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1. OZET
Akut Apandisit Hibrit Karar Destek Sistemi

Akut apandisit, apandisin liimeninin tikanmasina bagli olarak gelisen bir
inflamasyonudur. inflame (iltihapli) apandisin ameliyatla kesilip ¢ikarilmasiyla tedavi
edilir. Apandisitin tanisin1 koymak zor olabilir. Ciinkii hastaligin belirtileri bir¢ok
hastalikta da vardir. Ozellikle apandisitin yerinin degisken olmasi taniyr iyice
giiclestirir. Ne yazik ki akut apandisit olan hastalarin bazilari, tan1 koyulurken gegen
siirecte peritonit ya da diger komplikasyonlardan birine maruz kalabilmektedirler. Bu
hastalar, teshisi zamaninda yapilan hastalara gore daha yiiksek 6liim oranina sahiptirler.
Bu acidan akut apandisitin erken teshisi, hasta i¢in biiyllk 6nem arz etmektedir.
Apandisit tanisi i¢in ¢esitli yontemler mevcuttur. Bunlardan biri de makine dgrenmesi

yontemidir.

Makine d6grenmesi, yapay zeka, matematik ve istatistikten de yararlanarak karar alma
ve Ongoriiye katkida bulunacak problemlerin ¢6ziimii i¢cin bir¢ok alanda kullanilmaktadir.
Bunlar arasinda saglik alani, basarili sonuclar elde edildiginde hem doktorlara hem de
hastalara fayda saglayacag diisiiniilen 6nemli bir sektordiir. Yapilan tez ¢alismasinda, akut
apandisit teshisinde hekime yardime1 olabilecek bir karar destek sisteminin
gelistirilmesi amaglanmistir. Sistemin gelistirilmesinde istatistiksel yontemlerinden,
lojistik regresyon analizi ve makine 6grenmesi yontemlerinden destek vektor makinesi

(DVM) yontemi birlikte kullanilmistir.

Calisma kapsaminda KTU Tip Fakiiltesi Farabi Hastanesi Acil Tip Servisine 2010-
2016 yillar1 arasinda karin agrist sikayeti ile bagvuran ve akut apandisit tanist alan ve
akut apandisit tanis1 almayan 220 hasta verisi kullanilmistir. Bu hasta verileri uzman
hekim damigsmanliginda biyokimya laboratuvar test sonuclart ve epikriz raporlar
incelenerek elde edilmistir. Cinsiyet, yas, 10kosit, trombosit, notrofil, lenfosit, PDW
(Trombosit dagilim genisligi), MPV (Ortalama trombosit hacmi), CRP (C-reaktif
protein), glukoz, BUN (Kan iire azotu), kreatinin, total protein, albumin, total bilirubin,
direkt bilirubin, AST (Aspartat aminotransferaz), ALT (Alanin aminotransferaz), amilaz
parametrelerine ait veriler, lojistik regresyon analizine tabi tutularak aralarindan nitelikli
olanlar secilmistir. Sonrasinda bu nitelikli parametrelere ait veriler rastgele olarak,

egitim ve test seti olmak tiizere iki gruba ayrilmistir. Egitim setindeki 132 hasta verisi


https://tr.wikipedia.org/wiki/%C4%B0ltihap
https://tr.wikipedia.org/wiki/Apandis

kullanilarak DVM yontemi yardimiyla hibrit bir karar destek sitemi gelistirilmistir. 88
test verisi iizerinde; DVM modeli i¢in %87 duyarlilik, %79 6zgiillik ve %82 dogruluk

degerleri elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Abdominal agri, akut apandisit, destek vektor makineleri, karar

destek sistemi, klinik karar verme, lojistik regresyon analizi, makine 6grenmesi



2. SUMMARY

Acute Appendicitis Hybrid Decision Support System

Acute appendicitis is an inflammation that develops due to occlusion of appendix
lumen. It is treated by surgical removal of the inflamed appendix. It can be difficult to
diagnose appendicitis. Because its symptoms can also be seen in many other diseases. It
is especially difficult to diagnose appendicitis since its location is variable.
Unfortunately, some patients with acute appendicitis may be exposed to peritonitis or
other complications during their diagnosis process. These patients have higher mortality
rates than patients who are diagnosed timely. In this respect, early diagnosis of acute
appendicitis is of great importance to the patient. There are various methods for the

diagnosis of appendicitis. One such method is machine learning.

Machine learning is used in many areas for solving problems that contribute to
decision making and prediction by taking advantage of machine learning algorithms,
artificial intelligence, mathematics and statistics. Among them, healthcare field is an
important sector where machine learning exercise is thought to be beneficial to both
physicians and patients when successful results are obtained. In this thesis, it is aimed to
develop a decision support system which can help the diagnosis of acute appendicitis. In
the development of the system, statistical methods, logistic regression analysis and one

of machine learning method, support vector machine (SVM) are used together.

The data used in the study includes 220 patients who were admitted to the
Emergency Medical Service of KTU Medical Faculty Farabi Hospital with abdominal
pain complaint between 2010 and 2016 years and who were or were not diagnosed with
appendicitis. This patient data was obtained by examining biochemical laboratory test
results and epicrisis reports in a specialist physician consultancy. Logistic regression
analysis is used to select qualified data on the parameters of Gender, Age, Leukocyte,
thrombocyte, neutrophil, lymphocyte, PDW (Platelet Dispersion Width), MPV (Mean
Thrombocyte Volume), CRP (C-reactive protein), glucose, BUN (Blood Urea Nitrogen),
creatinine, total protein, albumin, total bilirubin, direct bilirubin, AST (Aspartate
aminotransferase), ALT (Alanine aminotransferase), and amylase. Subsequently, data on

the qualified parameters were randomly divided into two groups, the train and the test



sets. A hybrid decision support system was developed through SVM method, using 132
patient data from the train set. On the 88 test data, 87% sensitivity, 79% specificity and

82% accuracy values were obtained for the SVM model.

Key Words: Abdominal pain, acute appendicitis, decision support model, clinical

decison making, logistic regression analysis, machine learning, support vector machines
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3. GIRIS ve AMAC

Giliniimiizde makineler, insanligin isgilicline sagladiklar1 yarari, makine 6grenmesi
yontemleri ile birlestirdiklerinde beyin giiciinii de saglamay1 basarmislardir. Uygulama
alan1 ne olursa olsun, ¢ok miktardaki verinin analiz edilerek gelecek ile ilgili
tahminlerde bulunmasi ve bizim karar vermemize yardimci olmasi ile makine
O0grenmesi yontemlerinin her gegen giin 6nemi artmaktadir. Bu gelisme diger alanlarda
oldugu gibi tip alaninda da ilgi odag1 haline gelmistir. Ozellikle tip alanindaki verinin
biiyiikliigli ve hayati 6nem tasimasi bu alandaki uygulamalari daha da Onemli
kilmaktadir. Makine 6grenmesi ve veri madenciligi yontemleri ile saglik alaninda
hekimlere yardimci olmak amaciyla birgok hastaligin siniflandirilmasi, tahminlenmesi,
risk hesaplanmasi gibi onemli ¢aligmalar yapilmaktadir. Akut apandisit de bunlardan
biridir.

Akut apandisit tanisinin ve ayirici tamisinin iyi yapilmasi i¢in mevcut olan
testlerden higbirinin %100 duyarlilig1r ve 6zgiilliigii yoktur. Cocuklarda, yaslilarda ve
premenapozal kadinlarda ilerleyen tekniklere ragmen negatif apendektomiler %25-30
gibi yiiksek bir degerdedir (1). Negatif apendektomi oranlar1 %10 ile %30 arasinda
degisen oranlarda bildirilmekte halen ciddi bir problem olarak karsimizdadir. Perfore
apandisit oranlari- nin %3-30 arasinda degismesi negatif apendektomileri kabul
edilebilir kilabilmektedir (2). Bu oranlarin yiiksek olusunun nedenlerinin basinda
cerrahi karariin ge¢ alinmasi sayilabilir. Negatif laparotomi nedenlerinin basinda ise

tanida gecikmeye bagli perforasyon olusumundan korkulmasi gelmektedir.

Chung-Ho Hsieh ve arkadaglari tarafindan 2010 yilinda yaymlanan bir ¢aligmada
180 veri iizerinde % 94 duyarli bir random forest algoritmasi gelistirilmistir. Bu sayede
akut apandisit olma olasiligin1 %94 oraninda dogru tahmin edebilen akilli bir yardimc1

sistem elde edilmistir (3).

Hsien-Wei Ting ve arkadaglar tarafindan 2010 yilinda yapilan bir ¢aligmada veri
madenciligi ve karar agaci yontemleri kullanilarak akut apandisit olma riskini tahmin
eden bir model gelistirilmistir. 532 veri iizerinde %94 duyarlilikta basarili bir sistem

elde edilmistir (4).

S.G. Prabhudesai ve arkadaslar tarafindan 2007 yilinda yayinlanan bir ¢aligmada

prospektif bir ¢alisma ile toplanan 60 veri iizerinden klinisyen, Alvarado skoru ve yapay
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sinir aglar1 yontemlerinin apandisit tanis1 tizerindeki dogrulugu karsilastirilmis ve %97
oraninda basarili bulunan yapay sinir ag1 yonteminin etkili ve dogru bir ara¢ olabilecegi

gorilmistir (5).

