik karar aglari kombine edilerek klinik veri ile 6grenen ve saglik sisteminin
cesitli bilesenlerindeki bazen karmasik bazen sinerjik etkilesimleri yakalayip alternatif
dizilmis karar yollarin1 simiile ederek karmasik planlar yapabilecek bir yaklasim

sec¢ilmistir. Ayrica hastanin saglik durumu ve islevlerinde eksik bir veri olursa, online
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ajan seklinde hareketlerini yeniden planlayan bir sistem de mevcuttur. Bu sistem
gercek bir elektronik saglik kaydindan alinan hasta verileriyle denenmis ve basarili

sonuglar elde edilmistir. Zaman ve maliyetten tasarruf edilmis, hasta sonuglarinda

%30-35 artis elde edilmistir [53].

Ayni1 yazarin yaptig1 bir diger calismada hastalarin bireysel tedavi cevaplar1 tahmin
algoritmalar1 ile iiretilmistir. Elektronik saglik kayitlar1 (EHR), saglikla ilgili
verilerden faydalanmak i¢in sadece ilk adimdir. Asil konu bu verileri faydali bilgiye
doniistiirmektir. Dahasi elektronik saglik kayitlart hastalarin sonuglart ile ilgili bilgi
klinik karar destegi gibi islevsellik ve genetik bilgi ayrica hastanin saglik durumu ve
tedaviye zamanla verdigi cevap gibi degerli bilgilerin raporlar1 gibi verileri icermeye
baslamistir. Caligmada 423 hastanin Centerstone’da  gelistirilen EHR’den
faydalanilarak bireysel hasta tedavi cevabinin tahminsel algoritmalar ile {iretilmesi
durum g¢aligmasi anlatilmigtir. Naive Bayes, gizli Naive Bayes, AODE (Aggregating
One-Depence Estimation), Bayes aglari, ¢ok katmanl algilayici sinir aglari, rastgele
orman (random forest), J48 karar agaglari, Log Regresyonu ve K-en yakin komsu
yontemleri ile optimize edilen modeller ROC anilizi ve AUC (egri altinda kalan alan)
yontemi ile test edilmistir. En yiliksek dogruluklar %70-72 aras1 ¢ikmistir, AUC
degerleri ise 0,75-0,79 arasindadir [54].

Yine Bennett bir caligmasinda gercek diinya klinik diizeninde karar destegi
islevselliginin verimliligini saglamak i¢in EHR verilerini baskilayan bir klinik
verimlilik sisteminin etkilerini degerlendirmistir. Sistem yilda 75.000’in iizerinde
farkli miisteri goren genis davranigsal bir saglik bakimi saglayicisi igin
gerceklestirilmistir. Bulgular 3 ayda sisteme entegre edilen her bir degiskenin 6nemli
oranda gelistigini gostermektedir. Gelirde %30, kliniklerde %10, tedavi plam
tanimlamada %25, vaka orani niteliginde %20 artis ve diger konularda da benzer

gelismeler goriilmistiir [55].

Son yillarda yapilan ¢alismalar géstermektedir ki diinyada hem bilgisayar sistemleri

hem de tip alanindaki gelismelerle birlikte bilgisayarli sistemlerin tipta kullanimi
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artmaya baslamistir. Bu nedenle disiplinler aras1 bir ¢alisma olan tip bilisimi alaninda
yeni sistemler gelistirmek amaciyla yapilan ¢alismalar dikkat c¢ekici hale gelmistir.
Saglayacagi kolayliklar ve faydalar g6z 6niinde bulunduruldugunda tilkemizde de bu

sistemlerin kullaniminin yayginlastirilmasi gerekmektedir.

Tip ¢ok genis bir alan oldugundan cok cesitli uzmanlik alanlarmma ayrilmistir.
Hematoloji viicudumuz i¢in hayati énem tasiyan kani inceleyen bir bilim dalidir.
Hematoloji dahili tip bilimlerinin en 6nemli dallarindan biridir. Kanin viicutta oksijeni,
besinleri ve hormonlari dokulara tagimak, dokularda olusan hiicre metabolizmasi
artiklarini toplamak, enfeksiyonlara ve gevresel faktorlere karst viicudu korumak gibi
onemli gorevleri vardir. Viicudumuzun yaklasik %7-8’ini olusturan kanin, %40-451
hiicresel elementlerden olusur. Koagiile edilmis kanin hiicresel elementlerden
arindirilmasindan sonra kalan sivi kisim ise kanin %55-60’1n1 olusturur. Bunun %90°1
sudur ve elektrolit, protein gibi maddeleri igerir Hiicresel elementler kirmizi kan
hiicreleri (eritrositler), beyaz kan hiicreleri (16kositler) ve kan pulcuklari (trombositler)
olarak aciklanabilir. Kan hiicreleri, kemik iliginde bulunan onciil kan hiicrelerinin
farklilagsmasi ve olgunlagmasi sonucu ortaya ¢ikmakta ve islev kazanmaktadirlar [56,

57].

Kemik iliginde bulunan 6nciil kok hiicreler, kendilerini yenileyebilir ve diger hiicrelere
doniisebilir. Bu hiicreler bazi biiytime faktorleri ile dnce miyeloid ve lenfoid onciil
hiicrelere yonelmekte, daha sonra olgun kan hiicrelerini olusturmaktadirlar. Kemik
ilig1, eriskin bir insanda kan yapimimnin gergeklestigi en onemli yerdir. Normal bir
erigkinde kemik iligi giinde yaklasik 500 milyar hiicre iiretir, gerektiginde bu tiretimi
artirir. Dogum 6ncesi, yeni dogan ve erken ¢ocukluk donemlerinde ise kan yapimi ve
kan degerleri erigkin bir kiginin durumundan farkl: bir sekilde ger¢eklesmektedir [56,
57]. Bu konuda detayli bilgi Boliim 3’te verilmistir.

Hematoloji alaninda yapilmis bilgisayarli sistemlere baktigimizda agirlikli olarak

goriintii isleme ve veri madenciligi ile yapilmis ¢calismalar gormekteyiz.
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Hematoloji otomasyonu Wallace Coulter kirmizi ve beyaz kan hiicrelerini saymak i¢in
elektrik impedansi teknolojisini uyguladigindan beri siirekli gelismektedir [58].
1980’lerde c¢ogu hematoloji laboratuvart 7 parametreli tam kan sayimi raporu
yapmaktaydi. Zamanla bunun hizi 6nemli olmaya basladi. Sonunda manuel yontemler
ilk aspirasyonda daha hizli raporlanabilir sonuglar saglayan net, giivenilir
otomatiklestirilmis  hematoloji  sistemleriyle yer degistirmistir. Hematoloji
laboratuvar1 otomasyonun en iist seviyesi Ol¢eklenebilir ve diizenlenebilir tam kan
sayimi raporu, alt1 parca beyaz kan hiicre sayimi farki, ¢ekirdekli kirmizi kan hiicresi,
retikiilosit sayimi ve olgunlasmamis retik boliimii, otomatik olgunlagsmamis plaket
boliimi ve otomatik yayma ¢ozeltisi ve boyama analitik tespitlerini hizmete sunan
sistemlerdir. Bu istege bagli testler uzmanlar i¢in standart hale gelmistir ve
performansl olmalar1 gerekmektedir. Bu test islemleri hematolojiye 6zgii bir tiriinle
desteklendiginde klinik laboratuvarlar otomatik olarak test hacimlerinin %85’ini
hi¢bir operatér miidahalesi olmaksizin raporlamaktadirlar [58]. Patel 2014’te
yayinlanan bir yazisinda 6n analitik, klinik karar verme, standardizasyon, son analitik,
personel agig1, capraz egitim gibi alanlardaki otomasyon detaylarini anlatmistir [58].
Bu hematoloji otomasyonu arastirmasinda hem analitik hem destekleyici yazilim
yetenekleri tarif edilmistir. Bu agidan bakildiginda hematoloji laboratuvarinin ii¢ hiicre
hattinin (beyaz kan hiicreleri, kirmiz1 kan hiicreleri ve plateletler) olgunlasmamais
sekillerini analiz ve rapor etme yetenegi, doktorlarin tedavi edici karar verme
islemlerinde tam otomatik parametrelerle desteklenmesini saglamaktadir. Yeni
yazilimlar hematoloji sonuglarin1 ve laboratuvar bilgi sisteminde aninda
raporlanmasinin otomatik dogrulanmasini gergeklestirmektedirler. Bu islemler

testlerin de entegre edilmesiyle daha verimli hale gelecektir [58].

Hematoloji hiicre morfolojisinin degerlendirilmesine en bagli olan klinik laboratuvar
bilimlerinden biridir. 100 y1ldan uzun bir siiredir uzmanlar kan filmi lekelerini manuel
olarak goriintiilemisler ve beyaz veya kirmizi kan hiicrelerinin sayimim ve
anormalliklerin belirlenmesini de manuel olarak gergeklestirmislerdir. Ilerleyen
teknoloji sayesinde gorintiiler dijital olarak elde edilmeye baslanmis ve analiz,

goriintiileme, basim ve islenme daha kolay hale gelmistir. 2012°de Linder ve Zahniser
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bir yazilarinda ge¢misten giiniimiize bu konudaki gelismeleri ve yeni yOntemleri

incelemisler ve gelecekte yapilmasi muhtemel ¢alismalardan bahsetmislerdir [59].

Hematoloji alaninda gergeklestirilen yapay zekanin ilk uygulamalar1 laboratuvar veri
yonetimi konusunda olmustur. Anemi, talasemi, 16semi gibi 6zel hastaliklarin ¢evresel
kan analizi verileri ile yapay zekdya dayali yontemler gelistirilmistir. Kanser
teshisinde, hematolojik hastaliklarda, DNA mikro dizileri kullanarak binlerce genin
simiiltane dizilimlerini goriintilemeye dayali sistematik yaklagimlarda, yapay zeka
araclar1 kullanilarak analiz yapilmistir. Zini’nin yaptig1 ¢calismada yapay sinir aglar
hakkinda bilgi verilmis, tibb1 uygulamalarda kullanimma 6rnekler verilmistir [60].
Hematoloji alaninda ilk kullanimi genellikle laboratuvar veri yOnetimi araglar
seklinde baslamistir. Bu konuda yapilan ¢aligmalar anlatilmis. Bir diger kullanim yeri
cevresel kan analizidir. Kalitsal kan hastaliklarinin tahmini hemoglobin degerlerine
bakilarak gergeklestirilmistir. 4 ¢evresel kan hematoloji parametreleri (kirmizi kan
hiicresi ~ sayisi, hemoglobin, hematokrit ve ortalama eritrosit hacmi)
hemakromositometrik analizlerinin sonuglarinin test edildigi ve siniflandirildig (ileri
beslemeli yapay sinir ag1 mimarisi ile) dogrulugunun alfa ve beta tastyiciliginin %94
oldugu c¢alismalar mevcuttur. Polisitami vera teshisini gelistirmek i¢in bir veri
madenciligi yaklagiminin kullanildigi, kararsal kurallarin laboratuvar parametrelerinin
optimizasyonuyla ¢ikarildigi ¢alismalar da mevcuttur. Bu yontem gen profili analizi
calismalarinda da kullamilmistir. Sonugta hematolojide yapay zeka uygulamalar
cevresel kan analizinin tanisal tahmininden gen profili analizine gore bireye 6zel

tedavilere kadar hasta yonetimini her agidan ilgilendirmektedir [60].

Lipkin 1960 yilinda yaptig1 calismasinda dijital bir bilgisayar yardimiyla hematolojik
hastaliklarin veri karakteristigini ve hastane verilerini karsilastirmistir. 49 hasta ve 20
hastalik secilmis ve hastane verileri bilgisayar programi ile baglanti kurulmustur.

Hastane vakalarinin diferansiyel tanisi yazili formda basilmistir [61].

1976’da yayinlanan bir yayinlarinda Engle ve ark. hekimlere hematolojik hastaliklarin

taniya yonelik analizini saglayan HEME adimi verdikleri bir bilgisayar programini
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tanitmiglardir. Sistemde 40 hematolojik hastalik vardir. Kural tabanli bir sistem

tasarlanmis, Bayes yontemi kullanilmistir [27].

Slonko ve ark. 2013 yilinda yayinlanan bir c¢alismalarinda, kliniklerinde
immunohematoloji raporlarini geleneksel bir yontem olan dikte ile yazdirmak seklinde
olusturduklarindan ve 2008’e kadar hi¢bir degisiklik yapilmadigindan bahsetmislerdir.
Bu raporlarin dogrulugunu ve kalitesini gelistirmek i¢in ‘SpezLab’ dedikleri yeni bir
bilgisayar yazilim uygulamasi gelistirmiglerdir. Boylece ¢ok kisa bir siirede laboratuar
raporlarint daha diisiik hata oraniyla yazdirmaktadirlar. Bu yazilimin diger enstitiilere

de faydali olabilmesi i¢in genel diisiincelerin tartisilmasi gerektigini belirtmislerdir

[62].

Venkatalakshmi ve Thilagavathi yaptiklar1 bir ¢calismada etkili ve maliyet verimli bir
bilgisayarlt goriintii sistemi tanitmiglardir. Anemi, 16semi gibi hastaliklarin
belirlenmesi ve tedavi takibinde kirmizi kan hiicrelerinin sayisi ¢ok onemlidir.
Mikroskop altinda kirmizi kan hiicrelerini saymak eski ve geleneksel yontemi klinik
laboratuvar teknisyeninin yetenegine bagli, giivensiz ve eksik sonug verir. Bir diger
yontem olan hematoloji analizérii denen maliyetli bir cihazdir ki her laboratuvar bdyle
pahali bir makineyi koyma imkani bulamaz. Yazarlar otomatik kirmizi kan
hiicrelerinin saymmi i¢in goriintii tabanli analiz yapan bir yontem sunmuslardir.
Mikroskopa baghh dijital kameradan gercek zamanli mikroskobik goriintii
yakalanmakta ve kirmizi kan hiicrelerinin sayimi gerceklestirilmekte, sonuglar

kullanilan hastane bilgi sistemi yoluyla ilgili doktora gonderilmektedir [63].

Haun ve ark. bir ¢aligmalarinda beyaz kan hiicreleri tanimlama yetenegine sahip
bilgisayar tabanli bir egitim aract gelistirdiler. Amaglar1 6grencilerin  klinik
laboratuvarda hematoloji egitimlerine katki saglamaktir. Sistem web tabanlidir ve

kisisel bilgisayar veya mobil cihazlarla erisilebilirdir [64].

Wicht ve ark.’nin yayinlanan bir makalelerinde web tabanli klinik karar destek sistemi

ve ciddi enfeksiyonlar ve hayat tehdit edici komplikasyonlar gelistirme riski yiiksek
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olan hemoto-ontolojik hastalarin ciddi es tanisini (komorbiditesini) tespit etmek igin
kural tabanli bilgi bakimi sistemi tanitilmigtir. Sistemin tanisal performansini 6lgmek
icin ¢ok asamali bir degerlendirme islemi uygulanmis, toplam basarimi %84

bulunmustur [65].

Maity ve ark. ¢alismalarinda hasta kan patoloji bilgisi edinimi ve bilgisayar gérmesi
yaklasimi kullanarak otomatik anemi tani raporu olusturulmasi ve bunlarin yonetimi
i¢in bir uygulama tasarlayip gelistirmislerdir. Gelistirilmis goriintii isleme algoritmasi
ve veri madenciligi yaklagimi hastanin tibbi bilgisini analiz etmek i¢in anormal
eritrositleri tanimlayabilmektedir. Danismanli karar agaci siniflandiricis1 C4.5,
goriintli 6rneklerini %98,1 hassasiyet ve %99,6 kesinlik degerleriyle siniflandirmigtir
[66].

Rupp ve ark. bilgisayar destekli hematoloji i¢in kan yaymalarindaki sayma alaninin
tam otomatiklestirilmis belirlenmesi i¢in bir calisma yapmuslardir. Algoritmanin
performansinin degerlendirilmesi i¢in bir dizi kan yaymasi, uzman bir hematolog
tarafindan tanimlanarak karsilagtirma yapilmistir. Sonuglar gostermistir ki gosterge

fonksiyonu giivenilir ve gii¢lii bir sekilde sayma alanini belirlemektedir [67].

Mustafee ve ark. yaptiklari bir ¢alismada hematoloji servislerinde ayakta tedavi
edilebilen hastalarin kapasitelerini ve uzman talebini sorusturmuslar, servislerin
birlestirilmesi icin bir strateji gelistirmislerdir. Yaptiklari durum ¢alismasinda 4 farkli
hastanenin hematoloji servislerini 2’ye diisiirmeye ve bunun i¢in tekrar kullanilabilir

bir simiilasyon modeli gelistirmeye ¢alismislardir [68].

Hematolojik hastaliklarin tam teshisi ve siniflandirilmalart i¢in ¢evresel kan analizi,
kemik iligi muayenesi ve imiinofenotipleme (immiinofenotipleme hiicreler tarafindan
ifade edilen proteini incelemek i¢in kullanilan bir tekniktir) yontemi de dahil ¢ok
parametreli bir yaklasim gerektigi uzun zamandir bilinmektedir. Diamond ve ark.
hemogram ve c¢evresel kan yaymalerinin yorumlanmasi, akis sitometrik

imiinofenotipleme panellerinin analizi ve kemik iligi numunelerinin morfolojik
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degerlendirilmeleri i¢in bilgi tabanli bir bilgisayar sistemi tasarlamislardir. Bu 3
modil, ilgilinin klinik ge¢misi ve laboratuvar sonuglarini barindiran ortak bir veri
tabanin1 paylagsmaktadir. Sistem 3 modiiliin etkilesimi ve yorumlu raporlarin kaliteli
olmas1 yetenegine gore 100 I6semi hastasinda test edilmistir. 100 vakanin 94’iinde
kemik iligi sisteminin yaptig1 son tan1 hastane tanisi ile eslesmis ve 99°u ise yazarlarin

yorumu ile ortiismiistiir [69].

Kirmizi kan hiicreleri, kan hiicrelerinin en yaygin tiiriidiir ve viicut dokularina oksijen
tasimaktan sorumludur. Kirmizi kan hiicresi anormallikleri kirmiz1 hiicrenin fiziksel
ozelliklerini degistirir ya da yasam siiresini kisaltir ve felg veya anemiye neden
olabilir. Lee ve Chen 2014°te yaptiklar1 bir ¢alismada, kirmizi hiicrelerin normal veya
anormal olup olmadigin1 belirlemek i¢in kirmizi kan hiicresi goriintiilerinden ¢ikarilan
gorsel bilgiyi kullanan sinir ag1 tabanli melez bir bir smiflandirict 6nermislerdir.
Deneysel sonuglar dnerilen sistemdeki siniflandirma dogrulugunun tek giris katmanl

smiflandiriciya gore dnemli dlgiide gelistirdigini gostermektedir [70].

Tiirkiye’de hematoloji alanin yapilan veri madenciligi c¢alismalarindan Prof. Dr.
Yahya BUYUKISIK tarafindan gerceklestirilen 3 tanesi Cekirdek, Kiir ve Rapor
programlaridir. Cekirdek biitiin hematolojik hastaliklarin kaydini saglamak {izere MS
Access Tabanli bir program gelistirmistir. Boyle bir programa olan ihtiya¢ hematoloji
alaninda ¢ok genis bir hastalik spektrumu olmasindan ve bunlarin hatirlanmasinin
zorlugundan dogmustur. Program hasta verilerini kaydetme ve gerektiginde bu verileri
form, rapor ve grafik seklinde c¢agirma Ozelliklerine sahiptir. Son siirimii Subat
2011°de ¢ikan Kiir adin1 verdigi programda ise hastaliklarin tedavi yontemleri i¢in
onerilerde bulunulmaktadir. Rapor programi ise takip edilen hasta verilerini

raporlayan, ayni1 taniya sahip hastalarin listesini ¢ikaran bir programdir [71-73].

Tiirkiye’de ve diinyada en sik goriilen kan hastaligi anemiler grubudur [9]. Anemi
kandaki eritrosit kiitlesinin veya hemoglobin ve hematokrit konsantrasyonun azalmasi
olarak tanimlanir. Normal hemoglobin ve hematokrit degerleri yas ve cinsiyete gore

degisir. Hemoglobin ve hematokrit degerleri ilgili yas ve cinsiyet igin normal
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degerlerin alt sinirindan diigiikse anemi vardir. Aneminin temel nedenleri arasinda
eritrositlerin morfolojik (yapisal 6zellikleri) veya fizyolojik fonksiyonlarinda bozulma
yer alir. Anemili hastada ilk istenecek laboratuvar tetkikleri tam kan sayimi ve eritrosit
indeksleri (MCV-ortalama eritrosit hacmi, MCH-ortalama eritrosit hemoglobini,
MCHC-ortalama eritrosit hemoglobin konsantrasyonu, RDW-eritrosit dagilim
genigligi) olacaktir. Ayrica periferik yayma, formiil 16kosit ve retikiilosit sayimi da
onemli tetkiklerdir. Oykii, fizik muayene ve bahsi gecen incelemeler ile anemi nedeni
hakkinda 6n fikir elde edilir. Daha sonra kesin tan1 i¢in ileri tetkikler istenir [56, 57,

74].

Bilgisayar destekli anemi tanisi i¢in yapilmis en erken ¢aligmalardan birisi Beck ve
ark.’nin 1989 yilinda yaptiklari calismadir [21]. Tleriki zamanlarda bahsedilen ¢alisma
gelistirilerek tip egitiminde de kullanilmustir [22].

Quaglini ve ark.’nin tasarladigit ANEMIA, anemik durumlar igin bilgi-tabanli bir
konsiiltasyon programidir. Bu, Rutgers Universitesi'nde gelistirilen EXPERT denilen
bir yapay zeka programlama diizeni kullanilarak insa edilmistir. 1986’da ANEMIA,
demir eksikligi anemisi, kronik hastalik anemisi, talasemiler, hemolitik anemiler ve
diger cesitli sartlar iceren 64 hasta kisinin tan1 ve tedavisine destek verebilmektedir.
ANEMIA 220 retrospektif veri tabanina karsin 100 yeni vaka ile test edilmis, teshis
performansinin genel dogrulugu oldukc¢a iyi bulunmustur. Sonucta ANEMIA’y1
hematolog olmayan kullanici hekimin hematolog vekili olarak kullanmak
amaglanmustir [75]. Ayn1 yazarlarin 1988’de yaptiklari diger bir ¢alismada ANEMIA
sisteminin mevcut performans seviyesini degerlendirme sonuglarini bildirmislerdir

[76].

Birndorf ve ark. anemi tanis1 ve rapor sonuglarinin dogrudan hematoloji formlarinda
olmast i¢in bir uzman sistem gelistirmiglerdir. Calismada 473 adet veride %96,5 dogru

siiflandirma yapilmistir [77].

1990 yilinda Ortiz ve ark.’nin yaptig1 ¢alismada bir bilgisayar veri tabani kullanilarak

bazi kurumlardaki hastalarin demografik bilgiler ve hemoglobin test sonuclarinin
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analiz edildigi ve Ozetlendigi bir program yazilmistir. Sonuglar gostermektedir ki
caligilan 3 biiyiik kurumdaki anemi yayginligi yiiksektir. Bu yliksek yaygimligin
nedenleri arastirilmis ve ileride yapilacak bir ¢alisma igin veri tabanina eklenmistir

[78].

Tam kan sayimi anemi ve diger hematolojik bozukluklar1 tanimlamak i¢in kullanilir.
Ancak, demir eksikligi anemisi ve talasemi tutarsiz ve belirsiz olan ayirt edici 6zellik
olarak ortalama hiicre hacminin 80 fLL (sivi ons)'den az olmasina baghdir. Yeh ve
Cheng 2005°te yaptiklar1 bir ¢alismada, kural tabanli bir yazilim yontemi olan
hiyerarsik yazilimsal hesaplama kullanarak bu soruna ¢6ziim dnermiglerdir. 50 6rnek
tizerinde %96 dogruluk bulmuslar ve geleneksel yonteme gore daha dogru oldugunu

belirtmislerdir [79].

Dogan ve Tiirkoglu bir ¢alismalarinda kan biyokimya parametreleri ile demir eksikligi
anemisi teshisinde, hekime yardime1 olacak ve kolaylik saglayabilecek bir karar destek
sistemi olusturmuslardir. Oriintii tanima siireci esas alinmis olup, sistemin isleyisi veri
madenciligi tekniklerinden olan karar agaglari yapist ile saglanmaktadir. Sisteme giris
olarak, biyokimya parametrelerinden demir eksikligi anemisi hastaligt icin temel
belirleyiciler olan Serum demiri, Serum demir baglama kapasitesi ve Ferritin enzimleri
verilmis, ¢ikis olarak Anemi (+) ve Anemi (-) degerlendirmelerinde bulunulmustur.
Tasarlanan sistemde 96 hasta verisi degerlendirilmistir. Karar destek sisteminin

sonuglari, doktorun verdigi kararlarla tamamen Ortiismiistiir [80].

