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Bu calismanin amaci, Makine Ogrenmesi algoritmalariyla Covid-19 tanili hastalarin mortalite riskinin hesaplanmasidir. Bu
caligmada, web iizerinde agik erigimli olarak yaymlanan Atlanta, Georgia’da Covid-19 tanisi alarak saglik tesisine yatan
hastalarin demografik ve klinik verileri kullanilmistir. Bu veriler {izerinden Karar Agaci, Rastsal Orman ve Adaptive Boost
olarak adlandirilan Makine Ogrenmesi algoritmalart kullamlarak hastalarin mortalite riski hesaplanmustir. Hastalarin
demografik ve klinik bulgularinin mortalite riskleri {izerinde etkili oldugu ve bu dogrultuda olusturulan Makine Ogrenmesi
tabanli tahmin modellemesinin yiiksek giivenirlikle (Acc=83,5) uygulanabilecegi goriilmiistiir. Elde edilen bulgularla birlikte
Makine Ogrenmesi yontemleri kullanilarak yiiksek diizeyde giivenilir siiflandirma modellemeleri olusturulup hastalarimn
mortalite risklerinin hesaplanmasi dogrultusunda klinisyenler ve saglik profesyonellerine hasta 6nceliklendirme konusunda
kilavuz olabilecek karar destek modiilleri olusturulabilmektedir. Web tabanli modiiller olusturularak saglik otoritelerine,
klinisyenlere ve hastane yoneticilerine yatak dolulugu planlamasi agisindan etkin ve verimli hazirlik yapabilmeleri agisindan
bilimsel dayanak olusturulmaktadir. Gereksiz saglik harcamalarinin ve hastaligi gorece hafif gegirme ihtimali olan hastalarin
gereksiz tedavi almalar1 6nlenebilecektir.

Anahtar Kelimeler: Makine Ogrenmesi Algoritmalari, Covid-19, Mortalite Riski, Klinik Veriler, Klinisyenler.
JEL Smiflandirma Kodlar: 119, Z00.
ABSTRACT

The aim of the study is to calculate the mortality risk of patients diagnosed with Covid-19 using Machine Learning algorithms.
In the study, demographic and clinical data of patients admitted to the health facility with the diagnosis of Covid-19 in Atlanta,
Georgia, which are published as open access on the web, are used. The mortality risk of the patients is calculated using Machine
Learning algorithms called Decision Tree, Random Forest and Adaptive Boost based on the data. It is observed that the
demographic and clinical findings of the patients are effective on mortality risks and that the Machine Learning-based
prediction modeling created in this direction can be applied with high reliability (Acc=83.5). With the findings obtained, high-
reliability classification models can be created using Machine Learning methods and decision support modules can be created
that can guide clinicians and health professionals in patient prioritization in line with the calculation of mortality risks of
patients. By creating web-based modules, a scientific basis is established for health authorities, clinicians and hospital managers
to make effective and efficient preparations for bed occupancy planning. Unnecessary health expenditures and patients who
are likely to have a relatively mild illness can be prevented from receiving unnecessary treatment.
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EXTENDED SUMMARY

Purpose and Scope:

The aim of this study is to calculate the mortality risk of patients diagnosed with Covid-19 using Machine Learning algorithms.
With the findings, it is aimed to help health managers, clinicians, health professionals and health authorities to make effective
plans in case of the Covid-19 pandemic and possible future epidemic situations, and to help clinicians make more accurate
decisions for their patients who are in the treatment process. The importance and purpose of the research is to help health
professionals in the decision to continue their treatment by keeping the patients in the service or intensive care unit according
to their clinical course.

Design/methodology/approach:

In this study, demographic and clinical data of patients admitted to the health facility with the diagnosis of Covid-19 in Atlanta,
Georgia, which were published as open access on the Web, were used. The mortality risk of the patients was calculated using
Machine Learning algorithms called Decision Tree, Random Forest and Adaptive Boost based on this data. In this research,
the CRISP-DM methodology, which is frequently used in both industry and technological fields, was used. Special libraries
belonging to the Python 3.8 programming language were used in the stages of determining descriptive statistics, creating a
model, and measuring the model. The results of the model trained using the training data and test data in our research; Shown
on a 2x2 confusion matrix along with True Positive, False Positive, True Negative, False Negative prediction numbers. In this
study, the clinical data evaluated within the scope of the studies in the literature are more comprehensive than other studies and
by considering certain criteria in the selection of the algorithms used, more effective models have been created and the mortality
risks have been tried to be calculated with the help of clinical and demographic data related to Covid-19, and suggestions have
been made to health authorities and clinicians.

Findings:
When the data of the patients evaluated within the scope of the study were examined; It was determined that the majority of

the sample (37.0%) consisted of Black and Latino (37.2%) individuals. Considering that diseases may cause different prognosis
in individuals at the racial level; It is important to evaluate the data of black, Latino, Asian and white individuals in the study.

The mean age of individuals diagnosed with Covid-19 was determined as 63.36 + 16.70. When laboratory values were
evaluated, it was observed that laboratory values such as DDimer, Platelets, INR, Procalcitonin and Ferritin, which exceeded
the reference value ranges, were high, especially in infection patients. It has been observed that the demographic and clinical
findings of the patients are effective on mortality risks and that the Machine Learning-based prediction modeling created in
this direction can be applied with high reliability (Acc=83.5). In the study, 1414 predictions were made with the test data and
the actual values were compared with the predicted values. 1414 estimates; 991 Mortality, 160 vitality correctly estimated
(True Positive). 76 estimates were estimated as mortality although there was no mortality. (False Positive). While it should
have been estimated as 187 live, it was evaluated as mortality (False Negative). 160 vitality could be estimated correctly. (True
Negative).

Conclusion and Discussion:

With the findings obtained, high-reliability classification models can be created using Machine Learning methods and decision
support modules can be created that can guide clinicians and health professionals in patient prioritization in line with calculating
the mortality risks of patients. By creating web-based modules, a scientific basis is created for health authorities and hospital
managers to make effective and efficient preparations for bed occupancy planning. Unnecessary health expenditures and
patients who are likely to have a relatively mild illness can be prevented from receiving unnecessary treatment. In the models
prepared on the basis of this research, demographic and clinical data of new patients and the risk of death can be calculated
with 83.5% confidence. Thus, using the similar modeling method, clinicians can determine the risk of death of new patients
and prioritize patients based on scientific basis according to their condition. Decision support outputs as a guide for clinicians
or other health professionals can be created through web-based decision support modules to be created through models to be
integrated into health informatics at a multidisciplinary level. Considered in terms of health authorities and hospital
administrators; Important indicators such as service bed occupancy, intensive care bed planning can be planned more
effectively due to the prediction of patients whose condition will worsen.
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1. GIRIS

2019’un sonlarinda, Cin'in Wuhan sehrinde enfeksiyon etkeninin yeni bir koronaviriis tiirii oldugu anlasilan ve
daha o6nce de bilim insanlar1 tarafindan tespit edilen SARS-CoV viriisii ile benzerligi nedeniyle SARSCoV-2
olarak adlandirilan yeni bir viriis tiirii ortaya ¢ikmustir (Henwood, 2020). Bu epidemiyolojik yayilim daha sonra
Diinya Saglik Orgiitii (DSO) tarafindan ise 11 Mart 2020’de pandemi olarak ilan edilmistir. 28 Subat 2022 tarihi
itibariyle kiiresel boyutta Covid-19 baglantili, 434.154.739 resmi vaka, 5.944.342 §lim vakasi Diinya Saglik
Orgiitii tarafindan bildirilmistir (WHO, 2022).

