ab

Bilgisayar Bilimleri ve
Muhendisligi Dergisi

Cilt-17
Sayi-2
2024

Makine Ogrenmesi Yontemleri ile Kan Sayiminda Covid-19
Tanisi

Bugsra CAKI
Ege Universitesi
Bilgisayar Miihendisligi Bolimdi
izmir- Tirkiye
govbusra@gmail.com
ORCID:0000-0002-2804-4051

0z

Saglik alaninda kullanilan yapay zekd teknolojileri, makine
6grenmesi  ybéntemleri  énciilligiinde;  erken tani,
degerlendirme ve karar verme gibi pek ¢ok alanda etkili
olmaktadir. Bu teknolojiler kiiresel bir salgina neden olmus
olan Covid-19 hastaligina tani koymak ve gelisiminin
izlenmesinde 6nemli basari gdstermistir.  Bu ¢alismada
hastaligr tanilamak ile birlikte, siddetini ve bulasicilik
diizeyinin saptanmasinda, makine d&grenme ydéntemlerini
deneyimleyen c¢alismalar taranmistir. Bu incelemede tim
deneyimlerin dikkate alinmasi ve anlamli sonuglara ulasiimasi
amaciyla bazi eksik veriler tamamlanmis benzer ¢calismalar
birlestirilmis ve sonuglar karsilastirilabilir hale getirilmistir.
Ayrica hata maliyet analizini temel alarak degerlendirme
Olciilerine F-8 dlgiitleri de katilmistir. Yapay sinir agi
yénteminin hastaligin tanilanmasi ve siddetini belirlemede
basaril oldugu goriilmektedir. Bulasma hizinin
belirlenmesinde ise hangi yéntemin daha iyi oldugunu
belirlemekte kullanilabilecek giivenilir bir model hentiz yoktur.

Anahtar sozciikler: Makine 6grenmesi, Covid-19, gercek-
zamanh ters transkripsiyon polimeraz zincir reaksiyonu, kan
sayimi.

Abstract

Artificial intelligence technologies that are used in healthcare
are led by machine learning methods and are effective in
many areas such as early diagnosis, assessment and decision
making. These technologies have shown significant success in
diagnosing and monitoring the course of Covid-19 disease,
which has caused a global epidemic. In this paper, studies that
experimented with machine learning methods in diagnosing
the disease, determining its severity and level of contagion
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were reviewed. In the review process, in order to take all of
the experiences into account and reach meaningful outcomes,
some missing data were completed and similar studies were
combined so as to make the results comparable. In addition,
F-8 criteria were included in the evaluation metrics based on
error cost analysis. The artificial neural network method was
found to be successful in diagnosing the disease and
determining its severity. There is not yet a reliable model that
can be used, to determine which method is better in
determining the infection rate.

Keywords: Machine learning, Covid-19, real-time reverse
transcription polymerase chain reaction, blood analysis.

1. Giris

Koronaviris Hastaligi (Covid-19), 31 Aralik 2019 tarihinde
Cin'in Wuhan Eyaletinde ortaya cikisinin ardindan kisa siirede
tim dinyaya vyayilarak, Diinya Saglk Orgiti (WHO)
tarafindan salgin hastalik unvanini kazanmistir [1]. Asl ve
ilaglarin  kesfine kadar dinya c¢apinda bu hastalikla
miicadelede en o6nemli donim noktasi erken tanilama
basariimasi olmustur [1,2]. Hastaligin varhginin ve siddetinin
saptanmasi, hastaligin tedavisi ve bulagsmanin onlenmesi
acisindan hayati 6nem tasimaktadir.

Hastaligin tanilanmasinda RT-PCR Sinamasi olarak da bilinen
Tani Sinamasi ve halk arasinda Kan Sinamasi olarak anilan
Antikor Sinamasi kullanilmaktadir. Bir molekiler genetik
yontemi olan RT-PCR sinamasinda enfeksiyonun varlig, bizzat
antijenin nikleik asit dizileri Gzerinden saptanir. RT-PCR
sinama verilerinin etkili bicimde yorumlanmasinda ne yazik ki
hala zorluklar yasanmaktadir [3]. Diger bir tani yéntemi olan
Antikor sinamasi ise daha o6nce korona-virlis hastaligina
yakalanip yakalanmadiginizi gésteren bir kan sinamasidir. Bu
sinama genellikle virts viicudu tamamen terk ettikten sonra
yapiimaktadir ve kanda virlise karsi antikor gelisip
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gelismedigini saptamaktadir. Yapilan gozlemler, Antikor
sinamalarinin %100 bulma ve %99 tutturma oranlarina
ulastigini  gostermektedir [4]. Hastallk tanisinda antikor
sinamalarinin RT-PCR sinama sonuglarina gore daha giivenilir
ve etkili olduguna iliskin kanilar bulunmaktadir [5,6].

Kan sinamalarinin Covid-19 tanilamasinda ve hastaligin
siddetini belirlemekteki basarisi, bu tir sinamalarin 6n plana
¢ikmasini saglamaktadir [6,7]. Karar verme asamasinda kan
Olgiimlerinin yani sira, yardimci veriler olarak ulamsal
degiskenlerin de (cinsiyet, yas ve nefes darliginin varligi gibi
verilerin) hastaligin tanisinda etkili olabilecegi saptanmistir
[8,9].

Covid-19 tanisi, sadece tibbi bir sorun olmanin o6tesinde,
felaketin ekonomik etkileri ve insan hayatinin ciddi tehlikeye
girmesi nedeniyle, glvenilir veri analizi, esgidiim, dlgltleme
ve otomasyon gibi bilgi-islem sorunlarini da beraberinde
getirmektedir. Bu karmasiklik, sadece tip alaninda degil, ayni
zamanda bilgi teknolojileri ve veri yonetimi alanlarinda da
etkili cozimler gerektirmektedir.

Son zamanlarda gelistirilen yapay zeka temelli makine
ogrenmesi teknolojileri, ¢esitli Olgutleri, o6zellikleri ve
gorintuleri bir araya getirme yetenekleri sayesinde, hastalk
tanisi ve siniflandirilmasinda 6nemli bir rol oynamistir [10].
Bunun yaninda salginin, Ulkelerin micadele kapasitesini
zorlamasi ve kontrolden ¢ikma riskinin olusmasi nedeniyle,
vaka sayllarindaki zaman iginde olusan degisimlerin
ongorulmesi alaninda da galismalar yapilmistir. Bu konuda
basarili bir ¢alisma [11]'de polinom regresyon ydntemiyle
yapilmis olan modellemedir. Bu tir modellerin glvenilirlik
kazanmasi durumunda, gelecekte ortaya gikabilecek benzer
salginlarda da hastanelerde bulundurulmasi gereken asi stoku
veya bos yatak kapasitesi gibi kaynaklarin planlanmasi igin
onemli birer rehber olarak kullanilabileceklerini belirtmek
onemlidir.

Salginla miicadele kapsaminda, tani amagh olarak bir dizi
algoritmaya dayanan ¢ok sayida makine 6grenmesi bigimleri
onerilmistir [12,13]. Bu Onerilen makine 6grenmesi bicimleri
salginin etkilerini anlamak ve daha etkili teshis yontemleri
gelistirmek  amaciyla genis bir  veri kiimesini
degerlendirmektedir. Makine 6grenmesi yontemlerinin girdisi
olarak, RT-PCR sinama sonuglari ve kan sinamasi gibi kritik
saglik verileri Uzerine odaklanilmigtir. Bu veri tabanl
yaklagimlar, hastaligin tanilanmasi i¢in daha kesin ve hizli
sonuglar elde etmeyi amaclamaktadir. Kaynaklarda yer alan
calismalarda en ¢ok kullanilan makine 06grenme
algoritmalarinin basinda %21,75 ile Rastgele Orman ve
%14,10 oraniyla asiri Gradyan Artirma makinesi oldugu
gozlemlenmektedir.