Akut apandisit tanis1 oykii, fizik muayene, laboratuvar ve goriintiileme yontemlerinin
birlikte degerlendirilmesi ile konulur. Tek basina tan1 koydurabilecek bir yontem yoktur.
Ultrasonografi, tomografi ve laparoskopinin kullaniminin yayginlasmasina ragmen tanida
beklenen dogruluk oranlar istenilen seviyelere ulasmamustir. Ozellikle kadinlarda negatif
apendektomi oranlarmmin, cocuk ve yaslilarda komplikasyonlarin yiliksek olusu
diisiindiirticiidiir. Bu nedenle tanida kullanilabilecek yeni yontemler arastirilmaktadir.
Konuyla ilgili tek basina tani koydurabilecek testleri arastiran pek ¢ok makale
yayinlanmistir. Ancak bunlarin higbirisi kesin tan1 koydurabilen yontem olamamuigtir.
Bunun sonucunda mevcut tan1 yontemlerinin birlikte kullanilmasiyla elde edilen skorlama
sistemlerinin kullanimi giindeme gelmistir. 80'li yillardan baslayarak bu tarz skorlama

sistemlerinin kullanimi dnerilmektedir. (6)

Bu tez c¢alismasinda lojistik regresyon ve makine &grenmesi yontemlerinden
DVM birlikte kullanilarak, akut apandisit hibrit karar destek sistemi gelistirilmistir. Bu
sistem sayesinde standart uygulamalara alternatif olarak, kisa siirede akut apandisit
tanis1 koymada ve uygun tedaviye hizlica baslamada hekimlere yardimci olunabilir.
Calismanin neticesinde, yas, cinsiyet, lokosit, lenfosit, total protein, CRP ve AST
degiskenleri, giris verisi olarak kullanilmis ve akilli bir akut apandisit karar destek

sistemi gelistirilmistir.
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4. GENEL BILGILER

Apandis ilk olarak embriyolojik gelisimin 6-8. haftasinda cekumun (Ince barsagin
sonlanip kalin barsagin basladigi yer olan barsak boliimii) terminal bolimiinde bir
kabart1 seklinde goriiniir hale gelir. Apandisin uzunlugu 1 cm’den kisa ya da 30 cm’den
uzun olabilir; ancak biiyiik ¢ogunlugu 6-9 c¢cm uzunlugundadir. Apandisin histolojik
yapisi kolonun yapisina benzer goriiniimdedir. Mukoza, submukoza, muskularis propria

ve seroza olmak iizere dort tabakadan olusur (7).

Acil servislere bagvurularin %10'u karin agrisi nedeniyledir (8). Karm agrist ile
basvuranlarda saptanan en sik cerrahi neden ise akut apandisittir (9, 10). Giiniimiizde
tiim diinyada yapilan en sik acil ameliyat apendektomidir. Uzun yillar yanlis bir inanigla
apandis higbir fonksiyonu bulunmayan bir organ olarak goriilmiistiir. Glinlimiizde ise,
basta sekretuvar IgA olmak iizere immiinglobulin salgilanmasinda aktif rol alan

immiinolojik bir organ olarak tanimlanmaktadir (11).
4.1. Akut Karmn Agrisi

"Akut karin tablosu" acil cerrahi linitelerinde sik karsilasilan bir durum olup, tant
ve tedavi yontemlerinin gelismesine ragmen halen ciddi bir sorun olarak karsimiza
cikmaktadir. Bir cerrah i¢in akut karinda, dogru tani ve tedavi her zaman i¢in miimkiin
olmayabilir. Akut karin terimi siklikla acil cerrahi miidahaleyi gerektiren bir durumu
ifade etse de acil operasyon bu hastalarin hepsinde uygulanmamaktadir. Akut karinda
barsak obstriiksiyonu, perforasyon ve yaygin peritonitten abdominal aort anevrizmasi
rliptiirli, narkotik ilag eksikligi ve ailevi akdeniz atesi'ne varan bir hastalik yelpazesi

mevcuttur.

Akut karin tablosunda, akut karinin sebepleri gbz Oniine alinarak gerekli
incelemeler yapilmali, tam1 konulduktan sonra spesifik sebeplere yonelik tedaviler
yapilmalidir. Akut karin tablosunun degerlendirilmesinde anamnez ve fizik muayene en
onemli boliimii olusturur. Bunun yani sira hastanin yasi, agrinin 6zellikleri, bulant1 ve
kusma olmasi, barsak aligkanliklarindaki degisiklikler (diyare, konstipasyon) de tanida

onemlidir (12).
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Akut Kann Agnisi Siniflandiriimasi

/ evet \

Idrar yolu belirtileri? ' IYE (fdrar yolu enfeksiyonu)?
hayir !
evet evet
‘ Sol alt kadran agrisi m? H idrarda HCG i—» Ektopik (Dis) gebelik?
hayir — evet
hayir Agn iki tarafl mi? | PIH (Pelvik inflamatuar hastalik)?
| evet o

‘ Sol alt kadran agris1 m? | > Divertikiilit (Sindirim kanah fitig1)?

hayir |
evet ” o

‘ Sag iist kadran agrisi m? }7 g Kolesistit (Safra kesesi iltihab1)?

hayir |
y | evet

‘ Yan agnst m? I Urolitivazis (Idrar yollarinda tag olusunm)?

hayir
evet
Sag alt kadran agnsi mm? —————  Apandisit {Apendiks’in iltihaplanmass)?
hayir
Intestinal obstriiksiyon (Barsak tikamkhgr), Abdominal
Aort anevrizmasi, Pankreatit (Pankreasin iltihaplanmasi),

IBS (Spastik kolon), GORH (Reflii) vh. /

-

Sekil 1. Karin agrist siniflandirmasi (12)
* (12)’den uyarlanmustir.

Akut karin agris1 Sekil 1°deki gibi siniflandirilarak, apandisitin ayirici tanisinda

diistiniilmesi gereken hastaliklar gosterilmistir.
4.2. Akut Apandisit

Akut apandisit, en i¢ tabakadan yani mukozadan baslar ve apandis duvari
boyunca yayilir. En sik fekalit ya da apendikolit denen sertlesmis-taslasmis gaita ile
olur. Ikinci sik neden ise bakteriyel ve viral infeksiyonlara bagl lenfoid hiperplazinin
basisidir. Tikanmanin ardindan igeride mukus birikir, basing artar, bakteri
proliferasyonu olur. Basing artisi serozanin gerilmesine ve Once lenfatik akimin
bozulmasina, bu da 6deme neden olur, apandis c¢api artar. Buraya kadar hastalarin
yarisinda gobek cevresinde kiint bir agr1 olur (visseral agr1 donemi). Basing daha da
artinca vendz iskemi gelisir. Liimendeki mukus pii haline doniigmiistiir (stipiiratif
apandisit). En son agamalar ven6z ve arteriyel tromboz, gangren ve perforasyondur. Bu

donemlerde sag alt kadran agris1 vardir (parietal agri). (13).
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Sekil 2. Apandisit olusum siireci ve evreleri (13)
4.2.1. Insidans (S1khk)

Yasam siireci boyunca apandisit gelisme riskinin %6-20 arasinda oldugu
bilinmektedir. Bebeklikte apandis tabaninin genis olmasina bagl olarak bu risk diisiik
iken, 15 yasin altinda bu risk %1°e ¢ikmakta ve 10-12 yas civarinda en yiiksek diizeyde
izlenmektedir. Blair ve arkadaslarinin, 2,216 apandisit piyesini inceledikleri bir
caligmalarinda 1.3:1 oraninda erkeklerde daha sik oldugu belirlenmistir. Halen
apendektomi girisimlerinin %84’1i akut patolojiler nedeniyle gergeklestirilmekte ve
olgularin ortalama %16’sinda normal apandis bulunmaktadir. Normal apandis
belirlenen olgularin da %68’ini kadin hastaliklar1 olusturmaktadir (14). Akut apandisitte
morbidite oran1 %15-20 arasindadir (15).

4.2.2. Akut Apandisit Tamsi

Akut apandisitte tani, hikdye ve klinik bulgularla konur. Laboratuvar ve
gorlintiileme tetkikleri taniy1 destekler ama asla ekarte etmez. Akut apandisit tanisi

koymanin olmazsa olmazi, hastanin hikadyesi ve fizik muayenesidir. Laboratuvar ve
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goriintiileme tanida sadece yardimcidir. Tetkik sonucglarina goére akut apandisit tanisi

ekarte edilemez.

Akut apandisitte genelde semptomlar belirli bir siray1 takip eder:

1. Periumblikal agr (visseral, lokalize edilemeyen)

2. Istahsizlik, bulant1 ve/veya kusma

3. Sag alt kadran agris1 ve hassasiyet

4. Ates

5. Lokositoz

Bu semptom ve bulgularin hepsi de ayn1 zamanda birlikte bulunmayabilir (16).
4.2.2.1. Apandisitte Karin Agrisi

Apandisit belirtileri arasinda en bilineni karin bdlgesinde yasanan agrilardir. Karin
bolgesine yayilan agrilar donuk ve siireklidir. Ancak karnin sag alt kismini dogru
ilerledikce agr1 siddetlenir ve “bigak gibi” olarak tabir edilen agrilar yasanabilir.
Mekanik uyarim ya da hareketle artan agr1 vardir. Karin bdlgesinin genelinde “donuk”
bir agr1, karnin sag alt kisminda ise keskin ve siddetli agrilar olusabilir. Sag bolgedeki
agnt genellikle kalga kemiginin hemen iist kismma denk gelmektedir. Agriya kusma,
mide bulantisi, ates, kabizlik ya da ishal, gaz sorunu ve sirt agris1 gibi diger belirtilerde
eslik edebilir ancak, agri disinda goriilen bu belirtiler her kiside ortaya
cikmayabilir. Visseral fazda agr1 kiinttiir ve gobek deligi etrafindadir. Fakat ortalama 4-6
saat sonra agr1 lokalize olur ve siddetlenir. Bu, somatik faz baglangicim1 gosterir. Agr

sag alt kadrana lokalize olur (17).
4.2.2.2. Fizik Muayene

Sag alt kadran hassasiyeti %96 olguda goriilmektedir ancak bu nonspesifik bir
bulgudur. En spesifik muayene bulgusu ise sag alt kadranda rebound hassasiyeti,
perkiisyon hassasiyeti, rijidite (istemsiz karin kaslarimin kasili olmasi) ve defanstir
(istemli veya istemsiz olarak karin kaslarimin kasilmasi). Tanimlanan diger muayene
bulgularmin klinik énemi pek yoktur. Oksiiriik ile agrmin artmas1 Dunphy isareti olarak

adlandirilmigtir. Rektal muayenenin tan1 koymada her olguda yarar1 kesin olmamakla
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birlikte yapilmamasi tiim akut karin diistiniilen olgularda oldugu gibi 6nemli bir eksiklik

ve hatadir (18).
4.2.2.3. Laboratuvar bulgulari-testleri
Tam Kan Sayim

Tam kan sayimi ucuz ve genis kabul goren bir tetkiktir. Calismalar géstermistir ki
apandisiti olan erigkinlerin %80-85’inde 16kosit sayist 10.000’nin tiizerindedir.
Hastalarin %78-95’inde nétrofil oran1 %75’in {lizerindedir. Apandisit olgularinin ancak
%4’iinde negatif sonu¢ (10.000’in altinda 16kosit sayis1) vermektedir. Sag alt kadran
agrisinin diger nedenlere bagli oldugu hastalarda da lokosit sayimi %70 oraninda
10.000’in tizerine ¢ikmaktadir. Bu da 16kosit sayiminin prediktif degerini diigiirmektedir
(18).

