BASKENT UNIVERSITESI
FEN BiLIMLERI ENSTITUSU
BILGISAYAR MUHENDISLiGi ANABILiM DALI
BILGIiSAYAR MUHENDISLIiGi
TEZLI YUKSEK LiSANS PROGRAMI

GIYILEBILIR SENSORLERLE NESNEL AGRI DEGERLENDIiRME

YUKSEK LiSANS TEZIi

HAZIRLAYAN

BURAK ERDOGAN

ANKARA - 2020






BASKENT UNIVERSITESI
FEN BiLIMLERI ENSTITUSU
BILGISAYAR MUHENDISLiGi ANABILiM DALI
BILGISAYAR MUHENDISLiIGI TEZLi YUKSEK LiSANS
PROGRAMI

GIYILEBILIR SENSORLERLE NESNEL AGRI DEGERLENDIRME

YUKSEK LiSANS TEZi

HAZIRLAYAN

BURAK ERDOGAN

TEZ DANISMANI

PROF. DR. HASAN OGUL

ANKARA - 2020



BASKENT UNIVERSITESI
FEN BILIMLER ENSTITUSU
YUKSEK LIiSANS TEZ CALISMASI ORIJINALLIK RAPORU

Tarih: 01 /06 / 2020
Ogrencinin Adi, Soyadi : Burak ERDOGAN
Ogrencinin Numaras1 : 21620202
Anabilim Dal1 : Bilgisayar Miihendisligi A.B.D.
Programu : Bilgisayar Miihendisligi Tezli Y.L.
Danigsmanin Unvani/Adi, Soyads : Prof. Dr. Hasan OGUL
Tez Baghigi : Giyilebilir Sensorlerle Nesnel Agr1 Degerlendirme

Yukarida bagligi belirtilen Yiiksek Lisans tez ¢alismamin; Giris, Ana Boliimler ve Sonug
Boliimiinden olusan, toplam 49 sayfalik kismina iliskin, 01 / 06 / 2020 tarihinde tez
danismanim tarafindan Turnitin adli intihal tespit programindan asagida belirtilen
filtrelemeler uygulanarak alinmis olan orijinallik raporuna gore, tezimin benzerlik orani

%8’dir. Uygulanan filtrelemeler:

1. Kaynakga harig

2. Alintilar harig

3. Bes (5) kelimeden daha az 6rtiisme i¢eren metin kisimlar1 harig

“Baskent Universitesi Enstitiileri Tez Calismast Orijinallik Raporu Alinmasi ve
Kullanilmas1 Usul ve Esaslarini” inceledim ve bu uygulama esaslarinda belirtilen azami
benzerlik oranlarina tez calismamin herhangi bir intihal icermedigini; aksinin tespit
edilecegi muhtemel durumda dogabilecek her tiirlii hukuki sorumlulugu kabul ettigimi ve

yukarida  vermis  oldugum  bilgilerin  dogru  oldugunu beyan  ederim.

ONAY

Tarih: .../ ... /2020
Prof. Dr. Hasan OGUL



TESEKKUR

Yazar, bu ¢alismanin gergeklesmesinde katkilarindan dolayi, asagida adi gegen
kisilere ictenlikle tesekkiir eder.

Saym Prof. Dr. Hasan OGUL’a (tez damismani), ¢alismanin her adiminda yardimei
oldugu ve yol gosterdigi igin...

Hasan ERDOGAN ve Sule ERDOGAN’a destekleri igin...

Rabia Meycan YEGIN’e yazim siirecindeki katkilar1 igin. ..



OZET

Burak ERDOGAN

GIYILEBILiR SENSORLERLE NESNEL AGRI DEGERLENDIRME
Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah

2020

Agr1, doku hasartyla baglantili hos olmayan bir his ve duygusal bir deneyimdir. Amaci
viicudun reaksiyona girmesine izin vermek ve daha fazla doku hasarini Onlemektir.
Yorumlamak i¢in sinir lifleri aracilifiyla beyne bir sinyal gonderildiginde agr1 hissedilir.
Agr1 deneyimi herkes i¢in farklidir ve agriy1 hissetmenin ve tanimlamanin farkli yollari
vardir. Bu agriy1 tanimlamay1 ve tedavi etmeyi zorlagtirabilir. Bu c¢alismada, yasamsal
belirtiler kullanilarak agrinin objektif degerlendirilmesi i¢in hesaplamali bir ¢6ziim
sunulmaktadir. Agr1 olusana kadar goriilen hayati belirtiler kullanilmistir ve agrinin varlig
tahmin edilmeye calisilmistir. Bu ¢alisma kapsaminda MIMIC-III veri taban1 kullanilarak
agn ile iliskili 129,267 veri elde edilmistir. Bu verilerin 76,310 tanesi agr1 var olarak
isaretlidir. Bu veri kiimesi kullanilarak agr1 var veya yok tahmini yapilmistir. Alinan en
yliksek AUROC skoru 0.711°dir ve Random Forest algoritmasi kullanilarak elde edilmistir.
Bu calisma, makine 6grenmesi yontemlerinin kullanilmasinin, hastane ortaminda agrinin

bilgisayar destegiyle izlenmesini bir dereceye kadar tesvik edebilecegini gostermektedir.

ANAHTAR KELIMELER: Agr, Prognoz, Zaman Serisi Siniflandirmasi, Yasamsal
Belirtiler.



ABSTRACT

Burak ERDOGAN

OBJECTIVE PAIN ASSESSMENT USING WEARABLE SENSORS
Baskent University Institue of Science and Engineering

Department of Computer Engineering

2020

Pain is an unpleasant sensation and emotional experience linked to tissue damage. It’s
purpose is to allow the body to react and prevent further tissue damage. We feel pain when
a signal is sent through nerve fibers to the brain for interpretation. The experience of pain is
different for everyone, and there are different ways of feeling and describing pain. This can
make it difficult to define and treat. In this study, a computational solution for objective
assessment of pain using vital signs was offered. This thesis evaluates the performances of
computational methods that take the sequence of vital signs acquired until pain onset as input
and report the predicted existence of pain. In this study, 129,267 number of data related to
pain were obtained by using MIMIC-11I database. 76,310 of the data are marked as pain.
Existance of pain estimation was made using this dataset. The highest AUROC score
obtained was 0.711 using the Random Forest algorithm. This thesis argue that the use of
computational intelligence methods can promote computer-aided monitoring of pain in

hospitalized environment to a certain degree.

KEYWORDS: Pain, Prognosis, Time-Series Classification, Vital Signs.



ICINDEKILER

Sayfa

TESEKKUR .......coooiiiiiieieieeeeeeeeeee ettt ettt s st ettt i
OZET ... oo e 1l
AB ST RA CT ittt e ettt e e et e et e e bt e e arbe e e e anees ii
| (08 000) 01 S 1 55 ) 2 TR iv
TABLOLAR LISTEST ......cooiiiiiiiiiics st Vi
SEKILLER LISTEST .......coooiiiiiiii ettt en s ix
SIMGELER VE KISALTMALAR LISTESI .......ccoooiiiiiiiiiens X
1. GIRIS. " ... . . A A & A A . 1
1.1 AL BIIGIST . 1
1.2. Onceki CAISMALAT ............c.ooveviieeiieeeeeee e e ettt e n st et 3
1.3. Motivasyon ve Tezin KatKiSI...............cccccooiiiiiiiiiiiii e 9
2. VERI KUMELERI.........cocoiiiiiiiiiiiiititie e 11
2.1 ACIK Veri KUMESi. ... e 11
2.2. MIMIC Veri Tabanima Erisim I¢in Alinan EGitim ...................cccoooevvieieviinennnn, 11
2.3. Tablolar ve OzellKIEri..............coocuiiriiiiiiie e 12
2.4. Verilerin SOrgulanmast ...............ccoovriiiiiiiiiiiiiiie e 16
2.5. OzniteliKlerin SeCilmeSi................coovvieviieiieeeeeeeeeeee e, 18
3. YONTEMLER ..ottt 21
3.1. Kullanilan Teknolojiler ................ccoooiiiiiiiiii e 24
3.2. Makine Ogrenmesi Modelleri...................ccccccoveieviveririisreieeeeeeeceeesen e, 26
3.2.1. Random forest algOritmasl.................ccoooiiiiiiiiiiii e 26
3.2.2. Logit boost alOritmasl...............coccouiiiiiiiiiii i 26
3.2.3. Cok katmanli Perceptron ..............ccceeeiiiiiiiiiiiiiieeiir e 27

3.3. Puanlandirma ... 29
BL3.L1L AUOC s 29
3.3.2. Capraz dogrulama................ccoeiiiiiiiiiiiiiii e 30

4. MAKINE OGRENIMIi VE ELDE EDILEN SONUCLAR.........cccccoooovvviiiiieeane. 31
4.1. Random Forest Algoritmasi ve Sonuglar..................cccccoiiiii 31
4.2. Logit Boost Algoritmasi ve Sonuclar ................cccccooiiiiiiii 33