Sekil-1’de hastaligin saptanmasi, siddet derecesinin veya
bulasicilik hizinin  belirlenmesi  konusundaki incelemeye
alinmis ¢alismalarda farkli makine 6grenmesi algoritmalarinin
kullanim oranlari gérilmektedir.

iNCELENEN CALISMALARDA KULLANILAN MAKINE
OGRENMESi ALGORITMALARININ KULLANIM

ORANLARI
Digerleri Rastgele
Karar %15 Orman
Agaci %22
()
Naif %3
Bayes
%5 Asini
K-en yakin Gradyan
komsular Artirma
0,
%5 Makinesi
Destek (xGBM)
Vektor %14
Regresyonu
%9

Sekil 1: incelenen Covid-19 calismalarinda en ¢ok kullanilan makine
O0grenmesi algoritmalarinin kullanim oranlari.

Bu makalede, Covid-19 ile iliskili incelemelerde makine
0grenmesinden yararlanan galismalar basarimlari agisindan
incelenmistir. ikinci bélimde hastaligin tanilanmasinda
kullanilan yéntemler karsilastinlmistir. Uglincli  bélimde
makine o6grenmesi yontemleri ile hastaligin siddetinin
belirlenmesine, dordinci bolimde ise hastaligin bulasma
hizinin  belirlenmesine yonelik calismalar incelenmistir.
Besinci bolimde elde edilen veriler degerlendirilmistir. Altinci
bolim ise sonug bolimaddr.

2. Makine Ogrenmesi ile Covid-19 Tanilama

Makine  6grenmesi  yontemleri, hastaligin  otomatik
tanilanmasi icin yapilan uygulamalarda hem en kritik hem de
en basarili olarak degerlendirilmektedir. Klinik 6zellikler, kan
degiskenleri ve olgllen degerlerin, kabul edilen normal
araliklardan yaptiklari sapmalar, tanilama amach algoritmalar
icin 6nemli birer veri kaynagidir [14,15,16]. Algoritma
basarimlari degerlendirilirken kullanilan veri kiimelerindeki
Ozniteliklerin segimi ve uygulanan filtreleme islemlerinin de
dikkate alinmasi gerekmektedir.

[17] calismasi, makine 6grenme yontemlerinden rastgele
orman, yapay sinir agl ve eniyileme algoritmasi kullanarak
hastaligin teshisine odaklanmistir. Veri kimesi 08 Mart — 05
Nisan 2020 tarihleri arasinda Sheba Tip Merkezi'nden
hastaneye basvuran 162 hastanin verileri ile olusturulmustur.
Degiskenler cinsiyet, yas, komorbidite, obezite, yogun sigara
icme, diyabet, astim, kalp hizi, solunum hizi, beyaz kan hiicre
sayisl, belirtilerin gdzlemlenmesinden hastaneye yatisa kadar
gecen sure ve oksijen doyumu (satirasyonu) olarak
belirlenmistir. Calismada kullanilan veri kiimesi %70 egitim ve
%30 sinama verisi olmak Uzere ikiye ayrilmistir. Basarim
degerlendirmesinde hata matrisi, egri altinda kalan alan ve
beklenen o6lum skoru goz onltne alhinmustir. 12 fizyolojik
parametre, yas ve onceki saghk durumu bilgisine dayal
beklenen 6lim o6lgtsi (mulbsta-1l): 0,92 bulunmustur. En
basarili model olarak belirlenen rastgele orman ile alici islem

Bilgisayar Bilimleri ve Muhendisligi Dergisi (2024 Cilt: 17 - Say!: 2) - 121



karakteristik egrisi (ROC Egrisi) altinda kalan alan: 0,93,
bulma: 0,88, tutturma: 0,92 ve dogruluk: 0,92 olmustur. Bu
sonuglar, makine 6grenmesi yontemlerinin hastalik teshisi
acisindan basarili ve glvenilir bir ara¢ olabilecegini
gostermektedir.

[8] ile, hastaligin teshisinde rastgele orman, gradyan artirma
makinesi, lightboost, catboost ve topluluk 06grenme
algoritmalarindan torbalama algoritmasini kullanarak bir
calisma gergeklestirilmistir. Veri kiimes, Brezilya'nin Sdo Paulo
kentindeki Israelta Albert Einstein Hastanesine 28 Mart 2020
ile 3 Nisan 2020 tarihleri arasinda gelenler arasindan rastgele
secilen 600 kisiye ait kan degerleri ve ulamsal degiskenlerden
olusturulmustur. Bu verileri kararl kilmak i¢in sentetik azinhik
asirt 6érnekleme teknigi (Smote) kullanilmistir. Veri kiimesi
Uzerinde kan gruplarinin etkisini gérmek igin normallik
sinamai (Shapiro) ve parametrik olmayan istatistiksel sinama
(Whitney-U) yapilmistir. Basarim degerlendirmesinde ise
dogruluk, bulma, tutturma, kesinlik, f1 puani ve uyum (kappa)
istatistikleri incelenmistir. Elde edilen en iyi sonuglar; 0,87
dogruluk, 0,88 bulma, 0,89 kesinlik, 0,87 f1 6l¢lisi ve 0,36
uyum 6lcitd ile rastgele orman algoritmasinda gorilmustdr.

[18] calismasinda, 279 hastadan alinan kan sinamalari
kullanilmis ve eksik veri kiimesini Zincirleme Denklemlerle
Coklu Atama (Multivariate Imputation by Chained Equations
— MICE) yontemiyle tamamlanmistir. Degisken olarak yas,
|6kosit, trombosit, CRP, AST, ALT, GGT, LDH, notrofiller,
lenfositler, monositler, eozinofiller ve bazofil degerleri
secilmistir. Tani igin cesitli makine 6grenme algoritmalar
kullanilmistir. Bu algoritmalar arasinda karar agaci, asiri
rastgele agaglar, k en yakin komsu, lojistik regresyon, naif
bayes, rastgele orman, destek vektdor makinesi ve
siniflandirma yontemleri bulunmaktadir. Hastaligi en iyi
tahmin eden algoritma olarak rastgele orman belirlenmistir.
Ayrica, transaminaz degerinin 25’ten disik olmasi, Covid-19
pozitifliginin gostergesi olarak belirlenmistir. Yapilan basarim
degerlendirmesinde, ROC egrisi altindaki alan 0,84 olarak
bulunmustur. Hata matrisinde 0,82 dogruluk ve 0,65 tutturma
elde edilmistir [18]. Bu sonuglar, rastgele orman
algoritmasinin, belirlenen parametreler (zerinden yapilan
teshislerde etkili bir basarim sergiledigini géstermektedir.

[19] calismasi farkh olarak; Covid-19 teshisinde rastgele
orman algoritmasinin yaygin olarak kullanildig bir alan olan
makine 6grenmesi yontemlerini incelemek yerine, gradyan
artirma karar agaclari lzerinde ¢alismistir. Bu yontemin
rastgele orman algoritmasindan farki, zayif egitim verilerini
kullanirken bagimsiz hareket etmek vyerine sirali olarak
degerlendirme yapmasidir. Kullanilan veri kiimesi, israil Saghk
Bakanlig'nin  kayitlarinda bulunan Covid-19 sinamasi
yaptirmis kisilerin sinama sonuglarindan olusmaktadir. Veri
kiimesinin %75'i egitim, %25'i sinama verisi olarak ayrilmistir.
Veri kiimesine ulamsal degiskenler, gézlenen hastaliklar ve
hastalarla temas hikayeleri dahil edilmistir. Verileri
filtrelemede her tahmin sonucunu 6zellik degerinin katkisina
bolerek modeller arasinda ayrim yapmak icin oOzellik alt
uzayini kullanan SHAP (SHapley Additive exPlanations) modeli
kullanilmistir. 0,90 olan ROC egrisi altindaki alan, degiskenler
normallik sinamasi ile filtrelendikten sonra 0,95 olarak
Olgllmustur. Diger basarim olguleri, bulma: 0,87 ve tutturma:

0,71 bulunmustur. Ozellik degisikliklerinin etkisini arastirmak
icin modelde bulma sabitlenmistir. Bu durumda ROC egrisi
altindaki alan 0,66 oOlglilmustir.