Setsirichok ve ark., bir makalelerinde C4.5 karar agaci, Naive Bayes siiflandiric ve
cok katmanli algilayici ag yontemleri ile talasemi taramasi i¢in kan 6zelliklerinin
siniflandirilmasini sunmuglardir. Segilen tam kan sayimi 6zellikleri bir hemoglobin
konsantrasyonu ve ortalama eritrosit hacmidir. Bayes siniflandirict ve ¢ok katmanli
algilayici uygulandiginda simiflandirma performansinin ortalama dogrulugu, %93,23
ve %92,60 bulunmustur. Bu sonuglar, Naive bayes siiflandirici ya da ¢ok katmanl
algilayici ile tam kan sayimi ve hemoglobinin bir arada analizinin otomatik talasemi

taramast i¢in son derece uygun oldugunu gostermektedir [81].
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Demir eksikligi anemisi ve talasemi, tan1 konurken birbiri ile karistirilma riski tasiyan
iki tiir mikrositik anemidir [82]. Bir arastirma makalesinde 200 beta talasemi vakasi,
65 alfa talasemi vakasi, 170 demir eksikligi anemisi vakasi ve 45 hem demir eksikligi
anemisi hem beta-talasemi vakasindan olusan bir egitim seti kullanilarak diskriminant

analizi yontemi ile mikrositik aneminin ayirict tanist yapilmistir [83].

2016’da Jamei ve Talarposhti demir eksikligi anemisi ve B-talasemi tagtyiciligi ayrimi
icin Orlintii tabanli giris secimli yapay sinir ag1 dedikleri bir model gelistirmislerdir.
Bu yontem bir insan uzmanin karar verme yetisi ile yapay sinir aglar
kombinasyonundan olusmaktadir. Tam kan sayimi testinin sonuglari kural tabam
benzeri bir yontem ile benzerlik katsayist hesaplamiglar ve bu hesaba gore ¢ok
katmanli perceptron yapay sinir ag1 giriglerini belirlemislerdir. Yazarlar kullandiklar
yontemin basarimini ANFIS, ANN, MLP, SVM, KNN, RBF, PNN ve Math
yontemleri kullanan gesitli yazarlarin yayinlar ile karsilastirmiglar ve %99,5 ile en

yiiksek dogruluk oranina ulastiklarini belirtmislerdir [84].

Talasemilerin siniflandirilmasi ve teshisi [85] icin ¢esitli karar agaglar1 ve yapay sinir
aglart algoritmalar1 denenmis basarili bulunmustur. Kalitsal bir hastalik olan orak
hiicre anemisi i¢in gomiilii bir sistem uygulamasi yapilmais, bilirubin testi, kan oksijen
testi, tam kan sayimi, hemoglobin elektroforezi, serum kreatin testi, serum potasyum
ve orak hiicre testlerinden alinan ¢esitli parametreler isleme i¢in mikroislemciye
gonderilmistir. Hastalarin test sonuclarinin iglenmesi ve degerlendirilmesi sonucunda
mikroislemci tarafindan tanmi gerceklestirilmistir. Gergeklestirilen tan1 hem LCD

ekranda gosterilmis hem de verilen GSM numarasina SMS olarak iletilmistir [86].

Yilmaz ve ark. demir eksikligi anemisi seviyesinin belirlenmesi i¢in bulanik uzman
bir sistem tasarlamiglardir. Sistem tasariminin gerceklestirilmesi sirasinda gergek
hastalardan alinan laboratuvar kayitlar1 kullanilmis, uygun parametreler se¢ilmis, giris
ve ¢ikis parametreleri bulaniklastirilmis ve sonugta uzman hekimle birlikte bir kural

tabani insa edilmistir. Gelistirilen bulanik ¢ikarim sistemi 100 hasta verisi lizerinde
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uygulanmis sistemin basar1 seviyesi %90-95,8 arasinda belirlenmistir. Onceki

caligmalarla karsilastirildiginda sistemin dogrulugu onaylanmistir [87].

Wongseree ve ark. 2007 de sinir aglart ve genetik programlama ydntemlerini
kullanarak Talasemi siniflandirmasi yapmislardir. Hastalarin kan parametreleri
kullanilarak, hastalar Talasemi tastyicisi, Talasemi hastasi ve normal olmak {izere 3

farkli sinif seklinde tanimlanmistir. Siniflandirma basaris1 %82 dir [88].

Amendolia ve ark. 2003’te 6riintii tanimanin 2 tipik yonteminden DVM (destek vektor
makineleri) ve CKP (¢cok katmanli perseptron) ile birlikte KNN (k en yakin komsu)
smiflandiricisini karsilastirmiglardir. CKP yonteminin DVM yonteminden daha iyi
sonuclar verdigi belirtilmistir. Her iki teknik de sagliklilari talasemililerden %95
ozgiilliik ile ayirmig, fakat CKP yonteminin hassasiyeti %92 iken DVM yo6nteminin
hassasiyeti %83 olmustur [89].

2009’da yapilan bir ¢calismada olas1 talasemi, sitma ve diger anormal kirmizi hiicre
bozukluklarini belirlemede hizli ve dogru olan, otomatik bir kan goriintii analiz sistemi
gelistirilmistir. 2 geri yayilimli YSA-yapay sinir ag1 modeli (3 veri katmanli) goriintii
analiz teknigiyle birlikte kullanilarak kandaki eritrositlerin morfolojik 6zerlikleriyle
birlikte tibbi goriintli Oriintiilerinin  taninmasinda dogru bir siiflandirma
gergeklestirilmistir. En iyi performans 2,74545 ¢ hata ve %86,54 dogru tanima

orant ile 3 katmanli YSA vermistir [90].

2011°de Sanap ve ark. tam kan sayimmi raporlarinda anemi siddetini Glgen bir
smiflandirma yapmuslardir. Weka veri madenciligi araci ile C4.5 karar agaci
algoritmasi1 ve destek vektdr makinesi algoritmalarini kullanmislardir. Yas, WBC,
HGB, RBC, HCT, MCV, MCH, MCHC, RDW, PLT olmak tizere 10 niimerik deger
kullanmiglar ve 4 smifi normositik (kronik hastalik anemisi), mikrositik (demir
eksikligi ve talasemi), makrositik (Vitamin B12 ve folat eksikligi) ve mikrositik (renal
anemi) anemi olarak belirlemiglerdir. C4.5 karar agaci algoritmasinin basarimi %99,42

ile %88,13 basar1 bulunan destek vektor makinesini ge¢mistir [91].
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2011°de Allahverdi ve ark. ¢ocuk anemisini belirlemek i¢in Takagi-Sugeno tipi
ndrofuzzy Ag yontemini kullandiklar1 bir calismalarini yaymlamislardir. Istatistiksel
hesaplarina gore sistemdeki hatalart MPE (Mean percentage error)-0,0018, MAE
(mean absolute error) 0,2090, MAPE (mean absolute percentage error) 0,0511, RMSE
(root mean square error) 0,2743 ve R2 (cooefficient of determination) 0,9957 olarak
bulmuglardir. Tahmin edilen anemilerin Olgiilen degerleri ¢ok yakin oldugunu

gostermisler ve pratikte kullanilabilir bir sistem oldugunu séylemislerdir [92].

2012°de WEKA ve Orange veri madenciligi araglari ile siniflandirma, regresyon,
boliitleme, birliktelik kurallar1 ve dizilim analizi yontemleri kullanilarak hamile
kadinlarda anemi ve depresyon arasinda bir korelasyon bulundugu belirtilmistir. Bu
bilgiye istinaden hamilelerde depresyon tedavisinde anemi de gz ardi edilmemelidir

[93].

2014’te Solanki WEKA veri madenciligi programi ile orak hiicre hastaligini kan
grubuna gore siniflandirabilecek bir tahmin modeli gelistirmistir. Yontem olarak C4.5
Wekadaki adiyla J48 karar agaci algoritmasini kullanmus, 15 yas ve altinda 0+ ve A+
kan grubuna sahip kisilerin risk grubunda oldugu, B+, AB+, A- kan grubuna sahip
kisilerin risk grubunda olmadigi iddiasinda bulunmustur [94].

Kishore ve ark. 2015°te giris olarak tam kan sayim1 formlarindan yas, cinsiyet, HGB,
MCV, MCH, HCT degerlerini, ¢ikis olarak ise demir eksikligi anemisi ve Vitamin B12
eksikligi anemisini belirleyerek bir ¢alisma yayinlamislardir. Yontem olarak ID3 ve
non-threaded ID3 karar agaci algoritmalarini inceleyerek bir threaded ID3 yaklagimi
gelistirmislerdir. 480 veri seti ile sistemi hem threaded hem de non-threaded ID3 ve
gini algoritmalar1 ile test etmisler ve bulduklar1 yontemin kullanilabilir oldugunu

sOylemislerdir [95].

Amin ve Habib’in 2015°te yaptiklar1 ¢calismada yine WEKA veri madenciligi araci

kullanilarak siniflandirma yontemlerini karsilastirmislardir. Veri girisi olarak yas, tam
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kan sayimi parametrelerinden WBC, RBC, HB, HCT, MCV, MCHC, PLT, NEU,
LYMP, MONO, EO, BO ve yorum degerlerini kullanmiglardir. Sinif olarak ise kronik
hastalik anemisi, eozinofili, mikrositik hipokromik anemi, normositik anemi, nétrofil
l6kositozu, notrofili, bilinmeyen bulgular ve yiiksek ESR tanilarin1 kullanmiglardir.
Siniflandirict olarak kullandiklart J48 karar agaci %97,16 basari ile %86,55 basaril

¢ok katmanli perseptron ve %70,28 basarili naive bayes yontemlerini gegmistir [96].

Kimura ve ark. aplastik anemi ile miyelodisplastik sendrom hastaliklarinin ayirici
tanisin1 yapmak iizere derin 6grenme tabanli goriintii analiz sistemi gelistirmiglerdir.
Veri setini 17 hiicre tipi ve 97 farkli morfolojik 6zellik igin bolmiisler ve siniflandirma
yapmak i¢in evrisimsel sinir ag1 modiilii olusturmuslardir. Performans 6l¢liimii i¢in

ROC egrisi yontemini kullanmiglar ve AUC degerini 0,99 olarak bulmuslardir [97].

Alsheref ve Gomaa makine Ogrenmesi yOntemleriyle kan hastaliklart tahmini
yaptiklart bir ¢alisgmada 668 hastanin kan testi sonuglarindan bir veri seti
olusturmuslardir. Veri setinde 28 parametre ve 4 sinif vardir. WEKA programini
kullanarak uyguladiklar1 makine 6grenmesi yontemlerinden en yiiksek basar1 gosteren

yontemin %98,16 ile logit boost yontemi oldugunu belirtmislerdir [98].

Meena ve ark. ¢ocuklarda goriilen aneminin siiflandirilmasi ile ilgili bir ¢aligma
yapmislardir. Calismalarinda veri madenciligi yontemleri kullanarak bir karar destek
sistemi Onermislerdir. Gelistirdikleri modelde karar agaclar1 yontemini ve birliktelik

kurallar1 yontemini kullanmiglar ve basarili sonuglar aldiklarini belirtmislerdir [99].

Cil, Ayyildiz ve Tuncer demir eksikligi anemisi ile beta-talasemi hastaliklarinin ayirici
tanisin1 yapmak icin bir karar destek sistemi gelistirmiglerdir. 342 hastaya ait HGB,
RBC, HCT, MCV, MCH, MCHC ve RDW parametrelerini kullanmiglardir. Yontem
olarak ise lojistik regresyon, KNN, DVM, ELM ve RELM algoritmalarini kullanmislar

ve %95,59 oraninda basarili bir performans elde etmislerdir [100].

Varghese makine 6grenmesi yontemlerinin kan hiicrelerinin ve kan hastaliklarinin

siniflandirilmasinda ne kadar 6nemli oldugunu belirten bir c¢alisma yapmistir.
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Inceledigi birgok makaleyi analiz ederek CNN ve SVM yontemlerinin en basarili

sonuglart verdigini iddia etmistir [101].

Alzubaidi ve ark. RBC hiicrelerinin sekillerinden orak hiicre anemisi teshisi i¢in bir
calisma yapmislardir. RBC hiicrelerini normal, orak hiicre ve kan icerigi olmak iizere
tic smif olarak tanitmislardir. Calismalarinda ii¢ farkli derin 6grenme modeli
onermislerdir. Egitim verileri olmadig1 icin transfer 6grenimi ve veri artirimi

kullanmiglardir.  Modellerinin ~ simiflandirmada  yiiksek  dogruluk  verdigini

belirtmislerdir [102].

Shaik ve Subashini, anemi teshisi i¢in bulanik bir mantik yaklasimi sundular. Girdi
parametreleri olarak HGB, HCT, MCV, MCHC, WBC, retikiilosit, toplam demir
baglama kapasitesi (TIBC), serum demiri ve hiper segmentli beyaz kiire (HSWC)
laboratuvar test sonuglarim1 kullanmiglardir. Cikt1 olarak, aplastik, sideroblastik,
megaloblastik, kronik, miyelopitizik ve demir eksikligi anemilerini igeren alt1 anemi

tirti kullanmiglardir [103].

Dalvi ve Vernekar, yaptiklar1 bir ¢alismada anemi teshisi i¢in kirmizi kan hiicrelerini
simiflandirmanin en uygun yontemini belirlemek istemiglerdir. Bes toplu 6grenme
yontemi (AdaBoost, torbalama, istifleme, oylama ve Bayes artirma) ve dort
smiflandirict (k-en yakin komsu, Naive Bayes, karar agaci ve YSA) kullanmislardir
[104].

Belginova ve ark. demir eksikligi anemisinin teshisine yonelik kurala dayali bir
yaklagim sunmuslardir. Uzman tibbi danismanlar i¢in hasta verilerini igeren bir karar
destek sistemi onermislerdir (6rnegin, kimlik, sosyo-ekonomik durum, tibbi ge¢mis,
sikayetler veya duyumlar, tibbi gostergeler ve hastalikla ilgili istatistiksel bilgiler). Bu
verileri kullanmanin danigmanin hastalikla ilgili daha dogru kararlar vermesini

sagladigimi belirtmislerdir [105].

Dimauro ve ark. konjonktival bolgenin bir goriintiisiinii analiz edebilen non-invaziv

bir cihaz kullanarak hastalarin hemoglobin degerini tahmin etme {izerine bir ¢alisma
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yapmislardir. Bu verileri KNN siniflandiricist ile 113 birey iizerinde test etmisler ve

iyi sonuglar elde ettiklerini belirtmiglerdir [106].

Anemi bagli basina bir hastalik iken, baz1 baska hastaliklara eslik ettigi durumlar sik
goriilmektedir. Kanser hastalarinda anemi yayginligi ve sikligi yiiksektir. Avrupa
kanser anemisi anketi performans durumunu hafif orta ve siddetli anemi arasindaki
iliski de dahil olmak iizere Avrupa’daki kanser hastalarinda yayginlik, siklik ve anemi
tedavisini ileriye doniik olarak degerlendirmek amaciyla yapilmistir. Hastalar 6 ay
degerlendirildi. Niifus, tiimor tipi, performans durumu, hemoglobin seviyeleri, kanser
tedavileri ve anemi tedavilerini igeren 15367 veri toplandi. Kayitlardaki anemi
yayginligi (HGB<10) %39,3 ve %67 arasinda gezindi. Diisik HGB seviyeleri ile
diisiik performans durumu anlamli sekilde iligkilidir. Anemi goriilme siklig
(HGB<10) %53,7’dir. Anemili hastalarin %38,9’u (Epotein 17,4, transfiizyon 14,9 ve
demir %6,5) tedavi edilmistir. Anemi tedavisi baslatmak i¢in ortalama HGB 9,7
g/dL’dir [107].

Repetto ve ark. 2006’da bu anketle ilgili acgiklamalarin yer aldigi bir ¢alisma
yapmislardir. Miyelosupresif kemoterapi alan kanserli hastalarda sik sik anemi
gelismektedir; platin-bazli kemoterapi, 6zellikle, kemik iligi uyarict bir hormon olan
eritropoietin indirgenmis iiretimine yol agar. Avrupa Kanser Anemi Anketi birgok
hastanin eritropoez uyarict madde (ESA) tedavisi almadigin1 gosterdi ve kanser
hastalarinda anemi tanis1 ve tedavisi i¢in net kurallar olmasi ihtiyacinin 6nemine
degindi. ESA ile anemi tedavisi maliyet verimli ve uzun vadede kaliteli diizeltilmis

yasam y1l1 kazanci saglar [108].

2006 EORTC yonergeleri kanserle ilgili anemi eritropoietik proteinlerin kanit taban
en giincel degerlendirmesini saglar. Kanita dayali rehberlerin klinisyenlerin kabul
konusunda tipta genel endiseleri goéz Oniline alindiginda, bu bakim noktasina
yonergeleri getirme yollarini bulmak i¢in ¢ok onemlidir. Aapro ve ark. yaptiklari

calismada RESPOND ile EORTC yonergelerine dayanan bir web tabanli klinik
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rehberlik sistemi ve sistemi dogrulamak i¢in yapilan iki ¢alismanin metodolojileri

ardindaki mantig1 agiklamiglardir [109].

2007°de Bokemeyer ve ark. kanserli hastalarda aneminin yasam kalitesini diigtirdiigii

ve durumun sik gergeklestiginden bahsedilen bir ¢alisma yapilmistir [110].

2013’te Ostrovsky ve ark. tarafindan yapilan c¢alismada gevresel kan plazmasinin
fourier doniistimli kizil6tesi spektroskopisi kullanilarak biyokimyasal analizine dayali
kanser tespiti i¢in yeni bir yaklasim gelistirmislerdir. Bu yaklagim hizli giivenli
minimal invaziv ve etkili oldugu kanitlanmistir. Calismalarinda bir spektrum olgerek
toplam molekiiler kompozisyonun ve ¢evresel kan 6rneklerini yapisina bakilarak ve
viicuttaki yerine veya kanser tipine bakilmaksizin bilgi veren bir herhangi bir kati
timor  varliginin  isaretlerini  tanir. YOntemlerini ¢apraz  dogrulama ile
degerlendirmisler ve %93,33 hassasiyet, %87,8 6zgiilliikk ve toplamda %90,7 dogruluk
bulmuslardir. Bu yontemi kullanarak daha az gereksiz invaziv islemler ve kati

tiimorlerin daha hizli tespitinin saglanacagini sdylemislerdir [111].

Anemi, son donem bobrek yetmezligi (SDBY) hastalarinda yaygindir. Bobrek
hastalarinda tedavi edilmeyen anemi, kalp hastaliklarin1 da igeren bir dizi duruma
onciiliik edebilir, diisiik hayat kalitesine ve 6liimlere neden olabilir. Bir doktor boyle
bir durumda hastay1 tedavi etmek i¢in ilaglarin uygun dozlarimi kullanmali ve yan
etkilerini gozlemlemelidir. Gaweda ve ark. yaymladiklari bir makalede kronik
durumlarin farmakolojik tedavisinde deneme ve hata islemini resmilestirmek icin
takviye 6grenme temelli verimli bir hesaplamali ¢erceve saglamak ve 6zellestirmeyi

amaglamiglardir [112].

30 y1l 6nce rekombinant insan eritropoietinin (tHuEPO) kesfi ile diyaliz hastalari i¢in
anemi tedavisi kan naklinden rHuEPO tedavisine kaymistir. Klinisyenler tarafindan
kullanilan bir¢cok anemi ydnetim protokolleri rHUEPO dozlarinda haftaliktan ayliga
titrasyon i¢in hemoglobin (HGB) 6l¢iimlerine dayali deneyim-temelli bir dizi kural

icermektedir. Anemi yonetim protokolil tasarimini kolaylastirmak i¢in, model tabanl
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geribildirim kontrol teorisini kullanarak fizyolojik eritropoiz modeli sunmak ve klinik

verilerini kullanarak uygulanabilirligini gostermislerdir [113].

Rekombinant insan eritropoietinin harici yonetimi, periyodik hemodiyalize giren
kronik bobrek yetmezligi nedenli ikincil anemili hastalarin tedavisinde segilen bir
tedavi yontemidir. Bu ¢aligmanin amaci uygulanacak eritropoetin dozajinin
bireysellestirilmis tahminini gergeklestirmektir. Ilacin yiiksek maliyeti ikincil etkileri
ve bazi bireylerin muzdarip oldugu potansiyel direng olgusu nedeniyle ¢alisilmistir.
Calismaya 110 hasta dahil edilmis ve ¢esitli etkenler sinir ag1 modellerini gelistirmek
amaciyla toplanmistir. Elde edilen sonuglar oldukga iyi oldugundan kolay kullanilan
karar yardimli bir bilgisayar uygulamasi hayata gecirilmistir. Bilinen sinir aglarindan
cok katmanl perseptron, elman tekrarlayan agi, sonlu darbe cevabi ag1 kullanilmistir
ki bunlar tahmin problemlerinde iyi yontemlerdir. En iyi sonuglar ¢ok katmanli
perseptron yontemi ile alinmistir. %97°den fazla tahminde 0,5’ten kii¢iik hatalar
olmustur [114].

Bobrek yetmezliginin neden oldugu aneminin yoOnetimi konusunda hekimlere
yardimct olmak amaciyla eritropoez uyarict ajanlar (ESA) ile tedavi edilebilir olan
hemodiyaliz hastalarindaki anemi i¢in ila¢ dozlarinin ayarlamasini gerceklestiren bir
diger calisma Montero ve ark. tarafindan 2014 te gerceklestirilmistir. Onerilen yéntem
Markov karar siireglerinde veri yiikleme yaklagimli ikincil karar verme problemlerinde
kullanilan RI1 algoritmasidir. Performanst bilinen Q 0&grenme yoOntemiyle

karsilastirilarak etkili sonuglar verdigi sdylenmektedir [115].

Kronik bobrek yetmezligi iliskili anemiden muzdarip hastalar i¢in hemoglobin
seviyesini bilmek esastir. Martinez ve ark. 2014’te Avrupa hemodiyaliz hastalarinin
bir veri tabanini kullanarak hemoglobin degerlerini tahmin etmek amach bir ¢alisma
yapmiglardir. Yontem olarak Lineer modeller, Yapay sinir aglari, Destek vektor
makineleri ve Regresyon agaglari gibi farkli kiiresel modeller veri setine uygulanmistir
[116].
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Kronik bobrek yetmezligi iliskili anemi hastalar1 i¢in Akabua ve ark.’nin yaptig1 bir
calismada, yari-kor saglam tanimlama denilen bir teknik ile bireysel anemi hastalarinin
gercek hemoglobin yanitlar1 ve eritropoietin (EPO) y6netimine dayali benzersiz bir

model tanimlanmustir [117].

Anemi konusunda 2014’te yayinlanmis bir ¢alismada anemi tanisi i¢in farkli yapay
zekd yontemleri birlikte kullanilmistir. Bu ¢alismanin  amaci kan degerleri
parametrelerine bakarak kadinlarda demir eksikligine bagli aneminin teshisinde
hekimlere yardimc1 olan bir sistem gelistirmektir. Onerilen sistemde verilerin egitim
asamasinda Klonal se¢im algoritmasi (KSA) kullanilmaktadir. Test asamasinda ise
bellek tabanli siniflandirma tekniklerinden k-en yakin komsu algoritmasi (KNN) ve
regresyon agaci siniflandirma tekniklerinden Gini algoritmasi olmak tizere iki farkli
simiflandirict  kullanilmaktadir. Karsilagtirma yapmak igin yapay sinir ag1
yontemlerinden ileri beslemeli sinir ag1 ve Olasiliksal sinir ag1 ile de siniflandirmalar
yapilmustir. Test islemi sonucunda, basari oranlarmin mukayesesi Alici Isletim
Karakteristigi (Receiver operating characteristics- ROC) analizi yontemi ile
gercgeklestirilmistir. Bellek tabanli siniflandirmada dogruluk %96 iken regresyon agaci
yontemi ile yapilan siniflandirmada dogruluk %98,73 olarak bulunmustur. Boylece
KSA’nin standart siniflandiricist olan KNN yerine Gini algoritmasimin kullanimu ile

daha yiiksek bir basar1 orani elde edildigi gosterilmistir [118].

Anemi disinda diger hastaliklar i¢in yapilmis benzer calismalar da literatiirde
mevcuttur. 2011°de Uzoka ve ark.’nin klinik karar destek sistemi olarak tasarladiklar
calismada sitma teshisi icin bulanik mantik ve analitik hiyerarsi islemi (AHP)
yontemleri karsilastirilmis, istatistiksel olarak yontemler arasinda fark olmadigi fakat
uzman doktorun fikrine yakin olan sonucu bulmada bulanik mantik yonteminin daha

iyi oldugu belirtilmigtir [119].

2016’da Arslan ve ark. iskemik inme tahmini i¢in 80 hasta 112 saglikli bireye ait
verilerde 17 degisken ve 1 sonug¢ degiskeni belirleyerek bir calisma yapmuslardir.

Destek vektdor makineleri, stokastik egim artirici ve cezali lojistik regresyon
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yontemlerini 10 fold ¢apraz dogrulama 6rnekleme metodu ile uygulamislar ve en iyi

sonucu %97 ile destek vektor makineleri yontemiyle aldiklarini belirtmislerdir [120].

2020’de yapilan bir ¢aligmada kronik bobrek hastaliginin tanisi i¢in hibrit bir yontem
tasarimi gerceklestirilmistir. Yapay sinir aglari, karar agaclar1 ve k-en yakin komsu
algoritmasi kullanilarak yapilan siniflandirma iyi sonuglar vermistir. Siniflandirma
oncesi verileri klonal se¢im algoritmasi ile egiterek veri sayisini arttirmislar ve bu
yontemin yetersiz veri sayist olan durumlar i¢in kullanilabilir oldugunu

gostermislerdir [121].

Gortldigl tizere veri madenciligi yontemleri ile yapay O6grenme yontemleri tibbi
veriler tizerinde siklikla kullanilmakta ve basarili sonuglar elde edilmektedir. Tiim bu
bilgiler 1g181nda gergeklestirilmesi diigiiniilen ¢alisma oldukca anlamlidir ve literatiire

katki saglayacag diisiiniilmektedir.