Biyokimyasal Arastirmalar

Akut apandisitte taniya gotiirecek spesifik bir biyokimyasal test mevcut degildir.

Ancak bazi testler tan1y1 desteklemek amaci ile kullanilabilir (18).
» Prokalsitonin (PCT)

Mevcut inflamatuar cevap indikatorlerinden farkli yeni bir diagnostik parametre

prokalsitonindir (PCT) (19).
» C-Reaktif Protein (CRP)

Bakteriyel enfeksiyona normal reaksiyon olarak karacigerde yapilir. Saglikh
kisilerde serumdaki konsantrasyonu ¢ok diisiiktiir, yok gibidir. Bakteriyel enfeksiyondan
sonra 8 saat i¢inde giderek yiikselir. Prospektif randomize caligmalar, 24 saatten uzun
siiren semptomlar1 olan hastalarin CRP’si normal ise %100 yakin apendisit tanisindan

uzaklagabilecegini gostermistir (18, 20).
4.2.2.4. Radyolojik Calismalar
Direkt Karin Grafisi

Diger akut karin bulgularinda oldugu gibi akut apandisitte de yarar1 ¢cok azdir. Bu
nedenle kullanilmasmin maliyet ekleyecegi ve bu nedenle cok gerekli olmadigini

savunan yayinlar da vardir (14).
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Ultrasonografi

Ultrasonografinin  avantajlar1  arasinda; noninvaziv olma, kisa siirede
uygulanabilirlik, radyasyona maruz kalamama, karin agrisinin diegr etyolojilerini
belirleme sayilabilir. En 6nemli devavantaji ise yapan kisiye bagimli olmasidir. Yine de
Ozellikle iireme cagindaki kadinlarda pelvik patolojilerini ekarte etmek iizere

tomografiden dnce yapilmasi yararl olabilir (18).
Diger Radyolojik Tetkikler

Bilgisayarli Tomografi (BT), radyoizotop isaretli 16kosit sintigrafisi, baryumlu
grafi ve MR nadir olarak kullanilan diger radyolojik tetkiklerdir. Bir¢cok calismada
BT’nin apandiks apsesi durumunda perkiitan drenaj planlandiginda tercih edilmesinin
avantajli oldugunu vurgulamaktadir (16). BT apandisit tanisinda altin standart olmasina
ragmen her hastaya uygulanmasi hem hasta saglig1 (radyasyon riski) hem de maliyet

yoniinden zordur (21).
Klinik Tamsal Skorlamalar

1983 yilinda Teicher ve ark. tarafindan Onerilen 8 parametrelik skorlama
sisteminin ardindan 1986 yilinda Alvarado tarafindan bugiin en ¢ok kabul goren
MANTRELS skorlamasi yayinlanmigti (22, 23). Sonrasinda ise Ohmann, Tzanakis,
Andersson skorlama sistemleri ile ilgili calismalar yaymlanmistir. Ozellikle
gorlintiilleme yontemi kullanilamayan merkezlerde skorlama sistemlerinin negatif
apendektomi oranlarin1 azalttigit ve komplikasyon gelismeden operasyon karari
alinmasmna yardimci oldugu gosterilmistir. Mevcut skorlama sistemlerinin tani
degerlerinin yiiksek oldugu belirtilmektedir (24). Ancak ¢ogu karmasik hesaplamalar

gerektirmekte ve hatirda tutulmasi zor ¢cok sayida parametre icermektedir.
4.2.3. Tedavi

Apandisitin tedavisi inflame apandisin cerrahi olarak ¢ikarilmasidir. Apendektomi

acik olarak veya laparoskopik girisimle yapilabilir. Klasik tedavi agik apendektomidir
(25).

18



4.3. Lojistik Regresyon Analizi

Gozlemleri verilerin yapisinda bulunan olasi gruplara atamak igin kullanilan
yontemlerden {i¢ tanesi, kiimeleme (clustering), diskriminant (discriminant) ve lojistik

regresyon (logistic regression) analizidir.

Kiimeleme analizinde verilerin yapisindaki grup (kiime) sayisi bilinmemekte,
gozlemler uzaklik ya da benzerlik olgiitlerine gore kiimelenmektedir (26). Veriler veya

uzaklik degerleri normal dagilimli olmalidir (27).

Ayirma (Discriminant) analizi, verilerin smiflandirilmasi ve belirli olasiliklara
gore belirli siniflara atanmasii saglayan bir yontemdir. Fakat ayirma analizi ¢ok
degiskenli normal varsayimmi 6n kosul kabul etmektedir. Lojistik regresyon ise
herhangi bir varsayim ileri siirmeksizin birimlerin siniflama islemlerini yerine getiren ve

ayirma analizine alternatif bir yontemdir.

Basit ve c¢oklu regresyon analizi uygulanabilmesi i¢in degiskenlerin bazi
varsayimlari yerine getirmesi gerekir. Bu kosullarin saglanamadigi veri setlerine basit
ya da coklu regresyon analizleri uygulanamaz. Lojistik regresyon analizi, normal

dagilim varsayimi ve siireklilik varsayimi 6n kosulu gerektirmeyen bir yontemdir (28).

Lojistik regresyon analizinin kullanim amaci, istatistikte kullanilan diger model
yapilandirma teknikleri ile aymidir. En az degiskeni kullanarak en iyi uyuma sahip
olacak sekilde bagimli ile bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi tanimlayabilen ve
biyolojik olarak kabul edilebilir bir model kurmaktir. Lojistik regresyon modelleri, son
yillarda biyoloji, tip, ekonomi, tarim ve veterinerlik ve tagima sahalarinda yaygin olarak
kullanilmaktadir (29).

Lojistik regresyon analizinde bagimli degiskenin yapisina bagl olarak ii¢ temel

yontem vardir:
1. 1kili Lojistik Regresyon (BLOGREG, Binary Logistic Regression)
2. Sirali Lojistik Regresyon (OLOGREG, Ordinal Logistic Regression)

3. Isimsel Lojistik Regresyon (NLOGREG, Nominal Logistic Regression,
Multinomial Logistic Regression) (30).
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4.3.1. Lojistik Regresyon Analizinde Degisken Secimi

Lojistik regresyon analizi; siirekli, kesikli, ikili yada bunlarin herhangi bir
karisimi olan veri setlerinden kategorik bir sonucu tahmin etmeye olanak saglar.

Lojistik regresyon modelinde;
a) Sadece kategorik bagimsiz degisken/degiskenler,
b) Sadece siirekli bagimsiz degisken/degiskenler,
¢) Hem kategorik hem de siirekli bagimsiz degiskenler yer alabilir.

Bagimli degiskendeki varyasyonu agiklamak i¢in kurulan bir regresyon esitligine
girecek degisken sayisi ne kadar ¢ok olursa, esitlik o kadar kiiciik hata tasimaktadir.
Lojistik regresyon denklemlerinde bulunan bagimsiz degiskenlerin tiimiiniin bagiml
degiskeni aciklamak i¢in etkili olmasi her zaman miimkiin olmamaktadir. Hatayi
aciklayamayan degiskenlerin denklemde tutulmasi lojistik regresyon denkleminin
etkinligini ve tahmin giiciinii diisiirmektedir. Olgiilecek olan bagimsiz degiskenlerden de
bazilarinin denklemde 6nemli bir etkide bulunmamalar1 durumunda, bu degiskenlerin
Olctimleri ile yapilacak olan gereksiz harcamalari ortadan kaldirmak amaciyla degisken
eleme yontemleri olarak bilinen istatistik yontemler kullanilmaktadir. Degisken se¢imi
yontemlerinden yaygin olarak bilinenleri; “ileri dogru se¢im” (forward selection),
“geriye dogru eleme” (backward elemination) ve “tiim olasi regresyon yaklasimi” (all
possible regression) gibi degisik yaklasimlart mevcut olan adimsal regresyon (stepwise),

ve en iyi regresyon modeli bulma (best regression) yontemleridir (30).
4.3.2. Lojistik Regresyon Modelinin Kurulmasi ve Parametre Tahmin Yontemleri

Lojistik regresyon fonksiyonu,

exp( By + BHX)
1+exp(By + AHX) (4.1)

a(x)=

seklindedir. Bu ifadenin bir diger sekli ise,

m(x) = [1+exp(—By — ;6’13{}]_1 (4.2)

olarak yazilabilir. m(x) = E(Y/x) degeri sartli ortalama olarak bilinir. Sartli ortalamanin,

modelde yer alan parametrelerle (Bo+p1) dogrusal hale dondstiiriilmesi igin,
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transformasyona tabi tutulmasi gerekir. Bu transformasyona Logit transformasyon adi

verilir ve agagidaki sekilde gosterilir:

. a(x) |_ .
5!(1)—111{—1_;?(7{)} Bo + pix

(4.3)
Transformasyon degiskeni g(x), modeldeki parametrelerle dogrusaldir, siireklidir
ve -o0, +oo araliginda degisen degerler alir. n(x) arttikca g(x)’te artar ve eger m(x)<0.5 ise
g(x) negatif, m(x)>0.5 ise g(x) pozitif degerler alir. Modelin sonu¢ degiskeninin
sinirlarini genisletmek i¢in uygulanan Logit transformasyonunun bazi 6zellikleri sdyle

siralanabilir:
1. p arttikca lojit(p) de artar.
2. p, 0ile 1 arasinda iken lojit(p) reel sayilar dogrusu {lizerinde degerler alabilir.
3. p <0.5 oldugunda lojit(p) < 0 ve p > 0.5 oldugunda lojit(p) > 0 olur.

Dogrusal regresyon modelinde bagimli degiskene ait bir gozlem y = E(Y/x) + ¢
seklinde gosterilebilir. € hata terimi olarak isimlendirilir ve gdzlemin kosullu olasiliktan
ne kadar saptigini gosterir. €’nin ortalamasinin sifir ve varyansinin ise bagimsiz
degiskenin her diizeyinde sabit olacak sekilde normal dagilim gosterecegi genel bir
varsayimdir. Bu varsayim bagimli degisken iki diizey icerdigi zaman gecerli degildir.
Bu tiir durumlarda x verildiginde sonu¢ degiskeninin degeri y = n(x) + ¢ ile gosterilir.
Ve ¢’nin miimkiin olan iki degerden baska deger alamayacagi varsayilir. Eger y = 1 ise,
n(x) olasilikla € = 1 - m(x) degerini alir ve eger y = 0 ise, 1 - n(x) olasilikla &€ = - 7(x)
degerini alir. Boylece ¢, sifir ortalamali ve n(x)[1 - m(x)]’a esit varyansli binomiyal bir

dagilim gosterir (29).