Covid-19 enfeksiyonuna yakalanma agisindan hastaligi siddetli bir sekilde gegirme olasiligi en yiiksek riskli
gruplar; 60 yas iistli olmak, hipertansiyon, diyabet, kardiyovaskiiler hastalik, kronik solunum yolu hastaligi ve
kanser gibi hastaliga sahip olan kisiler olarak belirtilmistir (National Health Commission of the PRC., 2021).

Salgina kars1 hastalar1 farkli ve hizli asamalarda taramak, viriis yayilimini kontrol altina almak, hastalar ile temasi
takip edip kontrol altina almak i¢in yeni teknolojik ¢6ziimler aranmaktadir. Yapilan arastirmalar sonucunda,
Makine Ogrenimi ve Yapay Zekanin, mevcut veriler esliginde ileriye yonelik projeksiyonlar olusturabilme adma
daha iyi 6lgekler biiyiitme, hizlandirma iglem giicii, giivenirlik ve hatta belirli saglik hizmeti gorevlerinde insandan
daha iyi performans gosterme gibi yonleriyle, cesitli saglik hizmeti sunuculari tarafindan kullanilan umut verici
teknolojiler oldugu ifade edilmistir. Makine Ogrenimi ve Yapay Zeka yontemleriyle, kiiresel dlgekte Covid-19
salgmiyla miicadele kapsaminda birgok ¢alisma gergeklestirilmistir (Ayaz, 2021).

Covid-19 vakalarinin, iyilesenlerinin ve hayatin1 kaybedenlerin ge¢mis verileri kullanilarak, gelecek giinler i¢in
mevcut parametreler sayesinde devam eden Covid-19 salginin yayilimini 6nleme ve kontrol altinda tutmada
tahminlerde bulunulabilir. Yapay zeka aglari yontemi ile saglanan bu uygulama ile elde edilen sonuglar
degerlendirildiginde; toplum giivenliginin saglanmasi, daha isabetli politikalarin belirlenmesi ve daha dogru
kararlarin alinmasi gibi konularda hiikiimetlere ve saglik otoritelerine yardimci olacagi diistiniilmektedir (Ahmad
ve Asad, 2020).

Covid-19 salgminin ne zaman bitecegi tahmin edilmeye ¢alisilmis ve bu sebeple giincel Covid-19 epidemiyolojik
veriler kullanilarak, makine 6grenmesi tabanli bir zaman serisi tahmin modeli olugturulmustur. Trend egilimi ile
salginin bir pik noktasi olacagi varsayimina dayandirilmigtir. Hiikiimetlerin Covid-19’a karsi almig olduklart ve
uyguladiklar1 tedbirlerin, yapilan tahminleme projeksiyonlarini etkileyebilecegi diisliniilmektedir. Makine
O6grenmesi algoritmalarindan elde edilen veriler sayesinde Covid-19 igin Onerilen tahminleme modelinin etkili
olabilecegi savunulmaktadir (Wang vd., 2020).

Zheng vd. (2020) tarafindan yapilan bir ¢aligmada; saglik sistem alt yapisi yetersiz olan iilke veya iilke igi
bolgelerde, hastalik riski yiiksek olan hastalarin hastanelere kabul edilebilmeleri i¢in dnceliklendirilmesi gerektigi
bunun igin de Covid-19 sebebiyle hastane yatis 6nceliklerinin dort biyolojik belirteg tizerinden ve makine 6grenme
algoritmalar1 yardimiyla yapilmasi Onerilmistir. S6z konusu caligma ile pandemilerde klinik ve demografik
bulgular ile hastalik siirecinin hizli ve verimli sekilde tanimlanmasi, 6nceligi olan hastanin tedaviye erigiminin
saglanmasi amaciyla yoneticilere ve klinisyenlere kolayliklar saglayacagi gosterilmistir.

Bu calismada klinik ve demografik veriler ile Covid-19 hastalarinin mortalite risklerinin hesaplanmasi
amaclanmistir. Elde edilen bulgular ile saglik yoneticileri, klinisyenler, saglik profesyonelleri ve saglik
otoritelerine Covid-19 pandemisi ve gelecekteki olasi salgin durumlarinda etkin planlamalarin yapilmasina ve
klinisyenlere tedavisi siirecinde olan hastalarina yonelik daha isabetli kararlar almalarina yardimer olunmasi
hedeflenmistir.

2. LITERATUR iINCELEMESI

2.1. Makine Ogrenmesine Yonelik Teorik Arkaplan

Saglik bilimleri agisindan yenilik¢i bir alan olarak sayilabilecek Ortak Karar Verme (OKV) kavrami, hasta bireyler
hakkinda verilecek tibbi kararlarin daha tutarli olmasini saglamaya yonelik aciklamalarla tanimlanmaktadir.
Pollard vd. (2015) tarafindan yapilan bir meta analiz ¢alismasinda, birden fazla terapotik segenegin mevcut oldugu
ve sonuglarin uzun vadeli 6l¢iilebildigi kronik hastalik yonetimi baglamimda OKV’nin etkisi degerlendirilmistir.
S6z konusu degerlendirme sonucunda hekim roliiniin karar vermede etkili oldugu ortaya koyulmustur.
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Klinik Karar Destek Sistemleri (KKDS) ile ilgili olarak yapilan bagka bir ¢aligmada; KKDS ile beraber, is
verimliligi, daha kisisellestirilmis bakim saglama, bakim ve bilgiyi gelistirme, karar vermede giiveni artirma,

recete yazma davranisini iyilestirme ve siparis edilen laboratuvar ve tibbi goriintiileme testlerinin sayisini azaltma
gibi sonuglar elde edilmistir (Muhiyaddin vd., 2020).

Hastalarin en dnemli varliklart olan yasamlar1 hakkinda karar verme noktasinda klinisyenlerin ve diger saglik
profesyonellerin yeri nemlidir. Bu baglamada tibbi kararlar ¢er¢evesinde hassasiyet gosterilmesiyle olumlu saglik
ciktilart olusabilmekteyken, bu diizeyde yapilacak ufak hatalar ise geri doniisii zor zararlara neden olabilmektedir.
Klinisyenler ile makine &grenmesi algoritmalariyla olusturulmus derin &grenme aglarmin tahmin sonuglari
karsilastirildiginda, birgok alanda klinisyenlerin dogru tani sayilari algoritmalarla yapilan dogru tahmin
sayilarindan daha az olmaktadir (Sahin, 2018). Klinik karar verme agsamasinda insan hatasini en aza indirgemek
amactyla makine Ogrenmesi algoritmalariyla olusturulmus karar destek sistemleri kayda deger sonuglar
olusturabilmektedir.

OKYV konseptine Klinik Karar Destek Sistemleri entegre edilerek, temel amag olan hasta bireyler hakkindaki en
dogru tibbi karara ulagsma hedefine daha hizli ulasilabilecegi diisiiniilmektedir. Bu ¢alismada Covid-19 tanili
hastalarin sayisinin arttigi donemlerde, saglik sistemleri iizerindeki baskiin arttigi, saghk tesislerine yatarak
tedavi edilmesi gereken Covid-19 tanili hastalarin mevcut yatak dolulugundan dolay1 takip ve tedavi agisindan
secilmesi gereken durumlarda klinisyenler ve saglik profesyonellerine bilimsel temeller iizerine kurulu tahmin
sonuglarini olugturmak, tibbi karar mekanizmasina destek saglamak amaglanmistir.