BOLUM 3. HEMATOLOJIK HASTALIKLARIN TESHISI

Bu boéliimde 6ncelikle viicudumuz i¢in hayati 6nem tasiyan kani inceleyen bir bilim
dali olan hematoloji ve hematolojik hastaliklar hakkinda bilgilendirme yapilacak, daha

sonra ¢aligsmada kullanilan veriler hakkinda detayli bilgiler verilecektir.

Hematoloji normal ve hastalikli durumlarda kanin yapisini inceleyen ve islevi ile
ilgilenen bir bilim dalidir. Kelimenin kokeni latinceden gelmektedir; haima kan logia
bilim demektir. Hematoloji dahili tip bilimlerinin en 6nemli dallarindan biridir.
Hematoloji uzmanlar1 iilkemizde tip egitiminin ardindan yaptiklart 5 yillik ic
hastaliklar1 veya pediatri uzmanligindan sonra 3 yil daha yan dal egitimi almaktadirlar
[122]. Hematoloji tiptaki en genis hastalik spektrumuna sahip alanlardan biridir.
Durum boyle olunca hematolojik hastaliklar1 anlayabilmek icin kan ile ilgili birgok

parametrenin bilinmesi gerekmektedir [123].

Kanin besinleri, hormonlar1 ve oksijeni dokulara tagimak, hiicre metabolizmasi sonucu
olusan artiklar1 toplamak, enfeksiyonlar ve diger c¢evre faktorlerine karsi viicudu
korumak gibi 6nemli gorevleri vardir. Viicudumuzun yaklasik %7-8’ini olusturan
kanin %40-45°1 hiicresel elementler ve kalan1 plazmadan olusur. Koagiile kanin
hiicresel elemanlarindan ayrilmasindan sonra kalan sivi kismi; kanin %55-60’1n1
olusturur. Bunun %90°1 sudur, elektrolit ve protein gibi organik olmayan ve organik
maddeleri icerir Hiicresel elementleri kirmizi kan hiicreleri (eritrositler), beyaz kan
hiicreleri (16kositler) ve kan pulcuklar1 (trombositler) olarak agiklayabiliriz. Kandaki
hiicreler kemik iliginde bulunan 6nciil kan hiicrelerinin farklilagsmasi ve olgunlagmasi

sonucu ortaya ¢ikar ve islev kazanirlar [56, 57].
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3.1. Kanin Yapisi

Kan plazma, kirmiz1 kiireler (eritrosit), beyaz kiireler (16kosit) ve kan pulcuklar
(platelet/trombosit) denen elementlerden olusan yasamsal bir sividir. Viicutta oksijen,
besin maddeleri, hormonlar, vitaminler ve antikorlar gibi 6nemli bilesenleri dokulara
tasir ve olusan karbondioksit ve diger atitk maddeleri viicuttan uzaklastirir. Kan
oksijenle temas ettiginde pihtilasir ve boylece kan kaybi engellenir. Metabolizmada
olusan 1s1, kan sayesinde viicutta dolasir ve viicut 1sis1 dengelenir. Viicudumuz igin

olmazsa olmaz bir sividir. Sekil 3.1.”de kanin bilesenleri goriilmektedir.

Plazma
@ Adirhdin %92'si oy
_ |AgItgin %7'si Buffy Coat
= i ;
£ | %58 Albumin CREeT0 |
o | %637 Globuln : 5 Plateletler 46070
& | %4 Fibrinojen — Py 150-450.000 m?
%1 Duzenleyici proteinler i %85 m
B |Agithigin %1 :
3 : ; Plateletler
B |Atik diriinler | ! i ve
£ | Besinter Beyaz kiireler vono
:g, Elektrotitier o
& | Solunum gaziar: °
Kirmizi » O
%45 3
Kirmizi Kiireler 5-10.000 adet/m p—
4,2-6,2 milyon/m3 b y m

Sekil 3.1. Kanin Bilesenleri [122].

Koagiile edilmis olan bir tiip kan santrifiij edilirse, altta kirmizi kiireler ve istte plazma
olmak iizere iki ana kisma ayrilir. Birlestikleri yerde ise, “buffy coat” (ince beyaz
tabaka) ad1 verilen, kan pulcuklari ve beyaz kiirelerden olusan ¢ok ince bir hat bulunur.
Plazma, kanin yaklasik %55’ini olusturur. Plazma igerisinde; su, proteinler ve suda

¢oziinen diger maddeler bulunur [122].
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3.1.1. Karmuz Kiireler (Eritrositler)

Kirmiz1 kiireler, ayn1 zamanda alyuvarlar veya eritrositler olarak da bilinir. Testlerde
kisaca ingilizcesinin (Red Blood Cells) kisaltmasi olan “RBC” seklinde yazilirlar.
Kanin yarisina yakin kismini eritrositler olusturmaktadir. Eritrositlerin biiyiikliikleri 8
mm kadar olup mm®te 4-6 milyon adet bulunurlar. Sekil 3.2.’de eritrositlerin yapisi

goriilmektedir.

Demir Hem
(Fe) gurubu

« zineiri

Hemoglobin molekiili

Km]hm Kiire
(Eritrosit)

B zinciri ‘ a zinciri

Polipeptid molekiiliin helikal sekli

Sekil 3.2. Eritrositlerin Yapis1 [122].

Eritrositlerin icleri “Hemoglobin” adi verilen bir yapiyt barindirir. Hemoglobin
ortasinda demir igeren bir proteindir. Bu protein yapisi, eritrositlerin akcigerlerden
dokulara oksijen tasimasin1 ve dokularda olusan karbondioksiti tekrar akcigere
tasimasini  saglar. Embriyonik donemde ve erigkinlerde hemoglobin oranlar

degismektedir.
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3.1.2.Beyaz kiireler (Lokositler)

Beyaz kiireler, ayn1 zamanda akyuvarlar veya 16kdsitler olarak bilinir. Testlerde
ingilizcesinin (White Blood Cells) kisaltmasi olan “WBC” seklinde yazilirlar. En
onemli gorevleri viicudu enfeksiyonlara karsi savunmaktir. Diisiik 16kosit sayisi
16kopeni olarak bilinir. Degisik tiirlerde 16kositler mevcuttur. Sekil 3.3.’te ¢esitli

l6kositler goriilmektedir.

Lenfosit iMonosit Natrofil Bazafil Eozinofil Platelet

Sekil 3.3. Beyaz Kan Hiicreleri ve Kan Pulcuklar1 [122].

Her bir 16kosit ¢esidi viicudu farkli bir enfeksiyondan korumaktadir. En ¢ok goriilen
16kosit ¢esidi “notrofiller”dir. Bakterilere en ¢ok saldiran ve Oldiiren lokositler

bunlardir. Nétrofil azligina “nétropeni” denir. Her hiicre degisik bir sekilde savasir.

Lokositlerin birkag smiflamasi1 vardir. Tek ¢ekirdekli (mononiikleer) hiicreler;
“monosit” ve “lenfosit” (B ve T hiicreleri), par¢ali ¢ekirdekli hiicreler; “notrofil”,

“pazofil” ve “eozinofil” olarak adlandirilir.

3.1.3.Kan pulcuklar: (Plateletler/Trombositler)

Trombositler kanda pihtilasmadan sorumlu hiicrelerdir. Yapilar1 Sekil 3.3.’te
goriilmektedir. Genelde sayilari mm®’te 150.000-450.000 arasinda bulunur. Diisiik
trombosit sayist “trombositopeni” olarak bilinir. Trombositopeni varliginda kiigiik
siyrik ve travmalarda bile kolayca kanama ya da morarma olabilir. Diger bulgular
arasinda burun ve dis eti kanamalar1 ve 6zellikle alt bacaklarda olusan peteseni denen

nokta seklinde kanamalar bulunur [122].
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3.2. Kamin Uretimi

Kanin iiretimi daha embriyo doneminde sar1 kesede baslar. Bu iiretim bu sekilde 3 ay
kadar devam eder ve sonrasinda kan iiretimi karaciger ve dalakta yapilmaya baglar.
Dogumdan itibaren kan tiretimi uzun ve yasst kemiklerde gerceklesir. Eriskin bir
kiside liretim tamamen yass1 kemiklerde yapilmaktadir. Kan tiretimine “Hematopoez”
ad1 verilir. Kanin yass1 kemiklerde iiretilmesine “mediiller hematopoez” adi verilir.
Bazi durumlarda kan, kemik iligi disinda karaciger ve dalak gibi organlarda

tiretilebilir. Bu duruma da “ekstra mediiller hematopoez™ ad1 verilir [122].

Kan hiicrelerinin iiretimini saglayan kemik iligi, baz1 kemiklerin i¢inde bulunan
stingerimsi bir yapidir. Hepsi “kok hiicre (stem cell)” denilen bir hiicreden koken
alirlar. Kemik iliginde hematolojik kok hiicreler bulunmaktadir. Bu hiicreler cesitli
beslenme faktorleriyle viicudun ihtiyaglarina gore kirmizi hiicreler, beyaz hiicreler ve

kan pulcuklar iiretirler [122]. Sekil 3.4.’te kan {iretiminin gorseli verilmistir.

Kemik iliginde kendini yenileyebilen ve diger hiicrelere farklilagabilen onciil kok
hiicreler, baz1 biiytime faktorleri ile 6nce miyeloid ve lenfoid dnciil hiicrelere yonelir,
daha sonra olgun kan hiicrelerini olustururlar. Kemik iligi eriskin bir insanda kan
yapiminin en dnemli yeri ve en biiyiik organlardan biridir. Normal bir eriskinde kemik
iligi giinde yaklagik 500 milyar hiicre iretir, gerektiginde bu tiretimi artirabilir. Dogum
oncesi, yeni dogan ve erken ¢ocukluk donemlerinde kan yapimi ve kan degerleri

erigkin bir kisinin kan yapimi ve kan degerlerinden farklilik gosterir [56, 57].
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Kok Hiicre
i Eritroblast
Lenfoid kdk hiicre Myeloid kék hiicre Y Megakaryoblast
Eritrosit
Plateletler

B lenfosit T lenfosit Monosit Graniilosit

Sekil 3.4. Kan Uretimi [122].

Sekil 3.4.’te de gorildiigii gibi kok hiicreler her tip hiicreyi iiretebilirler. Ayrica
kendilerini ¢ogaltabilir ya da kopyalayabilirler. Bu kopya hiicreler zaman iginde olgun
kan hiicrelerine doniisiirler. Olgunlasan kan hiicreleri kemik iligini terk ederler.
Saglikli bir viicut rahatlikla kendine yetecek kadar kan hiicresi iiretebilir. Bu hiicre
tiirlerinden herhangi birinin eksikligine “sitopeni” ismi verilir. ki tip hiicrenin eksik
oldugu durumlarda “bisitopeni” tanimi kullanilir. Eger her ii¢ seri de eksikse o zaman

“pansitopeni” varligindan bahsedilir [122].

3.3. Hematolojik Hastahklarin Belirlenmesinde Kullamilan Laboratuvar

Yontemleri

Hematolojik hastaliklarin belirlenmesinde c¢ok cesitli yontemler kullanilmaktadir.
1642°de Leuweenhook’un kan hiicrelerini kesfetmesinden bu yana birgok yeni
laboratuvar yontemi gelistirilmistir [123]. Giiniimiizde hastanelerde ¢esitli
hematolojik hastaliklara tan1 koyabilmek i¢in Kan grubu ve Rh, Tam kan sayimi
(Hemogram), Periferik yayma boyama (Cevresel kan yaymasi), Retiikiilosit Sayimi,
Sedimentasyon, Trombin ve Protrombin zamani, Invitro kanama zamani, Faktorler (I,
V, VII, VI, 1X), Direk ve Indirek coombs, Protein (C, S) aktiviteleri, Akim sitometri,
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Kemik iligi incelemesi ve daha bir¢ok farkli laboratuvar yontemleri kullanilmaktadir
[124, 125]. Burada hematoloji alaninda en yaygin kullanilan laboratuvar
yontemlerinden olan tam kan sayimi, ¢evresel kan yaymasi ve kemik iligi incelemesi
yontemlerinden kisaca bahsedilecektir. Bu laboratuvar testleri ayn1 zamanda anemi

tanis1 koyabilmek i¢in mutlaka bakilmasi gereken degerleri belirlemede ¢ok dnemlidir.

3.3.1. Tam kan sayimi

Tam kan sayim1 kanda hangi hiicreden ne kadar oldugunu ve dagilimini belirleyen bir
laboratuvar yontemidir. Tam kan sayimi ile genelde eritrosit sayisi, 16kosit sayisi,
trombosit sayisi, standart eritrosit indeksleri (MCV, MCHC, MCH, RDW),
Hemoglobin (HGB), ve Hematokrit (HCT) degerleri belirlenmektedir [126].

Eritrosit indekslerinden MCV (Mean Corpuscular Volume) ortalama eritrosit hacmini
ifade eder. Normal eritrositlerin hacmi 80-100 (fL) femtolitredir. Anemilerin
siiflandirilmasinda etkin bir parametredir. Anemilerin siniflandirilmast MCV

degerine gore mikrositik (<80 fL), makrositik (>100 fL) ve normositik olarak yapilir.

MCH (Mean Corpuscular Hemoglobin) ortalama eritrosit hemoglobinini ifade eder.
Eritrosit i¢indeki ortalama HGB miktarin1 gosterir. Normal degeri 30-34 (pg)
pikogramdir.

MCHC (Mean Corpuscular Hemoglobin Concentration) ortalama eritrosit
hemoglobininin konsantrasyonunu ifade eder. Eritrositlerin i¢erdigi HGB degerinin
yiizde olarak ifadesidir. Normal degeri 30-36 g/dL dir.

RDW (Red Cell Distribution Width) kirmiz1 hiicrelerin dagiliminin genisligini ifade
eder. Eritrosit histogramlarindan elde edilen istatistiksel bir degerdir. Eritrositlerin

biiyiikliiklerinin farkini gosterir.
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HCT (Hematokrit) kan sayimi cihazlarinda bu deger 6l¢iilmemekte, MCV ve eritrosit

sayimindan faydalanilarak (Denklem 3.1) formiilii ile hesaplanmaktadir [126].

MCV (fL) x Eritrosit Saylﬂ(%)

HCT = n (3.1)

Burada “MCV (fL)” ortalama eritrosit hacmi ve “Eritrosit Sayis1” c¢arpimi 10’a

boliinerek elde edilen deger hematokrit olarak hesaplanir.

3.3.2.Cevre (periferik) kan yaymasi

Periferik yayma tam kan sayimini tamamlayan bir yontemdir. Periferik yayma
yonteminde cevresel kan Orneginden alinan kan, lamlarin arasina yerlestirilerek
mikroskop ile incelenir. Iyice kurumus olan kan yaymasi plazmadaki ve ¢ekirdekteki
ayrintilarin  ortaya c¢ikarilabilmesi icin Wright boyasiyla boyanir. Eritrosit
morfolojisinin diizgiin yorumlanabilmesi i¢in yaymada eritrositlerin tipik bikonkav bir
disk seklinde goriindiikleri yerlerin segilmesi gerekir [126,127]. Sekil 3.5. gevresel kan

yayma yapimini gostermektedir.

Periferik Yayma Yapilmasi . Lenfosit Eritrost  Noteofil
o e -= y A
( )
{;—) y ¢ . - o P
/ & & ~ ng
- (
o e b
[*3) L X -
// S )
i '] 7.8/
) & @ ‘ocfS (@ °
A - / D oV _ou
{ - @ ‘ [ [OM6e0x]
Monosst Platclet
@ Pammaktan bir damla (2) Lam ade verilen cama (3) Ikines bir lam 1le @ Mikroskopla incelenshir
Kan alimre . damlanlie Ol lamdaki Kan ayiee vathe ve -
huruduktan sonra ozel boyalasla
bovanir

Sekil 3.5. Cevre Kan Yaymasi [122].
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3.3.3.Kemik iligi incelenmesi

Igne aspirasyonu veya biyopsi ile kemik iligi &rnegi almarak kemik iliginin
laboratuvarda incelenmesidir. Kemik iligi aspirat 6rnegi hiicre morfolojisinin
degerlendirilmesi icin kullanilir. Igne biyopsisi ise genel hiicreselligin ve kemik iligi
yapistyla hematopoetik hiicreler arasindaki iligkinin degerlendirilmesi i¢in en uygun

yontemdir [127].

3.4. Kan Hastaliklar:

Kan viicudumuzdaki en hayati sividir ve biitiin doku ve organlarda bulunmaktadir. Bu
nedenle kan hastaliklarinin tanisi ve tedavisi ¢ogu zaman hayati 6nem tagimaktadir.
Bu bolimde kan hastaliklariin siniflandirilmasindan kisaca bahsedilecektir. Kan

hastaliklarinin genel siniflandirilmas Sekil 3.6.’da verilmistir.

Bu smiflandirma hematolojinin temel kitaplarindan biri olan Hoffman ve ark.’nin
yaklagimina gore yapilmistir. Buna gore molekiiler-genetik temellerden sonra
hematolojik hastaliklar 6nce hematopoetik hiicre gelisim bozukluklari, sonra eritrosit
hastaliklari, myeloid neoplaziler, lenfoid neoplaziler, trombosit bozukluklari,
kanama/pihtilasma bozukluklar1 ve diger hastaliklardan kaynaklanan hematolojik

bozukluklar olarak siniflandirma yapilmistir [128].
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Sekil 3.6. Hematolojik Hastaliklarin Siniflandirilmasi.
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3.4.1. Anemi Cesitleri ve Tam Kriterleri

Tiirkiye’de ve diinyada en sik goriilen kan hastaligi anemiler grubudur [9]. Diinya
saglik orgiitiine gére anemi, kirmizi kan hiicrelerinin sayilarinin (ve buna bagli olarak
oksijen tasima kapasitelerinin) viicudun fizyolojik ihtiyaglarini karsilamada yetersiz
kaldig1 bir durumdur [10]. Anemi eritrosit kiitlesinin veya kan hemoglobin ve
hematokrit konsantrasyonun azalmasi olarak da tanimlanir. Normal hemoglobin ve
hematokrit degerleri yas ve cinsiyete gore degisir. Hemoglobin ve hematokrit degerleri

0 yag ve cins i¢in normal degerlerin alt sinirindan diisiikse anemi vardir.

Aneminin bashica nedenleri arasinda kan hiicrelerindeki bozukluklar yer alir.
Eritrositlerin morfolojik veya fizyolojik islevlerinde meydana gelen hasarlar
anemilerin ortaya ¢ikmalarinda dnemli etkenlerdir. Anemiler temelde dort sebeple

ortaya cikmaktadir. Bu sebepler sOyle siralanabilir:

1. Eritrositlerin yapim asamasindaki bozukluklar (kemik iliginden yeterli

miktarda eritrosit tiretilememesi durumu).

a. Kemik iliginin yeterli caligmamasi, kemik iligi yetmezligi (drnek:
aplastik anemi, enfeksiyon, ilag veya kansere bagli kemik iligi

yetmezligi).

b. Eritrositlerin olgunlagsmasinda ¢ok 6nemli bir rolii olan ve %90’1
bobrekten salinan eritropoetin sentezinde meydana gelen bozukluklar

(6rnek: kronik bobrek yetmezligi, hipotiroidi, romatizmal hastaliklar).

2. Eritrositlerin olgunlagma asamasindaki yapisal ve islevsel bozukluklar (6rnek:
demir eksikligi, hemoglobin yap1 ve islev bozukluklari, kursun zehirlenmesi,

vitamin B12 eksikligi, folik asit eksikligi).

a. Eritrositlerin metabolizmada zamanindan o6nce yikilmasi ve yok

edilmesi (6rnek: hemolitik anemiler).
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b. Eritrosite ait diger nedenler (O6rnek: eritrosit zarinda olusan

bozukluklar, eritrositte enzim eksiklikleri, hemoglobinopatiler).
3. Eritrosit dis1 nedenler (6rnek: immiin ve immiin olmayan nedenler).

4. Kan kayiplar (kanamalar).

Aneminin yaygin goriilen klinik bulgulart halsizlik, yorgunluk ve solukluktur. Bu
belirtilere ek olarak yaygin kemik ve eklem agrilart ile karaciger, dalak ve lenf
bezelerinde biliylime 16semi ve diger bazi hastaliklarda izlenebilir. Diger belirtiler
arasinda bas agrisi, ¢arpinti, sik sik enfeksiyon gegirme, istahsizlik, yenmemesi
gereken toprak, siva, buz gibi maddeleri yeme istegi, tad alma duyusunda kayip, dilde
agr1 ve agiz kenarlarinda yaralar, tirnaklarda bozukluklar yer alabilir. Uzun siiredir
anemisi olan hastalar anemiyi daha rahat tolere edebilirler ve anlamli sikayetleri

bulunmayabilir [10, 74, 127, 129]. Sekil 3.7.’de anemi belirtileri gosterilmektedir.

Anemi
Kirmizi = Siddetli Behmlen Merkezi
Anemi \i.,/ / -Yorgunluk
Gézler -’\ ¥ f\y, -Bas Dénmesi
. - -Bayilma
-Sararma
Deri Kan Damarlari
-Solgunluk S -Disuk Kan Basinci
-Sogukluk

Kalp

-Sararma

-Carpinti
Solunum -$Uk2ek Kalp
-Nefes Y Atis Hizi
Darligi VR A -Godgus Agnsi
Kas //I‘ /IR -Anjin
_uesiziok [l N ' e tals

AN’? !
;.'«J;‘ V/J\ “ /4
-Degisen A o AP A
diski rengi J"’A [

Dalak

-Genisleme

Bagirsak

Sekil 3.7. Anemi Belirtileri [121].
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Anemili hastada fizik muayenede 6nemli olan bulgular su sekilde siralanabilir: [10,

74,127, 129, 130].

— Solukluk; en iyi avug igi, tirnak yataklari, gozler ve kulak kepgesine bakarak

anlagilir.

— Yiiksek nabiz; agir bir anemi durumu varsa kalp yetmezligi agisindan dikkat

edilmelidir.
— Anemiye bagl olarak Kalpte tifiiriim duyulabilir.

— Demir ve vitamin B12 eksikligi anemilerinde dil kizarik ve agrili, tirnaklarda

cizgilenme ve ige dogru ¢okme, dudak kenarlarinda gatlama goriilebilir.
— Enfeksiyon bulgular1 arastirilmalidir.

— Deride koyu lekeler, kirmizi benekler, morluklar, renk degisikligi durumlarina
dikkat edilir.

— Kemik ve eklemlerde agr1 olup olmadigina bakilir (6zellikle 16semi agisindan

onemlidir).

— Kemiklerde genisleme ve kemik degisiklikleri varsa kronik kalitsal hemolitik

anemiler diisiiniilebilir.

— Bagparmak anomalisi, kalpte, kemiklerde, deride, bobreklerde ve tirnaklarda

anormal bulgulara bazi kalitsal kemik iligi yetmezliklerinde rastlanabilir.

— Yasa gore motor fonksiyonlarda ve zekada gerilik, bliylime ve gelisme geriligi,

yutma gii¢liigii, halsizlik, huzursuzluk gibi bulgular degerlendirilmelidir.

Anemili hastada ilk istenecek laboratuvar tetkikleri tam kan sayimi eritrosit
indeksleridir (MCH, MCHC, MCV, RDW). Ayrica duruma gore ileri tetkikler olan
periferik yayma, formiil 16kosit, retikiilosit sayimi degerleri istenebilir. Hastanin
oykiist, fizik muayenesi ve bu tetkikler ile anemi nedeni hakkinda bir 6n fikir elde

edilir. Sonraki asamada kesin tani igin ileri tetkikler istenebilir [74].
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Aneminin smiflandirilmas1 rutin laboratuvar test sonuglarima dayandirilabilir.
Aneminin iglevsel agidan siniflandirilmasi Sekil 3.8.°de ve eritrosit morfolojisine gore

siniflandirilmasi Sekil 3.9.’da gosterildigi gibidir.

HGB<12 g/dL ise
Tam Kan Sayiminda
Retikiilosit indeksine

bakihr
_ — Yayma Ret. indeksi<2 ise . _ _
Yayma Ret. Indeksi<2 ise Makrositik veya Mikrositik Yayma Ret. Indeksi>3-5 ise
Normositik Hemolitik
Olgunlasma
Hipoproliferatif Bozukluklari Kanama/Hemoliz
——Kemik iligi Hasari —Sitoplazma Bozukluklar L Kan Kaybi
e  Talasemi
—Demir Eksikligi e  Demir Eks. —Intravaskiler Hemoliz
e  Sideroblastik . in H
—Uyarl L—Cekirdek Olgunlagma Boz. ——Otoimmiin Hast.
*  Bobrek hast. e Folat Eksikligi — Hemoglobinopati
. Enflamasyon e By, vitamini Eks.
e  Metabolik hast. e  Yanitsiz Anemi L— Metabolik/Membran Boz.

Sekil 3.8. Aneminin Islevsel Agidan Smiflandiriimast [127].