Lojistik regresyon analizinde katsayilarin tahmin edilmesinin ardindan, uygun
bulunan modelin icerdigi degiskenlerin anlamliligi degerlendirilmektedir. Modelin
uygun olup olmadigi “model ki-kare” testi ile, her bir bagimsiz degiskenin modelde

varliginin anlamli olup olmadigi ise Wald istatistigi ile test edilir.

Parametre tahmini i¢in “En ¢ok olabilirlik yontemi” hariginde ™Yeniden

agirhiklandirilmig iteratif en kiiglik kareler yontemi”,"Minimum logit Ki-kare yontemi"
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ve bunlarin hari¢inde ¢ok 6zel durumlarda kullanilan kestirim yoOntemleri de

bulunmaktadir.
Lojistik regresyon analizi uygulanirken izlenecek islem siras1 agagidaki gibidir:

Katsayilarin en ¢ok olabilirlik tahmin edicisi (Maximum likelihood) yardimiyla

O

tahmin edilmesi,
o Katsayilarin yorumlanmasi,
o Katsayilara ait hipotez kontrollerinin yapilmasi,
o Modelin basarisinin degerlendirilmesi (31).
4.3.4. Uyum lyiligi istatistikleri

Literatiirde lojistik regresyon modelinin  uyum iyiligini belirlemek igin
gelistirilmis ¢esitli yontemler mevcuttur. Bunlardan biri de Hosmer-Lemeshow testidir.
Teste ait Ho hipotezi “yapilan tahminler, gozlenen degerlere ¢ok iyi uymaktadir”
demektedir. Bu nedenle, test sonucunun istatistiksel olarak anlamli ¢ikmamasi (p>0.05),
modelin iyl uyumlu bir model oldugunu gostermektedir. Literatiirde, Hosmer-
Lemeshow testi’nin veri setinin biiyiikliigiinden etkilendigi, veri seti biiyiidiikge
gozlemlenen ve tahmin edilen degerler arasinda anlamli daha da kiigiik farkliliklar
buldugu tespit edilmistir. Lojistik regresyon modelinde tahmin edici nitelikler ile tahmin
arasindaki iligkinin ortaya konabilmesi i¢in kullanilan yontemlerden biri Nagelkerke R?
degeridir. Nagelkerke R2, logistik regresyon modelindeki agiklanan varyans miktarini

belirtir ve 1 mitkkemmel model uyumunu gostermektedir (32).
4.4. Makine Ogrenmesi Yaklasim

Makine Ogrenmesi, performans optimizasyonu i¢in ornek veri ya da gecmis

deneyimleri kullanarak bilgisayar programlamaktir (33).

Bugiin makine 6grenmesi ¢alismalari, yapay zeka, matematik ve istatistikten de
yararlanarak karar alma ve Ongoriiye katkida bulunacak problemlerin ¢6ziimii i¢in
kullanilmaktadir. En yalin hali ile makine 0grenmesi, bir makinenin (genellikle bir
bilgisayarin) bir isi yapmay1 grenmesini hedeflemektedir. Simon (1984) 6grenmeyi, bir
sistemin ayn1 gorevi ikinci defa gergeklestirmesinde ya da ayni popiilasyonla

olusturulan yeni bir gorevde daha iyi performans sergilemesini saglayacak her tiirlii
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degisiklik olarak ifade etmistir. Makine Ogrenmesinde 6grenme isi, kullanilan veri
setleri ve algoritmalar ile saglanmaktadir. Siflandirma, makine 6grenmesinin popiiler
ve temel uygulama alanlarindan biri olup, bilinmeyen bir veri parcasini bilinen bir gruba

yerlestirmekte kullanilmaktadir (34).

Insan beyninin dogustan 6grenebilme yetenegi vardir. Fakat makineler igin ayni
durum s6z konusu degildir. Bir makinenin 6grenebilmesi i¢in gerekli sartlarin agikca
belli olmas1 gereklidir. Ogrenen varligin makine ya da insan olmasina bakilmaksizin,
ana 6grenme siireci ikisinde de benzerlik gostermektedir. Bu 6grenme siireci birbiriyle

iligkili dort 6geden meydana gelir:
e Depolama: Gozlemlerden, hafizadan ve ¢agrisimlardan faydalanir.

e Soyutlama: Depolanmis veriyi daha kapsamli simgelere ve kavramlara

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

e Degerlendirme: Ogrenilen bilginin kullanilabilirligini 6lgmek ve olast

gelismeleri haber vermek igin bir geribildirim mekanizmasi kullanir (35).

Depolama Soyutlama Genellestirme Degerlendirme

Veri 5 Kavramlar [ Cikarimlar

Sekil 3. Makine 6grenmesinin agsamalari (36)

Makine Ogrenmesi en yalin hali ile ge¢mis deneyimlerden gelecegi tahmin
etmektir (37). Makine 6grenmesi, veriden 6grenmeye dayali bir yontem olup, ¢iktilarin
smiflanmast veya kiimelenmesini saglayabilecek algoritmalari meydana getiren bir
tekniktir. Kullanilan algoritmalar sayesinde makine dgrenmesi gergeklesir. Bu 6grenme
yontemi uygulamasinda, veri setinde ¢ikti degerleri biliniyorsa danigmanli/egitmenli
O0grenme (Supervised learning), bilinmiyorsa danigsmansiz/e8itmensiz Ogrenme

(Unsupervised learning) algoritmalari kullanilmaktadir (38).
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4.5.1. Damgsmanh Ogrenme

Danigmanli 6grenme yonteminde, amag siniflandirmay saglayabilecek bir model
olusturmaktir. Bu 6grenme yonteminde elde edilecek sonug, tahmini istenen c¢ikti
degerini ya da etiketlenmis degerin Onceden bilinmesi durumudur. Diger bir deyisle
girdi degerleri bir danisman (veya egitmen) tarafindan c¢iktt degerlerine etiketlenir.
Boylece, danisman desteginde egitilen veri seti ¢ikti degerlerinin tahmin edildigi bir
model olusturulur. Bu model, tahmin edilen ¢ikti degerleri ile bilinen ¢ikt1 degerleri

arasindaki farkin en aza indirildigi bir model seklidir (38).
4.5.2. Damsmansiz Ogrenme

Danigmansiz 6grenme yonteminde, birbirine yakin ornekler benzerliklerine gore
kiimelenmekte veya iligkileri dikkate alinarak birliktelik analizleri ile model
olusturmaya gerek kalmadan ¢oziimler iiretilmektedir. Cikt1 degerinin olmadigi veya
bilinmedigi durumlarda sadece girdi degerlerinden hareket edilerek girdilerin

gruplanmasi, diger bir deyisle kiimelenmesi (clustering) saglanmaktadir (38).

Yapilan bu tez ¢alismasinda, akut apandisit tani sisteminin gelistirilmesi i¢in
danigmanli 6grenme yaklasimlarindan biri olan DVM (Destek Vektor Makineleri)

yontemi kullanilmistir.
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5. GEREC ve YONTEMLER
5.1. Calismada Kullanilan Yontemlerin Detaylari

Bu tez calismasi kapsaminda gergeklestirilen c¢alismada lojistik regresyon
analizinde geriye dogru adimsal eleme yontemi kullanilarak Onemli parametreler
secilmis ve sonrasinda makine dgrenmesi yontemlerinden destek vektér makineleri
teknigi yardimiyla hibrit bir karar destek modeli gelistirilmistir. Bu teknikler sirasiyla

incelenecektir.
5.2. Ileriye Dogru Secim Testiyle Geriye Doniik Eleme (Backward Stepwise)

Lojistik regresyon modelinde degisken se¢imi ic¢in ¢ok farkli yontemler
mevcuttur. Bunlar tek degiskenli ve ¢cok degiskenli analiz olmak iizere iki temel ayirima
gore yapilir. Cok degiskenli analiz iki yontemi icermektedir. Bunlar adimsal (stepwise)
yontem ve en iyi alt setler yontemidir. En iyi alt setler yontemi lojistik regresyon
analizinde pek kullanilmamaktadir. Adimsal yontem ise ileri yonlii se¢im (forward
selection) ve geriye dogru eleme (backward -elimination) olmak tizere ikiye
ayrilmaktadir. Hata teriminin normal dagilim gostermesinden dolay1 yeni degiskenin
modele katkisinin O6nemi i¢in dogrusal regresyon analizinde F testinden
yararlanilmasina karsin, lojistik regresyon modelinde hata terimleri binom dagilimi

gostereceginden buna G istatistigi ile karar verilir.

lleri yonlii segim tekniginde, de@iskenler modele, yeni bir degisken uyumu
arttirmayincaya degin eklenirler. Her bir adimda, uyumu en fazla arttiracak degisken
secilir. Geriye dogru eleme tekniginde ise siire¢ en karmasik tiim degiskenlerin modelde
yer almasiyla baslar ve degiskenler ardil olarak modelden ¢ikarilir. Her adimda, modele

etkisi en az olan degisken modelden dislanarak en uygun model bulunmaya ¢alisilir.

Olabilirlik oran testi, modelde yer alan bagimsiz degiskenler i¢in p katsayilarinin
timiiniin anlamliliginin test edilmesinde de kullanilabilir. Modelin anlamli olup
olmadiginin belirlenmesinde, degisken(ler)siz modelin log-olabilirligi degisken(ler) ile
modelin log-olabilirligi ile kiyaslanmalidir. Bu durum i¢in G istatistigi asagidaki

bicimde hesaplanir:

G=-2In [degisken(ler)siz olabilirlik / degisken(ler)li olabilirlik] (5.1
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Bu istatistik, lineer regresyonda kullanilan F testindeki pay kismi ile ayni rolii

iistlenir.
Modelin anlamliliginin kontrol edilmesinde hipotez takimlar1 asagidaki gibidir:
Ho: B1i=p2=...... =Bp,=0
Hi : En az biri 0'dan farkli

G istatistigi (y2-y1) serbestlik dereceli ki-kare dagilimi gostermektedir. Serbestlik
derecesi hesaplanirken kullanilacak v, degeri tam modeldeki degisken sayisina 1
eklenerek ve y; degeri ise diisiiriilmiis modeldeki degisken sayisina 1 eklenerek
bulunacaktir. Eger yukarida verilen sifir hipotezi red edilirse modelin anlamli oldugu,
eger sifir hipotezi kabul edilir ise, diisiiriilmiis modelin ancak tam model kadar iyi

olabilecegi sonucuna varilir (39). Bu da etkisiz bir varsayim olur.