4.3. Adaboost Algoritmasi ve Sonuclar..................cccooiiiiii

4.4. Cok Katmanh Perceptron Algoritmasi ve Sonuglar....................ccooeeeiiiinnennn

5. SONUC VE ONERILER

KAYNAKLAR .....ccooiiiiee



TABLOLAR LiSTESI

Sayfa
Tablo 1.1. Agrinin degerlendirilmesinde kullanilan beyin goriintiileme araglari.................. 6
Tablo 1.2. Agrinin degerlendirilmesinde kullanilan farkli araglarin karsilagtirilmasi........... 8
Tablo 2.1. Kurstan alinan Puanlar.............ccocueeieioneeiiieiiiese e 12
Tablo 2.2. Charevent tablosunun OZelliKIETT ........covvveeiiireiiiecie e 14
Tablo 2.3. Patient tablosunun OZeIlIKIETT.........ccvveeiiieeiiiee e 15
Tablo 2.4. Agri dereceleri ve karsilik gelen degerler...........ooovviviiiiiiiiiiiiicee 18
Tablo 2.5. Nabiz say1S1 i¢in GrNEK VeI .......ciuiiiiiiiiiiiieiiiesie e 18
Tablo 2.6. Akut aZrinin etKIleTT ........veiiiiiiie i 19
Tablo 2.7. Adrenalin ve noradrenalinin fizyolojik etkileri............ccccooiiiiiiii, 19
Tablo 3.1. Ornek GIKArIIMIS VeI ........ocveiveeeeeeieeeeieeeieeeteeeteeesteeete et esete e te e ee e eee e 22
Tablo 3.2. Ornek dOZIUAAN VETi.......covcveeiveeeiieeiieeeeieesteeesteessesste st sste s sae s te s reseese e 22

Tablo 4.1. “Glascow Koma Olgegi” ve “Random Forest Algoritmas1” kullanilarak 3,6 ve 8
saat 161N OlcUlen deGerler..........ooiiviiiiiiiiiii 31
Tablo 4.2. “Kalp Atis Hiz1” ve “Random Forest Algoritmasi” kullanilarak 3,6 ve 8 saat igin
OICTUIEN AEZETICT ..vvieeeiiiiiieiiee e 31
Tablo 4.3. “Oksijen Satiirasyonu” ve “Random Forest Algoritmasi1” kullanilarak 3,6 ve 8
saat 161N OlCUlen deGerler.........oovviiviiiiiiii i 32
Tablo 4.4. “Sol G6z Bebegi” ve “Random Forest Algoritmasi” kullanilarak 3,6 ve 8 saat igin
OICUIEN AEZETICT ..vviieeiiiiiieiee e 32
Tablo 4.5. “Sag G6z Bebegi” ve “Random Forest Algoritmasi” kullanilarak 3,6 ve 8 saat
161N OlGUIEN dEGETICT.......eeiiiiiiiiie e 32
Tablo 4.6. “Solunum” ve “Random Forest Algoritmasi” kullanilarak 3,6 ve 8 saat igin
OlGTLEN dEZETLOr ....evvieiiiiie e 33
Tablo 4.7. “Glascow Koma Olgegi” ve “Logit Boost Algoritmasi” kullanilarak 3,6 ve 8 saat
1C1N OlGUIEN dEGETICT.......eeeiiiiiiii e 33
Tablo 4.8. “Kalp Atis Hiz1” ve “Logit Boost Algoritmasi” kullanilarak 3,6 ve 8 saat igin
OlGTLEN dEZETLETr .....evieiiiiie e 34
Tablo 4.9. “Oksijen Satiirasyonu” ve “Logit Boost Algoritmasi” kullanilarak 3,6 ve 8§ saat

1CIN OlGUIEN dEGETICT.......eeiiiiiiiie e 34

Vi



Tablo 4.10. “Sol G6z Bebegi” ve “Logit Boost Algoritmasi” kullanilarak 3,6 ve 8 saat i¢in
OlGUIen dEGETIr ....c.vvveiiiic i 34
Tablo 4.11. “Sag Goz Bebegi” ve “Logit Boost Algoritmasi” kullanilarak 3,6 ve 8 saat i¢in
OLGUIEN EZETICT ... 35
Tablo 4.12. “Solunum” ve “Logit Boost Algoritmasi” kullanilarak 3,6 ve 8 saat igin 6l¢iilen
AEGETLT ..t 35
Tablo 4.13. “Glascow Koma Olgegi” ve “Adaboost Algoritmas1” kullanilarak 3,6 ve 8 saat
161N Olgllen deZerler .........uuvvviiiiiiiii 35
Tablo 4.14. “Kalp Atis Hiz1” ve “Adaboost Algoritmasi” kullanilarak 3,6 ve 8 saat igin
OlGUlen deZErler......cociiiiiiiie i 36
Tablo 4.15. “Oksijen Satiirasyonu” ve “Adaboost Algoritmasi” kullanilarak 3,6 ve 8 saat
161N OlgTlen deZerler ........uuvviviiiiiiii e 36
Tablo 4.16. “Sol G6z Bebegi” ve “Adaboost Algoritmasi” kullanilarak 3,6 ve 8 saat igin
OlGTlen deZErler.......ccciiiiiiieie e 36
Tablo 4.17. “Sag Goz Bebegi” ve “Adaboost Algoritmasi” kullanilarak 3,6 ve 8 saat igin
OlCTUIEN AEZETICT ..evviiieiiiiiiiiee e 37
Tablo 4.18. “Solunum” ve “Adaboost Algoritmas1” kullanilarak 3,6 ve 8 saat i¢in Ol¢iilen
Caiar A R UPURRRTRTTTR.  WPTTTIOR. SOOI 37
Tablo 4.19. “Glascow Koma Olgegi” ve “Cok Katmanli Perceptron Algoritmas1”
kullanilarak 3,6 ve 8 saat i¢in Olgiilen degerler..........cccvvvviveeiiiiiiiiiiiiiiinenns 37
Tablo 4.20. “Kalp Atis Hiz1” ve “Cok Katmanli Perceptron Algoritmasi1” kullanilarak 3,6 ve
8 saat i¢in Olgiilen degerler .........oovviiiiiiiiiiii 38
Tablo 4.21. “Oksijen Satiirasyonu” ve “Cok Katmanli Perceptron Algoritmasi” kullanilarak
3,6 ve 8 saat igin Olgiilen degerler........ooovviiiiiiiiiiiii 38
Tablo 4.22. “Sol G6z Bebegi” ve “Cok Katmanli Perceptron Algoritmasi” kullanilarak 3,6
ve 8 saat icin Olglilen degerler...........covvviiiiiiiiiiii 39
Tablo 4.23. “Sag Goz Bebegi” ve “Cok Katmanli Perceptron Algoritmasi” kullanilarak 3,6
ve 8 saat i¢in Olglilen degerler...........covvviiiiiiiiiiii 39

Tablo 4.24. “Solunum” ve “Cok Katmanli Perceptron Algoritmas1” kullanilarak 3,6 ve 8 saat

161N OlGUIEN dEGEIIET ... 39
Tablo 4.25. Tiim 6znitelikler kullanilarak 3 saat igin agri var veya yok tahmini............... 46
Tablo 4.26. Tiim Gznitelikler kullanilarak 6 saat i¢in agr1 var veya yok tahmini............... 46
Tablo 4.27. Tiim 6znitelikler kullanilarak 8 saat i¢in agr1 var veya yok tahmini............... 47

vii



Tablo 4.28.

Tablo 4.29.

Tablo 4.30.

Tiim 6znitelikler kullanilarak 8 saat i¢cin Random Forest algoritmasinin farkl
parametrelerle ile kullanilarak yapilan agr1 derecelerine gore tahminler....... 47
Random Forest ile farkli kombinasyonlarla 6zniteliklerin dogrudan veri
format1 kullanilarak sSONUGIATT ........cuvvviiiiiiiiiiiii e 47
Random Forest ile farkli kombinasyonlarla 6zniteliklerin ¢ikarilmig veri

format1 kullanilarak sSONUGIATT ........ccuvvviiiiiiiiiiii e 47

viii



Sekil 2.1.
Sekil 3.1.
Sekil 3.2.
Sekil 3.3.
Sekil 4.1.
Sekil 4.2.
Sekil 4.3.
Sekil 4.4.
Sekil 4.5.
Sekil 4.6.
Sekil 4.7.
Sekil 4.8.
Sekil 4.9.
Sekil 4.10.
Sekil 4.11.
Sekil 4.12.