Uretim bozuklugu/hipoproliferatif anemileri diisiik retikiilosit iiretim indeksi ve
eritrosit yapisinda hi¢ veya ¢ok az degisiklik olmasi ile nitelenir. Kemik iligi yapisinin
onciil kok hiicre havuzunun hasar gérmesi, eritropoetin uyarisinin olmamasi veya
demir eksikligi sonucunda meydana gelebilir. Eritropoetin, eritrositler i¢in sitokin
gorevi goren bir glikoprotein hormondur. Burada bahsi gecen sitokin hiicrelerin
birbirleriyle iletisimini saglayan bir protein grubudur. Eritropoetin bobreklerde tiretilir

Ve eritrosit {iretiminin kontroliinden sorumlu hormondur [130].
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HGB kadinlarda<12 g/dL
ve erkeklerde<13 g/dL ise
MCV degerine bakilir

MCV 80-100 arasi ise

MCV>100 ise Normositik MCV <80 ise
Makrositik Mikrositik
. | Tipi veya Nedenleri . |

Tipi veya Nedenleri Tipi veya Nedenleri

—Megaloblastik makrositoz . akut kanamalara bagl anemi L Demir Eksikligi Anemisi
B12 vitamini eksikligi L Hemolitik anemiler (Talasemi
Folat eksikligi harig) —Talasemi

—Megaloblastik olmayan L Aplastik anemi

makrositoz | Saf kirmizi diz aplazisi ——Kronik Hastalik Anemisi

Akut kan kaybi L Kemik iligi infiltrasyonu : : :
Akut hemolitik anemi | Endokrin hast. ——Sideroblastik Anemi
MYe'?F'i5p|?5tik snd. L Kronik hastalik anemisi L Bakir Eksikligi
Akut I6semi —— Kombine besin eks.
Sitotoksik ilaglar —— Demir eks. anemisinin erken —Piridoksin Eksikligi
Aplastik anemi dénemleri ) )
Mikssdem(hipotiroid) | karaciger yetmezligi —Kursun Zehirlenmesi
Gebelik —— Protein maln{trisyonu
Alkolizm _ Skorbit
Karaciger hast.
Skorbit (Vit. C Eks.)

—Hemolitik Anemi

Sekil 3.9. Aneminin Eritrosit Morfolojisine Gore Siniflandirilmasi [74].

Olgunlagma bozukluklarinda diisiik retikiilosit {iretim indeksine makrositik veya
mikrositik bir eritrosit yapist eslik eder. Eritrosit onciil hiicre olgunlasma sirasinin
bozulmasi folik asit ve B12 vitamini eksikligine, kematorapiye veya miyelodisplastik
veya prelosemik bir duruma bagli olabilir. Bunlarin tiimii ¢ekirdek olgunlasma
bozuklugu ile iligkili oldugundan hastalarda makrositik anemiler, megaloblastik kemik

iligi yapis1 ve degisen derecelerde inefektif eritropoez mevcut olabilir.

Hemolize bagl artmis eritrosit yikimmin s6z konusu oldugu hastalarda normalin 3
katin1 asacak diizeyde bir dengeleyici retikiilosit indeks artig1 ve hastalik siireci igin

ay1rt ettirici olan veya olmayan bir eritrosit yapis1 goriiliir.
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Anemi siniflandirilirken atilan ilk adim hem tanm1 hem tedavi igin dnemlidir. Islevsel

bozukluga gore hastaligin tedavisi de degisecektir [127, 130].

Bu tez calismasi i¢in incelenen anemi tiirleri Boliim 5.1.°de detaylt bir sekilde

incelenmis ve aciklanmustir.



BOLUM 4. YAPAY ZEKA TEKNIiKLERIi

Calismamizda hematolojik hastaliklardan en yaygini olan anemi tiplerine tam
koyulmas siireci tasarlanan bir bilgisayar programina aktarilarak uzman doktorun
karar verme siirecinin programa ogretilmesi amaglanmaktadir. Artan hasta sayisi ve
hastanelerdeki yogunluk, bunun yaninda uzman hekime ulasmadaki giicliikler
nedeniyle genel saglik merkezi kosullarinda anemiyi tanimay1 saglayacak bir sistem
gelistirilmesi hedeflenmistir. Bu sistemin birinci basamak saglik hizmeti sunulan
merkezlerde tani i¢in istenen tetkiklerle beraber isletilmesi ile bu saglik sunucularinda
calisan uzman olmayan personele yardimci olmasi diigiiniilmektedir. En azindan buna
dayanilarak ileri merkeze sevk edilmesi gereken hastalar daha hizli ve dogru
secilebilir. Bu amaca yonelik olarak hematoloji poliklinigine anemi Ontanist ile
basvuran hastalarin verileri ele alinarak bilgisayar programina anemi iligkili tanilar
alan hastalarin tetkiklerinin degerlendirilmesi 6gretilmistir. Ogrenme isleminden sonra
sistem yeni verilerle test edilerek uzman doktor gibi karar verme yetenegi analiz
edilmistir. Calismanin asil ¢iktisinin doktorun karar vermede nasil bir yontem
izlediginin programa aktarilmasi olmasi planlanmaktadir. Diger bir ¢ikt1 olarak uzman
olmayan personele, doktor ve doktor adaylarina karar destegi saglanmasi

diistiniilmektedir.

Veriler, program arayliizii kullanilarak elde edildikten sonra, siniflandirma islemi i¢in
dort temel model gelistirilmistir. Yontem olarak destek vektor makineleri (DVM),
karar agaclar1 (KA), yapay sinir aglar1 (YSA) ve Naive Bayes (NB) se¢ilmistir. Bu
modeller, giincel ve kanitlanmig siniflandirma yontemleri olduklart ve literatiirde
oldukga basarili sonuglar verdikleri goriildiigii igin se¢ilmistir. Her bir model 9 farkli
veri seti iizerinde caligtirllmistir. Bu veri setleri 6zniteliklerin segilmesi ile elde
edilmistir. Cesitli 6znitelik segme algoritmalari ile her bir 6znitelik i¢in bir agirlik

hesabi yapilmis ve en yliksek agirliga sahip olan 6zniteliklerden olusan yeni veri setleri
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hazirlanmistir. Bu asamada kullanilan 6znitelik segme yontemleri bilgi kazanci, bilgi
kazang orani, korelasyon ve temel bilesen analizidir. Son olarak, gelistirilen model
kaydedilmis ve yeni veriler tizerinde test edilmistir. Bu degerlendirme islemi k-kat
capraz dogrulama yontemi ile gerceklestirilmistir. Alici isletim karakteristigi (ROC-
Receiver Operating Characteristic) analizi kullanilarak modellerin performans
degerlendirmesi yapilmistir [131]. Her modelin basarisi dogruluk degerlerine ek
olarak siniflandirma hatasi, egri altinda kalan alan (AUC-Area under the curve),
kesinlik, geri cagirma ve F1-skoru olgiitleri kullanilarak ol¢iilmiistiir. Ayrica her bir
model i¢cin ROC egrileri ve karmasiklik matrisleri de verilmistir. Gergeklestirilen

calismanin akig diyagrami Sekil 4.1.”de goriilmektedir.



Veri Toplama

y

Veri Diizenleme

{Arayliz Tasarimi)

Oznitelik Secimi

(Bilgi Kazanci,
Bilgi Kazang Orani, Teme!
Bilesen Analizi, Korelasyon)

Veri Ornekleme
Egitim ve Test Setleri
{10 Kat Capraz Dodrutama)

|

v

Egitim Seti

EGITIM

Y

Test Seti

Modeller

(YSA, KA, DVM, NB)

TEST

Egitilmig
Modeller

)

¥

Performans Degerlendirme

Dogruluk, Hata,
ROC Analizi, AUC, Kesinlik,
Hassasiyet, F1-Skor

TAHMIN

YENI VERI

Sekil 4.1. Caligmanin akig diyagramu.
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4.1. Oznitelik Se¢cme Yontemleri

Oznitelik basitge veri setinde yer alan siitunlara verilen isimdir. Yapay 6grenme
yontemleri kullanilirken, veri setinde birbiri ile iliskili olan ve sayica fazla 6znitelik
olmasi istenen bir durum degildir. Segilen yapay 6grenme yontemine bagl olarak
Oznitelik sayisinin artmasi algoritmanin ¢alisma siiresini uzatabilir, bagarisini olumsuz
etkileyebilir. Veri setinde bagimsiz 6zniteliklere sahip olmak, siniflandirma siirecinde

daha gii¢lii sonuglar elde edilmesini saglar.

Bu c¢alismanin amaci, doktorun karar verme siirecini bilgisayara aktarmaktir. Bu
nedenle doktorun kullandigi verilerin aynisin1 kullanmak gerekmektedir. Bununla
birlikte, bilgisayarla 6grenme siireci ¢esitli yapay 6grenme yontemleri kullanilarak
yapilir. Yapay Ogrenme yoOntemlerinde, algoritmalara verilen Ozniteliklerin sonug
tizerindeki etkileri 6nemli bir faktordiir ve bu nedenle 6znitelik se¢cme yontemlerinin
kullanilmas1 esastir. Oznitelikleri segerken, temel islem, her bir dznitelik igin
agirliklarin belirlenmesini ve 6zniteliklerin agirliklarina gére se¢ilmesini veya ortadan
kaldirilmasini igerir. Bir 6zniteligin agirhigi genellikle (0,1) veya (-1, +1) araliginda
hesaplanir. Hesaplanan agirlik degeri 1 veya -1'e ne kadar yakinsa, ilgili 6zniteligin
sonug lizerindeki etkisi o kadar 6nemli olacaktir. Bu deger 0'a ne kadar yakinsa sonug

tizerinde 0 kadar az etkisi olur ve ilgili 6znitelik ortadan kaldirilabilir.

Bu c¢alismada Ozniteliklerin se¢imi igin dort farkli yontem kullanilmistir. Bu
yontemler, bilgi kazanci, bilgi kazan¢ orani, temel bilesen analizi (Principal
component analysis-PCA) ve korelasyona dayali 6znitelik alt kiimesi segimini (CFS)
igerir. Bu gorev i¢in RapidMiner ve WEKA veri madenciligi araglart kullanilmstir [7,
8]. Bilgi kazanci, bilgi kazang orani ve PCA tabanli Oznitelik se¢gme islemleri
RapidMiner kullanilarak gerceklestirilmistir. WEKA kullanilarak cesitli yontemler
denendi, ancak CFS disindaki yontemler 25 6zelligin tamamin1 segti ve bu nedenle
ozellikler azaltilamadi. Bu dort yontemi uygulayarak, orijinal veri setine ek olarak
sekiz farkli veri seti daha elde edildi. Her bir veri setine dahil edilen 6znitelikler Tablo
4.1.'de goriilmektedir. Burada orijinal veri seti disinda, kullanilan veri setleri igin

secilen Oznitelikler goriilmektedir.
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Tablo 4.1. Oznitelik se¢imi sonras1 olusturulan veri setleri.

Bilgi Kazanci Bilgi Kazang¢ Oran
>0,1 >0,2 >0,5 >03 >04 >0,5
Yas X X X
Cinsiyet
Kronik Hastalik
Belirtiler
CRP X
D.BILIRUBIN
DEMIR
FERRITIN X
FOLAT X
HCT
HGB X
[.BILIRUBIN
CREATININ
MCH
MCHC
MCV X X X
NEUT#

PLT

RBC X X
RDW

T. BILIRUBIN X
TIBC

UIBC

VITAMIN B12 X
WBC

Oznitelikler CFS PCA

XK K ) )
>

< Rl
T Al el
>
>
T e T o T
>~
>~

M XX )
KK KR
>~
>~

Biitiin veri setlerinde yer alan 6zniteliklerin Ferritin, Folat ve Vitamin B12 oldugu
goriilmektedir. Bu oOznitelikler en 6nemli ve etkili 6zniteliklerdir. Sonug olarak,
siniflandirma algoritmalar1 toplam dokuz veri seti i¢in calistirilmis ve sonuglar
karsilastirilmistir. Bu boliimde, c¢alismada kullanilan dort farkli 6znitelik segme

yontemi hakkinda genel bilgiler verilmistir.

4.1.1.Bilgi kazanci (Information gain)

Bir veri kiimesindeki bir Ozniteligin bilgi kazanci, ait oldugu smnifi belirleme
yetenegidir. Ornegin, bir veri kiimesindeki bir 6zniteligin degeri, ait oldugu smnifi
bilmemizi sagliyorsa, 6zniteligin bilgi kazanci 1 olacaktir. Aksi durumda ise, yani bir
Ozniteligin degeri bize ait oldugu sinif hakkinda hicbir bilgi vermiyorsa, o zaman bu

ozelligin bilgi kazanci O olacaktir. Esasen, bilgi kazancim1 anlamak ig¢in entropi
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teorisinin anlasilmast gerekir. Entropi, basit¢e verilerin igerdigi bilgiler olarak
tanimlanabilir. Shannon'un entropi formiilii Denklem (4.1)’de ve Denklem (4.2) 'de

verilmistir [132].

E(sinif) = = Xi-, pi logz(pi) (4.1)

v

E(suif, bznitelik) = —Z SE(C)) 4.2)

j=1

Denklem (4.1)’de c, siniflarin sayisidir (hedef degiskenin alabilecegi degerlerin sayisi
da denebilir). pi, rastgele bir verinin sinif i‘den gelme olasiligidir. Denklem (4.2)’deki
v Ozniteliklerin sayisidir (tahmin degiskeninin alabilecegi degerlerin sayist da

denebilir). C ise sinif degerlerini temsil etmektedir.

Veri kiimesindeki bir 6znitelik her sinif i¢in farkli bir degere sahipse entropisi 0 olur.
Diger bir deyisle, o 6zelligin degerine gore sinif belirlenebilir ve diger 6zelliklere
bakmaya gerek yoktur. Bu durumda, bilgi kazanci 1 olur. Bir 6zellik sinif degeri ile ne
kadar az iligkili olursa, bilgi kazanci o kadar diisiik olacaktir. Bilgi kazanci

hesaplamasi igin kullanilan denklem Denklem (4.3) 'te verilmistir.
Bilgi Kazanci(sinif, 6znitelik) = E (sinif) — E (stnif, 6znitelik) (4.3)

Sinif ve 6znitelik bu denklemde goriildiigii sekilde temsil edilmektedir. Veri kiimesini
simiflara boldiikten sonra, tiim siniflarin entropi degerinden belirlenen 6zniteligin
entropi degerinin ¢ikarilmasiyla bilgi kazanci elde edilir. Entropide, degeri 1'e
yaklastik¢a 6zelligin 6nemi azalirken, bilgi kazaniminda degeri 1'e yaklastik¢a 6nemi

artar.

Bu ¢alisma i¢in elde edilen bilgi kazanim degerleri Tablo 4.2. ve Sekil 4.2.'de

gosterilmektedir. Bilgi kazanci yontemi ile agirlik degeri 0,5'ten biiyiik olan 3
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Ozniteligin se¢ildigi bir veri seti, 0,2'den biiyiik agirlik degerine sahip 5 6zniteligin
secildigi bir veri seti ve agirlik degeri 0,1'den biiyiik olan 13 6zniteligin segildigi bir

veri seti olmak tlizere ti¢ farkli veri seti tiretilmistir.

Tablo 4.2. Bilgi kazanci yontemi ile bulunan 6znitelik agirliklar.

Oznitelik Agirhk
Belirtiler 0,000
NEUT# 0,014
MCHC 0,048
KREATININ 0,048
CRP 0,055
RDW 0,062
WBC 0,072
Cinsiyet 0,087
PLT 0,088

Kronik Hastalik 0,089
D.BILIRUBIN 0,102

T. BILIRUBIN 0,103

Yas 0,105
L.BILIRUBIN 0,105
MCV 0,123
RBC 0,124
DEMIR 0,131
MCH 0,133
HCT 0,184
TIBC 0,197
UIBC 0,244
HGB 0,257

VITAMIN B-12 0,694
FOLAT 0,813

FERRITIN 1,000
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Tablo 4.2. ve Sekil 4.2.'de goriildigii gibi bilgi kazanci en fazla olan 6znitelikler
strastyla Ferritin, Folat ve Vitamin B12 olarak bulunmustur. Bu yontem ile olusturulan
veri setlerinde yer alan 6znitelikler, agirliklar: 0,1 degerinin tizerinde olan 13 adet, 0,2
degerinin lizerinde olan 5 adet ve 0,5 degerinin {lizerinde olan 3 adet 6znitelik olarak

secilmistir.

Bilgi Kazancina Gore Agirliklar

FERRITIN
FOLAT
VITAMIN B-12
HGB

UIBC

TIBC

HCT

MCH

IRON

RBC

MCV
I.BILIRUBIN
Yas

T. BILIRUBIN
D.BILIRUBIN
Kronik Hastalik
PLT

Cinsiyet
WBC

RDW

CRP
KREATININ
MCHC
NEUT#
Belirtiler

0,000 0,200 0,400 0,600 0,800 1,000 1,200

B Agirhk

Sekil 4.2. Bilgi kazancina gore 6znitelik agirliklari.

4.1.2.Bilgi kazan¢ oran1 (Information gain ratio)

Bilgi kazang orani, bilgi kazancinin igsel degere oranidir. Temel olarak, i¢sel deger,
bir veri 6gesinin ait oldugu sinifi belirlemek icin gereken bilgi miktaridir. Bilgi
kazaniminin yeterli olmadigi durumlarda kazan¢ oraninin degeri uygulanabilir.

Denklem (4.4) bilgi kazang oraninin hesaplanmasini gostermektedir.
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E(sinif)—E(sinif,6znitelik)
E(6znitelik)

Bilgi Kazang Orani(sinif, 6znitelik) = (4.49)

Bilgi kazang oran1 degerinin hesaplamasinda, 6zniteligin degeri 1'e yaklastikga 6nemi
de artar [133]. Bu ¢alisma i¢in elde edilen bilgi kazanim orani degerleri Tablo 4.3. ve
Sekil 4.3.'te goriilebilir. Bilgi kazang oran1 yontemi ile agirlik degeri 0,5'ten biiytik
olan 7 6zniteligin secildigi bir veri seti, agirlik degeri 0,4'ten biiyiik olan 11 6zniteligin
secildigi bir veri seti ve agirlik degeri 0,3'ten biiyiik olan 16 6zniteligin segildigi bir

veri seti olmak tizere {i¢ farkli veri seti tiretilmistir.

Tablo 4.3. Bilgi kazang orani yontemi ile bulunan 6znitelik agirliklar.

Oznitelik Agirhk
Belirtiler 0,000
Cinsiyet 0,095

Kronik Hastalik 0,097

MCV 0,263
PLT 0,304
CREATININ 0,309
WBC 0,310
Yas 0,314
CRP 0,320
RDW 0,373
HGB 0,385
MCHC 0,417
NEUT# 0,417
UIBC 0,457
HCT 0,485
MCH 0,485
DEMIR 0,495

D.BILIRUBIN 0,506




FERRITIN
VITAMIN B-12
FOLAT

T. BILIRUBIN
RBC

TIBC
I.BILIRUBIN
D.BILIRUBIN
DEMIR

MCH

HCT

UIBC

NEUT#
MCHC

HGB

RDW

CRP

Yas

WBC
CREATININ
PLT

MCV

Kronik Hastalik
Cinsiyet
Belirtiler

Tablo 4.3. (Devami)

Oznitelik Agirlik

I.BILIRUBIN 0,594
TIBC 0,598
RBC 0,609
T. BILIRUBIN 0,621
FOLAT 0,872
VITAMIN B-12 0,990
FERRITIN 1,000

Bilgi Kazang Oranina Gore Agirliklar

o

HAgirhk

Sekil 4.3. Bilgi kazang oranina gore oznitelik agirliklari.

0,2 0,4 0,6 0,8 1

1,2
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Tablo 4.3. ve Sekil 4.3.'te goriildiigii gibi bilgi kazanci en fazla olan &znitelikler
sirastyla Ferritin, Vitamin B12 ve Folat olarak bulunmustur. Bu yontem ile olusturulan
veri setlerinde yer alan 6znitelikler, agirliklar1 0,35 degerinin tizerinde olan 16 adet,
0,45 degerinin tizerinde olan 11 adet ve 0,6 degerinin tizerinde olan 7 adet 6znitelik

olarak secilmistir.

4.1.3. Temel bilesen analizi (Principal component analysis - PCA)

Temel bilesen analizi, yaygin olarak kullanilan bir 6znitelik se¢im yontemidir. Temel
bilesen analizini gergeklestirmek i¢in Oncelikle Oznitelikler arasindaki iliskinin
belirlenmesi  gerekir. Siniflandirma algoritmalariin  ve makine 6grenmesi
yontemlerinin kullaniminda birbiriyle iligkili ¢ok sayida Oznitelige sahip olmak
istenmeyen bir durumdur. Veri kiimesinde bagimsiz Ozniteliklere sahip olmak,
siiflandirma siirecinde daha giiglii sonuglar elde edilmesini saglar. Temel bilesen
analizi kullanilarak, birbiriyle iligkilendirilen ¢ok sayida Oznitelik, korelasyon

olmaksizin daha az ozellik ile temsil edilebilir.

Bu yontemde temel amag birbiri ile iligkili olan 6znitelikleri, matematiksel prosediirler
kullanarak birbiri ile iliskili olmayan temel bilesen de denilen oOzniteliklere
doniistiirmektir. Burada temel bilesen sayis1 baslangigtaki 6znitelik sayisina esit ya da

daha az sayida olmaktadir [7].

PCA ile yapilan agirlik hesaplamasinda, agirlik degerleri 1'e yaklastik¢a 6zniteligin
Oonemi de artmaktadir. Bu ¢alisma i¢in elde edilen agirlik degerleri Tablo 4.4. ve Sekil

4.4 te gosterilmistir.



Tablo 4.4. Temel bilesen analizi (PCA) yontemi ile bulunan 6znitelik agirliklar.

Oznitelik Agirlik
UIBC -0.085
TIBC -0.061
PLT -0.009
HCT -0.002
HGB -0.001
RBC -0.001
Cinsiyet -0.000
Belirtiler 0.000
[.BILIRUBIN 0.000
MCHC 0.000
CREATININ 0.000

D. BILIRUBIN 0.000

T. BILIRUBIN 0.000

Kronik Hastalik 0.000

NEUT# 0.000
CRP 0.001
FOLAT 0.001
RDW 0.001
MCH 0.001
WBC 0.002
MCV 0.004
Yas 0.013
DEMIR 0.024
FERRITIN 0.322

VITAMIN B12 0.941
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Temel Bilesen Analizine Gére Agirliklar

VT AV N B L2 10
FERRITIN

DEMIR mm

Yas ®m

MCV |

WBC |
MCH
RDW
FOLAT
CRP
NEUT#
Kronik Hastalik
T.BILIRUBIN
D.BILIRUBIN
CREATININ
MCHC
I.BILIRUBIN
Belirtiler
Cinsiyet
RBC
HGB
HCT

PLT 1

TiBGm
uiBC

-0,200 0,000 0,200 0,400 0,600 0,800 1,000

W Agirlik

Sekil 4.4. Temel bilesen analizine gore 6znitelik agirliklart.

Tablo 4.4. ve Sekil 4.4.’ten de anlasilacag gibi temel bilesen analizi yontemi ile 0'dan
farkli agirlik degerine sahip tiim 6znitelikler segilmis ve 16 6znitelik i¢eren yeni bir

veri seti olusturulmustur.

4.1.4.Korelasyon tabanh oznitelik altkiime secimi (Correlation-based feature
subset selection -CFS)

Bu yontem, smiflandirma yoOntemlerinin basarisin1 arttirma konusunda yararh
olabilecek bir dizi 6znitelik segcmeyi amaglamaktadir. Bir 6zniteligin etkili olabilmesi
i¢in, bu Ozniteligin siifla yiiksek bir korelasyonu olmali, diger 6zniteliklerle ise daha
az iligkili olmalidir. Bu yontemde her 6znitelik seti ayr1 ayr1 ele alinir ve korelasyon

agirlik degerleri hesaplanir. Ele alinan alt kiimelerden en yiiksek agirliga sahip olan alt
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kiime, siniflandirma algoritmasina sunulur [134]. Bu c¢alisma icin elde edilen alt

kiimedeki 6znitelikler Sekil 4.5.'te goriilebilir.

===Attribute Selection on all input data ===
Search Method:
Best first.
Start set: no atiributes
Search direction: forward
Stale search after 5 node expansions
Total number of subsets evaluated: 178
Merit of best subset found: 0.549
Aftribute Subset Evaluator (supervised, Class (hominal): Diagnosis):
CFS Subset Evaluator
Including locally predictive attributes
Selected attributes: 1,9,10,12,17,22,25: 7
Age
FERRITIN
FOLATE
HGB
MCV
T. BILIRUBIN
VITAMIN B-12

Sekil 4.5. CFS yontemine gore secilen 6zniteliklerin ekran goriintiisii [131].

Toplam 178 farkl: alt kiime degerlendirilmis ve en iyi alt kiimenin agirlik degeri 0,579
olarak bulunmugtur. Bu alt kiimede, yedi 6znitelik (yas, ferritin, folat, HGB, MCV, T.

bilirubin ve vitamin B12) segilmis ve yeni bir veri seti olusturulmustur.