Eger adimsal bir method kullanilacaksa “geriye dogru eleme” (backward
elemination), “ileri dogru se¢im” (forward selection)’e tercih edilebilir. Clinkii ileriye
dogru secimin baskilayict etkisinden dolayr Tip II hata’nin olusma olasiligi daha

yiiksektir (40).
5.3. Destek Vektor Makineleri (DVM)

Veri madenciliginin goérevlerinden biri olan siiflandirma probleminin ¢oziimii
icin gelistirilmis Onemli makine Ogrenimi algoritmalarindan biri destek vektor
makineleri’dir. Literatiirde destek vektor makineleri’nin diger bir¢ok teknige gore daha

basarili sonuglar verdigi kanitlanmigtir (41).

Son yillarda, siniflandirma problemlerinin ¢dziimii i¢in gelistirilmis en basaril
makine Ogrenimi algoritmalarindan biri destek vektdr makineleridir. Destek vektor
makineleri, birgok simiflandirma probleminin ¢6ziimiinde basariyla uygulanmis ve
genelleme performansi yiiksek ve etkin makine 6grenimi algoritmalarindan biri olarak
literatiirdeki yerini almistir. Destek vektor makineleri’nin en Onemli avantaji,
siiflandirma problemini kareli optimizasyon problemine doniistiiriip c¢ozmesidir.
Boylece problemin ¢oziimiine iliskin 6grenme asamasinda islem sayisi azalmakta ve

diger teknik algoritmalara gére daha hizli ¢6ziime ulagilmaktadir (41).
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DVM, goriintii ve metin siniflandirma, nesne tanima, el yazisi tanima, ses tanima
ve yiiz tanima gibi ¢esitli Oriintli tanima uygulamalarinda sik¢a kullanilmaktadir. DVM,
ayni zamanda biyolojik uygulamalarda da yiikselen bir basar1 géstermektedir. Tipta ise
kanser morfolojisinde, tedavi basarisinin ve ilgili genin belirlenmesinde, c¢esitli
hastaliklarin teshisinde kullanilmaktadir. DVM pratikte daha ¢ok siniflama amaciyla
kullanilmaktadir ve saglik alan1 aragtirmalarinda bir tan1 yontemi olarak tercih edilebilir
(42).

DVM’nin sahip oldugu matematiksel algoritmalar baglangigta iki siifli dogrusal
verilerin siniflandirilmasi problemi i¢in tasarlanmis, daha sonra ¢ok smifli ve dogrusal
olmayan verilerin siniflandirilmasi i¢in genellestirilmisti. DVM’nin ¢alisma prensibi iki
siifi birbirinden ayirabilen en uygun karar fonksiyonun tahmin edilmesi, baska bir
ifadeyle iki sinifi birbirinden en uygun sekilde ayirabilen hiper-diizlemin tanimlanmasi
esasina dayanmaktadir (43).

x 4
=

Sekil 4. Destek vektor makineleri ¢aligsma prensibi (44)

DVM literatiiriinde tahmin edici veya bagimsiz (predictor) degiskene dogal
nitelik (attribute), optimum hiper diizlemi belirlemek i¢in kullanilan doniistiiriilmiis
dogal nitelige belirleyici nitelik (feature) ve bir denegi (gézlemi) tanimlayan belirleyici
nitelik setine ise vektor denilmektedir. Dogrusal olarak ayrilabilen verileri, ait olduklari
boyutta bir diizlem ile ayirabilmek miimkiinken dogrusal olarak ayrilamayan verilerin
ait olduklar1 boyuttan daha yiiksek boyutlu bir uzaya tasinarak burada bir hiper diizlem
ile ayirmak miimkiin olacaktir (42).
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5.3.1. Dogrusal Ayrilabilen Veriler icin DVM

Dogrusal olarak ayrilabilen siniflama problemleri, DVM’nin temelini olusturur ve
tanim1 ¢ok daha gelismis sistemleri anlamak i¢in 6nemlidir. Destek vektdr makineleri
ile smiflandirmada genellikle {-1,+1} seklinde sinif etiketleri ile gosterilen iki sinifa ait
orneklerin, egitim verisi ile elde edilen bir karar fonksiyonu yardimiyla birbirinden
ayrilmast amagclanir. iki simifli veriler dogrusaldir ve bu verileri birbirinden direkt olarak
ayirabilen birgok hiperdiizlem (dogru) cizilebilmektedir. Ancak DVM’nin amaci,
bilinmeyen veri seti ile karsilastiginda siniflama hatasin1 en kiigiik yapacak
hiperdiizlemi se¢mektir. Bu hiperdiizlem, iki 6rnek grubuna es uzaklikta olacaktir.

Bunun i¢in maksimum marjinli hiperdiizlem teknigi onerilmistir (42, 43).

Sekil 5. Dogrusal olarak ayrilabilen iki sinifli siniflama problemi (42)
5.3.2. Dogrusal Ayrilamayan Veriler icin DVM

Verilerin dogrusal olarak ayrilamadigi durumlar ile karsilasildiginda DVM’ler,
(mapping) yaparak verilerin boyutlu orijinal girdi uzayindan daha yiiksek boyuta sahip
belirleyici nitelik (feature) uzayina tasir. Dogrusal olmayan DVM, verilerin tagindig1 bu

yeni boyutta dogrusal DVM gibi calisarak verileri ayiracak optimum hiperdiizlemi arar.

Dogrusal olmayan DVM’ler ®(x) haritalama fonksiyonu kullanirlar, bu fonksiyon
hesaplanamaz. Cozimii karmagik, zor hesaplamalar gerektirdiginden bu sorunu
onlemek amaciyla, matematiksel olarak K(X;X;) = ¢(x).¢(x;) seklinde ifade edilen bir
kernel fonksiyonu yardimiyla dogrusal olmayan doniistimler yapabilmekte ve bu sekilde

verilerin yiiksek boyutta dogrusal olarak ayrimina imkan saglamaktadir (42).
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e >
Girdi Uzay Ozellik Uzayi

Sekil 6. Dogrusal olarak ayrilamayan verilerin farkli boyutlardaki uzaylara aktarilmasi
(42)

Literatiirde DVM’de kullanilan bir¢ok ¢ekirdek fonksiyon bulunmaktadir. Ancak
bu fonksiyonlardan dogrusal fonksiyon, polinomiyal fonksiyon, sigmoid fonksiyon ve
Radyal Tabanli Fonksiyon (RTF) en ¢ok kullanilanlaridir. Polinomiyal ¢ekirdek
fonksiyon, RTF’ye gore daha fazla parametre igerir. Bu yiizden, RTF ‘nin hesaplanmasi
daha kolaydir. Ancak, diisilk derecelerde polinomiyal c¢ekirdek fonksiyon ile iyi
sonuclar almabiliyorsa polinomiyal ¢ekirdek, siniflandirilamayan kisimlar oluyorsa
RTF kullanilmalidir. Dogrusal ¢ekirdek fonksiyon ise, 6zellik sayisinin ¢ok fazla oldugu

durumlarda daha iyi sonuglar vermektedir (42).
Yaygin olarak kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlar asagida tanimlanmistir:

Linear kernel:. Linear kernel fonksiyonu veriyi doniistirmez. Veri setindeki

ozelliklerin ¢arpimlar olarak ifade edilebilir (45).

K[xi,x =x =X

Polynomial kernel: Bu kernel Fonksiyonu verinin basitge linear olmayan

dontisiimiinii toplar (45).

Sigmoid kernel: Yapay sinir agina oldukg¢a paralel olan bir sigmoid fonksiyon

kullanarak modeli olusturur. (45).

K(%, %) = tanh(c %+ %] — 6)
(5.4)
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Radial basis kernel: Radyal tabanli yapay sinir ag1 ile benzer yapiya sahiptir.
Cesitli tipteki datalarda iyi sonug verir (45)
i

K(FE) = e = o5

5.4. Verilerin Hazirlanmasi

Bu tez calismasinda Karadeniz Teknik Universitesi Tip Fakiiltesi Farabi Hastanesi
Acil Tip Servisine karin agris1 sikayetiyle gelen 220 kisinin, 100’t akut apandisit tanisi
alarak opere edilen deney grubu hasta verisi ve 120’si sadece karin agrisi tanisi alarak

taburcu edilen kontrol grubu hasta verisi olarak kullanilmistir.

DVM modellerinin gelistirlmesinde, RStudio’nun ac¢ik kaynak kod {iriinii
kullanilarak, 100’ apandisit olan ve 120’si apandisit olmayan toplam 220 hasta
verisinin ayri ayr1 %601 alinarak 132°si egitim Seti, ayn1 verinin ayr1 ayr1 %40’1

alinarak kalan 88’i de test seti olacak bi¢imde rastgele olarak bolinmiistiir.

Veri setindeki parametrelerin se¢imi ve laboratuvar test sonuglar1 uzman hekim
danismanhiginda incelenerek elde edilmistir. Hastalik  tanilari, uluslararasi

siniflandirilmasi ICD-10 kodlarina gore belirlenmistir (46).
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6. BULGULAR
6.1. Veri Setinin Analizi

Tanimlayic1 analizler, siirekli degiskenlerde ortalama + standart sapma ve

kategorik degiskenlerde n (%) kullanilarak verildi.

Calisma, 95’1 kadin 125’1 erkek toplam 220 hasta tizerinde gerceklestirilmistir.
Hastalarin 100’1 akut apandisit tanis1 alan, 120’si akut apandisit tanis1 almayan hastalar

olarak gruplandirilmstir.