SEKILLER LIiSTESI

Sayfa
MaterialiZe€d VIEW YaAPIST.....vvveiirieiiiee it esiiee ettt 17
Java uygulamasinin 6rnek ekran gorintlisti..........cccoooevvveiiiiiiieinic e 21
Genel AKIS SEIMAST .....uvviiiiiiiieiiiiiiie e 22
Random forest algoritmasina genel bakis...........cccccovoiiiiiiiie 27
Dogrudan “Glascow Koma Olgegi” i¢in AUROC sonuglart...........c.ccevene..n. 40
Cikarilmis “Glascow Koma Olgegi” i¢in AUROC sonuglari............c..cvnen.... 40
Dogrudan “Kalp Atis Hiz1” i¢in AUROC sonuglart .........ccccevvvvieeeiiiiiiiiinnnnnn. 41
Cikarilmis “Kalp Atis Hiz1” i¢cin AUROC sonuglart..........cccevevveeeenniiiiiiinnnnnn. 41
Dogrudan “Oksijen Satiirasyonu” igcin AUROC sonuglart............c.ooevvvvvennenn. 42
Cikarilmis “Oksijen Satlirasyonu” i¢in AUROC sonuglart .............ooeevvvvvnnnenn. 42
Dogrudan “Sol G6z Bebegi” icin AUROC sonuglart ........cccvvevveeeeiiiiiiinnnnnnn. 43
Cikarilmis “Sol G6z Bebegi” icin AUROC sonuglart.........ccccccveeeeniiiiiiinnnnnnn. 43
Dogrudan “Sag G6z Bebegi” icin AUROC sonuglart.........cccevvveeeeiiiiiiiinnnnnn. 44
Cikarilmis “Sag Gz Bebegi” icin AUROC sonuglart ........cccevvveeeeniiiiiiiinnnnnn. 44
Dogrudan “Solunum” igin AUROC SONUGIar ..........ccooviiiiiiviiiiiiiiniiiiiiiiennenn. 45
Cikarilmis “Solunum” i¢in AUROC sonuglart..............eevvuviivmiiinmiinininninn. 45



ACTH
ANI
AUROC
BIS
BOLD
CKP
CVI
DSOS
EEG
EKG
fMRI
GAS
GKO
IQR
MRI
NFSC
NSRI
OMS
PET
PRD
ROC
SPI
YBU
YSA

SIMGELER VE KISALTMALAR LIiSTESI

Adrenokortikotropin

Analgesic Nociception Index

Area Under Receiver Operating Characteristic
Bispectral Index

Blood Oxygen Level. Dependent

Cok Katmanli Perceptron

Composite Variablity Index

Dogru Siniflandiriimis Ornek Sayist
Elektroensefalografi

Elektrokardiyogram

Functional Magnetic Resonance Imaging
Gorsel Analog Skala

Glasgow Koma Olgegi

Interquartile Range

Magnetic Resonance Imaging

Number of Fluctuations Of Skin Conductance
Noxious Stimulation Response Index
Ortalama Mutlak Sapma

Pozitron Emisyon Tomografisi

Pupillary Reflex Dilatation

Receiver Operating Characteristic
Surgical Plethysmographic

Yogun Bakim Unitesi

Yapay Sinir Aglar



1. GIRIS

Agr1 yasamanin evrimsel islevidir ve amaci organizmayi zararli bir uyaranin
potansiyel doku hasarina kars1 korumaktir ancak agrinin kendisi potansiyel olarak zararlidir.
Kisa vadede agri hasta i¢in sikintili bir donem olabilir; fizyolojik parametreleri degisebilir
ve uygun tedavi olmazsa kronik agr1 gibi uzun vadeli sonuglara yol acabilir. Degerlendirme,

etkili agr1 yonetiminin temelidir.

1.1. Alan Bilgisi

Agn “gercek ya da potansiyel doku hasari ile iligkili ya da bu hasar agisindan tarif
edilen hos olmayan bir duyusal ve duygusal deneyimdir” [1]. Nosiseptif yollar ile bireyin
psikolojik ve biligsel durumu arasinda, zararli uyaranlari yorumlayan ve bunu kisinin
kendisiyle ve ¢evresi ile iligskilendiren karmasik bir etkilesimi i¢erir. Tanim1 geregi, bu 6znel
deneyim en iyi kendi kendini raporlama Olgekleriyle degerlendirilir [2]. Biligsel veya
norolojik bozuklugu olan bireylerde oldugu gibi 6z degerlendirme araglarinin
kullanilamadig1r durumlar da alternatif yontemler gereklidir. Calismalar, herhangi bir
zamanda, hastaneye basvuran hastalarin %25 ve %40 orta ile siddetli agri ¢ektigini
defalarca gostermistir.

Klinik tedavi uzmanlar1 ve bilim adamlari, daha objektif agr1 6nlemleri gelistirme
ihtiyacimi belirlemislerdir. Agrinin, strese otonomik yaniti siddetlendirdigi; nosiseptif ve
otonomik yollar arasinda noroanatomik bir Ortlisme gosteren kanitlarla desteklenen bir
mantikla, agriya yanit olarak dolasimdaki stres hormonlarindaki artis ve postoperatif
analjezinin otonomik tepkiler iizerindeki etkisini arastiran ¢alismalar ile diisiiniilmektedir.
Agrinin otonom sinir sisteminde degisikliklere neden oldugu varsayimindan yararlanan bir
dizi potansiyel olarak objektif degerlendirme araci gelistirilmistir. Bunlar, tiiretilmis
kardiyovaskiiler ve solunum parametrelerini (kalp atig hiz1 degigkenligi, kan basinci ve kalp
atis hiz1 yanitlari, nabiz dalga genligi ve nabiz atim aralig1), cilt terlemesini ve gézbebegi
degisikliklerini gozlemleyen yontemleri igerir [112]. Saglik mensuplar1 genellikle agr
siddetini degerlendirmede gilivenilmezdir [3]. Bu nedenle ideal objektif degerlendirme araci,
gozlemci hatasini gidermeli, iletisim kuramayanlar i¢in daha giivenilir olmalidir.

Gilinimiizde, doktorlar gorsel analog skala gibi 6znel agr1 6l¢eklerine giivenmektedir.

GAS, hastalarin agr1 seviyelerini 0-10 arasinda bir Olgekte vermelerini gerektirir.
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Davranissal belirtecler, sdzel geribildirime ihtiyag duymadan hastanin agrisin1 6lger. Oznel
Ol¢lim, hastanin agr1 durumunun yanls degerlendirilmesine yol acar ve bu da belirsizlige
bagli uygunsuz tedavi segeneklerine yol agmaktadir. Sonug olarak hastalar yanlis tedavi
yontemi ile tedavi edilir. [4].

Glinlimiizde algoritmalar, dogasi geregi sadece dolayli agr1 veya nosisepsiyon
Olgtimleri olan degiskenler kullanmaktadir ve bu nedenle spesifik degildir. Bu yiizden
mevcut algoritmalar ilag veya hastalik siirecleri gibi diger faktorlerin etkisine karsi
savunmasizdir. Arastirma altinda gozlemlenen degisikliklerden hangisinin gergekten
agridan ve hangisinin patolojik, farmakolojik veya fizyolojik olaylardan kaynaklandigini
belirlemek genellikle zordur. Ek olarak; bir¢ok analjezik, ameliyat i¢i ve kritik bakim
ortamlarindaki sorunlar1 karmasiklastiran sakinlestiricilerdir. Bazi yontemler, teknik
sorunlar yiiziinden kullanigsizdir. Ornegin, MR cihazinin biiyiik olmasi, giinliik agri
degerlendirmesinde kullanilmasini 6nlemektedir.

Nosiseptif ve otonom sinir sistemlerinin anatomik, fizyolojik ve fonksiyonel
baglantilar1 baz1 6zel hususlar1 beraberinde getirir. Bu diisiince, énemli sayida alternatif
degerlendirme aracinin dogrudan otonom islevle iliskili degiskenler kullandig1 bulgulara
dayanmaktadir. Bunlar agrili bir uyaranin, nosisepsiyonun fizyolojik belirtecleri olarak
Olciilebilen ve entegre edilebilen belirli otonomik tepkileri ortaya ¢ikaracagi onciiliinde
calisir. Uzun siiredir devam eden bu yaygin inang biiyiik 6l¢iide 30-40 yil 6nce intra ve
postoperatif ortamlarda tiretilen kanitlara dayanmaktadir. Bu iligki tartismalidir, ¢linkii doku
hasar1 olmadan agriy1 takiben otonomik stimiilasyona bakan yaymlanmis ¢cok az veri vardir.
Iki sistemin fonksiyonel baglantisinin arkasindaki diisince mantikli olsada, otonomik
aktivasyondaki degisikliklerin agridan ziyade doku hasarinin sonucu oldugu da onerilebilir.
Bununla birlikte, bugiine kadar elde edilen kanitlar nosisepsiyona otonomik yanitlarin
dogada ikili sistemde oldugunu gdstermektedir. Bununla birlikte, uyaran yogunlugu ile
iligkili olmayan bir arag, klinik uygulamada sinirli degerdedir. Burada farkli parametrelerin
kombinasyonlar1 yardimci olabilir, ancak bu sorunu ¢ézmek i¢in daha fazla arastirmaya
ihtiya¢ vardir. Cogu yeni yontemde umut verici bazi sonuglar olmasina ragmen, klinik
bakimi iyilestirebileceklerini gosteren sinirli veri bulunmaktadir. Bazilart nesnel olarak
agrinin varligini gosterebilsede, bu araglar1 gelistirmenin ana hedefi olmamalidir. Eger klinik
tedavi uzmanlari agriy1 zor ortamlarda yonetme yetenegini gelistirecek olursa, sadece siyah
veya beyaz degil, ayn1 zamanda ¢esitli gri tonlarinda agriy1 gosteren yontemlerine ihtiyag

olacaktir [13].



Agriin degerlendirilmesi, travma veya hastalik belirtisi olarak akut agr1 ile ugrasirken
basit bir gorev olabilir. Agrinin yeri ve yogunlugunun degerlendirilmesi klinik uygulamada
siklikla yeterlidir. Ancak akut agrinin klinik denemeleri planlanirken, akut agrinin diger
Oonemli yonlerinin, istirahatte agr1 yogunluguna ek olarak tanimlanmasi ve 6l¢iilmesi gerekir.
Aksi takdirde, anlamsiz veriler ve yanlis sonuglar ortaya ¢ikabilir. Uzun siireli agrinin ve
tedavinin etkilerinin degerlendirilmesi, hem iyi huylu nedenlerden dolayi aci ¢eken
hastalarda hem de kanser agrisi olan hastalarda daha zordur. Agr 6znel, kisisel ve 6zel bir
deneyim oldugundan; iyi iletisim kurulamayan hastalarda agriy1 degerlendirmek, en

onemlisi de biligsel bozukluga sahip hastalarda olduk¢a zordur.