2.2. Saghk Hizmetlerinde Makine Ogrenmesi ve Onemi

Yapay zeka ve makine 6greniminin ticari uygulamalari, 6zellikle goriintii tanima, dogal dil isleme, dil ¢evirisi,
metin analizi ve kendi kendine 6grenme gibi alanlarda son zamanlarda kayda deger ilerleme kaydetmistir (Connor,
2019). Hem gelismis teknikler hem de olaganiistii hacme sahip veri tabanlari ile beraber giinimiizde karmasik veri
analizini ¢esitli endiistrilere uygulamaya odaklanan sirketlerin sayisi hizla artmis ve bu sebeple bazi analitik
sirketler, dikkatlerini saglik hizmetlerindeki sorunlara ¢evirmistir.

Literatiir incelendiginde; tibbi verilere makine 6grenimi algoritmalarini uygulayan ¢ok sayida ¢aligma olmasina
ragmen, bunlarin ¢ok azinin klinik bakim 6zelinde saglik hizmetlerine anlamli bir sekilde katkida bulundugu tespit
edilmektedir. (Deo, 2015). Gorece az sayilabilecek ¢alismalar dahi anlaml katkilar sunarak degerli sonuglar
gosterebilmektedir. Ozellikle saglik hizmetleri kapsaminda ortaya gikan tibbi kayitlar ve verilerle yapilan tahmin
calismalarina odaklanmak, maliyeti nispeten daha diisiik ve uygulanabilirligi yiiksek modellemeler gelistirmek
adma dnem arz etmektedir.

Tahmine dayali analitik alaninin, hastaliklart teshis etme ve tedavi etme seklini ve biyomedikal bilim
aragtirmalarinin yiritiilmesini temelden degistirmesi beklenmektedir. (Saber vd., 2019). Makine 6grenmesi
algoritmalarinin saglik hizmetlerine uygulandigi alanlar saglik problemlerinin tahminlerinin yapilabilmesi
odaginda sekillenmigtir. Bu diigiince s6z konusu tahmin uygulamalarma derin bir bakis acisiyla yaklagmay1
gerektirmekte ve alanla ilgili olarak 6rnek ¢alismalart aktarmay1 degerli kilmaktadir.

Kiiresel boyutta gittikge daha da dnemli bir konu haline gelen ve saglik hizmetleri agisindan dnemli problemler
olarak sayilabilen, beslenme ile ilgili saglik problemleri (yetersiz beslenme, obezite vs.), kalp ve damar hastaliklari
gibi hastaliklara yonelik tahmin galigmalar1 yapilarak s6z konusu problemlere ¢éziimler aranmistir. Bu ¢aligma
alanlarinda elde edilen sonuglar incelenerek s6z konusu durumun 6nemi hakkinda fikirler edinilebilmektedir.

e Sensorlerden, akilli telefon uygulamalarindan, elektronik tibbi saglik kayitlarindan ve sigorta verilerinden elde
edilen obezite ile ilgili zengin veri kaynaklari, obeziteyi anlamak, dnlemek ve tedavi etmek i¢in yeni anlayislar
getirebilir. Bu tiir biiyiik veri kiimeleri i¢in makine 6grenimi, obezite ile ilgili riskleri ve sonuglar1 tanimlamak,
smiflandirmak ve tahmin etmek i¢in gelismis ve oldukga hassas araglar saglamaktadir (DeGregory vd., 2018).

e Ohvd. (2019)’nin 6zellestirilmis derin sinir ag1 ve makine 6grenimi siniflandiricilar, NHANES (Ulusal Saglik
ve Beslenme Sinavi Anketi) veri tabanindan (1999'dan 2014'e kadar) 19.725 katilimcinin ve 2014'te Giiney
Kore NHANES (K-NHANES) veri tabanindan 4949 katilimcinin anket verileri kullanilarak gergeklestirdikleri
calisamada; Derin sinir aglart hem NHANES hem de K-NHANES veri kiimelerinde diger saglik ve demografik
faktorler arasindan depresyonu ¢ok iyi bir sekilde tanimlamay1 basarmistir.
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e Akilli saat kullanicilart tarafindan kolaylikla 6lgiilebilen saglikla ilgili verileri kullanarak kardiyovaskiiler

hastalik prevalansini tahmin eden bir model gelistirmeyi amaglamis ve destek vektor algoritmalariyla yiiksek
giivenirlikli tahmin modeli olugturulmugtur (Kim, 2021).

e Alaa vd. (2019) tarafindan yapilan bir ¢alismada; UK Biobank'ta baslangigta Kardiyovaskiiler Hastalik
(KVH)"1 olmayan 423.604 katilimciya iligkin verileri kullanarak, 473 mevcut degiskene dayali olarak KVH
riskini tahmin etmek i¢in makine 6grenmesi tabanli bir model gelistirilmistir ve kardiyovaskiiler hastalik riski
hakkinda kayda deger tahmin sonuglar1 elde etmistir.

Tahmine dayali analitiklerin dogrulugu ve kesinligi son birka¢ yilda 6énemli dl¢iide artmis ve bu gostergeler {istel
bir hizla gelismektedir. Bu sebeple tahmin algoritmalarinin saglik hizmetleri gibi hassas bir alana uygulanabilirligi
kolaylagsmaktadir. Makine 6grenmesi konseptinin saglik hizmetleri alanina uygulanmasi ile ilgili olarak yapilan
calismalar giin gectikge artmakta dolayisiyla aragtirmacilarin dikkatleri bu alana yogunlagmaktadir. Bu baglamda
makine 6grenmesi metotlar: ile yapilan ¢alismalar ile saglik hizmetlerini kolaylastirmaya yonelik aragtirmalar
giderek artmaktadir.

Covid-19 pandemisi ile ilgili olarak Seroloji ve RT-PCR gibi gelencksel yontemlerin yam sira CRISPR/Cas ve
yapay zeka/makine 6grenimi gibi en son teknolojilerin nasil oldugu konusunda multidisipliner bir bakis agisinin
sunuldugu ¢alismalar mevcuttur (Sreepadmanabh vd., 2020).

Li vd. (2020) 151 yaymlanmig ¢alismadan Covid-19 verilerini yeniden analiz etmek igin makine 6grenimi
uygulayarak hasta semptomlarina ve rutin test sonuglarina dayali olarak daha dogru bir Covid-19 tan1 modeli
olusturmus; Biiylik klinik veri kiimeleri tizerinde egitilen hesaplama yontemlerinin, test eksikliginin etkisini
azaltmak i¢in her zamankinden daha dogru Covid-19 teshis modelleri saglayabilecegini gésterilmistir. Ayrica daha
once bilinmeyen Covid-19 klinik degisken korelasyonlarimi ve klinik alt gruplart sunulmustur.

Hazir klinik ve laboratuvar verilerini Kullanarak Covid-19 teshisi ve 6liim riski ve ciddiyetinin tahmini ile ilgili olarak
kullanilan makine 6grenmesi algoritmalarinin bityiik kismi denetimli 6grenme algoritmalaridir ve ilgili aragtirmalarin
cogu deneyseldir. Makine Ogrenmesi (ML/MO) modelleri tarafindan kesfedilen tanisal ve prognostik &zellikler, tibbi
literatiirde sunulan sonuglarla uyumludur (Alballa ve Al-Turaiki,2021).