Covid-19 tanilamasina odaklanan makine 06grenmesi
calismalarinda k-en yakin komsu, destek vektér makineleri,
karar agaclari, rastgele orman, dogrusal regresyon ve lojistik
regresyon yontemlerinin sikca kullanildigi gézlemlenmistir.

Asil veri kiimesinden rastgele segilen satir ve situnlarla gok
sayida karar agaci olusturup bunlarin verdigi sonuglari bir
arada degerlendiren bir yontem olan rastgele orman
algoritmasi digerlerine gore Ustin basari gostermistir
[8,17,18,20,21].

Cizelge-1'de hastaligin tanilamasi igin makine 6grenme
yontemleriyle yapilan g¢alismalarin  karisikhik matrisinden
hesaplanan  basari  Olgltlerine  goére  karsilastiriimasi
gosterilmistir. Verinin dogru ve yanhs siniflandiriimis 6rnek
sayisini iceren karisiklik matrisi (Toplam vaka sayisi= DP + DN
+ YP + YN) ele alinarak Cizelge 1, 3 ve 5’ te calismalarda
verilmeyen eksik degerler, verilen degerler kullanilarak
hesaplanmis ve tamamlanmistir (Cizelgelerde tamamlanan
degerler kalin yazi tipi ile alti gizili olarak gosterilmistir.). Farkh
calismalarda 6n plana c¢ikan basarim olgitlerinin gesitliligi,
yontemlerin karsilastiriilmasinda potansiyel sorunlari ortaya
cikarmaktadir.  Verilerin islenmis  olmasinin  tim
algoritmalarda basariyr artirdigl gézlemlenmistir. Bu nedenle,
incelenen calismalarin sadece filtrelenmis ve dengelenmis
veriler kullanarak yapilan denemeleri dikkate alinmistir.

istatistik terimlerini hastalik saptama alanina 6zgii bir bicimde
yorumlayacak olursak: Cizelgede vyer alan Olgltlerden
dogruluk, tim tespitler icindeki dogru tespitlerin oranidir
(hasta veya saghkli). Bulma, tim gercek hastalar icindeki
tespit edilebilmis hastalarin oranidir. Kesinlik, hasta teshisi
konmus bireyler arasindaki gercek hastalarin oranini
gostermektedir. Tutturma ise gercek saglikh bireyler
arasindaki saghg tescil edilmis bireylerin orani igin kullanilan
terimdir.

Algoritmalarin ayirici  giicini alandan bagimsiz olarak
o6lgmenin iyi bir yolu ROC egrisi altinda kalan alani
hesaplamaktir. ROC egrisi (Receiver Operating Characteristic
Curve) potansiyel olarak birbiriyle ¢elisen 6ncelikleri olan
bulma ve tutturma arasindaki dengeyi, degisken bir esik
degeri boyunca modellemek amaciyla kullanilan bir
fonksiyondur. Fonksiyon 0zgllligin tam tersi (timleyeni)
olan yanhs pozitif orani ile bulma eksenlerini iceren bir grafik
olarak temsil edilir. Bu grafigin esik degerinin belirlenmesi
konusunda 6nemli bir islevi vardir, zira bulma ve tutturma
kaygilarinin dengelendigi optimum bir nokta tayin etme
gorevini gorsellestirmektedir. Bunun disinda grafigin altinda
kalan alan da AUC (Area Under the Curve) olarak bilinen
basarim 6lgltiadir. Cizelge 1’de bu deger ROC Egrisi Altinda
Kalan Alan olarak gosterilmistir ve teshis koyan bir
algoritmanin toplam ayirici giiclini (kaba kuvvetini) 6lgmek
konusunda kullanigh bir degerdir. Esik degeri belirlendiginde
ise bu gliclin hangi yone evrilecegi belirlenmis olmaktadir.

Bir algoritmanin  toplam  etkinligini sayisal olarak
modellemenin bir baska yolu, uygun bir B degeri icin F-B
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oranini hesaplamaktir. Yaygin olarak F puani veya F1 puani
olarak bilinen 6lgit ashinda mimkin olan F-B degerlerinden
sadece bir tanesidir ve 6zel bir durumu ifade etmektedir. Bu
Olgltiin  hesaplanmasinda esas olan bulma ve kesinlik
degerlerinin agirlikl harmonik ortalamasinin bulunmasidir.
Beta degeri ise agirlik carpanidir. Dolayisiyla F1 kesinlik ve
bulma arasinda tam bir denge kurarak (B=1) her ikisine esit
onem atfetmektedir.

Kesinlik veya bulma farkh bir bicimde agirliklandiriimak
istendiginde farkli bir F-B ol¢iiti uygulanir. Kesinlik degeri,
yanlis pozitiflerin ne kadar azaltilabilecegini gdstermekte
bulma ise yanlis negatiflerin ne kadar azaltilabildigini ifade
etmektedir. Yanlis pozitiflerin daha zararli oldugu
disunuldiginde B<1 olacak bicimde bir B parametresine
ihtiyac olacaktir. Tersine yanlis negatiflerin giderilmesinin
daha oncelikli oldugunu distiniiyorsak B>1 olacak bigcimde bir
B belirlenmesi gerekecektir [22].

B degerini dogru belirleyebilmek icin, bir yanls negatif
vakasinin, bir yanls pozitif degerlendirmeye nazaran kag kat
daha kotl oldugunu sibjektif ve kabaca da olsa saptamak ve
bunu bir sayr olarak ifade etmek gerekmektedir. Hastalik
teshisi s6z konusu oldugunda bu sayinin genellikle 1
olmayacag agiktir.

Hastalik tanilama ve tedavisi kendi onceliklerini dayatan
alanlardir ve gereksiz uygulanan tedavilerin gdze alinamayan
ek riskler yaratabilecegi hayali aykiri senaryolari bir kenara
birakirsak, yanlis negatif siniflandirmalarin, yanhs pozitiflere
nazaran ¢ok daha kotl bir ulama isaret ettigini givenli bir
bicimde iddia edebiliriz. Saglam sanilarak tedaviden mahrum
birakilmis bir hasta, hasta sanilarak yanlighkla tedavi edilmis
bir kisiye gore cok daha tehlikeli bir durumdadir. Hele Covid-
19 gibi oldukga bulasici hastaliklarda yanlis negatif olarak
siniflandirilan kisilerin hastaligi yaymaya devam edecekleri
distnilirse, durumun asimetrisi (ve dolayisiyla F1 6l¢ttlintin
neden iyi bir 6lciit olmadigl) daha iyi anlasilacaktir.

Hastalik tanilamasinda B oranini 1’den blyuk seg¢mek
gerekmektedir. Bu alanda bulma, kesinlik karsisinda
onceliklidir. Calismamizda Cizelge 1'de gorildiagi gibi F-2 ve
F-10 olcitleri dikkate alinmistir (sirasiyla =2 ve f=10).

incelenen bircok calismada c¢ok sayida algoritmanin
karsilastirildigi ve iglerinden birinin en basarili yéntem olarak
isaret edildigi gorilmektedir. Cizelge-1'de yer alan degerler
her c¢alismadaki en basanlhi  bulunan algoritmalari
yansitmaktadir. Bu siralamalarda birinci gelme sikhgini eger
bir 6lcut olarak alirsak bu konuda en basarili olan yéntemin
rastgele orman algoritmasi oldugu goriilmektedir. Fakat tim
calismalar genelinde F-2 ve F-10 degerlerinin en iyi basarimi
gosteren yontemlerin yapay sinir aglari ve asiri gradyan
artirma oldugunu gérmekteyiz [28,29].