1.2. Onceki Calismalar

Agrn teshisi i¢in mevcut arastirmalar, her biri kendi avantajlar1 ve dezavantajlar1 olan
bes ana stratejiye odaklanmistir. Bunlar, otonom sinir sistemindeki degisiklikleri izlemek,
biyopotansiyeller, nérogoriintiileme, biyolojik markorler ve kompozit algoritmalardir. Her
strateji umut vadetmesine ragmen, su anda klinik kullanim i¢in 6nerilebilecek dogrulanmis
nesnel nosisepsiyon veya agri belirtecleri yoktur.

Agri deneyimi “gercek veya potansiyel doku hasari ile iligkili hos olmayan bir duyusal
ve duygusal deneyim” olarak tanimlandig1 sekliyle karmasiktir [6]. Agri bu nedenle hem
periferik sinirler yoluyla zararli girdiler hem de farkli modaliteleri birlestiren merkezi
modiilasyon ile ilgilidir. Mevcut "altin standart "olarak kabul edilen agr1 degerlendirme
araglari, bireyin hem dis bilgileri islemesini hem de bu kisisel deneyimi iletmesini gerektiren
kendi raporlamasina dayanmaktadir. Objektif agr1 degerlendirmesi, gézlemciden bagimsiz
olmali, hastanin iletisim yetenegine glivenmemeli ve hastalik 6zelliklerinden
etkilenmemelidir.

Sempatik ve parasempatik sinir sistemi arasindaki etkilesimler, nabiz degiskenliginin
[7] hesaplanabilir sekilde Ol¢iilebilir 6l¢timleri kullanilarak tespit edilebilir. Ardisik kalp
atislar1 arasindaki araliklarin zaman ve frekans analizi degisiklikleri, otonomik reaktiviteyi
zararl stimiilasyona yansitir [8, 9]. Bu kolay, invaziv ve ger¢ek zamanli degisken, standart
EKG izlemesini kullanir ve hem uyanik hem de yatigtirilmis hastalarda kullanilabilir [10,
11]. Bununla birlikte, kalp hiz1 degiskenligi, [12, 13], cinsiyet [14] gibi sayisiz fizyolojik ve
psikolojik durumdan etkilenebilir. Bunlara 6rnek olarak komorbiditeler [15-18], anestezi
derinligi [19], cerrahi stimiilasyon, [20] ilaglar [21] ve duygular [22] verilebilir. Kalp hiz1

degiskenligi ve agri siddeti arasindaki korelasyon ile [23, 24] hem klinik dncesi ¢aligmalar



hem de son klinik caligmalar gelecekte objektif bir agri degerlendirme aracinin
gelistirilebilecegini diistindiirmektedir [25, 26, 27].

Olasi karistirict faktorleri diizeltmek i¢in, agr1 ortaminda kalp atis hiz1 degiskenligini
degerlendirmek ve bunun igin bir dizi gergek zamanli algoritma gelistirilmistir. Bunlar
gercek zamanli foruier algoritmasi, analjezi nosisepsiyon indeksi ve kardiyovaskiiler
koherans algoritmasidir. Ger¢ek zamanli Fourier yiiksek / diisiik frekans oranlari,
nosisepsiyona 6zgii olmasada, bunlar kalp hiz1 degiskenligi [25] analizi i¢in yaygin olarak
kabul edilen yontemlerdir. Analjezi nosiseption indeksi, elektrokardiyografi ve solunum
hizim1 yiiksek frekanshi kalp atis hizi degiskenligi ile bir frekans alani analizinde [28]
birlestirir. Kardiyovaskiiler koherens algoritmasi, kalp hizi ve solunum siniis aritmi
modelleri [29] arasindaki baglantiy1 analiz eder.

Deneysel olarak, analjezi nosisepsiyon indeksi hem sayisal derecelendirme hem de
gorsel analog skorlari [27, 30, 31] ile ters dogrusal bir iligski gostermektedir. Bununla birlikte
postoperatif agri saptamasindaki dogrulugu kesin degildir [32]. Yine de bu bulgular
postoperatif donemde anestezi ve rezidiiel etkilerden etkilenebilir. Bu yontemin kolay pratik
uygulamalar sunmasina ragmen, karmasik hesaplama algoritmalarinin klinik bir ortamda
nosisepsyon veya agriya yetecek kadar spesifik olup olmadig1 belirsizligini korumaktadir.

Terleme, otonom sinir sisteminin zararli uyaranlarla aktivasyonunun bir sonucu olarak
ortaya ¢ikar. Bu hem cildin elektrik direncini azaltir hem de iletkenligini artirir. Uyarim ile
degisen cilt iletkenligi genlik ve frekans dalgalanmalar1 daha sonra potansiyel olarak agriyi
degerlendirmek i¢in kullanilabilir [33]. Ol¢iim, kendinden yapiskanli elektrotlarin avucuna
veya ayagin tabanina baglanmasini igerir. Daha sonra birkag saniye i¢inde yanit veren ve bu
dalgalanma sikligin1 6l¢iilen bir birime [33, 34, 35] doniistiiren filtrelenmis ve islenmis bir
iletkenlik sinyali tiretilir. Terin sinyalin adrenerjik ajanlardan, hemodinamik degiskenlikten
ve solunum hizindan bagimsiz oldugu diisiiniilmektedir. Ter bezleri muskarinik reseptorler
[33] tarafindan kontrol edilir. Bununla birlikte, bunlar agriya 6zgii [36, 37] degildir ve cilt
kalitesi, nem seviyeleri ve ¢evre sicakligindan etkilenebilir. Ciktilar da son derece bireyseldir
[38] ve bu nedenle yorumlama, izole edilmis degerlere veya bireyler arasindaki
karsilastirmalara degil; her hastanin kendi degiskenligine odaklanmalidir. Bu arag, her yas
icin uygun olmasina ragmen, su anda sadece ham bir agr1 dedektoriinii temsil etmektedir.

Gozbebegi genislemesi uyanik hastalarda sempatik olarak aracilik eder ve agrinin bir
sonucu olarak sempatik stimiilasyonu degerlendirmek i¢in kullanilabilir. Bu gerekce, bir
kiz1l6tesi video - pupillometrenin gelistirilmesine yol agmistir. Tasimabilir, kullanim1 kolay

ve invaziv olmayan bir cihaz olarak tanimlanir. Zararli uyaranlara [39-42] yanit olarak
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degistigi gosterilen hem gozbebegi capini hem de 1518a bagli pupiller dilatasyon refleksini
olcer. Ancak, gdzbebekleri analjezik, antiemetik, antikolinerjik ve vazoaktif ajanlar, ¢evresel
parlaklik, yas ve “Horner sendromu” [43, 44] gibi nadir hastaliklar da dahil olmak iizere
ilaglardan etkilenebilir. Gegici agrili uyaranlara [45, 47] yanit olan tutarli sonuglara ragmen,
gozbebekleri 151k refleks genligi, postoperatif ortamdaki [48, 49] sayisal derecelendirme
puanlari ile degisken korelasyon gostermistir. Bu sonuglarin 1s1g1inda, pratikte sorunlar teskil
etmesi ile birlikte klinik uygulamada belirsizligini korumaktadir.

Norogoriintilleme, sinir sisteminin fonksiyonel ve morfolojik durumu ile agrili
uyaranlar veya durumlar arasindaki iliskiyi degerlendirmek igin giderek daha fazla
kullanilmaktadir. Yaygin yontemler pozitron emisyon tomografisi (PET), MRI ve yakin
kizil6tesi spektroskopisini igerir ve noronal fonksiyonu degerlendirir (Tablo 1.1.). Omurilik
ve beyindeki aktivitesinin [50, 51]; yogunluk [52, 53-55], konum [56] ve agrili uyaranlarin
siiresine [57] bagli olarak nasil degistiginin arastirilmasina izin verir. Anestezi altindaki ve
uyanik gonitilliller arasinda yapilan karsilastirmalar, agri algismin (nosisepsiyon)
sedasyondan etkilenmedigini gostermistir [58]. Bununla birlikte, baz1 yazarlar fonksiyonel
norogoriintiileme sirasinda zararli uyarim nedeniyle beyin aktivasyonunun nosisepsyona
0zgii olmadigini, ancak herhangi bir goze carpan tetikleyiciyi saptamanin genel duyusal
slirecin bir pargasi oldugunu iddia etmektedir [59].

Manyetik rezonans goriintiileme, protonlarin giiclii bir manyetik alanda hizalanmasi
ve kapatildiginda orijinal konumuna geri donerek elektrik sinyali olarak doniistiiriilen ve
olgiilebilen bir manyetik aki yayan prensibe dayanmaktadir. Statik MR, gri ve beyaz madde
[60] hakkinda yapisal bilgi saglayabilirken; fMRI, hiicre aktivitesi sirasinda metabolik
degisiklikleri lokal hemodinamik yanitlarla iliskilendirerek, beyin ve omuriligin belirli
bolgelerinde ndronal aktivitenin dlgiilmesine izin verir. Invaziv kontrast veya iyonlastirici
radyasyona maruz kalmama avantaji vardir.