Moulaei vd. (2022) tarafindan 1500 hasta ile yapilan mortalite tahmin ¢alismasinda; 38 degiskenden dispne, yogun
bakima yatis ve oksijen tedavisi ilk ii¢ belirleyici olarak bulunmustur. Sigara, alanin aminotransferaz ve trombosit
sayisinin Covid-19 mortalitesinin en diisiik ii¢ belirleyicisi oldugu bulunmustur. Deneysel sonuglar, rastgele
ormanlarin (RF) sirastyla %95.03, %90.70, %94.23, %95.10 ve %99.02 dogruluk, duyarlilik, kesinlik, 6zgiillik ve
alic1 ¢aligma karakteristigi (ROC) ile diger ML algoritmalarindan daha iyi performansa sahip oldugunu goéstermistir.

2.3. ilgili Cahsmalar

Calisma kapsaminda degerlendirilen Covid-19 tanili hastalarin mortalite ve morbidite risklerinin hesaplanmasinda
benzer yontemlerin kullanildigi galismalar incelenmistir. S6z konusu duruma modelleme agisindan benzer
sayilabilecek g¢aligmalarin mevcut oldugu goriilmiistiir. Yenidogan Yogun Bakim Unitesinde yatmakta olan
hastalarin hastalik durumlarindan, karaciger yaglanmasi ile ilgili olarak tahminlerin yapildig: aragtirmalara kadar
farkli alanlarda yapilmis ¢aligmalarin mevcut oldugu goériilmektedir. Bu dogrultuda ilgili sayilabilecek ¢alismalar
ve detaylar su sekilde siralanmustir;

e Helsinki Universite Hastanesi Cocuk Hastanesinin yenidogan yogun bakim iinitesinde toplanan zaman serisi
verileri ve klinik degiskenlerle 9 farkli siniflandirict incelenmis ve en iyi siniflandiricinin AUROC (Area Under
the Receiver Operating Characteristics- Alict Calisma Ozellikleri Altindaki Alan) degerleri; mortalite
tahmininde 0.922, bronkopulmoner displazi tahmininde 0.899, nekrotizan enterokolit tahmininde 0.806,
prematiire retinopatisinin tahmininde 0.846 ve 6liim tahmininde 0,493 olarak tespit edilmistir (Jaskari vd.,
2020)

e Matsuo vd. (2020) tarafindan yapilan bir diger ¢alismada, Travmatik Beyin Yaralanmas1 (TBY) ile ilgili olarak
tahmin gerceklestiren basit bir Makine Ogrenmesi modeli gelistirmek adina; sirt (ridge) regresyonu, en az
mutlak kiigiilme ve se¢im operatorii (LASSO) regresyonu, rastgele orman, gradyan artirma, ekstra agaglar,
karar agaci, Gauss saf Bayes, ¢ok terimli saf Bayes ve destek vektdr makinesi olmak tizere 9 algoritmanin
performans karsilagtirmasi yapilmistir. S6z konusu arastirma bulgularina gore; Rastgele orman algoritmasinin
en kotii performansi gosterdigi, en iyi performansi ise sirt regresyonu analizinin gosterdigi belirtilmistir. Agag
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tabanli topluluk algoritmasim kullanan 6zellik segme yontemine dayali olarak, yas, Glasgow Koma Olgegi,

fibrin/fibrinojen bozunma tirtinleri ve glukoz degiskenleri mortalite icin en dnemli prognostik (tanisal) faktorler
olarak tanimlanmugtir.

e Kilig vd. (2021) tarafindan yapilan arastirmada; 2007 ve 2017 yillar1 arasinda The Society of Thoracic
Surgeons (STS) Ulusal Veritabaninda elde edilen 243.142 izole Kalp Kapagi Degisim Ameliyati (SAVR)
uygulanan yetiskin hastalarla ilgili olarak asir1 gradyan artirma (XGBoost) makine dgrenmesi algoritmasi
kullanilarak operasyon ile ilgili gostergeler tahmin edilmistir. S6z konusu arastirmada, XGBoost
algoritmastyla 0,985'lik bir dogruluk diizeyinde tahminler yapilabilmistir (Kihg vd., 2021).

e Wuvd. (2019) tarafindan karaciger yaglanmasiyla ilgili 577 hastaya ait bilgiler kullanilarak makine 6grenmesi
modeli uygulanan aragtirma sonuclarina gore; Rassal Orman (RF), Naive Bayes (NB), Yapay Sinir Aglar
(ANN) ve Lojistik Regresyon (LR) algoritmalarinin denendigi modellemede sirasiyla 87.48%, 82.65%,
81.85% ve 76.96% dogruluk diizeyleri elde edilmistir. Rastgele orman modeli diger siniflandirma
modellerinden daha yiiksek performans gostermistir.

3. YONTEM
3.1. Arastirmanin Amaci ve Onemi

Bu aragtirma kapsaminda makine 6grenmesi algoritmalariyla tahmin edilen mortalite riskleri ile ilgili olarak
literatiir taramas1 yapilmigtir. Covid-19 pandemisinin gorece yeni olmasi, alanla ilgili yapilan ¢aligmalarin nispeten
diger konulara gére daha sinirl sayida olmasi dncelikle bu ¢alismanin 6nemli yanini ortaya koymaktadir. Covid-
19 tanili hastalara ait demografik ve klinik veriler kullanilarak makine 6grenmesi algoritmalariyla mortalite riski
hesaplanan ¢aligmalar mevcut olmakla beraber; kullanilan klinik verilerin sayisi, kullanilan algoritmalarin
cesitliligi ve uygun algoritma se¢iminde ortaya ¢ikan yanlilik ¢aligmalari birbirinden farklilagtirmaktadir. Bu
calismada, literatiirde yapilan ¢aligmalar kapsaminda degerlendirilen klinik verilerin diger ¢aligmalardan daha
kapsamli olmas1 ve kullanilan algoritmalarin se¢iminde belirli kriterlerin goz 6niinde bulundurularak daha etkili
modeller olusturularak Covid-19 ile iliskili klinik ve demografik veriler yardimiyla mortalite riskleri hesaplanmaya
calisilmis saglik otoriteleri, klinisyenlere 6nerilerde bulunulmaya ¢aligilmistir.

3.2. Etik Onay

Aragtirmada kullanilan veriler internet tizerinden agik erigimlidir. Herkes bu verilere s6z konusu internet sayfasi
lizerinden erigim saglayabilmektedir. Calismada hastalar {izerinde gerceklestirilen klinik bir ¢alisma degildir. S6z
konusu gerekgelerden otiirii Etik Kurul Belgesine ihtiyag olmadig diisiiniilmektedir.

3.3. Veri Seti

Bu ¢alisma kapsaminda Atlanta, Georgia’da saglik hizmeti sunumu yapan bir saglik tesisinde Covid-19 tanisiyla
tedavi gérmiis hastalarin demografik 6zellikleri ve laboratuvar bulgularinin tutuldugu, web tabanli bir sistem
tizerinden agik erisimli olarak paylasilan bir veri seti kullanmilmistir (Altschul vd., 2021). Veri seti ile ilgili
degiskenler incelenmis ve ¢alismada kullanilabilecek degiskenlerle yeni bir veri seti olugturulmustur. Olusturulan
veri setinde orijinal verilere ait bir kaybin yasanmamasina dikkat edilmistir. VVeriler SpringerNature agik erisimli
web sayfasindan alinmistir.

Bu aragtirmada hem endiistride hem de teknolojik alanlarda siklikla kullanilan CRISP-DM metodolojisi
kullanilmistir. CRIP-DM metodolojinin biiyiik veri madenciligi projelerinde etkin, az maliyetli, tekrarlanabilir ve
glivenilir olmasi arastirmada kullaniminin uygun oldugunu géstermektedir (Wirth ve Hipp, 2000). Arastirmada
kullanilan metodolojik yaklagim Sekil 1°de gosterilmektedir.