Sonucta her iki bakis agisi da sadece birinci (veya ikinci) gelen
algoritmalari dikkate aldigindan algoritmalarin tercih edilme
sikhigindan bagimsiz bir bicimde degerlendirmek ve saglikh bir
sonuca varmak zordur. S6z gelimi rastgele orman
algoritmasinin birgok karsilastirmada birincilikle ¢ikmasi,
kismen en sk kullanilan  algoritma  olmasindan
kaynaklanabilir.

Bu etkiyi Onlemek igin tim c¢alismalarda yapilan
denemelerden elde edilen sonuglar, kullanilan algoritmalar
Uzerinden gruplandirilarak geometrik ortalamalari alinmistir.
Bu yontem, calismalardaki tekrar edilemeyen aykiri
degerlerin ve istatistiksel glrtltinin etkisini en aza indirmek
icin tercih edilmistir. Elde edilen sonuglar, Cizelge-2'de
gorilmektedir. Tim denemelerin geometrik ortalamasi
penceresinden bakildiginda, yapay sinir aglarinin en basarili
algoritma oldugu ikinciligin ise derin 6grenme algoritmasina
ait oldugu gorilmektedir. Rastgele orman algoritmasinin ise
ilging bir sekilde geride gbzlemlenmektedir.

Cizelge-1 Uzerinde yapilan degerlendirmede, F-2 ve F-10
degerlerinin en Ust diizeyde, 6zellikle yapay sinir ag1 ve asiri
gradyan artirma yontemlerinde bulundugu
gozlemlenmektedir. Bu  yontemler, diger basarim
degerlendirme metriklerine bakildiginda bulma degerlerinin
diger yontemlere kiyasla daha yiksek oldugunu ortaya
koymaktadir. Yiksek bulma, yanlis negatiflerin oraninin ne
kadar dusik oldugunu ifade eder.

Geometrik ortalamalara odaklanildiginda, yapay sinir aginin
en Ustln basarim sergileyen algoritma oldugu gorulmektedir.
Asiri gradyan artirma yontemi ise bu basari seviyesinden biraz
geride kalmaktadir. Tim degerlendirmelerin gbéz o6niine
alindigi bir agidan, 0,96 dogruluk ve 0,98 kesinlik degerleriyle
yapay sinir aginin, hastaligin tanilamasinda en etkili algoritma
oldugu sonucuna varilmaktadir.

3. Hastalik Siddetinin Belirlenmesi

Literatlirdeki gcalismalarda ele alinan diger bir konu hastaligin
siddetinin belirlenmesi olmustur [33,34]. Hastaligin siddetinin
siniflandiriimasi, hastaneye yatis gerekliligini belirlemek
acisindan teshis kadar kritiktir. Hangi hastalarin hastaneye
yatacagini dogru bir sekilde belirlemek, hastane kaynaklarinin
(hastanenin personeli, donanimi, hasta yatak kapasitesi,
hastalik siirecinde ihtiya¢ duyulacak malzemeler ve yogun
bakim Unitelerinin hazirlanmasi) etkili bir sekilde kullaniimasi
ve gerekli hazirliklarin  yapilmasi igin hayati 6nem
tasimaktadir. Bu nedenle hastalik siddeti ile ilgili calismalar,
hastaneye yatmay! gerektiren ve gerektirmeyen vakalarin
birbirinden ayrilmasi amacina yoneliktir.

Bazi c¢alismalar hastaligin siddet siniflandirmasinda hangi
degiskenlerin (6zniteliklerin) belirleyici oldugunu ve bu
degiskenlerin 6nem derecesini belirlemeye odaklanmaktadir
[5,6]. Siddet siniflandirmasi yapilirken genel olarak kan
degerleri, kategorik degiskenler (cinsiyet, daha dnce hastalik
gecirip gecirmedigi vb.), yas ve belirtilerin gérilme durumu
gibi faktorlerin 6nemli oldugu gorilmustir. Ancak, secilen
oznitelikler konusunda bir standardin  bulunmamasi,
algoritmalar arasinda saglikl bir karsilastirma yapmayi
zorlastirmaktadir.
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Cizelge 1: Covid-19 tanisi icin makine 6grenmesi algoritmalariyla yapilan ¢alismalarin karsilagtirilmasi

Hastaligin Teshisinde Makine Ogrenme Yontemlerinin Basarim Degerlendirmesi

‘f'; Basarim Degerlendirme Olgiitleri
s istatiksel Analiz Onerilen Model 5 &
x - < _ _ -
< £5 | 3 o | X £ 2 g g
2 G 2 £ = 5 & 5 o
o X o E: o £ = ~ o
¢ |8 2 12 |8 | |F
Student t Rastgele Orman 079 | 092 | 0,88 | 087 | 0,93 | 162 | 0,88 | 0,88
[17] Mann-Whitney U x 2 ’ ’ ’ — ’ === | ===
Zincirli Denklemle Cok
18] Degiskenli Tahmin (MICE) Rastgele Orman 0,84 0,82 0,92 0,99 0,65 279 0,93 0,92
[20] Smote Rastgele Orman 0,99 0,95 0,95 0,97 0,96 287 0,95 0,95
[21] Smote Rastgele Orman 0,84 0,95 0,93 0,93 0,93 5644 0,93 0,93
(23] Karar Agaci Agiklayici (DTX) Rastgele Orman 0,86 0,88 0,66 0,89 0,91 608 0,70 0,66
[24] Smote Rastgele Orman 0,99 0,95 0,95 0,97 0,96 169 0,95 0,95
Smote
Shapley Katki Agiklamalari Rastgele Orman 0,92 0,92 0,71 0,90 0,96 5644 0,74 0,71
[25]
(SHAP)
[26] Capraz Dogrulama Asiri Gradyan Artirma 0,97 0,97 0,81 0,53 0,97 5333 0,73 0,81
. . Gradyan Artirma
127] Normalizasyon Algoritmasi Agaclari 0,85 0,79 0,76 0,74 0,80 3356 0,76 0,76
[28] Smote Asiri Gradyan Artirma 0,99 0,99 0,99 0,99 0,99 5644 0,99 0,99
Glglendirmeye Dayali
[19] Shapley K?Sth'A’Tf)'k'ama'a” Algoritmalar 09 | 095 | 087 | 0,79 | 0,72 | 4769 | 085 | 0,87
(LightGBM)
129] Korelasyon katsayisi Yapay Sinir A8 0,95 0,96 1 0,98 0,86 151 1 1
130] Ozellik Segimi Lojistik Regresyon 0,97 0,90 0,87 0,86 0,95 912 0,87 0,87
[8] Normalizasyon Asiri Gradyan Artirma 0,67 0,87 0,88 0,89 0,88 600 0,88 0,88
[31] Capraz dogrulama Lojistik Regresyon 0,78 0,84 0,81 0,80 0,82 114 0,81 0,81
[32] Capraz dogrulama Derin Ogrenme 0,90 0,92 0,94 0,92 0,98 1087 0,94 0,94

Cizelge 2: Tanilama makine 6grenme modellerinin bagsarim degerlerinin geometrik ortalamalan

Tanilama Algoritmalarinin Ortalama Basarimlan
— c Ortalama Degerler

2 o0 =

Model HEI| 3 o x e g £

O E s = £ < = = 6

S<sz|l® |3 |5 |€ |S |2o

8 @ = 2 & 7
Yapay Sinir Agi 0,95 0,96 1 0,98 0,86 1 0,99
Derin Ogrenme 0,90 0,92 0,94 0,92 0,98 0,94 0,94