Agriy1 6lgmek i¢in potansiyel yontemler olarak iki ana fMRI tiirii aragtirilmistir. Kan
oksijenasyon seviyesine bagimli (BOLD) fMRI, serebral kan akisindaki uzamsal ve
zamansal degisiklikleri belirlemek i¢in oksi ve deoksihaemoglobinin manyetik
ozelliklerindeki farkliliklar kullanir. Bu teknik, iyi uzamsal kapsama alanina sahiptir. Genis
beyin alanlar1 ve omurilik, tek bir calismada goriilebilir ve zaman i¢inde ayr1 alanlarda kiigiik
farkliliklar: tespit edebilir [61]. Ikinci yontem arteriyel spin etiketlemeye veya kan

oksijenlenmeye duyarl teknikleridir.



Tablo 1.1. Agrimin degerlendirilmesinde kullamilan beyin gériintiileme araglar

isaret

Aracg

Onemli Bulgular

Beyin hiicresel aktivitesi

Pozitron emisyon
tomografisi (PET)

Akut agr ile aktive olan

beyin agi.

Saglikli gondilliileri

uyandir.

Opioid sistemi aktivasyonu

ve afektif agr1 skorlari ile

iliskilidir.
Fonksiyonel kan oksijen Saglikli gonilliileri
seviyesine bagli manyetik d

uyandir.

rezonans goriintiileme

(BOLD fMRI)
Opioidlerle modiile edilen

termal agriya norolojik
imza.

Fonksiyonel arteriyel spin

- Uyanik saglikli goniilliiler
etiketleme MRG

ve kronik bel agris1 olan
hastalar.

Klinik agri ile iligkili.

Fonksiyonel yakin

oy . Uyanik ve intraoperatif
kizil6tesi spektroskopi

anestezi.

Zararli uyaranlara yanit

Verir.

Arteriyel, su darbeli veya siirekli radyo frekans radyasyonu ile “miknatislanir” ve
goriintiilenen segmente [62, 63] proksimal olarak etiketlenir. Alan yeni izlenen kanla perfiize
olur ve etiketli goriintii, bir goriintiileme sirasinda etiketlenmemis formdan ¢ikarilir. Agr
beyin aktivitesinde PET ve BOLD

uzaysal-zamansal

aragtirmalarinda, arteriyel spin etiketleme,

gorintillemeye  [64]  benzer dagilimlar  gostermistir.  Diger

ndrogdriintiileme tekniklerine gore temel avantaji, zaman i¢inde ve hastalar arasinda diisiik
kayma ile, kararli ve 6lgiilebilir bir sinyal olmasidir. Uzun siireli ¢aligmalarda veya uzamsal-

zamansal aktivite modellerine bakan uzunlamasina caligsmalarda serebral aktiviteyi



arastirmak i¢in kullanilir [65, 66]. Arteriyel spin etiketleme, beyindeki kilcal damarlarda
izleyici miktarmi Ol¢tiigiinden, goriintiiler sinaptik ve ndronal aktivitenin lokalizasyonunu
daha dogru bir sekilde yansitir.

Tiim MRI tabanli yontemler hantal, pahali ve uzun arastirma siireleri [65] yiiziinden
agr1 Olgmek igin verimli degildir. Agrinin gilinlik klinik degerlendirmesinde sinirh
kullanimlar1 vardir.

Bir biyobelirte¢ genel olarak “normal biyolojik stireglerin, patojenik siireglerin veya
terapotik bir miidahaleye farmakolojik tepkilerin bir gostergesi olarak objektif dl¢iilen ve
degerlendirilen bir karakteristik” olarak tanimlanir [67]. Bu tanimin kapsadigi biyolojik
parametre araligi, genotiplemeden klinik 6l¢egin uygulanmasina ve puanlanmasina kadar
uzanir ve biyolojik degiskenlerin cogunu potansiyel birer biyobelirte¢ yapar. Agr1 biliminde
biyobelirtecler, kendi bildirdigi agr1 yogunlugu skorlari, fizyolojik degiskenlerdeki
degisiklikleri ve fonksiyonel beyin goriintilemeyi kapsayabilir. Bununla birlikte;
biyobelirte¢ arastirmasi, “onomiklere” odaklanan entegre bir sistem yaklasimi kullanarak
gercek anlamda nesnel agri1 onlemleri gelistirme potansiyeline sahiptir. Sistem biyolojisi, bir
biyolojik sistemin molekiiler elementlerini 6lgmeyi amaglar ve bunlar1 ortaya cikan
davraniglar1 agiklamak igin Ongoriiciiler olarak hizmet etmek iizere biitlinlestirir [68].
Nosisepsiyon, uyaranin nedenine, dogasina ve yerine bagli olarak degisen iletim
mekanizmalarinit ve aracilar1 igeren karmasik yapidir. Bu nedenle bir sistem biyolojisi
yaklasimi, her potansiyel nosiseptif mekanizmaya 6zgili agrinin varligini ve yogunlugunu
tanimlayabilen belirtegler gelistirmek i¢in cok uygundur ancak sorunsuz degildir.

Yeni agr1 degerlendirme araglari, bilingli hastalarda bildirilen agr1 skorunu yeni
cihazin ¢iktistyla karsilastirarak dogrular. Altin standart halen bulunmadigindan,
yatistirilmis veya biligssel bozuklugu olan hastalarda bu miimkiin degildir. Bu sorunu
gidermek icin aracglar arasinda karsilagtirma kullanilmistir, ancak bu onaylanmis bir yontem
olmadigindan sonuglar dikkatle yorumlanmalidir (Tablo 1.2). Yayinlanan ¢alismalarin ¢ogu
cerrahi pletismografik indeksi, hemodinamik cevaplar, EEG tiirevleri veya opioid [69-71]
konsantrasyonlari ile kalp atig hiz1 ve entropi degerlerinden daha genel anestezi [72, 73] ile
karsilastirir. Baslangictaki bazi sonuglar, fentanil bolus gibi farmakolojik miidahalelere
verilen yanitlar1 tespit edebildigini diisiindiirmektedir. Ancak bu son zamanlarda [74, 75, 76]
sorgulanmugtir. Cilt iletkenlik indeksi ve dalgalanmalarinin, agri [77—79] uglar1 arasinda

biiyiik dlctide farklilagtig1 gosterilmistir.



Tablo 1.2. Agrinin degerlendirilmesinde kullamilan farkl araglarin karsilagtirilmasi

Karsilastirilan Araglar

Onemli Bulgular

Intraoperatif anestezi

NFRT VE BIS
Zararli uyaranlara cevap olarak hareketlerin
karsilastirilabilir tahmini
NFSC VE SPI Ameliyat Sonrasi

Zararli uyaranlara cevap olarak hareketlerin
karsilagtirilabilir tahmini

NFSC, SPI ve plazma stres

hormonlari

Intraoperatif anestezi

NFSC'nin yani sira SPI'nin fentanil bolusa yaniti. Her ikisi
de plazma stres hormon seviyeleri ile minimal diizeyde
iligkilidir

NFRT, BIS, CVI ve NSRI

Intraoperatif anestezi

NFRT, hareketin en iyi prediktorii olarak ve zararl

uyaranlara HR yanitlari

PRD ve ANI Intraoperatif anestezi
Her ikisinin de bolgesel anestezi yetmezligi ile
korelasyonu (¢ocuklar)
NFSC ve ANI Intraoperatif anestezi

Cocuklarda intraoperatif stimiilasyon i¢in ANI daha

duyarh

Bireysel fizyolojik degiskenlerin sadece nosisepsyonun onaylanmis belirtegleri olma

olasilig1 diisiik oldugundan, birka¢ parametreyi kapsayan algoritmalar alternatif bir ¢6ziim

saglayabilir. Ayrica, ¢oklu fizyolojik parametrelerin birlestirilmesinin agrinin karmagik

dogasin1 daha iyi yansittig1 ileri siiriilmiistiir. Istatistiksel modelleme ve veri analizi, rnegin,

kalp atis hiz1 degiskenligini, cilt iletimini ve EEG'yi kullanan nosisepsiyonun yanit indeksini

ve ayrica kalp atis hiz1 degiskenligini, cilt iletimini ve fotopletismografiyi degerlendiren

nosisepsiyon seviye endeksini olusturmak i¢in kullanilmistir. Bu ¢ok degiskenli yaklagimlar,

tek bagina herhangi bir parametreye [71, 76, 80, 81, 82] agr1 yogunlugu ve intraoperatif

nosisepsiyonun istiin prediktorleri gibi goziikkmektedir. Ancak simdiye kadar elde edilen
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kanitlar, yalnizca anestezi altinda cerrahi prosediirler veya zararli uyaranlardir. Her ne kadar
bu yaklasim hastalar arasinda degiskenligi deneysel olarak azaltsada, bu araglarin bile ¢ok
sayida karistiric1 faktdrden etkilendigi fikrini desteklemektedir. Bu nedenle, 6zellikle daha
heterojen hasta popiilasyonlarinda, kompozit araglarin klinik degeri belirlenmeye devam
etmektedir.