Bu ¢alismada KTU Tip Fakiiltesi Farabi Hastanesi Acil Tip Servisine 2010-2016
yillart arasinda karin agrisi sikayeti ile bagvuran ve akut apandisit tanis1 alan ve akut
apandisit tanis1 almayan 220 hasta iizerinden elde edilen cinsiyet, yas, biyokimya kan
testi parametrelerinden, 16kosit, trombosit, nétrofil, lenfosit, PDW, CRP, glukoz, BUN,
kreatinin, total protein, albumin, total bilirubin, direkt bilirubin, AST, ALT, amilaz
degerlerine ait veriler lizerinde lojistik regresyon analizi yapilarak, hastalarmn akut
apandisit riski tasiyip tasimadiklarina tespit etmede oneme sahip olan kan degerleri
belirlenerek agiklayici bir model olusturulmaya calisilmistir. Modeli olusturan bagimsiz
degiskenler, LR (Likelihood Ratio) geriye dogru adimsal eleme yontemi kullanilarak
SPSS 16 paket programi ile belirlenmistir. Bu siire¢ sonrasinda, elde edilen anlamli
parametreler yardimiyla R kodlarmin gelistirme araci olarak RStudio’nun acik kaynak
kod iiriinii kullanilarak bir DVM modeli gelistirilmis ve hibrit bir karar destek modeli

tasarlanmistir.
6.1.1. Uygulamada Kullanilan Degiskenler

Lojistik regresyon modelinde asagida siralanan bagimli ve bagimsiz degiskenler

yer aldu.
Bagimli degisken;

Akut apandisit: var (1), yok (0) “kategorik™.
Bagimsiz degiskenler;

Yas: Siirekli bir degisken olup, apandisit lizerinde etkili olan risk faktorlerinden biri

olabilecegi diisliniilmiistiir.

Cinsiyet: Kesikli bir degisken olup, 1: Erkek, 2: Kadin seklinde kodlanmistir.
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Lokosit: Siirekli bir degisken olup, viicudu mikroplara, viriislere ve diger yabanci

maddelere kars1 koruyan bagisikliktan sorumlu beyaz kan hiicreleridir.

Trombosit: Siirekli bir degisken olup, kanin pihtilasma fonksiyonunu saglayan kiiciik

kan hiicreleridir.

Notrofil: Siirekli bir degisken olup, viicudumuzu bakteri ve mantarlara kargi savunan

hiicrelerdir.

Lenfosit: Siirekli bir degiskendir. Ug tip lenfosit vardir. B hiicreleri (kemik iligi
kaynakl1) antikor {iretir, hastalik etmenlerine baglanarak onlar1 yok eder. T hiicreleri
(thymus bezi kaynakli) viicudun bagisiklik cevabindan sorumludur. Naturel killer
hiicreler bir viriis veya kanser tarafindan etkilenen veya kanserlesme egilimi gosteren

viicut hiicrelerini yok eder.

RDW: Siirekli bir degisken olup, eritrositlerin voliimlerindeki degisiklikleri gosterir.
MPYV: Siirekli bir degisken olup, kandaki trombositlerin ortalama biiylikligiinii gosterir
PDW: Siirekli bir degisken olup, trombosit ¢caplarinin degiskenligini gosterir (47).

Glukoz: Siirekli bir degisken olup karbonhidrat metabolizmasinin degerlendirilmesinde

kullanilir.

BUN: Siirekli bir degisken olup, bobrek fonksiyon testlerinden biridir. Protein

metabolizmasinin degerlendirilmesinde kullanilir.

Kreatin: Siirekli bir degisken olup, bobregin c¢alismasi hakkinda bize bilgi verir.

Bobrek fonksiyonlarinin degerlendirilmesinde kullanilir.

Total Protein: Stirekli bir degisken olup, bobrek ve karaciger hastaliklarinin takibinde
kullanilir. Kronik karaciger hastaliklar1 ve yanik gibi durumlarda total protein diizeyi

azalir.

Albumin: Siirekli bir degisken olup, karaciger tarafindan sentezlenen ve pek ¢ok iyon,

metabolit, ilaglar1 baglayan bir proteindir.

Bilirubin: Siirekli bir degisken olup, karaciger ve safra kesesi fonksiyonlarinin

degerlendirilmesinde kullanilir.

ALT: Karaciger fonksiyon testlerinden biridir.
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AST: Siirekli bir degisken olup, biitiin viicut dokularinda bulunmakla beraber, karaciger,
kalp ve iskelet kast en ¢ok bulundugu hiicre ici olarak yer alan bir enzimdir. Herhangi
bir nedene bagli olarak karaciger hiicre zedelenmesi veye hasari, kalp ve iskelet kasi

travmast, kalp yetmezligi ve agir egzersiz gibi durumlarda miktar artar.
Amilaz: Siirekli bir degisken olup, pankreas fonksiyon testlerinden biridir (48).

CRP: Siirekli bir degisken olup, biyokimyasal arastirmalar baslig1 altinda daha 6nce

acgiklanmustir.
6.2. Lojistik Regresyon Geriye Dogru Adimsal Eleme Modeline Dair Bulgular

Bu calismada o anlamlilik duzeyi 0,05 olarak belirlenmistir. Final modelde yer
almas1 diisiiniilen aday degiskenlerin se¢imi; adimsal se¢im metotlarindan olabilirlik
oran test istatistigine dayali geriye dogru eleme yontemi (backward LR elimination
method) kullanilarak yapildi. Bagimli degiskene en az etkisi olan degiskenler (p>0,05)
her adimda sirasiyla cikarilarak elendi ve final modele ulasildi. 13. adimda ulasilan

modelde yer alacak olan bagimsiz degisken kiimesi Tablo 1’de verilmistir.

Geriye dogru adimsal eleme yonteminde giris ve ¢ikis olasilik degerlerinin 0,05
ve 0,10 oldugu goz oniinde bulundurularak, 1. adiminda modele tiim degiskenler dahil
edilmistir. Amilaz degiskeninin p degeri en biiyiikk olarak saptanmis olup modele
katkisinin en az oldugu belirlenerek modelden ¢ikartilmis ve 2. adima gecilmistir. 2.
adimda tekrar p degerlerinin karsilastirilmast sonucu RDW degiskeninin diger
degiskenlere gore onemlilik seviyesi az bulunmus ve bu sekilde tiim degiskenler
elemine edilerek bir diger adima ge¢ilmis ve 13. adim sonucunda modelden atilacak

degisken kalmamis olup final model olusturulmustur.

Tablo 1’de goriildiigii gibi final modelde yer alan; 16kosit, CRP, AST, yas,
lenfosit, total protein, cinsiyet ve kreatin degiskenleri sirasiyla modele katkis1 yiiksek
olan degiskenler olarak belirlenmistir. Daha fazla degisken icermesi modeli daha iyi
tanimlamayaca@1 i¢in p degeri belirlenen olasilik degerinden biiylik olan kreatin
degiskeni (p=0,108*) modele dahil edilmemistir. Ayn1 zamanda bu degisken OR’si
(Odds orani) en diisiik olan, yani modele katkisi en az olan degiskendir. Odds orani,
apandisit tanisinda degiskenlerin modele etkisinde ka¢ kat fark olusturdugunu
gostermektedir. OR’si  en yiiksek olan degiskenlerin 16kosit ve CRP oldugu

goriilmiistiir. Buna gore Lokosit ve CRP 1 birim arttiginda, apandisit olma olasilig
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ortalama 1 kat kadar (Lokosit OR= 1,162 ve CRP OR=1,094) artmaktadir. Kadinlarin
bagimli degisken tizerindeki etkisinin erkeklere oranla daha az oldugu gozlenmistir. Yas

arttikca apandisit olma olasilig1 0,962 kat azalmaktadir.

Belirlenen bagimsiz degiskenlerle kurulan lojistik regresyon modeli asagidaki
gibidir:
Akut apandisit = 8,465 — 0,039 yas — 0,894 cinsiyet + 0,150 lokosit — 0,105 lenfosit —
0,782 total protein — 0,036 AST + 0,090 CRP (6.1)
Tablo 1. Adimsal se¢cim metotlarindan olabilirlik oran test istatistigine dayali geriye

dogru eleme yontemi (backward LR elimination method) kullanilarak elde
edilen en uygun cok degiskenli lojistik regresyon modeli

Denkleme Alinan Degiskenler

B |SH.| wald[sd] p OR (95% GA)

Yas -0,039 | 0,012 | 10,686 | 1 | 0,001 | 0,962 (0,939-0,984)

Cinsiyet(1) | -0,894 | 0,426 | 4,414 | 1| 0,036 | 0,409 (0,177-0,942)

Lokosit 0,150 | 0,059 | 6,382 | 1| 0,012 | 1,162 (1,034-1,306)

Adun 13 | LENTOSt -0,105 | 0,026 | 15,702 | 1 | 0,000 | 0,900 (0,855-0,948)

Total Protein | -0,782 | 0,304 | 6,605 | 1 | 0,010 | 0,458 (0,252-0,831)

Kreatin 1,057 |0,059| 2,577 | 1] 0,108" | 0,347 (0,096-1,263)

AST -0,036 | 0,014 | 6,091 | 1| 0,014 | 0,965 (0,938-0,993)

CRP 0,090 | 0,042 4,531 | 1| 0,033 | 1,094 (1,007-1,189)
Constant 8,465 | 2,231 | 14,401 | 1 | 0,000 0,000

- 2 Log olabilirlik degeri: 183,175

Modelin uygunlugu i¢in, Hosmer-Lemeshow uyum iyiligi testi ile ile sabit terim
hari¢ tim katsayilarin model iizerinde belirleyici olup olmadiginin test edilmesi

amaclanmistir. Hipotezler asagidaki gibidir;
Ho: Parametreler model agisindan belirleyicidir.
Hi : Parametreler model acisindan belirleyici degildir.

13. adim igin ki kare istatistigi (»=10,017 ve p=0,264) olarak hesaplanmistir
(Tablo 2). %hesap < ¥*tavlo Ve p>0,05 oldugu i¢in Ho hipotezi kabul edilmis olup, modele

dahil edilen degiskenlerin model igin uyumlu oldugu ortaya ¢ikmustir.
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Tablo 2. Hosmer ve Lemeshow test sonuglari

Hosmer Lemeshow Testi
Adim | Ki-Kare sd p
1 12,408 8 0,134
2 12,493 8 0,131
3 15,427 8 0,051
4 11,833 8 0,159
5 11,967 8 0,153
6 11,032 8 0,200
7 11,407 8 0,180
8 11,291 8 0,186
9 17,718 8 0,023
10 5,847 8 0,664
11 6,173 8 0,628
12 7,092 8 0,527
13 10,017 8 0,264

[k olarak siniflandirma tablosu incelendiginde, programim oncelikle tiim hastalar:

apandisit yok kategorisinde siniflandirdigi ve bu haliyle dogru siniflandirma yiizdesinin

%54,5 oldugu Tablo 3’te goriilmektedir.