Glglendirmeye Dayali Algoritmalar

(LightGBM) 0,90 0,95 0,87 0,79 0,72 0,85 0,87
Asiri Gradyan Artirma 0,86 0,90 0,86 0,70 0,91 0,83 0,86
Rastgele Orman 0,88 0,91 0,85 0,93 0,89 0,86 0,85
Lojistik Regresyon 0,78 0,87 0,84 0,83 0,88 0,84 0,84
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[9] calismasinda, Covid-19 hastaliginin siddetini belirlemek
icin  Huazhong Bilim ve Teknoloji Universitesi Tongji
Hastanesinden 137 Covid-19 vakasinin sinama sonuglarindan
olusturulan bir veri kiimesi kullaniimistir. Veri kiimesinde
klinik bilgi olarak yas, cinsiyet, viicut isisi, nabiz, solunum
sayisi ve kan basinci degerleri kullanilmistir. Bu veri kiimesinin
%80'i egitime, %20'si sinamaya ayrilmistir. Her 0zelligin
hastaligin siddeti ile istatistiksel iliskisi degerlendirilmistir.
Onemli &zellikleri belirlemek igin 6zellik secim algoritmasi
(student t-sinama) kullanilmistir. Ozellik secim algoritmasi
tarafindan hesaplanan p (herhangi bir sinifa ait olup
olmadiklarini  belirlemek icin etiketlemede kullanilan
istatistiksel olarak belirlenmis esik degeri) degerleri 0,05'in
altinda olan 6zelliklerin, genellikle istatistiksel olarak hastalik
siddeti ile iligkili oldugu kabul edilmistir. Yapilan analizlerde
destek vektdor makinesi, rastgele orman, k-en yakin komsu,
adoboost ve lojistik regresyon algoritmalari kullaniimistir.
incelenen tahmin algoritmalarindan en disik dogruluk
0,7130 elde edilmistir.

Bu degerlerin sonucunda agir Covid-19 hastalarinin hastalik
siddetine  o6zgli  belirtileri  ele  alinmigtir.  Tahmin
algoritmalarindan iki sinifi (hiper dizlem/gizgi) ayirmada
basarili olan destek vektér makinesi 0,7926 ile en iyi tahmin
dogrulugunu elde etmistir. Destek vektér makinesi,
etiketleme kabiliyetinden dolaylr 0,7666 bulma ve 0,6993
tutturma ile en basarili algoritma olarak belirlenmistir. Bu
algoritma hastaligin siddetini 6lgme, degiskenlerin 6nemini
belirleme ve en yliksek dogrulukla sunan yontem olmustur

[9].

[35] calismasi, Kog Universitesi'nde yatan 166 hastadan alinan
kan sinamalarindan olusan bir veri kiimesini kullanarak
hastalik siddetini tahmin etmeyi amacglamistir. Yapay sinir agi,
destek vektor makinesi ve uyarlanmis giiclendirme kullanarak
ICOMP (istatistiksel modellemede model segimi igin bir karar
kurall) ve c¢apraz dogrulama ile istatistiksel analiz
gerceklestirmistir. Siddetin tespiti ve gerekli dnlemler igin
melez makine 6grenmesi yaklagimi kullaniimistir. Calismada
belirlenen degiskenler yas, nefes darligi, spo2, solunum hizi,
notrofiller, crp, gcs, koroner arter veya konjestif kalp hastaligi,
hastaneye ilk yatis belirtisi, ates, cinsiyet, yorgunluk ve kas
agnisi olmustur. Yapay sinir agi 0,88 bulma, 0,927 tutturma ve
0,92 dogrulukla hastalik siddeti tespitinde en basarili model
olarak belirlenmistir. Dengesiz verilerde yapay sinir aginin
siniflandirma performansi etkilendigi igin veri kimesinin
iyilestirilmesi gerektigi dngorilmustar.

[6] cahsmasi, hastalik siddeti tahminini 6lim orani ile
karsilastirmayl amacglamistir. Bu karsilastirmada 90 giinluk
6lum tahmini (mulbsta skoru adi verilen 6lgit) ile cinsiyet, yas
ve daha oOnce hastalik olup olmadigi degerlendirmeye
katilmistir. Degerlendirme klinik 6zelliklere dayanmaktadir.
Beklenen 6liim orani sisteminde, belli bir aralik belirtildigi iin
calismada oOlen hastalarin  6zellikleri degisken olarak
belirlenmistir. Degisken listesi multilobiler infiltrasyon,
lenfopeni, bakteriyel koenfeksiyon, sigara icme 0OykisQ,
hipertansiyon ve vyas dahil olmak Uzere alti indeks
icermektedir. Calisma sonucunda gercgeklesen 6liim oranlari
ile erken uyari modeli olan beklenen 6lim skorunun tutarli
oldugu gorilmustar.

[36] calismasinda, hastahigin siddet tespitinde vakanin
agirlasip agirlasmayacagini gosteren kan gazi verileri, ki-kare
otomatik etkilesim algilayicisi (CHAID) ve karar agaci modeli
kullanilmistir.  Erken tani ile hangi degiskenlerin 6nemli
oldugu belirlenmek istenmistir. Veri kiimesi 10 kat capraz
dogrulama ile egitilmis ve bu degiskenler ki-kare sinamasi ile
analiz edilmistir. Ayrica surekli degiskenler parametrik
olmayan istatistiksel sinama (Mann-Whitney U) ile analiz
edilmistir. Sonug olarak “iyonize kalsiyum” kan gaz
parametresinin hastalik semptomlarinin en etkili belirleyicisi
oldugu bulunmustur. Tahmine dayal karar agacinda genel
siniflandirma basari orani 0,682 olarak bulunmustur. Karar
agaci modeli ile karboksihemoglobin, hematokrit, sodyum, pH
ve met-hemoglobin degiskenlerinin sinir degerleri dikkate
alinarak Covid-19'lu 343 kisiden 0,595'i ve Covid-19'u
olmayan 343 kisiden 0,77'si dogru tahmin edilmistir.

[37] calismasi, 59 hastanin kan degerlerinden olusan veri
kiimesini parametrik olmayan istatistiksel sinama ile
karsilastirmistir.  Yogun bakima giren ve c¢ikan hastalar
arasindaki analiz stirecinde iki kategorili ki-kare sinamasi (x 2
sinamasi veya Fisher'in kesin sinamasi) kullaniimistir. Yogun
bakima alinan hastalarin kan degerleri incelenmis ve
sitokinleri yuksek olan bireylerin sinama sonuglarinin
hastaligin siddeti ile iligkili oldugu belirlenmistir.

[38] calismasi, hastaligin siddetini belirlemek icin rastgele
orman, naif bayes, destek vektor makinesi, k en yakin komsu,
mantiksal regresyon ve yapay sinir agi kullanmistir. Hafif ve
agir hastalari siniflandirmak icin Ocak 2020 ile Haziran 2021
arasinda Shenzhen Ugiincli Halk Hastanesinde yatan 422
hastadan 320'si veri kimesi olarak tanimlanmistir. Kan
degerleri bu veri kiimesinde bir degisken olarak yer almistir.
Sonug¢ olarak naif bayes modeli; 0,859 hassasiyet, 0,75
tutturma ve 0,90 egri altindaki alan ile en yiksek performansi
elde etmistir.