Agri, kayda deger psiko-sosyal bilesenleri iceren bilingli bir deneyim oldugu igin,
yatistirllmis veya bilingsiz hastalar agriy1 tecrilbbe edemezler. Bu kosullar altinda, yiiksek
beyin merkezlerine zararl bir uyaran ileten siire¢ olan nosisepsiyon hakkinda konusmak
daha dogrudur. Bazilari, nosisepsiyonun yonetilmesinin, hasta i¢in zor ve bilingli agr1 siireci
oldugu icin Onemli olmadigini Onerebilir. Bununla birlikte; bir arastirma grubu,
nosisepsiyonun yonetilmemesinin, bireyleri kronik agr1 durumlarina yatkin hale getiren agr1
yollarinda merkezi degisikliklere yol agabilecegini diisiindiirtmektedir [83, 84]. Anestezi
uygulanmis ve yatigmis hastalarda bu nedenle meydana gelen fizyolojik degisiklikler
agridan ziyade nosisepsiyonun bir sonucudur. Bu tiir tim ‘“nesnel” araclarin
degerlendirilmesinde uygulanan altin standarttir. Bu nedenle; sasirtici bir sekilde,
pupillometri ve cilt iletkenligi gibi bazi araglar, uyanik hastalarda agr1 siddeti
derecelendirmeleri ile tutarsiz korelasyon gosterir. Altin standart bir karsilastiricinin
olmamasi, anestezi uygulanmis hastalarda yeni degerlendirme araglarinin gelistirilmesini
zaten engellerken, konugamayan hastada durum daha da karmasik hale gelmektedir. Burada,
kendi kendine raporlamanin ne derece dogru oldugu sorusu ortaya ¢ikar ve bu nedenle
yontem dogrulamasi i¢in kullanilabilir.

Su anda; araglar ve algoritmalar, dogas1 geregi sadece dolayli agr1 veya nosisepsiyon
Olctimleri olan degiskenler kullanmaktadir ve bu nedenle spesifik degildir. Bu, onlar1 ilag
veya hastalik siiregleri [85] gibi diger faktorlerin etkisine karsi savunmasiz birakir.
Sorusturma altindaki parametrede gozlenen degisikliklerin hangisinin ger¢ekten agridan
kaynaklandigini ve patolojik, farmakolojik bir sonucu olanlar1 belirlemek genellikle zordur.

Ek olarak, bir¢ok analjezik durumu karmasiklastiran yatistiricilardir [86].

1.3. Motivasyon ve Tezin Katkisi

Onceki galigmalarda gergeklestirilen yontemler genel olarak uygulanmasi zor, pahali
ve pratikte uygulanmasi zor yontemlerdir. Tez kapsaminda uygulanmak istenen yontem
makine Ogrenmesi algoritmalarini kullanarak agri tahmininde bulunmaktir. Calismanin

katkist asagida listelenmistir.



Calisma kapsaminda maliyetli olmayan yontemler kullanilarak agri tahmini
yapilmasinda umut vaadedici sonuglar gosterilmistir.

Agr1 sonucu olusan ve tez kapsaminda ele alinan fiziksel belirtilerin herbirinin
makine 6grenmesi algoritmalari kullanarak nasil sonug verdigi incelenmistir.
Literatiirce yaygin olarak kullanilan, siniflandirma algoritmalari ayni kosullar altinda

calistirilmis ve performanslari karsilagtirilmastir.
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2. VERi KUMELERI

Bu tez kapsaminda bahsi gegen yontemlerin uygulanabilmesi i¢in agik veri kiimesi

kullanilmustir.

2.1. Acik Veri Kiimesi

Veri kiimesi, (MIMIC) -III veri tabaninin v1.4 stirimiinden toplanmistir [5]. MIMIC
veri tabani, 2001 ve 2012 yillar1 arasinda Beth Israel Deaconess Medical Center'a (Boston,
MA) bagvuran 40,000'den fazla hastanin anonim verilerini igermektedir. Kullanilan verilerin
76,310 tanesi agr1 var olarak isaretlidir, 52,957’si agr1 yok olarak isaretlidir.

MIMIC, epidemiyoloji, klinik karar-kurali iyilestirme ve elektronik ara¢ gelistirme
gibi cesitli analitik calismalar1 desteklemektedir. Diinya ¢apindaki aragtirmacilar tarafindan
serbest¢e kullanilabilir. Yogun bakim tinitesi hastalar1 hakkinda c¢ok ¢esitli ve genis bilgi
icerir. Laboratuvar sonuglari, elektronik belgelendirme ve basucu monitor egilimleri ve
dalga formlar1 gibi yiiksek zamansal ¢6ziiniirliik verileri igerir.

Veri tabani erisimi saglandiktan sonra PostgreSQL kullanilarak veri tabani lokal olarak
bilgisayara yiiklenebilmektedir. PostgreSQL, veri tabanlari i¢in iliskisel modeli kullanan ve
SQL standart sorgu dilini destekleyen bir veri taban1 yonetim sistemidir. PostgreSQL ayni
zamanda iyi performans veren, giivenli ve genis Ozellikleri olan bir veri tabani yonetim
sistemidir. Veri tabani lizerinde yapilacak islemler igin ara yiiz olarak pgAdmin uygulamasi
kullanilmustir. PgAdmin, PostgreSQL ve EnterpriseDB EDB Advanced Server gibi tiirevsel
iligkisel veri tabanlar1 i¢in bir yonetim aracidir. Web veya masaiistii uygulamasi olarak

calistirilabilir.

2.2. MIMIC Veri Tabanina Erisim Icin Alinan Egitim

Gergek hasta verileriyle ¢alisilacagi i¢in, CITI tarafindan saglanan “Data or Specimens
Only Research” egitim kursunun tamamlanmasi gerekmektedir. Kurs ger¢ek hasta verilerini
kullanirken dikkat edilmesi gereken etik kurallar lizerinde bilgi vermektedir. Kurs sonunda
yapilan sinavdan basarili olunursa veri tabani erisimine hak kazanilir (Tablo 2.1.). Erisim
saglandiktan sonra PostgreSQL kullanilarak veri tabani1 yerel olarak bilgisayara

yiiklenebilmektedir.
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Tablo 2.1. Kurstan alinan puanlar

Modiiller Puan
Belmont Raporu ve Ilkeleri 100
Insan Deneklerinin Tarihi ve Etigi 100
Aragtirmasi
Temel Kurumsal inceleme Kurulu 80
Diizenlemeleri ve Inceleme Siireci
Kayitlara Dayali Aragtirma 100
Insan Popiilasyonlarinda Genetik Arastirma 80
Ek Hususlar ve / veya Koruma Gerektiren 100
Aragtirmalardaki Niifuslar
Ek Hususlar ve / veya Koruma Gerektiren 100
Aragtirmalardaki Niifuslar
Insan Konularinda Cikar Catismalari 100
Arastirmasi

2.3. Tablolar ve Ozellikleri

Chartevents tablosu, bir hasta i¢in mevcut tiim kayith verileri i¢eren tablodur. Yogun
bakimda kaldiklar1 siire boyunca, bir hastanin bilgilerini igerir. Tablo, hastalarin rutin
yasamsal belirtilerini ve bakimlariyla ilgili ek bilgileri goriintiilemektedir (ventilator
ayarlari, laboratuvar degerleri, kod durumu, zihinsel durum vb.). Sonug olarak, bir hastanin
kalistyla ilgili bilgilerin ¢ogu Chartevents tablosunda bulunur (Tablo 2.2.). Laboratuvar
degerleri baska bir yerden alinmasina ragmen, bunlar Chartevents ig¢inde de sik sik
tekrarlanir. Bunun nedeni, laboratuvar degerlerinin hastanin elektronik grafiginde
gosterilmesinin istenmesi ve bu nedenle degerlerin laboratuvar degerlerini depolayan veri
tabanindan Chartevents tablosunu depolayan veri tabanina kopyalanmasidir.

MetaVision, iMDSoft tarafindan saglanan ve Beth Israel Deaconness Tip Merkezi
olarak yogun bakim {initelerinde bakim goéren hastalar i¢in veri saglayan bir klinik bilgi
sistemidir. MIMIC-II1 veri tabaninin bir kismi MetaVision sisteminden, diger kismi
CareVue sisteminden ¢ikarilmistir. MetaVision'a MIMIC-11I  belgelerinde sik  sik
basvurulmaktadir ¢iinkii MetaVision sistemindeki hastalar daha ileri bir tarihte kabul
edilmektedir ve (2008 ve sonrasi) MetaVision sistemindeki hastalarin verileri farkli bir
formatta arsivlenir. MetaVision hastalar1 i¢in tiim ITEMID degerleri, CareVue hastalarindan
farkli olacaktir [87]. ADMISSIONS tablosundaki HADM ID i¢in veri tabaninda bulunan
statik verilerin listesi admission time, discharge time, death time ve admission type
seklindedir. Bu veriler bir hastaneye kabul i¢in sabittir. DATETIMEEVENTS,
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INPUTEVENTS_CV, INPUTEVENTS MV, NOTEEVENTS, OUTPUTEVENTS,
PROCEDUREVENRS_MV tablolart yogun bakimm {initesi veri tabanlarindan alinmistir ve
yalnizca bir hastanin yogun bakim tinitesi kalisindaki bilgileri igermektedir [88]. PATIENTS
tablosundaki SUBJECT ID igin veri tabaninda bulunan statik verilerin listesi GENDER,
DOB, DOD, DOD_HOSP, DOD_SSN seklindedir. Bu liste tek bir hasta i¢cin mevcut olan
tiim statik verileri igerir. DOD_SSN alaninin sosyal giivenlik 6liim kayit defterinden, yani
harici bir kaynaktan alindigin1 unutulmamalidir [89]. SUBJECT _ID, bir hastay1 belirten
tekil alandir. SUBJECT ID, tablo i¢in aday anahtardir ve bu nedenle her satir i¢in
benzersizdir. Hastanin 6mrii boyunca bilgileri bu tabloda saklanir. GENDER, hastanin
genotipik cinsiyetidir. DOB, verilen hastanin dogum tarihidir. Veri tabaninda herhangi bir
zamanda 89 yasindan biiylik hastalar i¢in dogum tarihleri ve yaslari gizlemek ve HIPAA'ya

uymak i¢in degistirilmistir [89].
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Tablo 2.2. Charevent tablosunun 6zellikleri