4.2. Smiflandiricilar

Bu calismada, iyi bilinen siniflandirma yontemlerinin performansi, tamamen orijinal
bir veri seti olusturularak degerlendirilmigtir. Literatiirde yaygin olarak kullanilan
yontemlerden yapay sinir aglari, destek vektor makineleri, karar agaglar1 ve Naive
bayes yontemleri siniflandiricilar olarak se¢ilmistir. Bunlar, umut verici sonuglar
veren son teknoloji siniflandirma yontemleridir. Ayrica yapilan kaynak arastirmasinda
bu yontemlerin tibbi verilerle birlikte kullanildiginda basarili sonuglar verdigi
goriilmiistiir. Bu nedenle bu yontemler uygulanmis ve sonuglar karsilastirilmistir.
Smiflandirma  islemleri  MATLAB®  R2020a  versiyonu  kullanilarak
gerceklestirilmigtir [135].
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4.2.1. Yapay sinir aglar

Yapay sinir aglar1 (YSA), kabaca insan beyninin 6grenme siirecini modelleyen giincel
ve basarili bir yontemdir ve bu calisma kapsaminda uygun bir yontem oldugu
diisiiniilmiistiir. Insan beyninin &rnekleri analiz ederek 6grendigi gibi, yapay sinir
aglar1 da orneklerden ogrenmektedir. YSA, noron denilen insan beynindeki sinir
hiicreleri gibi birbirine bagli hiicrelerden olusur. YSA modelinde, her néronun
girdileri, agirliklari, toplama ve aktivasyon islevleri ve ¢iktilari olmalidir [136]. Her
giris, ndronun aktivasyon seviyesini etkileyen bir agirliga sahiptir. Cikis degeri,
agirliklarla ¢arpilan giris sinyallerinin toplami olarak transfer fonksiyonuna yansitilir.
Yapay bir noronun 6grenme kapasitesi, se¢ilen 6grenme algoritmasinin agirliklar
diizenlenerek belirlenir [15]. YSA yonteminde baslangicta bir egitim seti olusturulur
ve aga hem girdi hem de ¢ikt1 verilir. Ag tarafindan iiretilen ¢iktilar daha sonra gergek
ciktilarla karsilagtirilir. Hata hesabi yapildiktan sonra agirliklar giincellenir ve bu siireg
en diistik hata oranina ulasilincaya kadar tekrarlanir ve egitim siireci tamamlanir. Bir
sonraki adimda egitim siirecinde olusturulan model tercihen farkli verilerden olusan
bir test seti ile tekrar ¢alistirilir ve agin 6grenmesi test edilir. Bu tez ¢alismasi i¢in ¢ok
katmanli ileri beslemeli bir sinir ag1 modeli kullanilmistir. Onerilen sinir aginin temel

yapist Sekil 4.6.'da sunulmustur.

x1 .
x2 . %\\ Hl e H10 , ‘ vl
x3 hi1 h1 O y2
WRA Y X INIK
N4 ZXE KX
N7 4 N 5% NS
x23 l/é’/‘@”// \\ @m& O yll
x24 . % /, \ yl2
4 e
x25
. Gizli Katmanlar
Giris Katman Cikis Katman

Sekil 4.6. Onerilen yapay sinir agmin yapis1.
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Onceki boliimde anlatildig gibi veri setinde 1663 6rnek ve 25 dznitelik vardir. Bu
nedenle YSA'nin giris katmani da 25 nérondan olugmaktadir. Cikt1 olarak, her 6rnek
12 farkli smiftan birine aittir. Dahasi, sinir ag1 modelinde her katmani 50 nérondan
olusan 10 gizli katman vardir. Sigmoid transfer fonksiyonu aktivasyon fonksiyonu
olarak segilmistir. Denklem (4.5) modellenen sinir aginin sigmoid transfer

fonksiyonunu gostermektedir. Burada x girisleri ve f (x) ¢iktiy1 gdstermektedir.

1
1+eX

f&x) =

(4.5)

Bu calisma igin tasarlanan sinir ag1 modeli, gizli katmanlarda sigmoid fonksiyonlari
ve ¢ikt1 katmaninda softmax fonksiyonlar1 kullanilan ¢ok katmanli bir ileri beslemeli
sinir agidir. Egitim siireci, Olcekli bir eslenik gradyan geri yayilim algoritmasi
kullanilarak gerceklestirilmistir. Veri setinin yaklasik %60'1 (997 6rnek) egitim islemi
icin, %20'si (333 Ornek) test islemi i¢in ve %20'si (333 6rnek) dogrulama islemi i¢in
kullanilmigtir. Dogrulama iglemi agin ezberleme yapmasii engellemek igin
kullanilmaktadir. Sekil 4.7 yapay sinir ag1 modelinin egitim siirecinde elde edilen

egitim durumu performans: grafigini géstermektedir.



67

En iyi dogrulama performansi 0,057788
100 ’ Train
Validation
Test
Best

Cross-Entropy (crossentropy)

-2 -
10 1 1 1 1
0 50 100 150 200
246 Epochs

Sekil 4.7. Yapay sinir aginin egitim durumu performans grafigi.

Kullanilan egitim, dogrulama ve test veri setleri random olarak se¢ilmistir. Agin
egitimi i¢in 246 iterasyon yapilmistir. Egitim isleminin performans ol¢limii ¢apraz-
entropi ile degerlendirilmistir. Dogrulama kontrolii 6 kez yapilmistir. En basarili

dogrulama performans degeri 240.iterasyonda elde edilmistir.

4.2.2.Destek vektor makineleri

Destek vektor makineleri (DVM), smiflandirma veya regresyon problemlerine
uygulanabilecek denetimli 6grenme yontemleri arasindadir. Siniflandirma, veri
kiimesinin giris uzayin1i dogrusal veya dogrusal olmayan sekilde bdlerek
gergeklestirilir. Dogrusal karar c¢izgisi, izlenen Ornekler arasinda minimum bir

mesafeye, ancak maksimum ¢izgi araligina sahip olacak sekilde cizilir. Gergek diinya



68

uygulamalarinda iyi sonuglar veren bir yontemdir [15]. DVM yonteminin yapisi Sekil

4.8.'de goriilmektedir.

Simf X '{P

Hiper Diizlem

SiifY
Desrek
Vekrbrleri

Sekil 4.8. Destek vektor makineleri yonteminin yapisi.

Hiper diizlem (H) hesaplanmasinin formiilii Denklem (4.6) 'da verilmistir, burada w

bir agirlik setini, x giris 6rnegi dzelliklerini ve b bias degerini belirtir.

Hiws*x;+b=0 (4.6)

DVM yonteminde, kernel fonksiyonu smiflandiricinin  basarisi igin  6nemli
parametrelerden biridir. Bu ¢alisma igin ti¢ farkli kernel fonksiyonu kullanilmigtir:
dogrusal, kiibik ve ikinci dereceden. Kernel 6lgegi MATLAB tarafindan otomatik
olarak se¢ilmistir. Veri diizenleme (regiilizasyon) ve standartlastirilmis parametreler
de gercek oOzellikleri temsil edecek sekilde ayarlanmistir [6]. Sekil 4.9. DVM
yonteminin egitim siirecinde elde edilen minimum siniflandirma hatas1 grafigini

gostermektedir.
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075+ —O— Estimated minimum classification error
—@— Observed minimum classification error
B B Bestpoint hyperparameters

0.79= ©  Minimum error hyperparameters

06—

05—

Minimum classification error

04

03

1 | 1 1 1 1
5 10 15 20 25 30
Iteration

Sekil 4.9. DVM egitim siireci minimum siniflandirma hatasi.

Minimum smiflandirma hatas1 grafiginde goriildigli gibi egitim agsamasinda 25.

iterasyonda hata sabitlenmistir.

4.2.3.Karar agaclar

Karar agaclariin siniflandirma siireci, bir 6zelligin bir veri kiimesindeki siniflar ile
ayirt edilip edilemeyecegini test etme yontemidir. Bulunan her ozellik, agacin
dallanma durumunu olusturur. Bu yontem ile veri setindeki tiim verilerin siniflardan
birine yerlestirilmesi amaglanir ve bu sekilde ayni anda bir smnif tanimi yapilir.
Sonuglarin anlasilmasi ve yorumlanmasi kolaydir [15]. Bu yontem ayni1 zamanda 1yi
sonuclar verir ve genellikle tibbi verilerle birlikte kullanilir. Karar agacinin yapisinin

bir 6rnegi Sekil 4.10.'da goriilmektedir.
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HGB<12

Hayir

Anemi Degil

MCV<80
Makrositik Anemi

Mikrositik Anemi

Ferritin<19

Evet

Demir Eksikligi
Anemisi

Sekil 4.10. Ornek bir karar agac1 yapisi.

Bu ¢alisma i¢in kullanilan karar agaci yontemi iki farkli topluluk yontemi kullanilarak
gerceklestirilmistir: giiclendirilmis (boosted) ve torbalanmis (bagged). Cok smifli
problemlerin ¢6ziimiinde topluluk teknikleri kullanilmakta ve basariy1 arttirmaktadir.
Amag, ikili smflart ¢oklu simiflar olusturmak {izere gruplayarak performansi
artirmaktir. Kullandigimiz AdaBoost yonteminde, her bir iterasyonda, karar agacinin
yanlis siniflandirilmis Orneklerinin agirliklart azaltilir ve dogru smiflandirilmis
orneklerin agirliklar1 arttirilir.  Sonraki iterasyonlarda, giincellenmis agirliklar
kullanilir. Bu nedenle, algoritma dogru siniflandirilmis 6gelere odaklanir. Torbalama
yonteminde, veriler alt gruplara boliiniir ve her bir alt grup i¢in bir 6grenme modeli
uygulanir. Torbalanmis agaclar, c¢ok sayida karar agacinin birlestirilmesiyle
olusturulur ve siniflarin kategorik ve dogrusal olmadig1 durumlarda basarili sonuglar
verdigi bilinmektedir. Bu ¢alismada, veri setinin her bir alt kiimesi i¢in farkl: bir karar
agact olusturulmustur. Dogruluk, her bir aga¢ yapisinin ortalama dogruluk
performans1 dikkate alinarak hesaplanmistir [137]. Sekil 4.11. karar agaglari
yonteminin egitim siirecinde elde edilen minimum smiflandirma hatas1 grafigini

gostermektedir.
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Sekil 4.11. Karar agaglar1 egitim siireci minimum siniflandirma hatasi.

Minimum simiflandirma hatasi1 grafiginde goriildiigii gibi karar agaclarinin egitim
asamasinda goOzlenen hata orani tahmin edilen hata oraninin altindadir. Bu

siniflandirma isleminin basarili oldugu anlamina gelmektedir.

4.2.4.Naive Bayes

Naive Bayes, Bayes'in olasilik teoremine dayali bir makine 6grenmesi algoritmasidir.
Naive Bayes yonteminde, her bir veri 6rneginin ait oldugu siif net oldugunda, amag
gelecek olan bir sonraki veri orneginin sinif etiketini belirleyecek bir kural
olusturmaktir [138]. Bu durum kosullu olasilik olarak da adlandirilmaktadir. Veri
siifi etiketlendiginde ilgili 6znitelik tarafindan alinan deger ilkesine dayanmaktadir.
Bu yontem bir veri setine uygulandiginda, yapilan islemler Denklem (4.7) ve Denklem
(4.8) 'de ifade edilmektedir.

P(S| PC)+P(C)

P(PC|S) = B

4.7)
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P(PC|S) = P(S|PC) = P(PC) (4.8)

Burada;

PC: Ana Kategori (Parent Category),

S: Basarili (Successful),

P (PC): Ana kategorinin basarili olma olasiligi,

P (S): Sinif etiketinin basarili olma olasiligi,

P (PC | S): Sinif etiketi basarili oldugu durumda iist kategorinin olma olasiligi,
P (S| PC): Ust kategori durumunda sinif etiketinin basarili olma olasilig1’dr.

Sekil 4.11. karar agaclar1 yonteminin egitim siirecinde elde edilen minimum

siniflandirma hatasi grafigini gostermektedir.

0418 — —O— Estimated minimum classification error
? —@— Observed minimum classification error

Bl Bestpoint hyperparameters
©  Minimum error hyperparameters

0416 -

0414

0412 —

041 —

Minimum classification error

0408

0406 —

I I I I I I
5 10 15 20 25 30
Iteration

Sekil 4.12. Naive Bayes yontemi egitim siireci minimum simiflandirma hatasi.

Minimum simiflandirma hatas1 grafiginde goriildiigii gibi Naive Bayes yonteminin

egitim asamasinda gozlenen hata orami 6. Iterasyondan itibaren sabitlenmistir.
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4.3. Degerlendirme

Bu calismada tiim yontemler i¢in degerlendirme islemi olarak k-kat capraz dogrulama
yontemi kullanilmistir. K-kat ¢capraz dogrulama yonteminde, veri kiimesi k adet farkl
alt gruba boliinmektedir. Bir alt grup test seti olarak segildiginde, geriye kalan k-1 adet
alt grup egitim seti olarak kullanilir. Bu islem biitiin alt gruplar bir kere test seti
secilerek devam eder. Bu sekilde k adet veri setinin her biri bir kez test seti olacak
sekilde tiim kombinasyonlar test edilir ve her sonucun ortalamasi alinarak bir

performans degeri bulunur. Bu ¢alisma i¢in k degeri 10 olarak se¢ilmistir.

Bu ¢alismada performans 8lgiimii i¢in Alic Isletim Karakteristigi (Receiver operating
characteristics- ROC) analizi kullanilmistir. ROC analizi, makine 6grenimi ve veri
madenciligi tekniklerinin performansini 6lgmek igin etkili bir yontemdir [130, 139].

ROC analizi i¢in karmasiklik matrisi Tablo 4.5.'te gosterilmektedir.

Tablo 4.5. ROC analizi i¢in karmagiklik matrisi.

Gergek
5 Pozitif Negatif
= " P kP
o
- Pozitif (Dogru Pozitif) (Yanlig Pozitif)
£ . FN TN
<
& Negatif (Yanlis Negatif) (Dogru Negatif)

Dogruluk, geri ¢agirma (duyarlilik), ozgiilliik, kesinlik (giiven), F1-skoru ve AUC
(egri altindaki alan) degerleri temelde Denklemler (4.9) - (4.14) 'te gosterildigi gibi

hesaplanir.

Dogruluk (Accuracy) = % (4.9)
Geri cagirma(Recall — R) = TPZPFN (4.10)
Ozgiilliik (Specificity) = — (4.11)

TN+FP
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Kesinlik(Precision — P) = e (4.12)
TP+FP
F1 — skoru = 22& (4.13)
P+R
Egri alti alan (AUC) = Z222TR (4.14)

2

Bu denklemlerde yer alan ifadelerin agiklamalar1 su sekildedir;

TP (Gergek Pozitif): Ongoriilen degerin ve gercek degerin pozitif oldugu 6rnek

sayisidir.

TN (Gergek Negatif): Ongoriilen degerin ve gercek degerin negatif oldugu drnek

sayisidir.

FP (Yanls Pozitif): Ongériilen degerin pozitif ve gergek degerin negatif oldugu 6rnek

sayisidir.

FN (Yanlis Negatif): Ongoriilen degerin negatif ve gergek degerin pozitif oldugu 6rnek

sayisidir.

P: Kesinlik / Giiven

R: Geri Cagirma / Hassasiyet

TPR (Gergek Pozitif Oran1): Hassasiyet.

TNR (Gergek Negatif Oran1): Ozgiilliik.

ROC egrisi, dogruluk ve duyarlilik arasindaki dengeyi degerlendirmek i¢in kullanilir.
Egri altindaki alan (AUC) olarak bilinen ROC egrisinin altinda kalan alan, ROC puani
olarak tanimlanir. ROC egrisi, yanhis pozitiflerin bir fonksiyonu olarak gerg¢ek
pozitiflerin degisen siniflandirma esik degerlerine bagli olarak ¢izilir. ROC puani "1"
olursa, pozitiflerin negatiflerden miikemmel bir sekilde ayrildigini gdsterir. ROC

puani "0" oldugunda ise, bu, higbir pozitifin bulunmadig1 anlamina gelir [139]. ROC
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analizi, ikili siifli problemler i¢in yaygin olarak kullanilir, ancak ayni zamanda ¢ok
sinifli problemler i¢in de uygundur. Cok siifli problemler i¢in iki sinifli bir yaklasim
kullanilir. Bu yaklasimlardan biri "bire kars1 bir" yaklasimi ve digeri "bire kars1 hepsi*”
yaklasimidir. "Bire kars1 bir" yaklasiminda, her sinif, diger siniflarin her biri ile ¢iftler
halinde karsilagtirilir. "Bire kars1 hepsi" yaklagiminda ise, "t" sinifi i¢in, diger tiim
smiflar "t degil" olarak isaretlenir ve "t" ile karsilastirilir [140]. Bu ¢alismada, "bire
kars1 bir" yaklagimi kullanilarak ¢ok smifli bir ROC analizi uygulanmistir. Kesinlik,
tahmin edilen pozitif smifin gercekte pozitif oldugu orandir. Geri ¢agirma, dogru
tahmin edilen gergek pozitiflerin oranidir. Bu iki Ol¢lim ayni zamanda Onemli
performans dlglimleri oldugundan, F1-skoru da bu iki 6lgtim kullanilarak hesaplanir
[141]. Sonraki boliimde, bu ¢alismada kullanilan tiim veri setleri detaylica agiklanmis
ve tiim yontemler icin ortaya c¢ikan karmasiklik matrisleri ve ROC egrileri

gosterilmistir.



BOLUM 5. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

Bu c¢alismada, 12 farkli anemi tiiriinii, deneyimli bir uzman doktorun yapacagi gibi
teshis etmek i¢in dort farkli makine 6grenme yontemi tamamen orijinal bir veri seti ile
test edilmistir. Bu anemi tiirleri, verilerin toplandigi1 Diizce ilinde en sik goriilen anemi
tirleridir. Bu ¢alisma i¢in orijinal veri setinin yaninda 6znitelik segme yontemleri
yardimiyla olusturulan 8 farkli veri seti daha kullanilmistir. Oznitelik se¢me
yontemleri olarak bilgi kazanci, bilgi kazang orani, korelasyon ve temel bilesen analizi
kullanilmistir. Siniflandiric olarak ise YSA modeli, dogrusal, karesel ve kiibik DVM
modelleri, Naive Bayes modeli ve artirilmis ve torbalanmis karar agaci modelleri
kullanilmistir. Modellerin basarilarini degerlendirmek i¢in ROC analizinin yanisira
AUC, dogruluk, geri ¢agirma, kesinlik, Fl1-skoru ve simiflandirma hatasi dlgiitleri

kullanilmuastir.

Bu boéliimde kullanilan veri setinin nasil elde edildigi, hangi veri ve 6zniteliklerden
olustugu gibi bilgiler detaylica agiklanmistir. Ayrica kullanilan yapay ogrenme

yontemleri sonucunda elde edilen bulgular ve sonuglar paylasilmis ve tartigilmustir.

5.1. Veri seti

Bu calismada kullanilan veriler Diizce Universitesi Tip Fakiiltesi invaziv Olmayan
Klinik Arastirmalar Etik Kurulu karari ile alinmistir. Etik kurul izni alabilmek igin
Kisisel Verilerin Korunmasi Kanunu kapsaminda tiim hastalarin tiim verileri
allmamamakta, hangi hastalara ait hangi verileri istedigimiz bilgisi Oonem arz
etmektedir. Bu nedenle Hematoloji Uzmami Dog. Dr. Birgiil ONEC ile yapilan
gorlismeler neticesinde hastalik olarak anemi cesitleri secilmis, veriler olarak ise

anemi tanisinda 6nemli olan 30 6znitelik belirlenmistir. Anemi ¢esitleri se¢imi i¢in
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Hematoloji Poliklinigine bagvuran hastalardan tani1 olarak, uluslararas: hastalik
simiflandirma (ICD-10) kodlart D50 ile D64.9 arasit girilmis olan hasta verileri

kullanilmustir.

Hastaliklarin siniflandirilmasi igin belirlenen uluslararasi hastalik kodlar1 DSO
kilavuzunda D50-D89 arasinda yer alan ICD-10 kodlar1 kan ve bagisiklik sistemi
hastaliklarini temsil etmektedir [142]. Bizim ¢alismamiz etik kurul tarafindan anemi
ve anemi iliskili hastaliklar olarak sinirlandirildigindan D50 ve D64.9 arasindaki
kodlar bizi ilgilendirmektedir. Bu kodlara baktigimizda; D50-D53 nutrisyonel
anemiler, D55-D59 hemolitik anemiler ve D60-D64 aplastik ve diger anemiler
seklinde Ozetlenebilir. Detaylandirmak gerekirse; D50 Demir eksikligi anemisi, D51
Vitamin B12 eksikligi anemisi, D52 folat eksikligi anemisi ve D53 diger nutrisyonel
anemilerdir. D55 enzim bozukluklarina bagli anemiler, D56 talasemiler, D57 orak
hiicre bozukluklari, D58 diger kalitsal hemolitik anemiler ve D59 edinilmis hemolitik
anemilerdir. D60 edinilmis saf kirmizi1 hiicre aplazisi, D61 diger aplastik anemiler,
D62 akut posthemorajik anemiler, D63 Kronik hastalik anemileri ve D64 diger

anemiler seklinde bir siniflandirma yapilmistir [143].

Bizim veri setimizde yer alan veriler; DSO hastalik smiflandirma kilavuzunda demir
eksikligi anemisi, vitamin B12 eksikligi anemisi ve folat eksikligi anemisi ile birlikte
nutrisyonel anemiler grubuna (ICD kodlari D50-53) dahil edilmistir. Talasemi,
talasemi tagiyicilig1 ve enzim bozukluguna bagl kalitsal ve edinsel hemolitik anemiler
hemolitik anemiler grubundadir (ICD kodlar1 D55-59). Aplastik ve diger anemiler
grubu (ICD kodlar1 D60-64) aplastik anemi, kronik hastalik anemisi ve diger anemileri
icerir [142]. Ancak eritrosit morfolojisine gore siniflandirildiginda, mikrositik
anemiler igerisinde demir eksikligi anemisi, makrositik anemilerde ise vitamin B12 ve
folat eksikligi anemileri yer almaktadir. Ayrica klinikte bu hastaliklarin bir arada
goriildiigli durumlar yaygindir. Sekil 3.9.'da verilen anemilerin eritrosit morfolojisine
gore smiflandirilmasina goére mikrositik anemiler icerisinde demir eksikligi anemisi,
talasemi ve talasemi tasiyiciligi yer almaktadir. Bazi kronik hastalik anemileri

mikrositik olsa da ¢ogu normositik anemiler arasinda yer alir. Hemolitik anemiler de
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normositik anemilere dahildir. Vitamin B12 eksikligi ve folat eksikligi anemileri ise

makrositik anemiler grubunda yer alir.

Demir eksikligi anemisi en yaygin goriilen anemi tiirtiidiir. Kirmiz1 kan hiicrelerinin
akcigerlerden dokulara oksijen tasimasini saglayan, hemoglobinin merkezinde
bulunan, demir igeren protein yapidir. Viicut demiri kayboldugunda bu islev
gergeklesemez ve sonug olarak halsizlik, yorgunluk, nefes darlig1 gibi cesitli belirtiler
goriiliir. En ¢ok kadinlarda ve kiiglik ¢ocuklarda goriiliir. Tanisinda MCV, demir,
ferritin ve demir baglama kapasite degerlerinin 6l¢iilmesi 6nemlidir. Ayrica i¢ kanama
olasilig1 da ortadan kaldirilmalidir. Demir eksikligi anemisi, demir takviyeleri ve

demir agisindan zengin besinler igeren bir diyetle tedavi edilebilir [144, 145].

B12 vitamini, kirmizi kan hiicresi iiretiminde ve sinir sisteminin igleyisinde 6nemli bir
rol oynar. Viicuttaki B12 vitamini yetersiz kaldiginda saglikli iiretim ve kirmiz1 kan
hiicrelerinin boliinmesi yapilamaz. Sonug¢ olarak, kirmizi kan hiicrelerinin kemik
iliginden kana gegmesi ile ilgili sorunlar ortaya ¢ikar ve ¢esitli bedensel ve zihinsel
belirtilere neden olur. HGB, MCV ve vitamin B12 degerleri tanisinda 6nemli
Olctimlerdir. B12 vitamini eksikligi, yeterli beslenme ve B12 vitamini takviyesi ile

tedavi edilebilir [144, 146].

Folik asit, meyvelerde, yesil yaprakli sebzelerde ve ette bulunan bir maddedir.
Yetersizlik, aliminin yetersiz olmasi1 veya viicut tarafindan yeterince emilmemesi
durumunda ortaya ¢ikar. Hiicre boliinmesinde dnemli rolii olan folat viicutta eksik
oldugunda cesitli fonksiyon bozukluklarina neden olabilir. Ozellikle hamilelikte ve
cocuklarin bilylime donemlerinde takibi 6nemlidir. Serum folat seviyesi tanisinda
onemli bir 6l¢iimdiir. Folik asit eksikligi, folik asit agisindan zengin bir diyet ve

takviyelerle tedavi edilebilir [146, 147].

Kronik hastalik anemisi, 6zellikle yaslh bireylerde kanser tiirleri, diyabet, kalp, bobrek
ve romatizmal hastaliklar, enfeksiyonlar ve iltihaplanma gibi kronik hastaliklara eslik

eden bir anemi tiirlidiir. Diisiik serum demir seviyeleri ve toplam demir baglama
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kapasitesi tanida 6nemli Slg¢iimlerdir. Bu tlir aneminin tedavisi igin oncelikle altta

yatan hastalik tedavi edilmelidir [148].

Talasemi, hemoglobin zinciri ¢ok az sayida tiretildiginde veya hi¢ hemoglobin zinciri
tiretilemediginde ortaya ¢ikan bir hastaliktir. Genetik gecisli bir hastaliktir. Bu nedenle
heterozigotlar tasiyici olur ve homozigotlar hastalanir. HGB, HCT, eritrosit say1s1 ve
MCV, MCH ve MCHC indeks degerleri tanida onemli Ol¢timlerdir. Transfiizyon,
genellikle tasiyicilar s6z konusu oldugunda olmasa da hastalarin tedavisinde

uygulanir. Talasemi hastalar tiim yasamlar1 boyunca izlenmelidir [148].

Hemolitik anemi, kirmizi kan hiicrelerinin iiretildiklerinden daha hizli bir sekilde yok
edildikleri bir durum olarak tanimlanabilir. Nedeni kalitsal veya edinilmis olabilir.
Tanida hastanin 0ykiisii 6nemli olmakla birlikte tam kan sayimi ve periferik yayma,
hemoglobin elektroforezi, kemik iligi testleri gibi laboratuar yontemleri de
kullanilmaktadir. Tedavisinde ila¢ tedavisi, cerrahi miidahale, kan transfiizyonu,

kemik iligi ve kok hiicre nakli uygulanabilir [144, 148].