[39] calismasinda ise asiri gradyan artirma makinesi,
uyarlanmis giiglendirme, karar agaci, lojistik regresyon ve k-
en yakin komsu 6grenme algoritmalarini kullanarak hastalik
siddetini siniflandirmak istemistir. Veri kiimesi, Cheikh Zaid
Hastanesi'ndeki 337 Covid-19 pozitif hastanin verilerinden
olusmaktadir. Degisken olarak cinsiyet, yas, trombosit,
lenfosit, PLR, transaminazlar, dehidrojenaz, D-dimer, c-reaktif
protein, agirhk ve eslik eden bozukluklar segilmistir. Tahmin
icin makine 6grenmesi yontemlerinin analizinde; ki-kare
kiimesi, karsilikli bilgi kiimesi, varyans analizi (anova kiimesi),
yogun bakim (PCA) ve boyutsal indirgeme (UMAP) kiimesi
kullanilmistir. Ki-kare analizi ile lojistik regresyonda o6zellikler
0,70 dogruluk, 0,76 bulma ve 0,74 egri altinda kalan alan elde
edilmistir. Farkh analiz yontemleri ile belirlenen makine
O0grenmesi algoritmalari iyi sonuglar elde edilememistir.
Calismada gradyan artirma, uyarlanmis giiglendirme, rastgele
orman ve ekstra aga¢ 6grenme algoritmalari dahil edilmistir.
Dahil edilen makine 6grenmesi algoritmalari ile %100
dogruluk elde edilmistir.

Hastaligin siddetini makine 6grenme algoritmalari ile tespit
etmek icin olusturulan modeller Cizelge-3'te
karsilastiriimistir. Algoritma bazinda karsilastirma yapabilmek
icin ayni algoritmayr kullanan calismalarin  sonuglari
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geometrik ortalama alinarak birlestirilmistir. Sonuclar Cizelge-
4’'te gorilmektedir. En basarii yontem rastgele orman
algoritmasi gorUlmektedir. Bu calismada 5 farkli istatiksel
analiz ile bu basari saglanmistir. Makine 6grenme yontemleri
farkl istatiksel analiz yontemleri ile ayri ayri degerlendirilmis;
ek makine 6grenme yontemleri ile %100 basariya ulasmistir.
Fakat degerlendirme 337 hasta verisi Uzerinde
gerceklestirilmistir.  Modelin basarisi  farkl veri setleri
Uzerinde degerlendirilmelidir. 337 hastanin cinsiyet dagilimi
da orantisizdir ve veri kiimesinin degisiklikler yapilarak
yeniden degerlendirilmesine ihtiyag vardir.

Lojistik regresyon, destek vektér makinesi, rastgele orman, k
en vyakin komsu, glglendirmeye dayali algoritma gibi
ozellikleri keskin bir sekilde ayiran algoritmalarla yapilan
¢alismalarin hastaligin siddetini saptama konusunda daha

basarili sonuglara ulasmalari beklenen bir sonugtur. Bununla
birlikte farkh Oznitelikler kullanan ¢alismalar UGzerinden
algoritmalar ile ilgili genellemeler yapmak dogru olmaz.

Oznitelik secimi yapilmadiginda ise algoritmalarin basaris
dismektedir. iki sinifin daha net ayrim yapmasini saglayan
parametreler ayarlanmasi ve hastaligin siddetinde 6nemli
degiskenlerin belirlenmesi ile model gelistirilir. Ozellik
seciminin ilk kurali ise dengeli bir veri kimesidir [30, 41].

Hastaligin siddetini belirleme odakli yapilan c¢alismalarin
karsilastiriimasina yonelik olarak, Cizelge-3'ln incelenmesi
sonucunda en Ustilin basarim sergileyen yontemlerin rastgele
orman, yapay sinir agi ve asiri gradyan artirma oldugu goze
carpmaktadir. Ancak, rastgele orman algoritmasinin tercih
edilmesinde ¢ok sayida filtreleme islemi uygulanmasinin
sonuglari Gzerinde etkili oldugu disiinilmektedir.

Cizelge 3: Hastalik siddetinin belirlenmesinde basarim élgitleri.

Hastaligin Siddet Siniflandirmasinda Bagarim Karsilagtirmasi
Basarim Degerlendirme Olgiileri
. 5 5
= istatiksel Analiz Onerilen Model c 8 @ = c
3 P83 |= |2 |E |2 |§ |¢&
£ “s83 |& |E|E |§ |&E |§
6] o £ ) =) n £ e o
X x £ o o g = qh) h.' -
< [a] [= > (18 il
(9] Student t Destek Vektor Makinesi 0,91 0,81 0,83 0,83 0,79 137 0,83 0,83
[40] Normalizasyon Destek Vektor Makinesi 0,85 0,77 0,68 0,78 0,85 235 0,70 0,68
Karsilikli bilgi . N
[41] Ki-kare sinamai Destek Vektor Makinesi 0,96 0,92 0,92 0,71 0,91 10237 0,87 0,92
[33] Capraz Dogrulama Asiri Gradyan Artirma 0,91 0,92 0,96 0,95 0,42 7842 0,96 0,96
[42] CGapraz Dogrulama Asiri Gradyan Artirma 0,90 0,89 0,56 0,33 0,92 5148 0,49 0,56
Capraz Dogrulama
[43] Shapley Katki Asiri Gradyan Artirma 0,92 0,85 0,85 0,65 0,85 3927 0,80 0,85
Aciklamalari (SHAP)
[9] Student t Asiri Gradyan Artirma 0,91 0,91 0,96 0,97 0,86 137 0,96 0,96
[34] Smote Asiri Rastgele Azaclar 0,96 0,96 0,95 0,96 0,95 55676 0,95 0,95
[38] R normallestirme Naif Bayes 0,90 0,95 0,86 0,99 0,75 422 0,88 0,86
Chi 2
Karsihkl bilgi
[39] F sinamai Anova PCA Rastgele Orman 1 1 1 1 1 337 1 1
UMAP
[44] Kaplan-Meier Yontemi Lojistik Regresyon 0,89 0,86 0,82 0,47 0,81 2307 0,71 0,81
Es degisken segimi -
[45] Ozellik cikarimi Lojistik Regresyon 0,881 0,82 0,84 0,80 0,79 183 0,83 0,84
[46] Bellik secimi Yapay Sinir Agi 0,98 0,96 0,96 0,91 0,96 166 0,95 0,96
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Cizelge 4: Hastalik siddetinin belirlenmesinde basarim élglitlerinin geometrik ortalamalari.

Siddet Siniflandirmasi Algoritmalarinin Ortalama Basarimlari
— c Basarim Degerlendirme Olgiileri
(7]
- o 8 =
- @ -
Model WE 3 g | = £ g 5
O Eg§ 3B E = 5 S o
O < | = 0 £ o
Pa o (] (o]
2 a @ x = o N
Rastgele Orman 1 1 1 1 1 1 1
Yapay Sinir Agi 0,98 0,96 0,96 0,91 0,96 0,95 0,96
Asiri Rastgele Agaglar 0,96 0,96 0,95 0,96 0,95 0,95 0,95
Naif Bayes 0,90 0,95 0,86 0,99 0,75 0,88 0,86
Lojistik Regresyon 0,89 0,84 0,83 0,61 0,80 0,77 0,82
Asiri Gradyan Artirma 0,91 0,89 0,81 0,67 0,73 0,78 0,81
Destek Vektor Makinesi 0,91 0,83 0,80 0,77 0,85 0,80 0,80

4. Hastaligin Bulasma Hizinin Belirlenmesi

Literatlirdeki ¢alismalarda makine 6grenmesi kullanilarak
hastaligin bulasma hizini hesaplamak amaclanmistir [34,47].
Hastaligin bulasma hizini etkileyen faktorler arasinda
hastanin etkilesimde bulundugu kisi sayisi, hastaligin teshisi
icin gecen siire ve hastaligin siddeti gibi bircok unsurdan
bahsedilebilir. Bu baglamda, farkh ¢alismalarin bu amag
dogrultusunda nasil bir yol izledigi detayli bir sekilde
incelenmistir [48, 49].

[50] calismasi, bulasma hizi hesaplanmasinda sadece kan
degerlerinden olusan veri setlerinin yetersiz kaldig
saptanmistir. Bulasma hizini belirlemek igin iki kriter
belirlemislerdir. Bunlar, hastaliga sahip kisilerin, ilk olarak
Wuhan'da seyahat etme; ikinci olarak, diger sehirlerde
iletisim kurabilecekleri tanidiklarla bulusma olasiliklaridir.
Calismada bulasma hizinin belirlenmesinde bu verilerin
yetersiz oldugu sonucuna ulasiimistir.