Alan ismi Cocuk Kaynaklar Siitunlar Satirlar Aciklama
Sayist
admissions 18 1 19 58,976 YBU kalisiyla iliskili
hastane bagvurulari.
callout 2 24 34,499 Hastalarin taburcu olmaya
ne zaman hazir olduklarini
(¢agrildigini) ve taburcu
olduklarinin gergek
zamanini (veya daha genel
olarak sonuglarini) tutan
kayitlar.
caregivers 7 4 7,567 Bir YBU kalisiyla iliskili
bakicilarin listesi.
chartevents 5 15 330,712,483 | Hasta tablosunda meydana
gelen olaylar.
chartevents_1-14 15 38,033,561 Chartevents tablosunun
boliinmesidir. Dogrudan
sorgulanmamalidir.
cptevents 2 12 573,146 Mevcut Prosediir
Terminolojisinde
kaydedilen olaylar.
d_cpt 9 134 Mevcut Prosediir
Terminolojisinde
kaydedilen olaylar.
d_icd_diagnoses 1 4 14,710 Uluslararas1 Hastalik
Siniflandirmasi Sozligi,
9. Gozden Gegirme
(Teshis).
d_icd_procedures 1 4 3,898 Uluslararas1 Hastalik
Siniflandirmasi Sozligi,
9. Revizyon (Prosediirler).
d_items 8 10 12,487 Uluslararas1 Hastalik
Siniflandirmasi Sozligi,
9. Revizyon (Prosediirler).
d_labitems 1 6 753 Laboratuvar ile ilgili
maddelerin sozligi.
datetimeevents 5 14 4,485,937 Tarih saatiyle ilgili
olaylar.
diagnoses_icd 3 5 651,047 ICD?9 sistemi kullanilarak
kodlanmis bir hastaneye
giris ile ilgili teshisler.
drgcodes 2 8 125,557 Hastane, Taniya Bagl
Grup sistemi kullanilarak
siniflandirilmigtir.
icustays 8 2 12 61,532 YBU girislerinin listesi.
inputevents_cv 4 22 17,527,935 Verileri baglangigta
CareVue veritabaninda
saklanan hastalar i¢in sivi
girdisiyle ilgili olaylar.
inputevents_mv 5 31 3,618,991 Verileri orijinal olarak
MetaVision veritabaninda
saklanan hastalar i¢in sivi
girdisiyle ilgili olaylar.
labevents 3 9 27,854,055 Laboratuvar testleri ile
ilgili olaylar.
microbiologyevents 5 16 631,726 Mikrobiyoloji testlerine
iliskin olaylar.
noteevents 3 11 2,083,180 Hastane ile ilgili notlar.
outputevents 5 13 4,349,218 Yogun bakim tinitesinde
kaydedilen ¢ikiglar kalir.
patients 19 8 46,520 Yogun bakim iinitesine
kabul ile iligkili hastalar.
prescriptions 3 19 4,156,450 Regeteli ilaglar.
procedureevents_mv 5 25 258,066 Prosediir baglangi¢ ve bitis
zamanlar1 MetaVision
hastalari i¢in kaydedildi.
procedures_icd 3 5 240,095 ICD9 sistemi kullanilarak

kodlanmuis bir hastaneye
kabul ile ilgili prosediirler.
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https://mit-lcp.github.io/mimic-schema-spy/tables/admissions.html
https://mit-lcp.github.io/mimic-schema-spy/tables/callout.html
https://mit-lcp.github.io/mimic-schema-spy/tables/caregivers.html
https://mit-lcp.github.io/mimic-schema-spy/tables/chartevents.html
https://mit-lcp.github.io/mimic-schema-spy/tables/chartevents_1.html
https://mit-lcp.github.io/mimic-schema-spy/tables/cptevents.html
https://mit-lcp.github.io/mimic-schema-spy/tables/d_cpt.html
https://mit-lcp.github.io/mimic-schema-spy/tables/d_icd_diagnoses.html
https://mit-lcp.github.io/mimic-schema-spy/tables/d_icd_procedures.html
https://mit-lcp.github.io/mimic-schema-spy/tables/d_items.html
https://mit-lcp.github.io/mimic-schema-spy/tables/d_labitems.html
https://mit-lcp.github.io/mimic-schema-spy/tables/datetimeevents.html
https://mit-lcp.github.io/mimic-schema-spy/tables/diagnoses_icd.html
https://mit-lcp.github.io/mimic-schema-spy/tables/drgcodes.html
https://mit-lcp.github.io/mimic-schema-spy/tables/icustays.html
https://mit-lcp.github.io/mimic-schema-spy/tables/inputevents_cv.html
https://mit-lcp.github.io/mimic-schema-spy/tables/inputevents_mv.html
https://mit-lcp.github.io/mimic-schema-spy/tables/labevents.html
https://mit-lcp.github.io/mimic-schema-spy/tables/microbiologyevents.html
https://mit-lcp.github.io/mimic-schema-spy/tables/noteevents.html
https://mit-lcp.github.io/mimic-schema-spy/tables/outputevents.html
https://mit-lcp.github.io/mimic-schema-spy/tables/patients.html
https://mit-lcp.github.io/mimic-schema-spy/tables/prescriptions.html
https://mit-lcp.github.io/mimic-schema-spy/tables/procedureevents_mv.html
https://mit-lcp.github.io/mimic-schema-spy/tables/procedures_icd.html

Tablo 2.3. Patient tablosunun ozellikleri

Alan Tip Boyut Cocuklar Aciklama
row_id int4 10 Benzersiz satir
- tanimlayicidir.
admissions
callout
chartevents
cptevents

datetimeevents
diagnoses_icd
drgcodes
icustays
inputevents_cv
subject_id int4 10 inputevents_mv
labevents
microbiologyevents
noteevents
outputevents
prescriptions
procedureevents_mv
procedures_icd
services
transfers
gender varchar 5 Cinsiyet
dob timestamp 22 Dogum Tarihi
Oliim tarihi. Hastanin
taburcu edilmesinden
dod timestamp 22 en az 90 giin sonra
hayatta olmasi
durumunda null olur.
Hastane kayitlarinda

Birincil anahtar.
Hastay1 tanimlar.

dod-hosp pmestmg & kaydedilen 5liim tarihi.
Sosyal giivenlik
dod_ssn timestamp 22 kayitlarina kaydedilen
Oliim tarihi.
expire_flag int4 10 Hastanin 61dtigiint

gosteren isaret.

Patients tablosunun 6zellikleri su sekildedir (Tablo 2.3.); Tarih degistirme siirecininde
ilk olarak hastanin ilk bagvurudaki yasi belirlenir. Daha sonra dogum tarihi, ilk kabullerinden
tam olarak 300 yil 6ncesine ayarlanir. DOD, verilen hastanin 6liim tarihidir. DOD_HOSP,
hastane veri tabanina kaydedilen 6ltim tarihidir. DOD SSN, sosyal giivenlik veri tabanindan
alinan 6liim tarithidir. DOD'un, DOD_HOSP ve DOD SSN ile birlestigini ve her ikisinin de
kaydedilmesi durumunda DOD HOSP'ye oncelik verdigini unutulmamasi gerekir.
EXPIRE_FLAG hastanin 6ldiigiinii, yani DOD'un bos olup olmadigint gosteren ikili bir
isarettir. Bu oliimler hem hastane i¢indeki 6liimleri (DOD HOSP) hem de hastay sosyal
giivenlik yoneticisi 6lim endeksi (DOD_SSN) ile eslestirerek tespit edilen 6liimleri igerir.
SUBJECT_ID bir hasta igin tekildir, HADM ID bir hasta yatis igin tekildir ve
ICUSTAY_ID bir hastanin yogun bakimdaki yatisi i¢in tekildir. Bir ITEMID ile iligkili her
bir satir, ayni Ol¢limiin bir drnegine karsilik gelir. CHARTTIME, bir gézlemin yapildigi
zamani kaydeder. STORETIME, bir gézlemin, klinik personelin bir iiyesi tarafindan manuel
olarak girildigi veya manuel olarak dogrulandigi zamani kaydeder. CGID, verilen dl¢limii

dogrulayan bakicinin tanimlayicisidir. VALUE, ITEMID tarafindan tanimlanan kavram igin
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https://mit-lcp.github.io/mimic-schema-spy/tables/prescriptions.html
https://mit-lcp.github.io/mimic-schema-spy/tables/procedureevents_mv.html
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https://mit-lcp.github.io/mimic-schema-spy/tables/services.html
https://mit-lcp.github.io/mimic-schema-spy/tables/transfers.html

Olciilen degeri icerir. Bu deger sayisalsa, VALUENUM ayni verileri sayisal bigimde igerir.
Bu veri sayisal degilse, VALUENUM bostur. Bazi durumlarda (6rnegin Glasgow Koma
Olgegi, Richmond Sedasyon Ajitasyon Olgegi ve Kod Durumu gibi puanlar), VALUENUM
puani1 ve VALUE puanin anlamini agiklayan puani ve metni icerir. VALUEUOM, uygunsa
VALUE igin 6l¢giim birimidir [89].