Calismamizda anemi tanisi alan hastalara yukarida anlatilanlar disinda anemi tanis1 da
konmustur. DSO tanimina, ICD 10 kodu D64, “diger anemiler” olarak dahil edilmistir.
Tam kan sayimi ve 6zellikle HGB, HCT ve RBC parametreleri anemi tanisinda
kullanilir. Yasam kalitesini 6nemli 6lciide etkileyen bir hastalik oldugu i¢in anemi

tipini tanimak ve tedaviyi buna goére organize etmek ¢ok onemlidir [127].

Bu ¢alisma igin uygun bir veri setinin olusturulmasi amaciyla etik kurul izni ile Diizce
Universitesi Saghik Uygulama ve Arastirma Merkezi Bilgi Islem Birimi’nden alinan

verilerde yer alan tiim bilgiler sunlardir:

— Arsiv No: Her hasta i¢in bir kez kullanilmaktadir. Hastanin her gelisinde

sabittir. Maksimum 10 karakterlik rakam igerir.
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Kabul No: Hastanin her girisi igin ayr1 bir kabul numarasi vardir. Maksimum

7 karakterlik rakam igerir.

Kabul Tarihi: Hastanin her gelisi igin geldigi tarih yer alir. DateTime degerler

igerir.

Birim Adi: Hastanin hangi birimden geldigi bilgisi yer alir. String degerler

igerir.

Basvuru No: Hastanin yapti§i bagvuru numarasi yer alir. Harf ve rakam

degerleri igerir.

Islem Kodu: Hastaya yapilan islemin kod degeri yer alir. Maksimum 12

karakterlik rakam igerir.

Islem Adi: Hastaya yapilan islemin adi yer alir. String ve rakamsal degerler

igerir.
Islem Tarihi: Hastaya yapilan her islemin yapildig: tarih yer alur.

Tan1 Kodu: Her hastalik i¢in farkli bir kod vardir. Bir hastanin birden fazla
hastalig1 olabilir. Harf ve rakam degerleri icerir. Anemi ve iliskili tanilar i¢in

D50 ve D64.9 arasi kodlar kullanilmaktadir.

Tan1 Adi: ICD kodlarina goére tanimlanmis hastalik isimleri yer alir. String

degerler igerir.
Tahlil Adi: Hastaya uygulanan tahlillerin ad1 yer alir. String degerler igerir.

Sonug: Uygulanan tahlil ve testlerin sonuglari yer alir. Rakam ve string

degerler igerir.
Yas: Hastanin yags1 yer alir. Rakamsal degerler igerir.

Cinsiyet: Hastanin cinsiyeti yer alir. Kadin ve Erkek olmak tizere 2 degisken

mevcuttur.

Onay Tarihi: Hastaya yapilan tahlillerin tarihleri yer alir. DateTime degerler

igerir.
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Bu bilgiler “bagvuru”, “islem”, “tan1” ve “tahlil” olmak tizere dort farkli tabloda yer
almaktadir. Alinan veriler ve tutulan hasta dosyalar1 retrospektif olarak incelenmis ve
“epikriz” adinda yeni bir veri tabani tablosu daha olusturulmustur. Hematoloji
Poliklinigi’nde tutulan hasta dosyalari incelenerek olusturdugumuz 5. Tablo olan

“epikriz” tablosunda yer alan bilgiler ise su sekildedir:

— Arsiv No: Bahsi gegen tiim tablolarda yer almaktadir.

— Tani: Hastanin dosyasinda yer alan uzmanin verdigi tani kararidir. String

degerler igerir.

— Kronik Hastaliklar: Hastanin dosyasinda yazilan kronik hastaliklart yer alir.

String degerler igerir.
— Belirtiler: Hastanin dosyasinda yazilan belirtiler yer alir. String degerler igerir.

— Diger: Hastanin dosyasinda yazilan diger bilgiler (dykiisli, daha 6nce aldigi

tedaviler vb) yer alir. String degerler igerir.

Alinan verilerin tutuldugu bes farkli tablo icin veritabani islemleri yapilmasi
gerekmistir. Bu amacla PostgreSQL veri tabani yonetim sisteminin pgAdmin arayiiz
platformu kullanilarak veri tablolar1 olusturulmus, tablolar arasinda iligkiler kurulmus
ve cesitli sorgular olusturulmustur. 27-29 Mayis 2016 tarihleri arasinda Sakarya
Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii ve Finansal Ekonometri Boliimiiniin
Koordinatorliigiinde diizenlenen PostgreSQL egitimine katilarak bu konudaki
eksiklerimi tamamlamaya c¢alistim. Sekil 5.1., Sekil 5.2. ve Sekil 5.3.’te
gergeklestirilen ¢esitli veri tabani iglemleri goriilmektedir. Yeni verilerle olusturulan
“epikriz” tablosuna hastaneden temin edilen dosyalardaki verilerin girisi islemi her bir

dosya i¢in detayli inceleme gerektirdiginden uzun stirmiistir.
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m FTS Dictionaries (2) k- Inherited tables count o [hobu_po @ arsiv_no
A3 FTS Parsers (0) (1% Unlogged? No e T [Dhkabul_no
1 P18 Templates (0) (1 Has OIS ? Mo Disker_adl O tahli_adh
|4 Functons (0) 1= System table? No o stem_tari 0 sonuc
% Sequences (0) 1 Commpnt Ovas 4
173 Tables (5) < [Dansivet o
E = [menay tarihi =
N %);vuu o e \jkahu\fon: [x
R + 0 tani_kodu 7l
B wsur Table: tb_epikriz C tore s
B kabul_ne
{8 kebul_terhi -- DROP TABLE tb_epikriz: < >
1) brin_ad
;.% basveru_no CREATE TASLE tb_epikriz Cohumns |Criera | Ordering | Jore
Lpw =K} | Relation | Column
b4 Constraints (1) id INTEGER NOT NULL, 1 |th basvuru ) [&]
g arsiv_no BIGINT NOT NULLl [ 2 't tahh arsv_o al
Indexes tani TEXT NOT NULL, S .
3 M”m(ﬁ) kronik_hast TEXT, |
R Trggers () belirciler TEXT, |
It ephiz diger TEXT, < >
[-ID-Cn\m © CONSTRAINT 1d_e PRIMARY
B id l=l’ ready nx Ln,Col1,Ch1 e
WITH
[~B arspo v|[< >
0,08 secs

Retrieving detais on toble tb_islem... Done.

Sekil

5.2. verl

Sekil 5.2. Tablolarin diizenlenmesi ve iligkilerin kurulmasi.

tablolarinin dizenlenmesi

Ve

iligkilerin ~ kuruldugu ekrani

gostermektedir. Sekil 5.3. sorgu ekranini ve sorgu sonucu elde edilen veri tablosunu

gostermektedir.
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File Edt Query Favourites Macros View Help

SH ARGenn[ A rEhie]

| Data Output | Explan | Messages | istory |

_—_—_——— arsiv_no tani_kodu |tani_adi tani | kronik_hast | belirtiler diger tahlil_adi sonuc |vas | cinsivet|onay_i A
[ S tdtor | GraphiclGury butder | nteger | character | text l.m_‘!m | text § text text - text |integ text|date
—_— 1 56000 | 244308 D63 Anemi, bagka yMDS HT, KBY  bel ve bacak agzalaziDip merkezde Hb SODYUM 142 | 82 KADIN [2014-
Previaus queries | 36010 | 244908 DE3 Anemi, bagka yMDS HT, KBY bel ve bacak agrilariDig merkezde Hb|T.BILIRO0.08 | 82 KADIN |2014-
SELECT DISTINCT 36011 | 244908 D63 Bnemi, bagka yMDS |HT, KBY  bel ve bacak ..gnh.m:m, merkezde Hb|T.BILIR 0.15 | 82 RADIN |2014-
g—::::::_:";:’:;’ 36012 | 244908 D63 Anemi, bagka yMDS HT, KBY  bel ve bacak ngrllar1iD1; merkezde Hb T.BILIR0.22 | 2 EADIN [2014-
tb_tani.cani adi, 36013 | 244308 D63 pnemi, bagka yMDS T, KBY  bel ve bacak adrilaribig merkesdc Wb I.BILIRO.23 | 62 KADIN 2014~
th_epikriz.tani, 36014 | 244308 D63 Anemi, bagka yMDS HT, KBY  bel ve bacak agralariDiy merkezde Hb|T.BILIRQ.24 | 82 KADIN |2014-
thb_epikriz.kronik hast, 36015 | 244908 D63 Anemi, bagka yMDS HT, KBY bel ve bacak agrilaraDig merkezde Hb T.PROTE 6.34 | 82 KADIN [2014-
m-*p,i:”f":?““““' 36016 | 244508 D63 Anemi, bagka yHDS |HT, KBY  bel ve 7b;c;k7;|i];;.la;1‘D).g?;g;k;;d;illh:T’.éﬂru’l‘E 6.97 | 82 FADIN [2014-
o [lféa;;::;adl.. 36017 | 224508 D63 Anemi, bagka yMDS |HT, KBY  bel ve bacak mjxllaz:\lDl; merkezde Hb T.PROTE 7.51 | 82 KADIN [2014-
.sonuc, 36018 | 244908 D63 Anemi, bagka yMDS HI, KBY  bel ve bacak afrilariDij merkezde Hb T.PROTE 7.66 | 82 KADIN |2014-
»_canlil.yas, 36019 | 244908 DE3 Anemi, bagka yMDS T, KEY  bel ve bacak agrilariDig Hb|T.PROTE 8.01 | 82 KADIN |2014—
E:{:::::;:;“:::;m 36020 | 244208 D63 Anemi, bagka yMDS BT, KBY  bel ve bacak aﬁx‘xlan:m.: merkezde Hb|TIBC 274 | 62 KADIN [2014-
. - 36021 | 244908 DE3 Anemi, bagka yMDS |HT, KBY  bel ve bacak agzalaziDig merkezde Hb|TIBC 314 | £2 RADIN [2014-
FRCM 36022 | 294908 D63 |Anemi, bagka y MDS ;m, KBY  bel ve haca“k“aé;{llaz:\}D:\g-mezk!z;i; Hb|TIBG 321 | 82 RADIN [2014-
public.th tani, 36023 | 284908 DE3 \Anemi, bagka yMDS BT, KBY bel ve bacak ajrilariDig merkezde Eb TIEC 330 82 EADIN 2014~
":i:“'z—“";‘;‘i' 36024 | 244908 D63 Anem1, bagka yMDS HT, KBY  bel ve bacar afrilariDip merkezde Hp TIBG 351 82 KEDIN [2014-
e S 36025 | 244908 D63 anens, bagka yMDS HI, KBY  bel ve bacak agrilaribig HD|TSH  1.02 | 82 KADIN |2014-
th_epikriz.arsiv_no = tb_tahlil.arsiv_no ANI 36026 | 244908 D63 Anemi, bagka yMDS |HT, KBY  bel ve bacak agralazaDig Hb|TSH  1.17 | 82 RADIN |2014-
th_epikriz.arsiv_no = tb_tani.arsiv_no AND | 36027 | 244908 D63 Anemi, bagka YMDS HT, KBY  bel ve bacak a§rilariDig merkezde Hb UIBC 237 | ©2 KADIN [2014-
tb_tani.arsiv no = cb_ranlil.araiv no AND | aep08 | 234008 D63 Anemi, bagka yMDS T, KBY  bel ve bacak ajralaraDig merkezde Hb UISC 243 | 82 RADIN [2014-
th_tani.tani adi ILIKE 'Sanemi%': | | |
= = 36029 | 244908 D63 [Anems, bagxa yups ET, KEY  bel ve bacar afrilariDiy merkerde MbUISC (244 | 82 KADIN 2014~
36030 | 244908 D63 |Anemi, bagka yMDS HI, KBY  bel ve bacak ajralariDig merkezde Hb UIBC 262 | 82 KADIN |2014-
36031 | 244908 D63 [Aneni, bagka yMDS |HT, KBY  bel ve bacak agrilaribiy Hb[UIBC 266 | 82 KADIN |2014-
36032 | 244208 D63 Anemi, bagka yMDS HT, KBY  bel ve bacak agralaziDiy merkeade Hb URE  51.8 | €2 RADIN (2014
36033 | 244008 D63 Anemi, bagka yMDS |HT, KBY  bel ve bacak ajrilariDiy merkezde Hb|URE 57 82 RADIN [2014-
36034 | 244908 D63 Anemi, bagka yMDS |HT, KBY  bel ve bacak afrilarsDig merkesde Hb GRE  63.4 | 82 KADIN |2014-
36035 | 244308 D63 [Anemi, hagka yMDS |KT, KBY  bel ve bacak agrilariDig merkezde Hb ORE  73.5 | 82 EADIN |2014-
36036 [ 244908 D63 |Anemi, bagka y unafi , KBY nule}acn{aanmn:m;}mrnmtub ORE  97.6 | 82 KADIN [2014-
36037 | 244308 D63 Anemi, baska vMDS |HT, KBY  bel ve bacak adralariDis merkezde Hb URIK AS3.5 | 82 KADIN |2014-V
< >
E )< =
oK Unx  Ln1,ColL,ch1 74638 rows, 48013 ms

Sekil 5.3. Sorgu islemleri ve sorgu sonucu elde edilen veri seti.

Programin yaziliminda kullanilan programlama dili olarak C# dili kullanimina karar

verilmistir. C# programlama dilinin nesne yonelimli, tasmnabilir, multi-threaded

(birgok farkli islemin ayni zamanda gergeklestirilmesi olay1), dinamik ve giivenilir

olmasi ayrica Tiirk¢e kaynaklarinin mevcut olmasi gibi avantajlar vardir. C# dili ile

yazilim yapmak i¢in gerekli gelistirme ortami olarak Microsoft Visual Studio 2019

platformu kullanmilmaktadir. Lisansh siiriimii Sakarya Universitesi Bilgi Islem Daire

Baskanlig1 tarafindan saglanan Dreamspark platformundan temin edilmistir. Elde

edilen veriler ve Saym Dog. Dr. Birgiil ONEC ile yapilan goriismeler sonucunda

arayiiz tasarimlart Sekil 5.4., 5.5. ve 5.6.’da goriildiigii sekilde gergeklestirilmistir.
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Sekil 5.4. Agilis formu.

Sekil 5.4. ve Sekil 5.5. tasarlanan form arayiizlerini gostermektedir.

B KayitFormu - [m} it
Hasta Bilgler Ozgemiy
Argiv No : B @emir+beneml tedavisi baglanms. Endoskopi arsiv_no | tani H
Argivi onerilmig hasta kabul etmemis. -

Kabul No : |807124 Getir » 102523 | demir eksildidi an...
Bagvuns Tarki - [17.03.2014 00.000 [ Aile Oykiisi ] Kronik Babrek Hast.
Cnsivet - O Kadn (Gebe) O Ekek [ koaH [ Kronik Enfeksiyon Hast.

@ Kadn (Premenopozal) [ Walignite [ Kronik Myelolferatif Hast.

O Kadin (Postmeniopozal) [ Talasemi ] Romatolojic Hast. < >

Fizik Muayene Semptomlar 1. Basamak Lzb. igemler
Bilgileri Kzydet
Adiz kenannda catlaklar [ Bag Danmesi Hemogram

[ Ciitte: Solukluk Halsiziike it " _
e St | [ VenFan |
Konjuktivada solukdul O Caprtn L] Anemi Biyo bl

[ Hipermenore [] Nefes Daré [JcRrp

d Hipdaps'ryon | Ea_wl[na [ Retikiilosit Saymi

[ Sag Dékiimesi [ Gadgiis Agns:

[ Takipne / Solunum [ igahsizlic [ Sedimentasyon

Tagkard Uykuya Egiim - Uygulamay

[ Timak Bulgulan [ ¢abuk Yorulma Lab Iglemi Elde Kapat
KAPAT

Sekil 5.5. Veri giris ve kayit formu.

Yapilan ara yiiz tasariminda hastanin kimlik bilgileri olmaksizin gerekli bilgilerin
(arsiv no, cinsiyet, dogum tarihi gibi) girisini saglamak lizere Hasta Bilgileri paneli
olusturulmustur. Hastanin oykiisii ve anemiye yol agabilecek diger hastaliklar1 varsa
bunlarin belirlenmesi igin bir “Ozgecmis” paneli olusturulmustur. Fizik muayene

bulgular1 ve anamnez sonucu belirlenecek c¢esitli belirtilerin girisi igin “Fizik
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Muayene” ve “Semptomlar” olmak fiizere iki panel eklenmistir. Laboratuvar
islemlerini belirlemek iizere bir panel olusturulmustur. Formda gergeklestirilebilecek
cesitli islemler i¢in butonlar eklenmistir. Forma girilen verilerin veritabanina
kaydedilmesi i¢in “Bilgileri Kaydet”, ilk defa gelen bir hastanin kaydi ig¢in “Yeni
Kayit”, kontrol i¢in gelen hastanin bilgilerini gérmek i¢in “Kontrol Formu”, ilgili
formu kapatmak i¢in “Kapat” ve uygulamadan ¢ikmak i¢in “Uygulamay1 Kapat”
butonlar1 olusturulmustur. Formda yer alan “Sistemi Egit” butonu ise tasarim

siirecinde ¢esitli denemeleri yapmak i¢in gegici olarak olusturulmustur.

Veri setinin olusturulmasi amaciyla veritabanindan verileri ¢ekmek igin hazirlanan

arayliz tasarimi Sekil 5.6.’da goriilmektedir.

EE[ Formd - a X
id arsiv_no kabul_na tani_kodu tani_adi A arsiv_no tani_adi tani b
2 |101254 837330 D64 Anemi, difer » 286976 Trombositopeni, ... |trombostapeni
2 |n2s 837330 D64 Anemi, difer 140208 Pnemi, diger Pnemi _ Demire...
2 |12 837330 D64 Anemi, diger 2011199365 Anemi, dider Anemi
3 EWTZH 237330 D64 Anemi, difer 2011104560 Demir ekesikligi a... | Anemi, DEA
2 101254 837330 De4 Anemi, difer 2011170326 Kronik myeloprol... | Panstopeni
22 |101254 837330 D&4 Anemi, dider 2011195582 Anemi, dider daha énce gelmi...
2 |12 837330 D&4 Anemi, dider 2011175581 Anemi, tanmlan... | Anemi
2 |12 837330 D64 Anemi, diger . 351524 Bakteryel pném... |lenfoma ?
< > 117655 Trombostopeni, ... |b12 anemi W
Taru ismi giriniz] v| [ Verlen Getir | | Sonucu Excele Aktar | | £G7TiM | [ TEST [ Sonucu Excele Adtar
KAPAT

Sekil 5.6. Veri seti hazirlama formu.

Burada “Verileri Getir” butonu ile girilen tani ismine gore veritabaninda bir sorgu
olusturularak veriler bes farkli tablodan g¢ekilmektedir. “Sonucu Aktar” butonu ile

olusturulan veri seti siiflandiricilar ile kullanilmaya hazir hale getirilmektedir.

Elimizdeki tablolar veritabanina aktarilarak cesitli sorgular ile incelendiginde

tekrarlayan veriler olmaksizin anemi ve iliskili tanilar1 olan kayitlar elde edilmistir. Bu
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kayitlarin bir kismi i¢in yapilan ikinci basamak test ve muayeneler sonucunda baska
hastaliklara ait oldugu anlasilmis ve geri kalan 1663 adet hasta verisi isleme alinmistir.
Tablo 5.1.”e bakildiginda bu verilerin yer aldig: veri setinde karsimiza ¢ikan 24 farkli
anemi tipi goriilmektedir. Basit olarak D.50-D.53 ICD koduna sahip tanilar demir,
Vitamin B12 ve folat eksikligi anemileri; D.55-D.59 ICD koduna sahip tanilar kalitsal,
kazanilmis ve otoimmiin hemolitik anemiler ve talasemiler; D60-D64 ICD koduna

sahip tanilar diger anemiler seklinde gruplandirilabilir [9].

Tablo 5.1. Veri setinin ham halinde yer alan anemi iligkili tanilar ve ICD kodlart.

ICD Kodu Tan1 Adi

D50 Demir eksikligi anemisi

D50.8 Demir eksikligi anemileri, diger

D50.9 Demir eksikligi anemisi, tanimlanmamis
D51 Vitamin B eksikligi anemisi

D51.3 Vitamin B, eksikligi anemisi, diger, diyete bagh
D51.8 Vitamin B eksikligi anemisi, diger

D52 Folat eksikligi anemisi

D52.8 Folat eksikligi anemileri, diger

D56 Talasemiler

D56.0 Alfa talasemi

D56.1 Beta talasemi

D56.8 Talasemiler, diger

D56.9 Talasemi, tanimlanmamig

D57 Talasemi tagtyicilig

D59.1 Otoimmiin hemolitik anemiler, diger

D59.4 Hemolitik anemiler, diger, otoimmiin olmayan
D59.5 Paroksismal noktiirnal hemoglobiniiri

D59.8 Hemolitik anemiler, diger kazanilmig

D59.9 Hemolitik anemi kazanilmis, tanimlanmamis
D63 Anemi, kronik hastaliklarda siniflanmis
D63.8 Kronik hastalik anemisi

D64 Anemi, diger

D64.8 Anemiler diger, tanimlanmis

D64.9 Anemi, tanimlanmamis

Tablo 5.2. bu ¢alismada kullanilan veri setinde bulunan 6znitelikleri ve ozelliklerini

gostermektedir.



Tablo 5.2. Veri setinde bulunan 6znitelikler ve 6zellikleri.

Oznitelik Ad Veri Tipi Min. Maks. Ort.
Yas Sayisal 20 109 55.4
Cinsiyet Sayisal 0 1 0.6
Kronik Hastalik Sayisal 0 1 0.6
Belirtiler Sayisal 0 1 0.5
CRP (C Reaktif Protein) Sayisal 0 27.6 1.2
D. Bilirubin (Direkt Bilirubin) Sayisal 0 11.3 0.2
Demir Sayisal 4 377 77.8
Ferritin Sayisal 0 2338.4 166
Folat Sayisal 1 99.6 11.7
HCT (Hematokrit) Sayisal 11 64.5 354
HGB (Hemoglobin) Sayisal 1 229 11.6
L. Bilirubin (Indirekt Bilirubin) Sayisal -0.1 5.01 0.4
Kreatinin Sayisal 0.2 8 0.9
MCH (Ortalama Eritrosit Hemoglobini) Sayisal 13.9 452 27.4
MCHC (Ortalama Eritrosit Hemoglobin Konsantrasyonu) Sayisal 25.6 38.2 33.1
MCYV (Ortalama Eritrosit Hacmi) Sayisal 49 126.6  82.7
NEUT (Neutrofil Sayist) Sayisal 0 47.8 3.9
PLT (Platelet Sayis1) Sayisal 1 1239 260.7
RBC (Kirmiz1 Kan Hiicresi Sayisi) Sayisal 1.2 452 43
RDW (Kirmiz1 Kan Hiicresi Dagilim Genisligi) Sayisal 11.2 38.2 17.2
T. Bilirubin (Total Bilirubin) Sayisal -0.02 5.7 0.7
TIBC (Total Demir Baglama Kapasitesi) Sayisal 104 697 353.8
UIBC (Baglanmamis Demir Baglama Kapasitesi) Sayisal -9 676 273.1
Vitamin B-12 Sayisal  13.1 2000 5124
WBC (Beyaz Kan Hiicresi Sayis1) Sayisal 0.7 4313 7.6

Tani

Metinsel

87
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Tablo 5.2.'de goriilen Ozniteliklere ek olarak, ham veri setinde verilerimizi
diizenlememizi saglayan bagka Oznitelikler de vardir. Arsiv Numarasi, yukarida da
belirtildigi gib hastane kayitlarinda bir hastay1 tanimlamak i¢in kullanilan benzersiz
bir 6zelliktir. Her hasta i¢in sadece bir kere tanimlanir. Hastanin Basvuru Numarasi ve
Onay Tarihi 6zniteliklerine bakarak ayni hastanin klinige ne siklikla bagvurdugunu ve
ilk gelisindeki tahlil sonucu verilerini temin edebildik. Diger Bilgiler, bu ¢alisma igin
Oznitelikler olarak dahil edilmeyen hasta ge¢misi verilerini igcermektedir. Bu bilgiyi
tez ¢alismasinda hastanin anemi tipleri tanisini aldigini onaylamak i¢in kullandik.
Almamiza izin verilen veriler yalnizca 30 6znitelikten olusan verilerdir. Yukarida

aciklandig gibi bu dort 6znitelik yapay 6grenme yontemleri ile kullanilmamaktadir.