Tyi tahmin yapan ve hesaplama agisindan verimli olan Karar Agaclar arastirmacilar tarafindan siklikla kullanilan
ve popiilerligini koruyan siniflandirma teknikleridir (Breiman vd., 2017). Bu sebeple arastirmada bu yontemle
gelistirilen modellemeler kullanilmistir. Modelleme ve olusturulan modellemenin 6l¢iilmesi agamalarinda makine
Ogrenmesi ait Decisions Tree, Rainforest, AdaBoost algoritmalari kullanilmistir. Tanimlayict istatistikleri
belirleme, model olusturma, modelin 6l¢lilmesi asamalarinda Python 3.8 programlama diline ait 6zel kiitiiphaneler
kullanilmustir.
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Sekil 1. Calisma Akis Diagrami

(1)
iSI ANLAMLANDIRMA

v

(2)
VERIYI ANLAMLANDIRMA

|

(3)
VERIYI ISLEME

|

(4)
MODELLEME

|

(5)
MODEL GELISTIRME

Kaynak: Bu gorsel yazarlar tarafindan olusturulmustur.
3.4. isi Anlamlandirma

Aragtirmada Covid-19 tanili hastalarin genel profili ¢ikarilmis ve bu hastalara ait veriler arasinda anlamli
¢ikarimlar yapilmaya caligilarak arastirmanin temel amaci belirlenmistir. Olusturulan modelleme sonucunda elde
edilen parametrik degerlerden yola ¢ikarak hastalarin 6zellikle mortalite ihtimalleri hesaplanamaya ¢aligiimistir.
Covid-19 hastalig1 bir siire¢ olarak degerlendirildiginde hastalarin klinik seyirlerinin giinden giine degistigi
bilinmektedir. Saglik sunumu agisindan hastalara durumlarinin giddeti paralelinde tedavi verilmesi klinik seyir
acisindan 6nemlidir. Hastaligin en temel karakteristiginin akciger tutulumuna bagli nefes darligi, hava agligi, nefes
almakta zorlanma, kanin yeterince oksijenlenememesi gibi ciddi durumlar olmasi sebebiyle dogru hastaya dogru
zamanda dogru sekilde tedavi verilmesi hayat kurtarici olmaktadir (Zhang vd., 2019). Hastalarin klinik seyirlerine
gore servis veya yogun bakim iinitesinde tutularak tedavisine devam edilmesi kararinda saglik profesyonellerine
yardimc1 olmak aragtirmanin dnemini ve amacini olusturmaktadir.

3.5. Veriyi Anlamak

Veriyi anlamak, degiskenleri kargilagtirabilmek, verinin hangi amaglara uygun olabilecegini anlayabilmek gibi
onemli teknik durumlar ¢alismanin metodolojisinde dnemli bir yer tutmaktadir. Arastirmada kullanilan veri setine
ait degiskenler incelenmis ve tanimlayici istatistikler yardimiyla degiskenler arasindaki iliski anlamlandirtlmistir.

3.6. Veri Onisleme

Aragtirmada kullanilan veri seti, uygun makine 6grenmesi modellenmesi algoritmalariyla kullanilmak tizere hazir
hale getirilmistir. Bu hazirlik evresinde; gdzlemler incelenerek eksik verilerin olup olmadig1 kontrol edilmistir.
Tim degiskenlere ait veriler incelendiginde eksik veri olmadigi anlagilmistir.

Veri setindeki degiskenler karsilagtirilarak verilerin gercege uygun olup olmadigi dl¢tilmiistiir. Literatiirdeki vital
deger araliklar ile aragtirmada kullanilan veriler karsilastirilmistir (Sapra vd., 2021). Veri setinde rastgele
gozlemler alinarak vital bulgular ile etiket parametre (yasiyor =1, yasamiyor=0) ile karsilastirma yapilmistir. Veri
seti incelendiginde hem kategorik verilerin hem de numerik verilerin oldugu gézlemlenmistir. Hatta bir degiskene
ait referans degerleri arasinda olup-olmama durumu bile kategorik veri olarak sunulmustur. Temel verilere
dayanarak olusturulan bu kategorik degiskenler verinin ger¢eklige uygunlugu dlgmek icin kullanilmis olup
durumun uygunlugu dogrulanmustir. Veri setinde kullanilan tiim degiskenler ve tanimlar1 Tablo 1°de ayrintili
olarak gosterilmistir.
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Tablo 1. Degiskenler ve Tanimlari

Sira Degisken Ad1 Tamm

1 LOS Y Hastanede Yatis Durumu (Evet/Hayir)
2 LOS Hastanede kalis stiresi

3 Death Oliim (Evet/Hay1r)

4 Black Siyahi Irk

5 White Beyaz Irk

6 Asian Asya Irki

7 Latino Latin Irk

8 Ml Gegirilmis Kalp Krizi (Evet/Hayir)

9 PVD Periferik Damar Hastalig1 (Evet/Hayur)
10 CHF Konjetif Kalp Hastalig1 (Evet/Hayur)

11 CVvD Kardiyovaskiiler Hastalik (Evet/Hayur)
12 DEMENT Demans (Evet/Hayir)

13 COPD KOAH (Evet/Hayur)

14 DM Complicated Diyabet Tip 2 (Evet/Hayr)

15 DM Simple Diyabet Tip 1 (Evet/Hayr)

16 Renal Disease Bobrek Hastaligi (Evet/Hayir)

17 All CNS Al CNS

18 Pure CNS Pure CNS

19 Stroke Inme (Evet/Hayr)

20 Seizure Nobet Gegirme (Evet/Hayir)

21 OldSyncope Bayilma Gegmisi (Evet/Hayir)

22 OldOtherNeuro Gegirilmis Norolojik Hastalik (Evet/Hayir)
23 OtherBrnLsn Gegirilmis Beyin Hasar1 (Evet/Hayir)
24 Age Yas

25 AgeScore Skorlanmig Yas

26 0O2SatsYes Oksijen Satiirasyonu (Evet/Hayir)

27 OsSats Oksijen Saturasyon (%)

28 02 Sat < 94 Oksijen Saturasyonu < %94 (E/H)

29 TempYes Ates (Evet/Hayir)

30 Temp Ates (Sayisal Deger Olarak)

31 Temp > 38 Ates >38 santigrat (Evet/Hayir)

32 MapYes Ortalama Arterial Tansiyon (Evet/Hay1r)
33 MAP Ortalama Arterial Tansiyon Degeri (mmHg)
34 MAP < 70 Ortalama Arterial Tansiyon <70 mmHg (Evet/Hayir)
35 DDimerYes D-dimer (Evet/Hayir)