Tablo 3. ilk siiflama tablosu

Simiflandirma Tablosu®”

Gozlem Tahmin edilen
Apandisit
YOK VAR Dogru Siniflandirma%
Apandisit YOK 120 0 100
Adim 0 VAR 100 0 0,0
Toplam Yiizde 54,5

a. Sabit deger modele dahil edildi.
b. The cut value is ,500

Geriye doniik adimsal eleme yontemine gore modelin dogru siniflandirma orant,

yani denklemin dogrulugu %80,0°dir. Denklemin duyarliligi (apandisit var dedigimizde

gercekten olma orani) %81,7°dir {(98) / (120)

(apandisit yok dedigimizde gercekten olmama orani) %78,0° dir {(78) / (100) =

%81,7}. Denklemin ozgilligi

%78,0}(Tablo 4). (Uyum iyiligi katsayisi: Nagelkerke R?: 0,562).
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Tablo 4. Adimsal simiflama tablosu

Simiflandirma Tablosu®

Tahmin edilen
Gézlem Apandisit
YOK VAR | Dogru Smiflandirma%
Apandisit YOK 98 22 81,7
Adim 1 VAR 21 79 79,0
Toplam Yiizde 80,5
Apandisit YOK 97 23 80,8
Adim 2 VAR 21 79 79,0
Toplam Yiizde 80
Apandisit YOK 99 21 82,5
Adim 3 VAR 21 79 79,0
Toplam Yiizde 80,9
Apandisit YOK 98 22 81,7
Adim 4 VAR 21 79 79,0
Toplam Yiizde 80,5
Apandisit YOK | 100 20 83,3
Adim 5 VAR 22 78 78,0
Toplam Yiizde 80,9
Apandisit YOK | 100 20 83,3
Adim 6 VAR 21 79 79,0
Toplam Yiizde 81,4
Apandisit YOK 98 22 81,7
Adim 7 VAR 20 80 80,0
Toplam Yiizde 80,9
Apandisit YOK 97 23 80,8
Adim 8 VAR 18 82 82,0
Toplam Yiizde 81,4
Apandisit YOK 98 22 81,7
Adim 9 VAR 21 79 79,0
Toplam Yiizde 80,5
Apandisit YOK | 100 20 83,3
Adim 10 VAR 22 78 78,0
Toplam Yiizde 80,9
Apandisit YOK 98 22 81,7
Adim 11 VAR 23 77 77,0
Toplam Yiizde 79,5
Apandisit YOK 97 23 80,8
Adim 12 VAR 22 78 78,0
Toplam Yiizde 79,5
Apandisit YOK 98 22 81,7
Adim 13 VAR 22 78 78,0
Toplam Yiizde 80,0

a. The cut value is ,500
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Akut apandisit tanis1 alan ve almayan hastalarin, geriye doniik adimsal eleme
yontemine gore segilen yas, cinsiyet, 10kosit, lenfosit, total protein, CRP ve AST
degerlerine ait bilgileri i¢eren demografik Ozellikler, Tablo 5’te ve Tablo
6’da sunulmustur.

Tablo 5. Akut apandisit tanis1 alan hastalarda yas, 16kosit, lenfosit, total protein, AST,
CRP degiskenlerinin tanimlayic1 istatistikleri ve cinsiyet degiskeninin

dagilimi

Ozellik (n = 100) Ortalama (SS) Min Max
yas 32,94 (15,05) 18 86
I6kosit 13,00 (4,14) 4,6 27,3
lenfosit 13,04 (6,93) 2,7 38,4
total protein 6,41 (0,63) 4,5 8,2
AST 23,58 (9,54) 11 56
CRP 5,23 (6,65) 0,01 28

Birikimli

cinsiyet Frekans Yiizde (%) Yiizde (%)
erkek 64 64 64
kadin 36 36 100
Toplam 100 100

Tablo 6. Akut apandisit tanis1 almayan hastalarda yas, 16kosit, lenfosit, total protein,
AST, CRP degiskenlerinin tanimlayici istatistikleri ve cinsiyet degiskeninin

dagilimi

Ozellik (n = 120) Ortalama (SS) Min Max
yas 48,30 (8,5) 17 94
I6kosit 9,63 (3,42) 2,6 18,51
lenfosit 21,27 (10,41) 4,1 53,2
total protein 6,82 (0,71) 5 8,6
AST 48,69 (86,51) 8 613
CRP 3,15 (4,31) 0,02 19,01

Birikimli

cinsiyet Frekans Yiizde (%) Yiizde (%)
erkek 61 50,8 64
kadin 59 49,2 100
Toplam 120 100
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6.3. Destek Vektor Makinesi Modeline Dair Bulgular

Secilen parametrelere ait 220 veri, R rastgele ornekleme fonksiyonundan
faydalanilarak 132 egitim seti ve 88 test seti olarak ayrilmistir. Sistem once egitim seti
ile egitim kiimesini 6grenmis ve egitilen sistemin basaris1 daha sonra test kiimesi

tizerinde hesaplanmistir.

NESS cimnsiwvet | Loko dlenitf proa Tt ast (== o =] tamni
= B AT L 11 .04 49 .8 & .5 27 o.19 =2
=2 i L 13..88 1.3 T T 23 Q.55 =2
3 i8 a 8.9 14."7T & .2 213 1A.7T3 a
- ise L 17T .64 T .S 8.1 23 S.94 a
=] is 2 1AL .3 1O0.5 & .8 i Lo JE = § =
=] 1S =2 iz 27T .7 S .7 is .02 =2
o 19 2 12.6 < .8 S .6 b B 13 .1 a
a8 19 2 i se.7T = QN 2 &s.5 aTr O .01 a
= 20 L T .S 38 .4 5.4 20 .52 a

A1LO 20 L 8.3 14.6 o .9 29 0. 86 =
A3 20 L 13 .02 i8.1 5.2 20 .93 a
i1z 20 a 15.4 9.2 T 20 2 .33 a
A3 20 a A1A7T..22 AT.9 T.T 33 a =2
143 20 2 8.9 23 L= 13 S.29 =2
1S 20 =2 10 .17 A3 .3 hra 13 A.04 =N
g 20 =2 14.949 131 .31 6.5 1S Q.TS =
aT7r 213 a 6 .96 29 .9 S.8 29 2 .33 2
i8 231 L 8.9 29 .49 a&.5 AT A.043 2
A= 231 L 1AL .9 S.5 & .42 320 2.15 =N
20 231 a 13 e .7 =] 28 2 .13 =5
23 231 a 23 131.3 L= 31 A .Oo7T a
22 23 2 131.2 122 a .2 14 o.87 a
23 22 L 10 .69 1O .6 S.9 1S <4 .1 =N
=249 22 2 8.6 36 .2 & .1 e .13 =2
25 22 =2 9.6 b=J S .3 20 T .53 =5
26 22 2 10 .9 18.4 6.7 23 .28 a
277 23 a 10.8 22 .9 L= 27 .12 =
28 23 L 142.01L T .3 &.3 143 8.91 =N
2 S 23 a AS.7T 1O .9 5.6 24 2 .42 =5
30 23 i 16 .6 1z2Z2.8 S .1 g Q.07 a
Sekil 7. Train set 6rnegi

vas cinsivet | loko lent pPro © ast [ =] Tcani
= 0 is 12 .2 11 .1 6.3 14 1A.38 L
=2 is i A1E..TT 1g a2 6.3 55 O.149 L
= 19 i 6 . A 39 .5 6.3 13 3.1 =2
-3 19 i 1=Z2 .3 21 5.8 By 1A.4248 a
=] 19 i AS .3 T .S 6.5 23 AL.AS a
" 19 i i8.24 i1z .2 o .7 30 8.2 a
T 1S =2 .86 11 .6 6.3 13 o .98 a
a8 19 =2 1=z .2 o .43 6 .2 < AL.05S =2
= 20 a1 2.3 26 .9 T .8 28 .84 L

1O 20 a1 10 .57 1&E .9 L 33 3.4 2
A3 20 L AS .7 4 .6 o .43 20 2 .98 L
A=z 20 a1 249 .23 a8 LN S 25 .3 L
13 20 2 AT .97 as.3 sS.9 b B 1A.45 a
14 231 a “as .T 23 .3 T 36 o.82 2
AS 231 a a-r 3.5 as.9 a6 O.16 a
A1s 231 2 L e SA .3 as.3 15 4 .63 2
= B 22 a 1A .5 24 .7 T.2 23 .98 2
18 22 2 o.6 26 .6 S .9 16 A.59 2
19 23 a hr 29 .7 s .3 19 1.66 2
20 23 2 4 .87 i8.131 S.6 13 3 .69 a
23 23 2 6s .3 i1i8.4 5.5 23 S .54 2
22 23 2 10 .-.T4a 8.3 4.5 13 O.313 a
23 29 a 1S5 .3 4.8 T2 26 .94 a
=4 P i 16 .8 8.7 6.7 21 Q.15 i
25 P 2 22 .5 3.6 6.9 143 28 i
26 25 2 8.7 23 TS iATrTe Q.56 2
2T 26 i 8.9 39 .49 T a2 a2 Q.3 =2
28 =26 i AT .23 12 .8 T -4 3T 1.12 i

Sekil 8. Test set 6rnegi
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Bu tez ¢alismasinda 4 farkli DVM modeli gelistirilmistir. Bu modeller, linear,

radyal, polynomial ve sigmoid fonksiyonlar1 kullanilarak elde edilmistir. Gelistirilen

DVM modellerine ait parametre bilgileri asagidaki Tablo 7°de verilmistir.

Tablo 7. DVM kernel fonksiyonlar1 parametre tablosu

Sigmoid Radial Linear Polynomial
Cost 1 1 1 1
Gamma 0.1428571 0.1428571 0.1428571 0.1428571
Degree - - - 3
Coef.0 0 - - 0

DVM kernel modelleri igin duyarlilik ve o6zgillik degerleri asagida verilen

formiillerle hesaplanmustir (45).