[51] calismasi ise Hong Kong Universitesi-Shenzhen
Hastanesine ates, solunum semptomlari ve akciger
grafilerinde pulmoner infiltrat bulgulari/sikayetleri ile
bagvuran iki hastada hastaligin bulasma oranini belirlemek
istemistir. Bu ailenin diger bes lyesi de 11 Ocak 2020 ile 15
Ocak 2020 tarihleri arasinda incelenmistir. Degerlendirilen
ozellikler, semptomlarin baslangici ile Wuhan'a varis
arasindaki slire, hastaneye yatis ile semptomlarin baslangici
arasindaki stire ve semptom ve bulgulardir (ates, oksurik).
Hastalarda incelenen degiskenler hastalik belirtileri ve kan
degerleridir.

Hastalara ishal enfeksiyon sinamasi, gercek zamanli RT-PCR
sinamasi  yapilmis; solunumlari, biyolojik istatiksel
calismalarla incelenmistir. Hasta yakinlarinin hastalgi
nerden kaptigi ve hasta kisinin kag¢ kisiye hastaligi
bulastirdigiyla ilgili bir veri elde edilememistir. Bu ylzden
bulasicilik hizi belirlenememistir [51].

Hastaligin bulagma hizini etkileyebilecek faktorler arasinda
hastalik siddeti ve hastaligin saptanmasinda belirleyici
ozelliklerin etkisi de bulunmaktadir. Bu degiskenlerin 6nem

derecesinin belirlenmesi, hastalik tanisinin ve siddetinin
belirlenmesinde daha hizli ve etkili bir yol agacaktir [48, 49].
Bu baglamda, degiskenlerin 6nem derecelerini belirlemeye
yonelik yapilan galismalar Cizelge-5'te karsilagtiriimistir.

Kullanilan ~ veri  kiimesinde  o6nemli  degiskenlerin
belirlenebilmesi icin modellerin basarim metriklerine
bakildiginda lojistik regresyon ve yapay sinir agi ROC egrisi
altinda kalan alan degeri ile en basarih algoritma
gorilmuistir. Geometrik ortalamasi alinmasi da sonucu
degistirmemistir (Cizelge-6). Yapay sinir agl hastaligin
teshisi, siddeti ve hastalikta ©6nemli degiskenlerin
belirlenmesin de en basarili yontem olmustur.

5. incelenen Calismalarin Degerlendirilmesi

incelenen calismalarda en vyaygin kullanilan makine
6grenmesi yontemlerinin sirasiyla rastgele orman, asiri
gradyan artirma makinesi, regresyon karar agaci ve yapay
sinir aglari, oldugu gorilmektedir.

Hastaligin teshisine yonelik yapilan c¢alismalarda bazi
basarim élgiitlerinin verilmedigi g6zlemlenmistir. incelenen
¢alismalar arasinda dogruluk, bulma, kesinlik ve tutturma
olarak sayabilecegimiz dort temel basarim o6l¢itinin
tamamini veren bir calismaya rastlanmamistir. Secilen
oOlgltler arasinda bir benzerlik de gozlemlenmemektedir.
Ornegin [24] ve [25])'de tibbi teshis alanindaki en &nemli
olgltlerden biri olan bulma degeri verilmemistir. Bu ve bu
durumda olan diger galismalardaki eksik sonuglar eldeki
veriler kullanilarak hesaplanmis ve bdylece tamamlanmis
bir tablo Gzerinde tim calismalarin basarim degerlerinin
gosterilmesi saglanmistir.
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Cizelge 5: ideal bir modelde 6nemli degiskenlerin belirlenmesi igin olusturulan modellerin kiyaslanmasi.

Onemli Degiskenlerin Belirlenmesinde Basarim Karsilastrmasi
= Basarim Degerlendirme Olgiileri
S = (O
= e ~ @ @ c
x . . ap X o ~ @ c =
b istatiksel Onerilen w g © = g = 3 = o g
g Anali Model | O & < | & 5 3 2 2 o o
8 naliz ode S £ 20 3 3 £ = ~ S
< a ~ > u o
[49] Smote Yapay Sinir Ag 1 0,95 0,95 0,95 0,95 580 0,95 0,95
Minimum -
Lojistik
[48] fazlahk Regresvon 1 0,95 0,98 0,95 0,91 110 0,97 0,98
(MRMR) gresy
Student-t Ki- Lojistik
[47] Kare sinama Regresyon 0,93 0,95 0,95 0,82 0,95 536 0,92 0,95
Ki-kare sinama
[34] Capraz Karar Agaci 0,92 0,89 0,84 0,94 0,89 55676 0,86 0,84
dogrulama

Cizelge 6: Onemli degiskenlerin belirlenmesi icin olusturulan modellerin geometrik ortalamasi hesaplamistir.

Degisken Belirleme Yontemlerinin Ortalama Bagarimlari
c Basarim Degerlendirme Olgiileri
— (O
(7,
2 3 -
5 4 = © 3 c
Model wEE 3 © = £ & ©
VT 2 E £ 5 o o
O E >bn =1 wv =] o
x £ <) [ 2 5 o =1
< a = ~ L w
Lojistik Regresyon 0,96 0,95 0,96 0,88 0,93 0,94 0,96
Yapay Sinir Agi 1 0,95 0,95 0,95 0,95 0,95 0,95
Karar Agaci 0,92 0,89 0,84 0,94 0,89 0,86 0,84

Yapay zekanin tibbi teshis amacli kullaniminda bulma él¢tti
ozellikle 6nemli oldugu gorilmektedir. Duyarhhigin agirhginin
istenildigi gibi artirlabildigi F-B degerlerinin hesaplanmasi
yontemlerin basarisini 6lgmek igin tercih edilmesi gereken
gercekgi bir kistas sunmaktadir. Bir algoritmanin genel olarak
basarili gibi goriinmesi, 6zellikle verilerin dengesiz oldugu tip
gibi alanlarda yaniltici olabilir. Beta degerinin 1’den buylk
oldugu bir F-B olgltd daha uygundur, ¢linkii yanlis negatif
vakalar genellikle yanls pozitif vakalara gore daha tehlikelidir.
Bu iki hususa simetrik yaklasan olgitler, yaniltici olabilir.

Bu calismada F-2 ve F-10 degerleri hesaplanmistir. Teshis
galismalari icin yapilan karsilastirmada ilk bakista fark
edilmesi zor olan bir basari siralamasi ortaya ¢ikmis ve yapay
sinir aglari diger yontemlerin 6nine gecmistir. ROC egrisi
altinda kalan alan agisindan yiksek puan aldigi halde F-2
skorundan dusik not alan galismalarin varligi, esik degeri
belirleme islemlerinde hata vyapilmis  olabilecegini
distndirmektedir.

Verilerin 6n isleme tabi tutulmasi (istatiksel analiz/filtreleme
islemleri) tim calismalarda ROC egrisi altinda kalan alan
degerini kayda deger bicimde artirmistir. Bu durum filtreleme
ve analiz islemlerinin yararini géstermektedir [51].

Tum degerlendirmelerde veri kiimesinin blyiklGgi ve icerigi

cok buyuk degiskenlik gostermektedir. Cok sayida degiskene
ragmen algoritmalara yonelik genel bir yargiya varabilmek
amaciyla ayni algoritmayr kullanan tim denemelerin
sonuglarinin  geometrik ortalamasini iceren ayri  bir
karsilastirma yapilmistir. Bu karsilastirmada yapay sinir aglari
en 6n siradaki yerini korumus, rastgele orman algoritmasi ise
biraz daha gerilere dismistir (Cizelge 2). Genelleme
yapmanin c¢ok daha zor oldugu hastalik siddetinin ve
bulasiciliginin belirlenmesi alanlarinda da ayni karsilastirma
yontemi tekrar edilmistir (Cizelge 4-6).