36 Ddimer D-dimer degeri (mg/ml)

37 D-Dimer >3 D-dimer degeri, mg/ml > 3 (Evet/Hayir)
38 PltsYes Platelets (Evet/Hay1r)

39 Plts Platelets degeri (mm3)

40 PltsScore Platelets Skoru (kategorik)

41 INRYes INR (Evet/Hay1r)

42 INR INR degeri
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Sira Degisken Ad1 Tamm

43 INR>1.2 INR degeri > 1.2 (Evet/Hayir)

44 BUNYes Kan Nitrojenize Ure (Evet/Hayir)

45 BUN Kan Nitrojenize Ure Degeri(mg/dL)

46 BUN > 30 Kan Nitrojenize Ure Degeri > 30 (Evet/Hayir)
47 CrtnYes Kreatin Degeri (Evet/Hayir)

48 Creatinine Kreatin Degeri

49 CrtnScore Kreatin Skoru (Evet/Hayir)

50 SodimuYes Sodyum (Evet/Hayir)

51 Sodium Sodyum Degeri

52 Sodium < 139 or > 154 <139 Sodyum > 154 (Evet/Hay1r)

53 GlucoseYese Kan Sekeri (Evet/Hayir)

54 Glucose Kan Sekeri Degeri

55 Glucose <60 or > 500 <60 Kan Sekeri Degeri > 500 (Evet/Hayir)
56 ASTYes AST (Evet/Hayir)

57 AST AST Degeri (U/litre)

58 AST > 40 AST Degeri (U/litre) > 40 (Evet/Hay1r)
59 ALTYes ALT (Evet/Hayir)

60 ALT ALT Degeri

61 ALT > 40 ALT Degeri > 40

62 WBCYes Beyaz Kan Hiicresi (Evet/Hayir)

63 WBC Beyaz Kan Hiicresi Sayisi(imm3)

64 WBC <1.80r>4.38 <1.8 Beyaz Kan Hiicresi Sayis1 > 4.8 (Evet/Hayir)
65 LymphoYes Lenfosit (Evet/Hayir)

67 Lympho Lenfosit Degeri

68 Lymphocytes < 1 Lenfosit Degeri < 1 (Evet/Hayir)

69 IL6Yes IL-6 (Evet/Hayir)

70 IL6 IL-6 Degeri (pg/ml)

71 IL6 > 150 IL-6 Degeri > 150 (Evet/Hayir)

72 FerritinYes Ferritin (Evet/Hay1r)

73 Ferritin Ferritin Degeri

74 Ferritin > 300 Ferritin Degeri > 300 (Evet/Hay1r)

75 CrctProtYes C-Reaktif Protein (Evet/Hayir)

76 CrctProtein C-Reaktif Protein Degeri

77 C-ReactiveProt > 10 C-Reaktif Protein Degeri > 10 (Evet/Hay1r)
78 ProCalCYes Prokalsitonin (Evet/Hay1r)

79 Procalcitonin Prokalsitonin Degeri

80 Procalciton > 0.1 Prokalsitonin Degeri > 0.1 (Evet/Hay1r)
81 TropYes Troponin (Evet/Hayir)

82 Troponin Troponin Degeri

83 Troponin > 0.1 Troponin Degeri > 0.1 (Evet/Hayir)

Arastirma kapsaminda veri setine ait degiskenler incelenmis ve makine 6grenmesi algoritmalarinda kullanilacak
degiskenler secilmistir. Bu secilim sonucunda degerlendirilen bilgiler Tablo 2’de ayrintili olarak gdsterilmistir.
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Tablo 2. Kullanilan Veri Setine Ait Bilgiler

Tablo Ad1 Toplam Satir Toplam Siitun
Orijinal Veri Seti 4711 83
Yeni Veri Seti 4711 41

‘Black’, 'White', 'Asian’, 'Latino’, 'MI', 'PVD', 'CHF’, ‘CVD', 'DEMENT,
'COPD', 'DM Complicated', 'DM Simple', 'Renal Disease’, 'All CNS', 'Pure
CNS', 'Stroke', 'Seizure', 'OldSyncope’, 'OldOtherNeuro’, 'OtherBrnLsn’,
'‘Age’, 'OsSats', 'Temp', 'MAP','Ddimer’, 'Plts', 'INR', 'BUN', 'Creatinine’,
‘Sodium’, 'Glucose', 'AST', 'ALT', 'WBC', 'Lympho', 'IL6', 'Ferritin’,
‘CrctProtein’, 'Procalcitonin’, "Troponin’

Yeni Veri Setinde Kullanilan Degiskenler

3.7. Modelleme

Aragtirmada kullanilan veri seti, olusturulan makine &grenmesi algoritmalarinin 6grenme isleminin
gergeklestirmesi ve bu 6grenme islemi sonunda anlamli tahminler olusturabilmesi i¢in %70 egitim ve %30 test
verisi olarak iki ayri alt veri setine ayrilmistir.

Arastirma modellemede asagidaki adimlar takip edilmistir;

e Veri setini egitim ve test verilerine ayir,

e Egitim verileri lizerinden degiskenlerin birbirleriyle olan gizli driintiilerini 6gren,
e Ogrenilen durum iizerinden mortalite riskini tahmin et,

e Tahmin verileri ve test verilerini karsilastir,

o Karsilagtirilan veriler dogrultusunda giivenirlik oranini hesapla,
3.7.1. Karar Agac1

Karar Agaci veri madenciligi, makine 6grenmesi gibi modellemelerde siklikla kullanilan bir siniflandirma
yontemidir. Bilimsel kesif, bankacilik uygulamalari, satig tahminleme, pazarlama gibi alanlarda kullanilan 6nemli
bir yontemdir (Brijain vd., 2014).

Tibbi alanlarda dogru gozlenen verilere dayanarak dogru kararlar almak diger disiplinlere gére daha 6nemlidir.
Karar agaglari tibbi alanda kullanilabilirligi yiiksek, gelistirilen modelin etkinligine gére yiiksek simniflandirma
dogrulugu saglayan, giivenirligi yiiksek bir yontemdir. Bu yoniiyle karar agaci tibbi karar vermede kullanilmigtir
(Vens vd., 2008).

Veri seti iizerinden yapilan karar agac1 tahmin sonuglarina gére Entropy ve Gini Index kriterlerinin giivenirlik
sonucu yiiksek olan Entropy (Accuracy: %81,4) degerinin kullaniimas1 uygun gériilmiistiir. Gini Index (Accuracy:
%81,2) elenmistir. Entropy ve Gini Index ayri ayri denenerek Tablo 3’te gdsterilen giivenirlik sonuglari elde
edilmistir.

Tablo 3. Karar Agaci Kriter Degerlendirmesi

ALGORITMA KRITER GUVENIRLIK
Karar Agact Entropy 81,4
Gini Index 81,2

Kaynak: Caligmamizda yapilan hesaplamalar sonucunda olusturulmus tablodur.

Aragtirmada modellenen karar agacinda kullanilan degisken sayis1 gorece fazla oldugundan sistem ¢iktis1 olarak
donen karar agaci grafiginin sadece 3.dallanma seviyesine kadar gosterimi Sekil 2°de gosterilmigtir. Modellenen
karar agacinda bilgi kazanimi (gain information) en yiiksek deger ates (gain <= 71.5) degeri oldugundan bu deger
kok (root) olarak tutulmus, yas (gain <= 11.0) ve diger beyin hasar1 degeri (gain <= 68.5) 2.dallanma olarak
tutulmustur. Bilgi kazanimi kriterine gore diger seviyelerde dallanmalar olusturulmustur. Bu ¢aligma sonucunda
elde edilen karar agacina ait ilk {i¢ diiglim (dallanma) gosterilmistir.
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Sekil 2. Karar Agact Sonug¢ Diagrami

Temp <= 71.5
entropy = 0.8
samples = 3297
value = [2496, 801]
_class = Possible Death.