Kullanilan 6zniteliklerin detaylarini agiklamak gerekirse; Hastanin yasi, cinsiyeti,
belirtilerinin ve kronik hastaliklarinin  varligi gibi bilgiler, anemi tipinin
belirlenmesinde 6nemli rol oynayan 6zelliklerdir. Kan analizindeki Bilirubin degerleri
(Direkt, Indirekt ve Total Bilirubin), karaciger ve safra kesesi fonksiyonlarini
degerlendirmek i¢in kullanilir. C-reaktif protein (CRP), viicuttaki iltihaplanma varlig
hakkinda bilgi sahibi olmamizi saglar. Kandaki demir degerleri her tiirlii kansizlik,
demir eksikligi ve demir zehirlenmesi durumlarinin degerlendirilmesinde kullanilir.
Ferritin degeri, demir eksikligi anemisi, kronik hastalik anemisi ve talasemi tanisinda
onem arz etmesinin yanisira, demir yiikkleme tedavisinin izlenmesinde de énemli bir
degerdir. Folat, kandaki folik asit degerini ifade eder ve megaloblastik ve makroskopik
anemilerin degerlendirilmesinde ve ayrica folat eksikligi anemisinin tedavisinin
izlenmesinde kullanilir. Hematokrit (HCT) kanda bulunan hemoglobin ve eritrosit
miktarin1 gosterir. Hemoglobin (HGB) kanda bulunan toplam hemoglobin miktarini
gosterir ve tam kan sayimi parametrelerinin arastirilmasinda anemiyi gosteren ilk
degerdir. Kandaki kreatinin degeri bobrek fonksiyonlarmin degerlendirilmesinde
kullanilir. Ortalama eritrosit hemoglobini (MCH), eritrositlerdeki toplam hemoglobin
miktarint  gosterir. Ortalama eritrosit hemoglobin konsantrasyonu (MCHC),
eritrositlerdeki hemoglobin konsantrasyonunun yiizdesidir. Ortalama eritrosit hacmi
(MCYV), oksijen tastyan kirmizi kan hiicrelerinin ortalama boyutudur. NEUT, kandaki
notrofillerin sayisidir. PLT, islevi kanin pihtilagsmasini saglamak olan trombositlerin

sayisidir. Kirmizi kan hiicresi sayisi (RBC), kanda bulunan eritrositlerin sayisidir ve
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kirmizi hiicre dagilim genisligi (RDW), kandaki eritrositlerin dagilim genisligini
gosterir. Toplam demir baglama kapasitesi (TIBC) ve baglanmamis demir baglama
kapasitesi (UIBC) de anemi tiplerini teshis etmek ic¢in kullanilan 6nemli
parametrelerdir. B12 vitamini, hematopoez ve normal ndronal fonksiyonlar ig¢in
gerekli bir vitamindir. Diigiik B12 vitamini durumunda, B12 vitamini eksikligi anemisi
diistintilebilir. Beyaz kan hiicresi sayis1 (WBC), kandaki 16kositlerin sayisidir. Bunlar
viicudun savunmasi gorevi gorir ve bagisiklik sisteminden sorumludur [55, 73,

127,129].

Hazirlanan veri setinin son halinde 1663 adet hasta verisi vardir. Bu verilerin taniya
gore dagilimi Tablo 5.3.'te verilmistir. Anemiye bagli hastaliklarin dagilimi diizensiz
ve dengesizdir. Veri setimizde 1109 kadin ve 554 erkek hasta vardir. Kadinlarda anemi
prevalansinin yiiksek oldugu bilinmektedir ve bu veriler bu durumu dogrulamaktadir.
Veri setinin %21'ini olugturan demir eksikligi anemisi, bolgede en sik goriilen anemi

tiiriidiir, en az goriilen anemi tiiriiniin ise talasemi tagiyiciligt oldugu goriilmiistiir.

Tablo 5.3. Veri setinde bulunan verilerin tantya gore dagilimi.

ICD-10 Kodlar1 Tani Say1 %
D50 Demir Eksikligi Anemisi 351 21.10
D51 Vitamin B12 Eksikligi Anemisi 50  3.006
D52 Folat Eksikligi Anemisi 234 14.07
D50-D51 Demir ve Vit.B12 Eksikligi Anemisi 164 9.86
D50-D52 Demir ve Folat Eksikligi Anemisi 187 11.24
D51-D52 Folat ve Vit. B12 Eksikligi Anemisi 55  3.30
D56 Talasemi 80 4.81
D57 Talasemi Tagiyiciligi 23 1.38
D59 Hemolitik Anemi 42 252
D63 Kronik Hastalik Anemisi 170 10.22
D64 Anemi, Diger 123 7.39

- Anemi Degil 184 11.06
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Bu ¢aligma Tiirkiye'nin Bati1 Karadeniz Bo6lgesi’nde yer alan Diizce ilinde yapilmistir.
Burada listelenen anemii tiirleri, ilde en sik goriilen 12 farkli anemi tiiriidiir. Veriler bir
hastaneden alindigi i¢in, veri setindeki tiim hastalarda en az bir hematolojik bozukluk
vardir. “Anemi Degil” seklinde belirtilen grup saglikli bireylerden olusmamaktadir ve
bu nedenle saglikli olarak degerlendirilmemelidir. Anemi grubu disinda hematolojik
rahatsizliklar yasadiklarindan “Anemi Degil” ifadesinin kullanilmast uygun kabul

edilmistir.

Ozetle bu calismada, Diizce Universitesi Arastirma ve Uygulama Hastanesi
Hematoloji Poliklinigine bagvuran, tani veya On tani olarak anemi ve iligkili
hastaliklarin (ICD kodlar1 D50.0-D64.9) girildigi hastalarin verileri kullanilmistir.
Kullanilan hasta verileri su 6znitelikleri icermektedir: yas, cinsiyet, kronik hastalik,
belirtiler, CRP (C reaktif protein), D. bilirubin (direkt bilirubin), demir, ferritin, folat,
HCT (hematokrit), HGB (hemoglobin), I. bilirubin (indirekt bilirubin), kreatinin,
MCH (ortalama eritrosit hemoglobini), MCHC (ortalama eritrosit hemoglobin
konsantrasyonu), MCV (ortalama eritrosit hacmi), NEUT (nétrofil sayis1), PLT
(trombosit sayis1), RBC (kirmizi kan hiicresi sayisi), RDW (kirmizi hiicre dagilim
genigligi), T. bilirubin (total bilirubin), TIBC (toplam demir baglama kapasitesi),
UIBC (baglanmamis demir baglama kapasitesi), B-12 vitamini ve WBC (beyaz kan
hiicresi sayis1). Anemiye bagli hastaliklarin tanist konurken oncelikle hemogramin
degerlendirilmesi  gerekmektedir. Hemogramin yorumlanmasi, DSO anemi
tanimlara [9] ve Tiirk Hematoloji Dernegi (THD) tarafindan Ekim 2014'te
yayimlanan Hematoloji Laboratuvar Rehberi [73] tavsiyelerine dayanmaktadir. Bu
Onerilere gore, veriler incelenirken bir hastada ilk olarak hemoglobin degerleri dikkate
alinir, erkek hastalarda HGB <13 g / dL ve kadin hastalarda HGB <12 g / dL ise
hastanin durumu anemi olarak tanimlanir. Bunu takiben hastalar, MCV degerine gore
mikrositik (MCV<80), normositik (80<MCV<100) veya makrositik (MCV>100)
olarak smiflandirilmalidir. Mikrositik anemisi olanlarin ferritin degeri sorgulanir ve
buna gore demir eksikligi veya talasemi teshisleri thmitalleri degerlendirilir. Demir
eksikliginden siiphelenilmeyen hastalarda (THD anemi kilavuzlarina gore Ferritin>15
ise) demir ve demir baglama kapasitesi degerlendirilir. Bu degerlendirme ile demir

eksikligi veya kronik hastalik anemisinin ayirici tanis1 amaglanmaktadir. Anemili her
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hastada B12 vitamini ve folik asit degerlerinin de degerlendirilerek diger anemi
tirlerine (demir eksikligi, kronik hastalik anemisi, talasemi vb.) eslik eden B12
vitamini eksikligi veya folat eksikligi anemileri veya Ozellikle makrositik tanimli
anemiler olarak belirlenmesi gerekmektedir. Ek olarak, anemili hastalarin diger serileri
(beyaz kan hiicreleri ve trombositler) degerlendirilmeli ve bunlar normal degilse
(viiksek veya diisiik degerler) periferik yayma islemi yapilmalidir. DSO kriterlerine
gore, siddetli anemisi olanlarda acil transfiizyon gerektirebilecek herhangi bir belirti
ve bulguya cok dikkat edilmelidir. Ek olarak, aneminin etiyolojisine iliskin énemli

kanitlar varsa, her anemi tiirii i¢in tetikte olmak hayati 6nem tasir.

Bilgisayarin anemiyi uzman bir tibbi danisman gibi teshis edebilmesi i¢in ger¢ek hasta
verilerine ve deneyimli bir tip uzmaninin tavsiyesine ihtiya¢ vardir. Etik kurul onay1
alindiktan sonra, veriler Sekil 5.7.’de gosterildigi gibi, ilk asamada hastane veri
tabanindan program arayiiziine aktarilmistir. ikinci asamada olusturulan arayiiz,

deneyimli bir tibbi uzmanin goriisiine dayanmaktadir.

il
A

Sekil 5.7. Calismanin asamalart.

Boylece, Sekil 5.7.’de goriildiigii gibi, ilk asamada veriler veritabanindan arayiiz
yardimiyla c¢ekilmistir. Ikinci asamada arayiiz yardimiyla gelen veriler bir veri seti
haline getirilmistir. Uciincii ve son asamada ise veriler ¢esitli siniflandiricilar
tarafindan islenmis ve sonuclar yorumlanmistir. Amag, deneyimli tip uzmaninin karar

verecegi sekilde karar vermek oldugu icin verilerde niteliksel bir degisiklik
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yapilmamasina dzen gosterilmistir. On islemde sadece verilerin sayisallastiriimasi ve

normallestirilmesi islemleri gerceklestirilmistir.

5.2. Bulgular ve Tartisma

Bu boliimde verilerin elde edilip hazirlanmasindan sonra gerceklestirilen 6znitelik
secimi, k-kat ¢apraz dogrulama yontemi ve siniflandirma islemlerinin sonuglar1 yer
almaktadir. Sonuglar degerlendirilitrken ROC egrileri ve karmasiklik matrisleri
olusturulmustur. Ayrica AUC, dogruluk, hassasiyet, kesinlik, fl-skoru ve
smiflandirma hatasi olgiitleri de kullanilmistir. Bu bilgileri igeren tablolar Tablo 5.4.
ile Tablo 5.14. arasinda verilmistir. Tim veri setleri ile elde edilen en basarili
yontemlerin ROC egrileri ve karmagsiklik matrisleri Sekiller 5.8. — 5.21. boyunca

gosterilmektedir.

Tablo 5.4."te goriilen performans 6l¢iitleri, 25 6znitelik i¢eren orijinal veri seti lizerinde
YSA, DVM tiirleri, Naive Bayes ve karar agact modelleri kullanilarak

siiflandirildiginda elde edilen degerlerdir.

Tablo 5.4. Modellerin 25 6znitelik iceren orijinal veri seti i¢in elde edilen performans degerleri.

Yontem Dogruluk AUC Kesinlik Geri gagirma  F1-skoru Hata
.z Dogrusal DVM 68.1 0.97 70.1 77.7 0.737 31.93
2 & Karesel DVM 69.3 0.97 73.9 75.1 0.748 30.72
§ g Kiibik DVM 64.3 0.96 72.8 70.5 0.716 35.71
— § Arttirlmis KA 83.2 0.98 96.7 78.1 0.864 16.77
= - Torbalanmig KA 80.6 0.98 92.9 79.2 0.855 19.42
’QT‘ < Naive Bayes 59.8 0.88 76.6 52.8 0.625 40.22

YSA 79.6 - 78.2 79.9 0.790 20.4

Tablo 5.4.'te gortldiigii gibi, en yliksek dogruluk orani artirilmis karar agaglart ile elde
edilmistir. Bu calismada kullanilan AdaBoost yonteminde, karar agacinin dogru
smiflandirilmig  6rneklerinin  agirhiklart  artirllmis ve her yinelemede yanlis
smiflandirilmig ~ Orneklerinin  agirliklar1  azaltilmistir.  Sonraki yinelemelerde,
giincellenmis agirliklar kullanilmistir. Boylece, her yinelemede, algoritma dogru

siniflandirilmis durumlara odaklanir.
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Tablo 5.5. - 5.14.’te yer alan performans degerleri, dort farkli yontem kullanilarak

gerceklestirilen 6zellik segme islemi ile elde edilen 8 farkli veri seti {izerinde yapay

o6grenme yontemleri ¢alistirildiginda elde edilen sonuglar1 gosterir.

Tablo 5.5. Modellerin 7 &znitelik iceren CFS veri seti igin elde edilen performans degerleri.

Yontem Dogruluk AUC Kesinlik Geri gagirma  Fl-skoru Hata
Dogrusal DVM 76.1 098 832 82.7 0.829 23.93
'T; = Karesel DVM 75.8 096 82.1 79.9 0.809 24.23
5 E Kiibik DVM 71.8 095 783 74.6 0.764 28.20
- 5 Arttnlmis KA 81.9 0.98  96.7 77.7 0.861 18.09
&5 = Torbalanmis KA 85.6 0.98 90.8 82.3 0.863 14.37
Naive Bayes 74 093 815 66.7 0.733 26.03

YSA 76.4 - 74.5 85.9 0.798 23.6

Veri setinde Ozellik se¢imi tamamlandiginda, neredeyse tiim yontemler igin

smiflandirma basarisinin arttigi agiktir. Tablo 5.5.°te goriildiigii iizere en basarili

yontem torbalanmis agaglardir. Fakat 7 6zellikli CFS veri setinin performans analizi,

giiclendirilmis agaclarin ve sinir aglarinin basarisinin orijinal verilere gore azaldiginm

gostermesi bakimindan ilging bir sonug olmustur.

Tablo 5.6. — 5.8.’de yer alan performans degerleri, 6znitelik segme yontemi olarak

bilgi kazancinin secilmesi sonucu elde edilen 3 farkli veri seti tizerinde yapay 6grenme

yontemleri ¢alistirildiginda elde edilen sonuglar1 gosterir.

Tablo 5.6. Modellerin 3-6znitelik igeren bilgi kazanci veri seti i¢in elde edilen performans degerleri.

Kesinlik  Geri ¢agirma

Fl-skoru Hata

Yontem Dogruluk AUC
g Dogrusal DVM 71.1 0.9
5 ~ Karesel DVM 71.1 0.89
§ 2 Kibik DVM 66.9 0.86
S 5 ArtnlmsKA 716 0.9
b2 Torbalanmus KA 71.6 0.88
/A Naive Bayes 66.5 0.75

YSA 63.8 -

88.6
88.6
223
83.7
64.7
49.5
36.5

37.1
38.6
34.7
36.4
37.8
39.2
67.9

0.523
0.537
0.271
0.507
0.477
0.437
0.475

28.86
28.92
33.07
28.44
28.38
33.49
36.2

Tablo 5.6.’da goriilen, 3 6znitelikli bilgi kazanci veri setinin performans analizi Tablo

5.5.te goriilen 7 o6zellikli CFS veri setine kiyasla basarin azaldigini gostermistir.

Bununla birlikte, elde edilen orijinal veri setinden daha basarili sonuglar elde
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edilmistir. YSA ve karar agaci temelli yontemlerin basarilarinda diisiis olmasina

ragmen, Naive Bayes ve DVM yontemlerinin basarisinin arttigi gorilmiistiir.

Tablo 5.7. Modellerin 5-6znitelik i¢eren bilgi kazanci veri seti i¢in elde edilen performans degerleri.

Yontem Dogruluk AUC Kesinlik Geri ¢agirma  Fl-skoru Hata
<§ Dogrusal DVM 75.5 098 86.4 78.7 0.823 24.53
5 ~ Karesel DVM 74.6 097 837 80.2 0.819 25.37
gg Kiibik DVM 72 097 815 78.5 0.799 27.96
V; E Arttirllmis KA 79.9 098  96.7 78.4 0.865 20.14
B2 Torbalanmus KA 81.2 097 90.2 834 0.866 18.82
/A Naive Bayes 70.7 094 815 68.5 0.744 29.34

YSA 72.9 - 78.6 82.1 0.803 27.1

Tablo 5.7.’de goriilen 5 6znitelikli bilgi kazanci veri setinin performans analizi,

basarinin Tablo 5.6.’da goriilen 3 6znitelikli bilgi kazanci veri setine kiyasla arttigini

gostermistir. Bu artig tim yontemler igin belirgin bir sekilde gozlenmektedir.

Ozniteliklerin azalmasinin basariy1 arttiracagi diisiiniilmesine ve 3 Oznitelikli veri

kiimesindeki Oznitelikler en yliksek bilgi kazancina sahip Oznitelikler olmasina

ragmen, sadece bu 0zniteliklerin kullanilmas1 yontemlerin basarisini arttirmamaistir.

Tablo 5.8.°de 13 Oznitelikten olusan bilgi kazanci veri setinin performans analizi

goriilmektedir.

Tablo 5.8. Modellerin 13-6znitelik igeren bilgi kazanct veri seti i¢in elde edilen performans degerleri.

Kesinlik  Geri ¢agirma

Fl-skoru Hata

Yontem Dogruluk AUC
g) . Dogrusal DVM 72.5 0.98
5 = Karesel DVM 73.6 0.97
gﬂa’ Kiibik DVM 68.7 0.96
O .S Arttrilmis KA 82.2 0.98
&= Torbalanmis KA  83.8 0.98
@ Naive Bayes 65.1 0.91

YSA 71.1

76.6
82.1
78.8
97.3
91.8
79.3
78.5

80.6
80.3
71.8
78.2
80.5
58.9
69.6

0.785
0.812
0.751
0.867
0.857
0.675
0.738

27.48
26.39
31.26
17.79
16.23
34.87
28.9

Goriildiigi gibi, Tablo 5.8.’deki 13 6znitelikli bilgi kazanci veri seti i¢in performans

tablosunun analizi yapildiginda, basarinin dnceki veri setlerine gore biraz daha diisiik

oldugu goriilmektedir. Torbalanmis ve gii¢lendirilmis karar agaci yontemlerinde
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basari artis1 6n plana ¢ikmaktadir. Oznitelik say1sinin artmasi ile DVM ve Naive Bayes

yontemlerinin basarisinda hafif bir diisiis gozlenmektedir.

Tablo 5.9. — 5.11.de yer alan performans degerleri, 6znitelik se¢me yontemi olarak
bilgi kazang orani yonteminin kullanilmasi sonucu elde edilen 3 farkli veri seti
lizerinde yapay Ogrenme yoOntemleri c¢alistirildiginda elde edilen sonuglar

gostermektedir.

Tablo 5.9. Modellerin 7 &znitelik iceren bilgi kazang oran1 veri seti i¢in elde edilen performans degerleri.

Yontem Dogruluk AUC Kesinlik Geri cagirma Fl-skoru Hata

n Dogrusal DVM 72.1 0.94 72.3 60.7 0.659 27.90
E _ Karesel DVM 71.3 0.91 66.3 55.7 0.605 28.74
é% Kiibik DVM 67.6 0.88 59.2 53.4 0.561 32.35
§ § Arttirilmig KA 77.6 0.94 78.3 64.6 0.707 22.36
_i = Torbalanmig KA 78.7 0.95 71.2 61.5 0.659 21.34
& Naive Bayes 65.8 0.81 54.3 46.3 0.499 34.21

YSA 65.1 - 48.1 28.3 0.356 34.9

Bilgi kazang oran1 yontemi ile elde edilen 7 6znitelikli veri setinin performans analizi,

basarinin onceki veri setlerine yakin degerlerde oldugunu gostermistir.

Tablo 5.10. yapay 6grenme modellerinin 11 6znitelikli bilgi kazang orani veri seti

tizerindeki performans analizini gostermektedir.

Tablo 5.10. Modellerin 11 6znitelik igeren bilgi kazang oran1 veri seti i¢in elde edilen performans degerleri.

Yontem Dogruluk AUC Kesinlik  Gerig¢agirma Fl-skoru Hata
v Dogrusal DVM 74 098 755 79 0.772 26.03
E ~ Karesel DVM 72.5 096  76.1 76.5 0.762 27.54
i% Kiibik DVM 67.6 0.95 73.4 69.2 0.712 32.41
§ g Arttirllmis KA 80 097 913 68.9 0.785 20.02
%5 Torbalanmis KA 80.8 097  83.7 74.4 0.787 19.24
& Naive Bayes 65.1 0.87 663 58.4 0.620 34.87

YSA 76.2 - 71.4 85.3 0.777 23.8
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Bilgi kazang oran1 yontemi ile elde edilen 11 6znitelikli veri setinin performans analizi,

onceki veri setlerinin basarilarina kiyasla yontemlerin basarisinda kayda deger bir fark

olmadigini ortaya koymustur.

Tablo 5.11. yapay 6grenme modellerinin 16 6znitelikli bilgi kazang orani veri seti

tizerindeki performans analizini gostermektedir.

Tablo 5.11. Modellerin 16 &znitelik iceren bilgi kazang oran1 veri seti i¢in elde edilen performans degerleri.

Yontem Dogruluk AUC Kesinlik Geri ¢agirma  Fl-skoru Hata
n Dogrusal DVM 71 098 75 80.2 0.775 29.04
E@ Karesel DVM 70 097 793 78.5 0.788 30.01
Ci% Kiibik DVM 65.1 096 734 70.3 0.718 34.87
§ g Arttirllmis KA 82 098  96.7 78.1 0.864 18.03
,ié Torbalanmig KA 84.2 098 94 79.4 0.860 15.75
& Naive Bayes 61.4 088 723 53.8 0.616 38.60

YSA 74.7 - 74 77.2 0.756 253

Bilgi kazang orani yontemi ile elde edilen 16 6znitelikli veri setinin performansinin

analizi yine yontemlerin basar1 oraninda kayda deger bir artis olmadigim

gostermektedir. Ancak genel olarak Ozellik sayisinin azalmasi YSA ve KA temelli

yontemlerin basar1 oraninin diismesine neden olmustur. Bu sonu¢ bu iki yontemin

basarilarinin 6znitelik sayisindan etkilenmedigini diisiindiirmektedir.

Tablo 5.12. yapay 6grenme modellerinin, temel bilesen analizi yontemi ile elde edilmis

16 6znitelik igeren veri seti tizerindeki performans analizini gostermektedir.
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Tablo 5.12. Modellerin 16 6znitelik igeren temel bilesen analizi veri seti igin elde edilen performans degerleri.

Yontem Dogruluk AUC Kesinlik Geri cagirma  Fl-skoru Hata

Dogrusal DVM 71.1 097 76.6 80.6 0.785 28.86
.. — Karesel DVM 70.8 097 76.1 76.9 0.764 29.22
%:; Kiibik DVM 66.3 096 76.6 73.8 0.751 33.67
2 % Arttirilmis KA 83 098 96.7 79.5 0.872 17.01
g é Torbalanmig KA  85.4 098 913 81.6 0.861 14.61

Naive Bayes 59 0.9 80.4 54.8 0.651 41.01

YSA 76.7 - 78.3 84.2 0.811 233

Tablo 5.12.°de goriilen PCA-16 veri seti i¢in performans tablosunun analizi, 6nceki
veri setlerine benzer bir basar1 oran1 gostermektedir. Yapay 6grenme yontemlerinde
bu 16 6znitelikli veri setiyle elde edilen sonuglar, 25 6znitelikli orijinal veri setiyle
elde edilen sonuglara yakin ya da daha basarili sonuglar vermistir. Bu durumun tek

istisnasi ise YSA yontemidir.

Tablo 5.13. ve Tablo 5.14., en basarili performansi veren veri setlerini ve yapay

o6grenme modellerini gostermektedir.

Tablo 5.13. Modellerin veri setlerine gore dogruluk degerleri.

Yontem Veri seti Dogruluk
Dogrusal DVM CFS -7 76.1 %
Karesel DVM CFS -7 75.8 %
Kiibik DVM Info. Gain -5 72.0 %
Arttirtlmig KA PCA-16 83.0 %
Torbalanmig KA CFS -7 85.6 %
Naive Bayes CFS -7 74.0 %
YSA Original -25 79.6 %

Dogrusal ve Karesel DVM, Torbalanmis KA ve Naive Bayes yontemleri, en yiiksek
basarty1 korelasyon tabanli bir 6znitelik se¢cimi olan CFS yontemi ile elde edilen 7
Oznitelikli veri seti (CFS-7) ile gostermislerdir. Bu dort yontemde de basariy arttiran

sonuglar vermesi CFS-7 veri setini en basarili veri seti yapmaktadir. Kiibik SVM
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yontemi 5 Oznitelikli bilgi kazanci (InfoGain-5) veri setiyle en yliksek basariy1

gostermistir. Arttirtlmis KA yontemi en yliksek basarty1 16 6znitelikli temel bilesen

analizi (PCA-16) veri setiyle gosterdi. YSA yOntemi, orijinal veri seti ile en basarili

sonucu veren tek yontemdir. Bu énemli ve dikkat ¢ekici bir bulgu olarak karsimiza

cikmaktadir.

Tablo 5.14. Veri setlerinin modellere gére dogruluk degerleri.

Naive Bayes YSA
Veri setleri DVM Dogruluk Topluluk KA  Dogruluk
Dogruluk Dogruluk
Original -25 Karesel 69.3 % Arttirlmis 83.2 % 59.8 % 79.6 %
CFS -7 Dogrusal 76.1%  Torbalanmis  85.6 % 74.0 % 76.4 %
) Dogrusal/ Arttirlmis /
Info. Gain -3 71.1 % 71.6 % 66.5 % 63.8%
Karesel Torbalanmis
Info. Gain -5 Dogrusal  75.5%  Torbalanmis  81.2 % 70.7 % 72.9 %
Info. Gain -13 Karesel 73.6 % Torbalanmis 83.8% 65.1 % 71.1 %
Info. Gain Ratio -7 Dogrusal 72.1%  Torbalanmis  78.7 % 65.8 % 65.1 %
Info. Gain Ratio -11 ~ Dogrusal 74.0%  Torbalanmis  80.8 % 65.1 % 76.2 %
Info. Gain Ratio -16 ~ Dogrusal 71.0%  Torbalanmis  84.2 % 61.4 % 74.7 %
PCA-16 Dogrusal 71.1%  Torbalanmis  85.4 % 59.0 % 76.7 %

Tablo 5.14. incelendiginde DVM yontemleri i¢inde en basarili olan Dogrusal DVM

olarak karsimiza c¢ikmaktadir. Topluluk KA yontemlerinden Torbalanmig KA

yonteminin Arttirilmis KA yontemine gore daha basarili oldugu sdylenebilir.