Makine 6grenmesi yontemleri ile hastaligin siddetinin
belirlenmesi ¢alismalarinin degerlendirmede iki temel sorun
bulunmaktadir”. Bunlardan birincisi c¢alismalarda segilen
(veya elde edilebilen) 6zniteliklerin birbirinden farkli olmasi;
ikincisi ise, yapilan tahminlerin dogrulugunu sinama etmek
icin kullanilabilecek glivenilir bir cikti verisinin olmamasidir.
Sonuglarin dogrulugu, 6len veya yogun bakima yatan hastalar
Gzerinden degerlendirilmistir. Gergcekte kimin ne kadar risk
yasadigini dogrudan gosteren bir dlgim mumkin degildir.

Girdi verisi olarak ise beklenen 6lim orani 6l¢tti [6]'da
lenfopeni, bakteriyel koenfeksiyon, sigara icme,
hipertansiyon ve vyas degiskenlerini kullanarak yapilan
calismada basariyla kullaniimistir. incelenen hastalardan élen
ve yogun bakima yatan hastalarin degerlerindeki arahk
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sapmasl ve ortak oOzellikler hastaligin siddeti ile iligkili
bulunmustur. Yas, bliyime hormonu (GHS), CD3, ¢alisma
durumu, diyabet, kanser varligi, protein seviyesi, sitokin,
oksijen seviyesi ve lenfosit sayisi hastalik siddetinde belirleyici
rol oynamistir [15,30,41,44,45].

Metin etiketleme igin kullanilan naif bayes ve o6zelliklerin
birbirinden daha keskin ayrildigi algoritmalar, yani lojistik
regresyon, destek vektdr makinesi, rastgele orman, k en yakin
komsu ve yetkilendirme tabanl algoritma, hastaligin siddetini
belirlemede olduk¢a basarili  bulunmustur. Olciitlere
bakildiginda ise rastgele orman yonteminin 337 veri iceren bir
¢alismada istatiksel analiz islemleri ile birlikte %100 dogruluga
ulasmasi dikkat gekicidir [39]. Bunun yaninda yapay sinir agi
yaklasimi burada da basarisini stirdiirmektedir [46].

Hastaligin bulasma hizinin belirlenmesi sirecinde, sinama
Oncesi ve sonrasinda hastanin insanlarla olan etkilesiminin
veri kiimesinde temsil edilmesi gerektigi
degerlendirilmektedir. Bu insani veriler olmadan, bulasma
oraninin basarisi, 6l¢lilemeyecektir [51].

Tum deneylere iliskin basarim verilerinin geometrik
ortalamalarina bakildiginda hastaligin teshisinde, siddetinin
belirlenmesinde ve degiskenlerin 6nem derecesinde yapay
sinir aglr yonteminin tutarli bir bi¢cimde basarili oldugu
gorialmektedir. Hastalik siddetinin belirlenmesi alaninda
rastgele orman algoritmasinin 6nemli bir c¢ikis yaptigi
soylenebilir. Bununla birlikte bu sonug tek bir galismanin
Olcitlerinden kaynaklanmaktadir.

6. Sonug¢

Bu calismada literatiirde yer alan makine 06grenmesi
algoritmalari ile yapilan Covid-19 calismalari hem sonuglari
acisindan hem de degerlendirme yontemleri agisindan
sistematik bir bicimde incelenmistir. inceleme Covid-19’un
tanisi, hastaligin siddeti ve bulasicilik hizinin hesaplanmasi
konularini kapsamaktadir.

Calismalar veri bayaklGgla, oznitelik secimi ve hasta
popilasyonu agisindan biyik farkliliklar gostermektedir.
Ayrica karsilagtirmalarin dayandirildigi basari olgitleri ile ilgili
standartlar  olusturulmamistir.  Degiskenlerin  fazlalig,
algoritmalar Uzerinde guvenilir bir karsilagtirma yapmak
konusunda bir engeldir.

Bu calismada karsilastirmalari anlamh kilmak amaciyla gesitli
yontemler kullanilmistir. Eksik olan basarim olgutleri
hesaplanmis ve alana 0zgli nedenlerle bu olgltlerin
timunden daha 6nemli olan F-B degerleri (F-2 ve F-10 olmak
Uzere) hesaplanmistir. Ayrica ayni algoritmayl kullanan
denemeler gruplanarak basarim Olgiutlerinin  geometrik
ortalamasi alinmistir. Tim bu hesaplamalar sonucunda yapay
sinir agi tabanl yaklasimlarin (derin 6grenme dahil edilebilir)
hastaligin kan tahlilinden teshisi konusunda en basarili
yontemler oldugu gorilmektedir.

Covid-19 siddetinin belirlenmesinde farkli 06zniteliklerin
kullanilmasi nedeniyle yontemler arasi karsilagtirma sonuglari
yeterince glvenilir olmasa da makine 0Ogrenmesi
yontemlerinin genel olarak hastalik siddetinin
belirlenmesinde de teshis alaninda oldugu kadar etkili

olduklari gozlemlenmektedir.

Hastaligin bulasma hizinin hesaplanmasinda ise elimizde
glivenilir bir yontem yoktur. Eldeki yontemlerle bazi etkili
degiskenler belirlenebilmektedir; fakat bulagma hizinin tespiti
icin hem bulasma olaylarinin detayl bir dokimi hem de
fiziksel temas sikliginin temsil edilmesine iliskin insan
iliskilerinin ylUksek sadakatli bir modeline ihtiya¢c vardir. Bu
derece detayl verilerin elde edilmesi gliniimizdeki sosyal,
kilturel ve yasal cercevelerde ¢ok zordur.

Calismanin  odak noktasi, basarim degerlerinin analizi
Uzerinden salgin hastaliklarda hangi metriklerin 6nemli
oldugunu belirlemek ve Covid-19 gibi glinimiizde mutasyona
ugrayarak ortaya cikabilecek yeni hastaliklarin
degerlendirmesini sadece basari metrikleri tzerinden degil,
ayni zamanda yanlis kararlarin performansa 6znel bir etki
yapmadigini  vurgulamaktadir. Bu baglamda, makine
O0grenmesi  yontemleriyle  incelenen  bir  hastalgin
degerlendiriimesinde, farkli bakis acilarinin da goéz ardi
edilmemesi 6nemlidir. Yani, basarinin 6tesinde, kararlarin
objektif bir sekilde degerlendirilmesi gerekliligi vurgulanarak,
salgin hastaliklarin etkili bir sekilde analiz edilebilmesi icin
cesitli perspektiflere odaklaniimahdir.

Sonug olarak eksiksiz ve dengeli bir veri kimesinin (egitim ve
sinama kiimesi) en dogru sonuglari verecegi arastirmalarla
gosterilmistir. Ancak gergek hayat veri kiimelerinin dengesiz
olmasi, daha iddiali bir model elde etmek icin daha fazla
sayida orneklem gerektirmektedir. Modellerin basarisini tam
bir dogrulukla degerlendirebilmek icin ayni veri kimesi
Gzerinde yontemlerin tamamini denemek ve daha sonra bu
deneyi farkh veri setleri ile tekrarlamak gerekmektedir.

Tim eksikliklere ve belirsizliklere ragmen, makine 6grenmesi
yontemleri hastaligin teshisi ve takibi konusunda etkili birer
yardimcidir. Bu teknolojileri kullanan yazilimlar Covid-19 ve
benzer salginlarda risk ve maliyetlerin azaltilmasi ve
kaynaklarin daha etkili yonetilmesi gibi yararlariyla hekimlerin
glvenilir destekgileri olacaktir.
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