Age <=11.0 | OtherBrnlsn <= 68.5
entropy = 0.976 entropy = 0.634
samples = 634 samples = 2663
value = [259, 375] value = [2237, 426]
class = Alive class = Possible Death
entropy = 0.642 entropy = 0.915 entropy = 0.449 entropy = 0.832
samples = 98 samples = 536 samples = 1622 samples = 1041
value = [82, 16] value = [177, 359] value = [1470, 152] value = [767, 274]
class = Possible Death|  class = Alive  class = Possible Death class = Possible Death

Kaynak: Bu gorsel yazarlar tarafindan olusturulmustur
3.7.2. Rassal Orman Algoritmasi

Rastsal Ormanlar ya da baska bir deyisle rastsal karar agaglari, modelleme asamasinda birden fazla karar agaci
olusturarak optimal siniflandirma yapan bir makine 6grenmesi yontemidir. Bu ¢alismada karar agaclariyla elde
edilen giivenirlik oranindan daha yiiksek bir oran elde edilebilmesi igin rastsal karar agaci yontemi uygulanmustir.
Tahminleyici kriter (estimator) durumuna gére giivenirlik oran1 hesaplanmis ve optimal kriter secilmistir. Modelin
agir1 6grenme veya eksik 6grenme durumunu engellenmeye ¢alisilmistir. Sonuglar tablo 4’te gosterilmistir.

Tablo 4. Rastsal Orman Metoduyla Elde Edilen Giivenirlik Oran1 Tablosu

ALGORITMA ESTIMATOR GUVENIRLIK (%)
10 80,9
20 83,3
30 82,1
40 83,5

Rassal Orman Algoritmasi 50 83,4
60 83,4
70 83,1
80 82,9
90 83,0
100 83,0

3.7.3. AdaBoost Algoritmasi

Diger 6grenme algoritmalarinin zayif 6grenme ¢iktilarini giiclendirmek ve daha yiiksek giivenirlik oranlar1 elde
etmekte kullanilan Adaptive Boosting (AdaBoost) algoritmalari 6nemli bir 6grenme meta-algoritmasidir. Bu
calismada elde edilen 6grenme ¢iktilarinin gelistirilmesi ve daha yiiksek giivenirlilik oranina sahip tahminleme
saglanmaya g¢alisilmistir. AdaBoost algoritmalariyla sonuca yonelik optimizasyon durumu arastirilmis ve elde
edilen bulgular tablo 5°te gosterilmistir.
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Tablo 5. AdaBoost Giivenirlik Orani

ALGORITMA ESTIMATOR GUVENIRLIK (%)
10 81,4
20 82,1
30 81,9
40 83,0

ADABOOST >0 83.2
60 82,8
70 82,8
80 83,3
90 83,0
100 82,8

3.8. Model Gelistirme

Herhangi bir ¢alisma kapsaminda olusturulan modeller kullanilan gozlemlere karsi degerlendirilir ve modeller
arasindaki farkliliklar bir dizi karsilagtirma yontemleriyle elde edilen bilgiler arastirilir (McAvaney vd., 2001). Arastirma
kapsaminda elde edilen modelin etkinligin degerlendirilmis ve sonuglarin kayda deger olup olmadig1 arastiriimistir.

3.8.1. Giivenirlik Hesaplamasi (Accuracy Calculation)

Dogru Pozitif (DP): Gercek pozitif, dogru tahmin edilen pozitif degerler (Arastirmamizdaki kullanimi: gercek
mortalite tahminleri)

Yanhs Pozitif (YP): Yanlis pozitif, dogru tahmin edilemeyen degerler (Arastirmamizdaki kullanimi: yanlis
mortalite tahminleri)

Dogru Negatif (DN): Gergek negatif, dogru tahmin edilen negatif degerler. (Arastirmamizdaki kullanimi: dogru
canlilik tahminleri)

Yanhs Negatif (YN): Yanlis negatif, yanlis tahmin edilen negatif degerler. (Arastirmamizdaki kullanim1: yanlis
canlilik tahminleri)

Dogruluk/Giivenirlik: Bir testin dogrulugu, hastalikli ve saglikli vakalarin dogru bir sekilde ayirt edebilmesiyle

o6lgiilebilmektedir. Giivenirligi tahmin etmek i¢in, degerlendirilen tiim vakalarda gercek pozitif ve gercek negatif

orani hesaplanmalidir. Matematiksel olarak su sekilde ifade edilebilir;
DP+DN

DP+DN+YP+YN

@)

Duyarhlik: Bir testin duyarliligi, hasta vakalarin dogru bir sekilde belirleme yetenegidir. Bunu tahmin etmek igin,
hasta vakalardaki gercek pozitif orant hesaplanmalidir. Matematiksel olarak su sekilde ifade edilebilir;

Guvenirlik =

DP
DP+YN

@)

Ozgiilliik: Bir testin 6zgiilliigii, saghkli vakalar1 dogru bir sekilde belirleyebilmesidir. Bu degeri tahmin edebilmek
icin saglikli vakalarda gergek negatif oran1 hesaplanmalidir. Matematiksel olarak su sekilde ifade edilebilir;

Duyarlik =

DP
DP+YN

Ogullik = (3)
3.8.2. Karmagiklik Matriksi

Karmagiklik Matriksi ger¢ek deger ile tahmin edilen degerleri n X n makriks halinde gostererek modelin giivenirlik
oranini gozle goriilebilir bir hale getirmektedir (Visa vd., 2011).

Aragtirmamizda egitim verileri ve test verileri kullanilarak egitilen model sonuglar1; Dogru Pozitif, Yanlis Pozitif,
Dogru Negatif, Yanlis Negatif sayilariyla beraber 2x2°lik bir confusion matriks {izerinden gosterilmistir. Bu
aragtirma kapsaminda elde edilen karmasiklik matriksi sekil 3’te gosterilmistir.
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Sekil 3. Karmagiklik Matrisi

800
Death
T 600
=
o
=
400
Alive
200

Death Alive
Predicted label

Kaynak: Bu gorsel yazarlar tarafindan olugturulmustur.

Calismada test verisiyle 1414 tahmin gergeklestirilmis ve gergek degerler ile tahmin degerleri karsilastirilmistir.
1414 tahminde; 991 Mortalite, 160 canlilik dogru tahmin edilmistir. (True Positive)

76 tahmin mortalite olmamasina ragmen mortalite olarak tahmin edilmistir. (False Positive). 187 canli olarak
tahmin edilmesi gerekirken mortalite olarak degerlendirilmistir (False Negative). 160 canlilik dogru tahmin
edilebilmigtir. (True Negative)

Calismamizda olusturulan modelin giivenirlik (accuracy), hassasiyet (Sensitivity) ve Ozgiillik (Specificity)
degerlendirmeleri yapilarak modelin kullanilabilirligi 6l¢iilmiistiir. Model degerlendirmeleri asagidaki tabloda
gosterilmisgtir.

4. BULGULAR

Veri setine Python 3.8 programlama dili kullanilarak tanimlayici istatistikler uygulanmis ve sonu¢ Microsoft
Office Excel programi vasitasiyla gorsellestirilmistir. Veri 6n isleme asamasinda ihtiyag duyulan veriler alinarak
hazirlanan yeni veri setindeki kategorik ve numerik verilerin dagilimi gdsterilmistir.

Calisma kapsaminda degerlendirilen hastalara veriler incelendiginde; 6rneklemin biiyiik ¢ogunlugunun (%37,0)
Siyahi ve Latin (%37,2) irktan bireylerden olustugu tespit edilmistir. Hastaliklarin irk diizeyinde bireylerde farkl
prognoza sebep olabilecegi diigiiniildiigiinde; siyahi, latin, asya ve beyaz irktan bireylere ait verilerin ¢alismada
degerlendirilmesi 6nem arz etmektedir. Kategorik verilere ait tanimlayici istatistikler tablo 6’da gosterilmistir.