Bu ¢alismada kullanilan en basarili yontemlerin karmasiklik matrisleri ve ROC egrileri

Sekil 5.8. ile Sekil 5.21. boyuncagosterilmektedir.

Sekil 5.8. ve Sekil 5.9. Dogrusal DVM yontemi ile en basarili sonuglarin alindigi CFS-

7 veri seti ile elde edilen karmasiklik matrisini ve ROC egrisini gostermektedir.



True Class

Anemia of Chronic Disease | 110 | 23 8 1 1 1 13 1 2

Anemic | 66 | 37 4 1 7 1 7

Carriage of Thalassemia | 1 3 7 2 1 2 2 4 1
Folate Deficiency anemia | 1 1 1 . 19 6 6 2 1
Folate and Vit. B12 Deficiency anemia 5 39 10 1
Hemolytic anemia | 11 1 6 1 9 2 1 1 7 1 2

Iron and Folate deficiency anemia 5 172 | 4 6
Iron and Vit. B12 deficiency anemia 17 [ 134 | 13
Iron deficiency anemia 1 7 3 [BEECE 2
Non-Anemic | 10 1 1 1 15 | 156
Thalassemia 13 7 3 2 4 5 1 44 1
Vit. B12 deficiency anemia | 3 3 5 2 9 4 2 22
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Predicted Class

Sekil 5.8. CFS-7 veri seti ile dogrusal DVM yonteminin karmagiklik matrisi.

929



100

1 -
(0.02,0.85)
0.8
)
§ 0.6
4 Positive class: Non-Anemic
D AUC = 0.99
o)
a
)
2 04r
I—
0.2
ROC curve
or Area under curve (AUC)
@® Current classifier
1 1 1 1 1 1
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

False positive rate

Sekil 5.9. CFS-7 veri seti ile dogrusal DVM y6nteminin ROC egrisi grafigi.

Sekil 5.8 ve Sekil 5.9'da gortldigi gibi, dogrusal DVM anemi tiplerini %76,1
dogruluk oraninda tahmin etmistir. En yiiksek basar1 orant demir eksikligi anemisi
tanisinda (%96,1), en diisiik basar1 oran1 ise hemolitik anemi tanisinda (%21,4) elde

edilmektedir.

Sekil 5.10 ve 5.11, karesel DVM yonteminin en yiiksek sonucu verdigi CFS-7 veri seti

ile elde edilen karmagiklik matrisini ve ROC egrisini gdstermektedir.



True Class

101

Anemia of Chronic Disease | 101 | 30 1 8 2 7 18 3

Anemic | 34 | 68 1 4 4 6 3 3

Carriage of Thalassemia 1 3 10 2 1 3 3

Folate Deficiency anemia | 2 2 3 - 2 1 16 1 5 3 3 1
Folate and Vit. B12 Deficiency anemia 1 5 35 1 1 10 1 1
Hemolytic anemia | 5 6 2 1 16 1 2 6 1 2

Iron and Folate deficiency anemia 13 150 | 8 14 2
Iron and Vit. B12 deficiency anemia 1 4 11 | 131 | 13 2 2

Iron deficiency anemia| 3 1 3 1 6 N 320 [ 1
Non-Anemic | 15 3 4 1 8 | 151 2

Thalassemia 7 2 3 2 5 3 5 2 1 50
Vit. B12 deficiency anemia | 3 2 2 7 1 1 4 1 3 2 24
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Sekil 5.10. CFS-7 veri seti ile karesel DVM yonteminin karmagiklik matrisi.
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Sekil 5.11. CFS-7 veri seti ile karesel DVM yonteminin ROC egrisi grafigi.

Sekil 5.10. ve Sekil 5.11.'de goriildiigii gibi, karesel DVM, anemi tiplerini %75,8'lik
bir dogruluk oraninda tahmin etmistir. En yiiksek basar1 oran1 demir eksikligi anemisi
tanisinda (%94,1), en disiik basar1 ise hemolitik anemi tanisinda (%42,8)

goriilmektedir.

Sekil 5.12. ve 5.13., kiibik DVM yonteminin en yiiksek sonucu verdigi InfoGain-5 veri

seti ile elde edilen karmasiklik matrisini ve ROC egrisini gostermektedir.



True Class

Anemia of Chronic Disease | 87 | 33 1 8 1 4 20 2 4

Anemic | 51 58 2 2 5 1 1 3
Carriage of Thalassemia | 6 1 6 1 3 3 1 2
Folate Deficiency anemia | 5 3 3 - 4 2 9 1 2 1 2 2
Folate and Vit. B12 Deficiency anemia 2 7 31 9 2 4
Hemolytic anemia | 12 7 6 1 3 1 3 7 1 1

Iron and Folate deficiency anemia 7 1 - 11 11

Iron and Vit. B12 deficiency anemia 1 1 5 1 10 | 131 | 11 1 3
Iron deficiency anemia| 5 2 3 10 7 BEPA 8 2 2

Non-Anemic | 18 4 2 2 7 | 150 | 1
Thalassemia | 6 8 1 10 4 2 4 ) 2 36 2
Vit. B12 deficiency anemia| 5 4 3 3 1 1 1 32
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Sekil 5.12. InfoGain-5 veri seti ile kilbik DVM yonteminin karmagiklik matrisi.
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Sekil 5.13. InfoGain-5 veri seti ile kiibik DVM yonteminin ROC egrisi grafigi.

Sekil 5.12. ve Sekil 5.13. kiibik DVM yonteminin anemi tiplerini %72'lik bir dogruluk
oraninda tahmin ettigini gostermektedir. En yiliksek basari oranm1 demir eksikligi
anemisi tanisinda (%88,9), en diisiikk basar1 orani ise talasemi tasiyiciligi tanisinda

(%4,3) karsimiza ¢ikmaktadir.

Sonuglarin analizi, DVM yoOntemleri kullanilarak en yiiksek simiflandiric1 basari
oraninin ¢ekirdek fonksiyonu dogrusal olarak se¢ildiginde (%76,1) elde edildigini
gostermistir. Cekirdek fonksiyonu karesel olarak segildiginde, basari orani (%75,8) ile
dogrusal orana yakin ¢ikmaktadir. En diisiik siniflandirict basar1 orani, cekirdek
fonksiyonu kiibik olarak segildiginde (%72) elde edilmisti. DVM modelleri

kullanilarak en yiiksek oranda siiflandirilan hastalik demir eksikligi anemisi iken, en
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diisiik oranda smiflandirilanlar hemolitik anemi ve talasemi tastyiciligi tanilar

olmustur.

Sekil 5.14. ve Sekil 5.15., arttirilmig karar agaci yonteminin en bagarili sonucu verdigi

PCA-16 veri seti ile elde edilen karmagiklik matrisini ve ROC egrisini gostermektedir.

True Class

Anemia of Chronic Disease | 123 | 12 4 1 27 1 2
Anemic | 74 | 43 1 1 3 1
Carriage of Thalassemia | 2 4 4 5 1 2 4 1
Folate Deficiency anemia | 4 1 - 1 3 1
Folate and Vit. B12 Deficiency anemia 48 6 1
Hemolytic anemia | 19 1 3 1 1 3 8 6
Iron and Folate deficiency anemia 3 176 | 7 1
Iron and Vit. B12 deficiency anemia 1 157 | 1 1 4
Iron deficiency anemia| 2 1 1 1 4
Non-Anemic | 2 3 1 178

Thalassemia | 2 8 8 2 2 5) 9 3 38 3
Vit. B12 deficiency anemia 1 2 47
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Sekil 5.14. PCA-16 veri seti ile arttirilmig KA yonteminin karmagiklik matrisi.
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Sekil 5.15. PCA-16 veri seti ile arttirilmis KA yonteminin ROC egrisi grafigi.

Sekil 5.14. ve Sekil 5.15."te goriildiigii gibi, arttirilmis KA yontemi, anemi tiplerini
%83 dogruluk oraninda tahmin etmistir. En yiiksek basari oran1 demir eksikligi
anemisi hastalarinin tanisinda (%97,4), en diisiik basar1 ise hemolitik anemi

hastalarinin tanisinda (%0) goriilmektedir.

Simdiye kadar tiim yontemlerin en bagarili tahmini demir eksikligi anemisi tanisinda
yapmalarinin nedeni 6rnek sayisi ile ilgili olabilir. Veri setinde yer alan verilerin
tanilara gore dagilimina bakildiginda en yiiksek veri sayisi demir eksikligi anemisi

tanisinda goriilmektedir. Talasemi tasiyiciligi ve hemolitik anemi ise veri setinde en
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az veri sayis1 bulunan tanilardir. Bu nedenle siniflandiricilar, demir eksikligi anemisi
tanilarini en yiiksek basar1 orani ile tahmin ederken diger hastalik tanilarini en diigiik

basari orani ile tahmin etmektedirler.

Sekil 5.16. ve Sekil 5.17., torbalanmis karar agaci yonteminin en basarili sonucu

verdigi CFS-7 veri seti ile elde edilen karmasiklik matrisini ve ROC egrisini

gostermektedir.
Anemia of Chronic Disease | 120 | 26 1 2 1 19 1
Anemic | 39 | 77 2 1 1 2 1
Carriage of Thalassemia | 2 3 8 2 1 1 2 2 1 1
Folate Deficiency anemia | 2 3 - 3 1
Folate and Vit. B12 Deficiency anemia 1 45 1 8
§ Hemolytic anemia | 8 5 4 1 12 1 2 4 1 4
§ Iron and Folate deficiency anemia 3 1 176 | 5 2
Iron and Vit. B12 deficiency anemia 2 5 3 | 150 | 1 3
Iron deficiency anemia| 2 1 1 343 A
Non-Anemic | 9 1 3 1 170
Thalassemia 1 5 1 6 2 2 4 3 1 53 2
Vit. B12 deficiency anemia 1 2 1 1 1 1 1 42
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Sekil 5.16. CFS-7 veri seti ile torbalanmis KA yonteminin karmagsiklik matrisi.
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Sekil 5.17. CFS-7 veri seti ile torbalanmis KA yonteminin ROC egrisi grafigi.

Sekil 5.16. ve Sekil 5.17.'de goriildigii gibi, torbalanmis karar agaci yontemi, anemi
tiplerini %85,6 dogruluk oraninda tahmin etmistir. En yiiksek basar1 orani demir
eksikligi anemisi hastalarinin tanisinda (%97,7), en diisiik basar1 ise hemolitik anemi
hastalarimin tanisinda (%35,7) goriilmektedir. Bunun nedeni, yukarida da bahsedildigi

gibi 6rnek sayis1 olabilir.

Sekil 5.18. ve Sekil 5.19., Naive Bayes yonteminin en basarili sonucu verdigi CFS-7

veri seti ile elde edilen karmasiklik matrisini ve ROC egrisini gostermektedir.



True Class
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Anemia of Chronic Disease | 103 | 28 7 4 22 2 4
Anemic | 48 | 48 2 3 4 7 10 1
Carriage of Thalassemia 1 3 8 1 2 1 3 4
Folate Deficiency anemia | 3 3 1 - 3 1 6 5 1 1 1
Folate and Vit. B12 Deficiency anemia 1 6 42 5 1
Hemolytic anemia | 3 8 2 1 13 1 2 6 1 5
Iron and Folate deficiency anemia 13 1 - 9 5
Iron and Vit. B12 deficiency anemia 3 15 | 129 | 14 3
Iron deficiency anemia| 7 15 12 8 26 1
Non-Anemic | 7 15 3 1 8 2
Thalassemia 4 8 5 3 1 3 5 4 1 43 3
Vit. B12 deficiency anemia | 3 2 4 1 1 1 2 3] 33
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Sekil 5.18. CFS-7 veri seti ile Naive Bayes yonteminin karmagiklik matrisi.
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Sekil 5.19. CFS-7 veri seti ile Naive Bayes yonteminin ROC egrisi grafigi.

Sekil 5.18. ve Sekil 5.19.'da goriildiigii gibi, Naive Bayes yontemi, anemi tiplerini %74
dogruluk oraninda tahmin etmistir. En yiiksek basar1 orani folat eksikligi anemisi
hastalarinin tanisinda (%87,6), en diisiik basar1 ise hemolitik anemi hastalarinin
tanisinda (%26,1) goriilmektedir. Burada farkli bir sekilde en basarili siniflandirilan

tan1 olarak karsimiza folat eksikligi anemisi tanis1 ¢ikmaktadir.

Sekil 5.20. ve Sekil 5.21., YSA ydnteminin en basarili sonucu verdigi orijinal-25 veri

seti ile elde edilen karmasiklik matrisini ve ROC egrisini gostermektedir.
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Sekil 5.20. Orijinal veri seti ile YSA yonteminin karmagiklik matrisi.
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Sekil 5.21. Orijinal veri seti ile YSA yonteminin ROC egrisi grafigi.

Sekil 5.20. ve Sekil 5.21.’de goriildiigli gibi, YSA yoOntemi, anemi tiplerini %79,6
dogruluk oraninda tahmin etmistir. En yiiksek basari1 orani vitamin B12 eksikligi
anemisi hastalarinin tanisinda (%86,4), en diisiik basar1 orani ise anemi hastalarinin
tanisinda (%60,8) goriilmektedir. Demir eksikligi anemisi tanisinda %85,4 basari ile

ikinci en yliksek basar1 orani elde edilmistir.

Yapay sinir aglarinin yapisindan dolay1 en yiiksek basari, veri setinde en fazla sayida
bulunan demir eksikligi anemisi tanisinda ve en diisiik basar1 da veri setinde daha az
sayida bulunan anemi tanisinda elde edilmistir. Burada farkli bir sekilde en yliksek
basar1 ile smiflandirilan tani ile en diisiik basar1 ile siiflandirilan tan1 arasinda ¢ok

yiiksek puanlarda basar1 farki olmadig1 gozlenmektedir.
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Bu ¢alisma i¢in elde edilen bu sonuglara gére YSA ve topluluk karar agac1 yontemleri
Naive Bayes ve SVM yontemlerine gore daha anlamli sonuglar verdikleri ve her sinifin
tahmin oranlarinin dagilimlarinin daha dengeli oldugu s6ylenebilir. Sonuglar ayrica en
yiiksek basar1 oraninda siniflandirilan hastaliklarin demir eksikligi anemisi ve folat
eksikligi anemisi oldugunu ve en diisiik basar1 oraninda siniflandirilan hastaliklarin
hemolitik anemi ve talasemi tasiyiciligt oldugunu gostermektedir. Bunun
nedenlerinden biri 6rneklerin sayis1 olabilir. Veri setinde en fazla 6rnek sayisina sahip
siif, 351 6rnekle demir eksikligi anemisidir ve bunu 234 6rnek ile folat eksikligi
anemisi sinifi izlemektedir. Veri setinde en az sayida 6rnege sahip sinif, yalnizca 23

ornekle talasemi tagiyiciligi olup, bunu 42 6rnek ile hemolitik anemi izlemektedir.

Tiim sonuglar incelendiginde, bu verilerle, karar agaci temelli topluluk yontemlerinin
YSA, Naive Bayes veya DVM yontemlerine gore daha basarili sonuglar iirettigini ve
tahmin oranlarmin dagilimmin daha dengeli oldugu belirtilmistir. Veri setinde
Oznitelik se¢imi yapmak, siniflandiricilarda basariy1 artiran 6nemli bir faktordiir. Fakat
bu bulgularda dikkat ¢eken bir nokta YSA yonteminde en basarili sonucun orijinal veri
seti kullanilarak elde edilmis olmasidir. Bu bulguya dayanarak ileride bu konuda yeni

caligmalar yapmay1 planlamaktay1z.



BOLUM 6. SONUC VE ONERILER

Bu tez ¢alismasinda anemi tanisinin genel klinik sartlarinda koyulabilmesi i¢in bir
sistem gelistirilmesi amag¢lanmistir. Diger bir deyisle bir uzman doktorun hastaliga
karar verme siirecinin bilgisayar programina 6gretilmesi amaglanmistir. Bu amagla en
yaygin goriilen kan hastaliklarindan olan anemi tamisinda kullanilan veriler
kullanilmistir. Hematoloji klinigine bagvuran anemi tanili hastalarin verileri tasarlanan
bir program yardimiyla toplanmistir. Elde edilen verilerin 6znitelik se¢cimi korelasyon,
bilgi kazanci, bilgi kazang oran1 ve temel bilesen analizi yontemleri kullanilarak
yapilmistir. Bu yontemler sonucunda dokuz farkli veri seti elde edilmistir. Bu veri
setleri tizerinde literatiirde sik¢a kullanilan destek vektor makineleri, karar agaglari,
naive bayes ve yapay sinir agi olmak {izere dort temel yapay Ogrenme yontemi
kullanilmistir. Egitim ve test asamalar1 k-kat capraz dogrulama yontemi ile
gerceklestirilmistir. Yontemlerin basarim analizleri ROC analizi yontemi kullanilarak
gerceklestirilmistir. Her model dogruluk degerlerine ek olarak siniflandirma hatasi,
ROC egrisi altinda kalan alan (AUC), kesinlik, geri ¢agirma ve F1-skoru metrikleri
kullanilarak degerlendirilmistir. Yapilan bu c¢alismalar makale olarak da

yaymlanmistir [149].

Bu calismada, DSO Uluslararas1 Hastalik Siniflandirmasi Kodlarinda (ICD-10)
tanimlanan 12 farkli anemi tiiriine tan1 konmas1 modellenmistir. Calismanin énemli
bir noktasi sudur; ¢alismada yer alan veriler ve 6znitelikler deneyimli bir uzman doktor
tarafindan anemileri teshis etmek i¢in kullanilan 25 farkli 6znitegi icermektedir.
Ayrica kullanilan veriler tamamen orijinaldir ve sayisal kan parametrelerinin yan sira
yas, cinsiyet, kronik hastaliklar ve belirtiler gibi hastanin diger bilgilerini de
icermektedir. Bilgi kazanci, bilgi kazang orani, temel bilesen analizi ve korelasyon

tabanli 6znitelik alt kiime se¢imi gibi bilinen 6znitelik secme yontemleri kullanilarak
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yeni veri kiimeleri de olusturulmustur. Bu veri setleri kullanilarak yapilan deneylerde

degerli sonuglar elde edilmistir.

Bir hastayi tedavi etmek i¢in Oncelikle hastaligin belirlenmesi gerekir. Uzmanlarin bu
teshisi koymalarina yardimci olmak icin ¢esitli yontemler gelistirilmistir. Kaynak
aragtirmasinda incelenen galismalarin yontemleri ve sonuglari incelenerek yeni veri
seti i¢in 6zgiin bir ¢alisma yiiriitiilmiistiir. Incelenen calismalar drtiisen profillere sahip
olabilse de veriler ayni yaklasimla kullanilmadig1 i¢in amag performans karsilastirmasi
yapmak degildir. Bu ¢alismada kullanilan tiim veriler hasta bireylerin dosyalarindan
alinmistir. Bu nedenle saglikli bireylerden veri alinmadigindan “anemi degil” terimi,
anemi tiirlerinden birine ait olmayan diger kan hastaliklar1 olan hastalar i¢in uygun
kabul edilmektedir. Calisma genisletildiginde, anemi disindaki diger hematolojik
bozukluklar da hastaliklarin tahminine dahil edilebilir. Bu ¢alismada, en bilinen yapay
o6grenme yontemlerinden dordii (yapay sinir aglari, destek vektor makineleri, Naive
bayes ve karar agaglari) tamamen orijinal bir veri setine uygulanmis ve sonuglar
incelenmistir. Ileride yeni verilere ek olarak yeni yontemler de eklenerek ¢alisma

genisletilebilir.

Bu calismada gergek hasta verilerinin kullanilmasi i¢cin Etik Kurul izni gerekmistir.
Etik Kurul onayinin alinabilmesi i¢in ¢alisma hakkindaki her detayin belirlenmesi
geremekteydi. Bu nedenle, verilerin tiim niteliklerinin Etik Kurul Komitesi'ne
bildirilmesi gerekmistir. Alinan veriler ile elde edilen veri setinde bazi verilerin
sayisallastirilmasi diginda herhangi bir 6n islem veya verilere herhangi bir miidahaleye
yapilmamistir. Verilerin icerigini ve kalitesini degistirmeye yonelik bir islem
bulunmadigindan, bu ¢aligmada kullanilan veri seti sayisal miidahalenin yapilmadigi
tamamen orijinal bir veri seti olmustur. Dahasi, gergek hasta verilerinin kullanilmasi

bu caligmanin alaka diizeyini 6nemli hale getirmistir.

Calisma 12 farkli anemi tiiriiniin teshisinde doktorlara ve uzman olmayan personele
yardimci olarak karar verme destegi saglayabilir. Bu ¢alismanin sinirlarindan biri, tiim

veri setinin hematolojik hastaliklar1 olan bireylerden alinan verilerden olusmasidir. Bir
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digeri aneminin ayni zamanda diger hastaliklara da eslik edebilen bir belirti olmasidir.
Bu smirlamalara ragmen elde ettigimiz siniflandirici performanslarinin kabul edilebilir

diizeyde oldugu agiktir. Bu ¢alismanin literatiire olumlu katkilar yaptigina inaniyoruz.

Bu calisma i¢in elde edilen sonuglara gore YSA ve topluluk karar agaci yontemleri
Naive Bayes ve SVM yontemlerine gore daha anlamli sonuglar verdikleri ve her sinifin
tahmin oranlarmin dagilimlarinin daha dengeli oldugu séylenebilir. Sonuglar ayrica en
yuksek basar1 oraninda siiflandirilan hastaliklarin demir eksikligi anemisi ve folat
eksikligi anemisi oldugunu ve en diisiik basar1 oraninda siniflandirilan hastaliklarin
hemolitik anemi ve talasemi tasiyiciligit oldugunu gostermektedir. Bunun
nedenlerinden biri 6rneklerin sayisi olabilir. Veri setinde en fazla 6rnek sayisina sahip
siif, 351 6rnekle demir eksikligi anemisidir ve bunu 234 6rnek ile folat eksikligi
anemisi sinifi izlemektedir. Veri setinde en az sayida 6rnege sahip sinif, yalnizca 23

ornekle talasemi tastyiciligi olup, bunu 42 6rnek ile hemolitik anemi izlemektedir.

Tiim sonuglar incelendiginde, bu verilerle, karar agaci temelli topluluk yontemlerinin
YSA, Naive Bayes veya DVM yontemlerine gore daha basarili sonuglar tirettigini ve
tahmin oranlarinin dagiliminin daha dengeli oldugu belirtilmistir. Veri setinde
Oznitelik se¢imi yapmak, siniflandiricilarda basariy1 artiran 6nemli bir faktordiir. Fakat
bu bulgularda dikkat ¢eken 6nemli bir nokta YSA yonteminde en basarili sonucun
orijinal veri seti kullanilarak elde edilmis olmasidir. Bu bulguya dayanarak ileride bu

konuda yeni ¢aligmalar yapmay1 planlamaktay1z.

Son olarak, basari oranmi artirmak igin, gelecekteki calismalar farkli yontemleri
birlestirmeye ve yeni hibrit yontemler gelistirmeye odaklanmalidir. Ayrica veri setinin

genisletilmesi ile anemi disindaki hematolojik hastaliklar da bu ¢alismalara dahil
edilebilir.

Sonug olarak ¢alismamizdan elde edilen 6nemli bulgular su sekilde 6zetlenebilir:

a. Calismada kullanilan anemi hastalarinin verileri iizerinde higbir iglem

yapilmamas1 veri Setini tamamen orijinal kilmaktadir. Bu orijinal verilerin
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smiflandirilmasi i¢in kullanilan 4 Gznitelik se¢cme yoOnteminin ve 4
siiflandiricinin performanslart umut vericidir.

Genel olarak en basarili yontem topluluk karar agaclar1 yontemi olmustur.
Ozellikle YSA ydnteminin en basarili sonucu orijinal veri seti ile vermesi
dikkat ¢ekicidir.

Veri setinde bulunan siniflardan Demir eksikligi anemisi yontemlerin hemen
hepsinde en basarili siniflandirilan sinif olmustur. Bunun sebebi olarak 6rnek
sayisinin fazla olmasi diisiintilmektedir.

fleride yapilacak calismalarda kullanilan veri seti daha kapsamli ve daha
dengeli bir hale getirilebilir. Ayrica kullanilan yontemler ¢esitlendirilebilir,
birden fazla yontemin birarada kullanilmasi gibi hibrit yOntemler

gelistirilebilir.
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OZGECMIS

Tuba KARAGUL YILDIZ Diizce Universitesi’nde Arastirma Gorevlisi olarak gorev
yapmaktadir. Lisans egitimlerini Sakarya Universitesi Bilgisayar Sistemleri Egitimi
Boliimii’nde ve Diizce Universitesi Bilgisayar Miihendisligi Boliimii’nde tamamladi.
Diizce Universitesi Elektrik-Elektronik ve Bilgisayar Miihendisligi alaninda yiiksek
lisans egitimini tamamladi. Milli Egitim Bakanligi’nda Bilisim Teknolojileri
Ogretmeni olarak gorev yapti. Calisma alanlar yapay dgrenme, veri madenciligi, tip

bilisimi ve optimizasyon yontemleridir.