Duyarlilik (Sensitivity) = U,;l;ime 62
Ozgiilliik (Specificity) = L
(TN + FFP) (6.3)
Dogruluk (Accuracy) = (TP +TN)
(TP+TN + FP + FN) (6.4)
Tablo 8. Gelistirilen modellere ait duyarlilik ve 6zgiilliik degerleri
Duyarhhk Ozgiilliik Dogruluk
Linear %87 %79 %82
Radial %80 %84 %83
Sigmoid %87 %75 %79
Polynomial %100 %54 %77
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Gelistirilen 4 farkli kernel modelinin performanslart ROC egrisi kullanilarak

karsilastirilmistir.
OVM Kernel Modellerine ait ROC Egrisi
™~
= —
=
© _|
o
=
S
S
3
]
= ]
o]
o
o]
g - 7 B DVM radial kernel AUC =% 82.4
B DVM linear kernel AUC = % 83.02
E pvm sigmoeid kernel AUC =% 81.2
Bl DVM polynomial kernel AUC =% 77.19
o
o
T T T T T T
1.0 0.8 06 04 02 00
Ozgilltik

Sekil 9. Gelistirilen tan1 modellerinin performanslarinin karsilastirmasi

ROC egrisinin altinda kalan alan AUC (Area Under Curve) olarak
adlandirilmaktadir. AUC degerinin biiyiik olmasi gelistirilen modelin performansinin iyi
oldugu anlamma gelmektedir. Sekil 9.’da goriildigii gibi en yiiksek AUC degeri, linear
kernel fonksiyonu ile elde edilmistir (AUC = %83.02). Ayni1 zamanda en yiiksek
duyarhilik degeri de bu fonksiyona ait oldugundan, akut apandisit hibrit karar destek

sistemi i¢in en ideal model olarak linear kernel model se¢ilmistir.

40



Tablo 9. Linear DVM modeli sonuglar1 ile ger¢ek sonuglarin karsilastiriimasi.
TP (True Positive), TN (True Negative), FP (False Positive),
FN (False Negative)

Modelin Tahmin Sonuglari
Gergek Sonuglar —
Apandisit Apandisit degil
Apandisit 27 (TP) 4 (FN)
Apandisit degil 12 (FP) 45 (TN)

Buna gore, 88 test verisi ilizerinde gelistirilen en iyi DVM modeli i¢in, %87

duyarlilik, %79 6zgiillik ve %82 dogruluk degerleri elde edilmistir.
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7. TARTISMA ve SONUC

Gilinlimiizde ne yazik ki akut apandisit olan hastalarin bazilarinda, cerrahlarin daha
fazla belirtinin olusmasi i¢in beklemelerinden dolayi, peritonit ya da bir¢ok
komplikasyon olusmadan once teshis yapilamamaktadir. Bu hastatalar teshisi
zamaninda yapilan hastalara gore daha yiliksek 6liim oranina sahiptirler. Bu nendenle
akut apandisitin zamaninda ve dogru teshisi i¢in gereksiz ve zaman alan prosediirlerden
kaginmak, uygun onlem ve klinik stratejileri belirlemek adina onem arz etmektedir.
Ancak bu siire¢, anlamli faktorlerin bulunmasi ve bunlar arasindaki iliskinin
tanimlanmasi, hasta ge¢misi ve laboratuvar bilgileri gibi rutin olarak kullanilabilir olan
bircok parametreye bagli olmasi bakimindan zor bir siirectir. Bu amagcla, lojistik
regresyon ve makine dgrenmesi yaklasimlarindan DVM yontemi birlikte kullanilarak

hekimlere yardimci olabilecek bir akut apandisit karar destek sistemi tasarlanmustir.

KTU Farabi Hastanesi Acil Servisine karin agris1 sikdyetiyle gelen, akut apandisit
tanist alan (n=100) deney grubundaki ve almayan (n=120) kontrol grubundaki toplam
220 hasta verisine lojistik regresyonun adimsal se¢im metotlarindan, olabilirlik oran test
istatistigine dayali geriye dogru eleme yontemi (backward LR elimination method)
uygulanmistir. Bunun sonucunda %82 duyarlilik, %78 ozgiillik ve %80 dogruluk
degerleri elde edilmistir. Segilen parametrelerden, yas, cinsiyet, 10kosit, lenfosit, total
protein, CRP ve AST, karar destek sisteminin dizayninda O6zellikli nitelikler olarak
kullanilmigtir. Bu parametrelere ait veri setindeki 220 hastanin 132°si egitim, 88’1 test
seti olmak {izere ikiye ayrildiktan sonra DVM yo6ntemi yardimu ile hibrit bir karar destek
modeli gelistirilmistir. Gelistirilen DVM modeli i¢in 4 farkli kernel fonksiyonu
uygulanmis ve en iyi DVM modelinin linear kernel fonksiyonu oldugu belirlenmistir.
Sonug olarak 88 test verisi lizerinde %87 duyarlilik, %79 6zgiilliikk ve %82 dogruluk
degerleri elde edilerek, ilk etapta lojistik regresyon analizi ile hesaplanan duyarlilik,

ozgiillik ve dogruluk degerlerinin, hibrit modelin olusumu ile yiikseldigi gozlenmistir.

Literatiirde yapilan benzer bir ¢alismada (49) YSA (Yapay Sinir Aglari) yontemi
kullanilarak gelistirilen akut apandisit tan1 sisteminde, sadece akut apandisit siiphesiyle
ameliyat edilmig 50 hasta verisi lizerinde egitim ger¢eklesmis ve egitim tamamlandiktan
sonra, YSA ile sag kasik agris1 bulunan ve sonuglart bilinen 20 hastaya ait (daha 6nce

kullanilmamis) veriler kullanilarak dogrulanmis ve agin optimizasyonu yapilmistir.
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Neticede %96 duyarlilik ve %100 o6zgiillik degerleri elde edilmis ve bu sonuglar
Alvarado skor sonuglart ile karsilagtirilmistir. Yapilan bir baska ¢alismada karin agrisi
ile hastaneye bagvuran 152 ‘si akut apandisit tanist alan ve 174’0 taburcu edilen toplam
326 hastaya ait olan veriler ile, tek degiskenli analiz modeli ve wald ileri lojistik
regresyon testi ile cok degiskenli analiz modeli kurulmus ve her iki model i¢in bagimsiz
degiskenler belirlenmistir. Sonrasinda karar agact yontemiyle bu iki ayr1 modele ait olan
bagimsiz degiskenler yardimiyla karar destek modelleri gelistirilerek karsilastirilmistir.
Buna gore tek degiskenli analize dayali model i¢in %82 duyarlilik ve %78 6zgiilliik, cok
degiskenli analize dayali model i¢in %69 duyarlilik ve %73 0zgiilliik elde edilmistir.
(50). Bir diger ¢alismada, karin agrisi olan, 86’s1 apandisit teshisi alan ve 83’{i almayan
olmak {iizere toplam 169 hastaya ait veriler; siirekli, kategorik ve normalize edilmis
olarak 3 gruba ayrilmis ve bu ii¢ gruba ayri ayri lojistik regresyon ve YSA yontemleri
uygulanarak karsilastirilmiglardir. Lojistik regresyon sonuglarina gore stirekli, kategorik
ve normalize edilmis veriler i¢in sirasiyla duyarlilik degerleri (%69, %72, %50) ve
ozgillik degerleri (%77, %67, %93) olarak elde edilmistir. YSA sonuglarina gore
stirekli, kategorik ve normalize edilmis veriler icin sirastyla duyarhilik degerleri (%59,

%63, %77) ve 6zgiilliik degerleri (%89, %82, %73) olarak elde edilmistir (51).

Literatiirdeki benzer c¢alismalar ile karsilastirildiginda, bu g¢alismada kullanilan
parametreler daha farklidir. Ornegin fizik muayene bulgularindan rebound ve karmn
agrisinin sag alt kadranda bulunmasi, apandisit teshisinde ayirt edici oldugu diisiiniilen
bulgulardan oldugundan diger ¢alismalarda bunlara yer verilirken, bu ¢alismada yer
verilmemistir. Bunun nedeni epikriz raporlarinda fizik muayene bulgularina ait saglikli
bilgilerin mevcut olmamasidir. Epikriz raporlarinda fizik muayene bulgularindan sag alt
kadran agrisinin ve rebound’un apandisit tanis1 alan hastalarin hemen hepsinde pozitif,
almanyan hastalarin ise tamaminda negatif olmasi makine Ogrenmesi yOntemini
yaniltacagindan, bu veriler ¢alismaya dahil edilmemistir. Ayn1 zamanda akut apandisiti
olan hastalarin sag alt kadran agrisinin, rebound ve hassasiyetinin pozitif olmasina
ragmen apandisit teshisinde yanilmalar olabilmektedir. Yapilan diger ¢alismalar da goz
onlinde bulunduruldugunda, fizik muayene ile elde edilen bahsettigimiz bu kategorik
veriler, makine 6grenmesi yontemine dahil edildiginde duyarliligi ve 6zgiilliigli anlaml
bir sekilde yiikselttigini sOyleyebiliriz. Tiim bunlar degerlendirildiginde yapilan

calismalar arasinda bu c¢alisma, kullanilan nitelikler ve fiziki muayene bulgularini

43



icermeyen parametrelerle elde edilen %87 duyarlilik, %79 6zgilliik ve %82 dogruluk
degerleri ile 6zgiin sayilabilecek olup, 6n plana ¢ikmaktadir.

Gelistirilen akut apandisit hibrit karar destek sistemi ile tibbi agidan problem teskil
eden, akut apandisit siiphesi tagiyan hastalar1 akut karmn agrisi olanlardan ayirt etme
durumunu ¢oziimlemede klinisyenlerin agir is yiikiinlii azaltabilmek hedeflenmistir.
Akut apandisit konusunda iyi bilinen risk faktorleri haricinde biyokimya kan
parametreleri genis tutularak bunlarin arasindan farkli bir kan parametresinin etkili
bulunup bulunamayacagi arastirilmistir. Buna gore, lojistik regresyon analizi
sonuclarina bakildiginda, akut apandisit teshisinde anlamli bulunan rutin kan degerleri
disinda AST ve lenfosit degerlerinin de etkili olabilecegi gozlenmistir. Bu parametlere
ek olarak elde edilen diger anlamli parametreler, DVM modelini olusturmak igin

kullanilmis ve neticede hibrit bir karar destek sistemi tasarlanmustir.

Boylece bu model, hastalarin akut apandisit olup olmadigmna karar verme
stirecinde hekimlere yardimci olabilecek ve erken tanida en yiiksek dogruluk oranini
yakalamak icin fayda saglayabilecektir. Ayrica siipheli hastalara yapilan BT ¢ekim

sayilar1 azaltilabilecektir.

Bu ve buna benzer tan1 modelleri ilerleyen yillarda cihazlara modifiye edilmesiyle,
akut apandisit veya diger bazi hastaliklar i¢in bilgisayar destekli yardimer tani sistemleri
gelistirilebilecektir. Bu c¢aligmanin, ileride yapilacak olan bagka benzer galismalara fikir

saglamasi ve insanliga faydali olmasi en biiyiik dilegimizdir.
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