Tablo 6. Kategorik Verilere Ait Tanimlayici istatistikler (0 ve 1 Etiketlerine Gére)

DEGISKEN FREKANS (0= HAYIR) (%) FREKANS (1= EVET) (%)
YASAM DURUMU 3563 75,6 1148 24,4
SIYAHI (IRK DEGISKENT) 2968 63,0 1743 37,0
BEYAZ (IRK DEGISKENI) 4245 90,1 466 9,9
ASYA (IRK DEGISKENT) 4590 97,4 121 2,6
LATIN (IRK DEGISKENI) 2958 62,8 1753 37,2
GECIRILMIS KALP KRiZi (MI) 4510 95,7 201 43
PERIFERIK DAMAR HASTALIGI 3863 82,0 848 18,0
KONJESTIF KALP YETMEZLIGi 4170 88,5 541 11,5
KARDIOVASKULER HASTALIK 4205 89,3 506 10,7
DEMANS 4339 92,1 372 7,9
KOAH 4446 94,4 265 5,6
DIYABET 4216 89,5 495 10,5
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DEGISKEN FREKANS (0= HAYIR) (%) FREKANS (1= EVET) (%)
BOBREK HASTALIGI 3878 82,3 833 17,7
GECIRILMIS INME (SVO) 4653 98,8 58 1,2
NOBET GECIRME 4673 99,2 38 0,8
BAYILMA OYKUSU 4623 98,1 88 1,9
NOROLOJIK HADISE 4566 96,9 145 31
GECIRILMIS BEYIN HASARI 4684 99,4 27 0,6

Veri setindeki numerik verilere ait ortalama ve standart sapma degerleri Tablo 7’°de gosterilmistir. Kullanilan veri
setine gore; Covid-19 tanisi almis bireylerin yas ortalamasi ve standart sapmasi 63,36 £ 16,70 olarak belirlenmistir.
Laboratuvar degerleri degerlendirildiginde 6zellikle enfeksiyon hastalarinda referans deger araliklarini agan
DDimer, Platelets, INR, Procalcitonin ve Ferritin gibi laboratuvar degerlerinin yiiksek oldugu goriilmiistiir.

Tablo 7. Numerik Degiskenlere Ait Tanimlayici Istatistikler

DEGISKEN GOZLEM SAYISI ORTALAMA STANDART SAPMA
YAS 4711 63,36 16,70
KAN 02 DEGERI 4711 89,59 18,97
ATES 4711 35,81 7,73
MAP DEGERI 4711 81,74 24,49
DDIMER DEGERI 4711 3,22 5,26
PLTS DEGERI 4711 226,39 115,13
INR DEGERI 4711 1,10 0,99
BUN DEGERI 4711 27,19 31,21
CREATININE DEGERI 4711 1,94 2,63
SODYUM DEGERI 4711 131,21 31,01
KAN SEKERI 4711 127,80 131,01
AST DEGERI 4711 63,20 204,49
ALT DEGERI 4711 42,84 108,98
WBC DEGERI 4711 8,47 7,35
LENFOSIT DEGERI 4711 1,30 4,86
IL6 DEGERI 4711 125,03 2238,54
FERRITIN DEGERI 4711 1056,68 3096,44
CRCTPROTEIN DEGERI 4711 10,31 11,22
PDIE%%%CITONIN 4711 1,58 6,26
TROPONIN DEGERI 4711 0,05 0,26

Aragtirmamizda yas ve 6zellikle laboratuvar degerleri arasinda bir iligki olup olmadiginin belirlenmesi agisindan
Pearson Korelasyon yontemiyle hesaplanmis ve Sekil 4’te gosterilmisgtir.
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Sekil 4. Korelasyon Matrisi
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5. SONUC

Covid-19 hastaliginda basta akciger ve diger sistemlerde viral tutulum belirli bir siire i¢erisinden gergeklesir. Bu
stire igerisinde hastalarin etkin bir sekilde tedavi edilememesi, prognozun kotii seyretmesine ve mortalite oranlarin
artmasina sebep olabilmektedir. Bu sebeple ozellikle klinisyenlerin veya saglik profesyonellerinin hastanin
laboratuvar degerleri basta olmak {izere caligmada da gosterilen parametreleri takip ederek mortalite riskini
hesaplamasi saglanabilmektedir. Calismada saglhk profesyonellerine 6zellikle hastalik siirecinin baglangic
asamasinda olan bireylerin mortalite risklerinin belirlemesinde yardimci olmak (Karar Agaci Modellemesiyle
%83,5 oraninda mortalite riski hesaplanmasi) ve etkin tedavi sansi yaratarak mortalite riskinin azaltilmasi
amaglanmistir.

Bu arastirmaya dayanak olarak hazirlanan modellemelerde yeni hastalarin demografik ve klinik verileri ile 6lim
riski %83,5 giivenirlikle hesaplanabilmektedir. Dolayisiyla benzer modelleme yontemini kullanarak klinisyenler,
yeni hastalarin 6liim riskini belirleyebilir ve hastalar1 durumlarina gore bilimsel dayanak dogrultusunda
onceliklendirebilirler.

Arastirma kapsaminda elde edilen bulgular 15131nda; Covid-19 tanisi almig bireylerin genellikle yash bireyler
(63,36 = 16,70) oldugu goriilmiistiir. Laboratuvar degerleri degerlendirildiginde 6zellikle enfeksiyon hastalarinda
referans deger araliklarin1 agsan DDimer, Platelets, INR, Procalcitonin ve Ferritin gibi laboratuvar degerlerinin
yiiksek oldugu tespit edilmistir. Bu sebeple s6z konusu yas araligindaki ve enfeksiyon parametlerinin ilk etapta
degerlendirilerek mortalitesi yiiksek olan bu hastalara éncelik verilebilecegi diisiiniilmektedir. Orneklemin biiyiik
¢ogunlugunun (%37,0) Siyahi ve Latin (%37,2) irktan bireylerden olustugu tespit edilmistir. Bu arastirmada
secilen 6rneklem verisi ile sosyodemografik 6zellikleri farkl: iilkelerde yapilacak benzer ¢alismalarda kullanilacak
hasta verisinin irk diizeyinde elde edilen sonuglar {izerinden farkliliklara sebep olabilecegi diisiiniilmektedir.

Multidisipliner diizeyde saglik bilisimine entegre edilecek modellemeler araciliiyla olusturulacak web tabanl
karar destek modiilleri vasitasiyla klinisyenler veya diger saglik profesyonellerine kilavuz niteliginde karar destek
ciktilari olusturulabilir.

Saglik otoriteleri ve hastane yoneticileri agisindan diisiiniildiigiinde; servis yatak dolulugu, yogun bakim yatak
planlamasi gibi dnemli gostergeler, durumu ciddilesecek hastalarin 6nceden tahmin edilmesi sebebiyle daha etkili
planlanabilecektir.

Bilimsel dayanak dogrultusunda hastalar mortalite risklerine gore smiflandirildigindan hastalara gore tedavi
diizenlemesi yapilabilecegi diisiiniilmektedir. Bu sebeple diger hastalara gore hafif diizeyde hastalik seyri
yasayacagl hesaplanan hastalarda agresif tedavi yonteminin kullanilmamasi bireyi saglik agisindan koruyacak ve
ihtiyact olan hastalarin tedavisinin geciktirilmeden yapilmasina olanak saglayacaktir. Dolayisiyla gereksiz saglik
harcamalarinin, tani, test ve diger tibbi prosediirlerin oniine gegilebilir.

YAZARLARIN BEYANI

Katki Oram Beyani: Yazarlar calismaya esit oranda katki saglamistir.

Destek ve Tesekkiir Beyami: Calismada herhangi bir kurum ya da kurulustan destek alinmamustir.

Catisma Beyani: Calismada herhangi bir potansiyel ¢ikar ¢catigmasi s6z konusu degildir.
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