2.4. Verilerin Sorgulanmasi

Chartevents tablosu ¢ok biiyiik oldugu i¢in sorgu siireleri uzun siirmektedir. Arastirma
stiresi boyunca daha hizli sorgu yapabilmek icin materialized view yapisi kullanilmistir.
Materialized view, bir sorgunun sonuglarini igeren bir veri tabami nesnesidir. Ornegin,
uzaktan bulunan verilerin yerel bir kopyasi olabilir veya bir tablonun veya birlestirme
sonucunun satirlarinin ve / veya siitunlarinin bir alt kiimesi olabilir.

View yerine materiaized view kullanilmasinin sebebi 6ncelikli olarak her sorgulamada
asil sorgunun tekrar calismamasidir. Asagida view ve materialized view yapilarinin farki
anlatilmistir.

View ve materiaized view arasindaki ilk fark, view yapilarinda sorgu sonucunun diskte
veya veritabaninda saklanmadigi, ancak materialized view yapisinin sorgu sonucunun diskte
veya tabloda depolanmasina izin vermesidir. View ile materiaized view arasindaki diger bir
fark, herhangi bir tablo kullanarak bir view olusturdugumuzda, view satirinin orijinal
tabloyla ayni1 olmasi, ancak materiaized view yapisinda satir kimliginin farkli olmasidir. Veri
tabanindaki view ve materiaized view arasindaki bir diger fark, view durumunda her zaman
en son veriler alinir, ancak materiaized view yapisinda en son verileri almak i¢in view’in
yenilenmesi gerekir. View performansi, materialized view yapisina gore daha azdir. Sadece
mantiksal tablo goriinlimiinde tablonun ayr1 bir kopyasi yoktur, ancak materiaized view
yapisinda tablonun fiziksel olarak ayri bir kopyasini alinir. View ile Materialized View
arasindaki son fark, materialized view'nin yenilenmesinin saglanabilmesi i¢in fazladan bir
tetikleyiciye veya otomatik bir yonteme ihtiya¢ duyulmasidir; bu, veri tabanindaki view’ler
icin gerekli degildir (Sekil 2.1.).
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MView Table
] |

Fast Refresh

SQL> SELECT ..

MView Log
I
I

1

Sekil 2.1. Materialized view yapisi

Kullanilacak 6zniteklikler segilirken her Ozniteklik i¢in bir materialized view
kullanilmustir. Ornek bir sorgu asagida gosterilmistir.

CREATE MATERIALIZED VIEW patients_with_arterial_blood_pressure_mean
AS

SELECT ch.*

FROM chartevents ch, d_items i

WHERE i.itemid IN (220052)

AND ch.itemid = i.itemid

WITH DATA

Tiim Oznitelikler i¢in materialized view olusturulduktan sonra cvs formatinda disar1

aktarilmistir. Ornek bir sorgu asagida verilmistir.

COPY
(select hr.subject _id, hr.charttime, hr.value from patients_with_heart_rate_level hr

Order by hr.subject_id, hr.charttime) TO ‘E: \heartrate.csv’ DELIMITER *,” CSV

MIMIC veri tabaninda agr1 bilgisi dokuza ayrilmistir (Tablo 2.4). None agri1 yok, diger

dereceler agr1 var olarak isaretlenmistir.
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Tablo 2.4. Agr1 dereceleri ve karsilik gelen degerler

Agr Derecesi Deger
None Agri yok
None To Mild Agr1 var
Mild Agr1 var
Mild To Moderate Agr1 var
Moderate Agr1 var
Moderate to Severe Agr1 var
Severe Agr1 var
Severe To Worse Agr1 var
Worst Agri var

Elde edilen her 6znitelik i¢in hasta numarasi, tarih ve deger alanlar1 vardir. (Tablo
2.5.).

Tablo 2.5. Nabiz sayisi i¢in 6rnek veri

Hasta Tarih Nabiz
No
23 10/21/2157 12:06 77
23 10/21/2157 12:08 75
23 10/21/2157 13:00 84

2.5. Ozniteliklerin Secilmesi

Viicut agriya sempatik sinir sistemi, noro-endokrin sistem ve bagisiklik sistemi
araciligiyla ve ayni zamanda duygular yoluyla ¢ok sayida ve birbirine bagl fizyolojik siire¢
yoluyla yanit verir (Tablo 2.6.).

Sempatik sinir sistemi, viicudun siddetli ve akut agr1 i¢eren durumlarinda rol oynar;
actya ya da korkuya tepkisi "savas ya da kac" tepkisi olarak bilinir. Aktive edildiginde
sempatik sinir sistemi, noradrenalin, serotonin ve endojen opioidleri dorsal boynuza salmak
icin inen agr1 mekanizmalarin1 kontrol eden beyin sap1 hiicrelerini uyarir. Sempatik sinir
sistemi, sempatik sinirlerin kalp (dolagimin iyilestirilmesi) ve solunum sistemi (artan oksijen
alimi) {lizerinde uyaric1 etkileri oldugu icin vaskiiler tonus, kan akisi ve kan basincinin
diizenlenmesi ile ilgilidir. Agr1 bu nedenle kalp atis hizini, kan basincini ve solunum hizinm

artirir.
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Tablo 2.6. Akut agrinin etkileri

Sistem Degisikik
Kardiyovaskiiler Artan kalp atis hiz1 ve kan basinci
Artan oksijen ihtiyaci
Su tutma, potansiyel siv1 agir1 yiikklenmesi
Solunum Artan solunum hizi
S1g solunum
Artmis enfeksiyon riski

Bagisiklik Enfeksiyona karsi artan hassasiyet
Agriya karsi artan veya azalan duyarlilik
Endokrin Artan kan sekeri
Artmis kortizol {iretimi
Mide-bagirsak Mide bosalmasinin ve bagirsak hareketliliginin
azalmasi
Mide bulantis1 ve kusma
Kabizlik
Idrar Idrar yapma / idrar kagirma gagrisi
Kas-Iskelet Yaralanmaya lokal gergin kaslar

Titreme veya titreme
Piloereksiyon

Sinir sistemi Agr1 islemedeki degisiklikler
Agrinin kroniklesmesi riski
Beyin Anksiyete / korku
Depresyon

Diigiik konsantrasyon
Agr tesvikinin engellenmesi

Sempatik sinir sistemi ayrica sindirim iizerinde engelleyici bir etkiye sahiptir, sindirim
kanalinda sindirim enzimlerinin salgilanmasini ve bagirsak duvarindaki peristaltik etkiyi
azaltir veya onler. Agr1 bu nedenle yiyecekleri sindirme yeteneginin azalmasina yol agabilir,
bu da mide bulantis1, kusma veya kabizliga neden olabilir [106].

Agri, hipotalamusu kortikotropin salgilatici hormon iiretmeye iten amigdalada bir
yanitt tetikler; bu, sempatik sinir sistemini aktive ettigi ve adrenokortikotropin tiretimini
uyardig1 6n hipofiz bezine iletilir. Sempatik sinir sistemi ayrica adrenal medullay1 ¢esitli

etkilere sahip adrenalin ve noradrenalini serbest birakmasi igin uyarir (Tablo 2.7.).

Tablo 2.7. Adrenalin ve noradrenalinin fizyolojik etkileri

Organ Etkisi
Beyin Artan farkindalik
Korku
Analjezi
Kalp Artan kalp atis hiz1
Artan kan basinci
Kan Damarlari Soguk soluk cilt
Artan egzersiz kapasitesi
Bobrekler Renin-anjiyotensin-aldosteron yolunun aktivasyonu
Artan glomeriiler filtrasyon hizi
Su tutma
Bagirsak Sindirememe
Bulanti, kusma, kabizlik
Karaciger / Pankreas Sivi dengesini izleyin,
Idrar cikigini ve rengini izleyin
Deri Piloereksiyon
iskelet Kas1 Titreme veya titreme
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ACTH kanda adrenal kortekse tasinir, burada kortizol iiretimini uyarir; bu, glikozu
“savas veya ka¢” tepkisi i¢cin mevcut enerjiyi arttirmak iizere harekete gegirir ve
prostaglandini inhibe ederek bir anti-enflamatuar gorevi goriir [107]. Kandaki kortizol
seviyesi, hipotalamusa bir geri bildirim mekanizmasi saglar, boylece asir1 salinimi onler.

Iyi calistiginda, bu mekanizma agriy1 azaltir ve inflamatuar yanitin kontrolden
¢ikmasint durdurur. Bununla birlikte, uzun stireli agr1 ve stres, viicudun iltihab1 azaltma
yetenegini azaltabilir. Uzun siireli stres ve / veya agrida, siirekli kortizol iiretimi
glukokortikoid reseptorlerinde dirence yol agar. Sonug olarak, hipotalamusa geri bildirim
bozulur ve kortizol, enflamasyonu kontrol altinda tutma yetenegini kaybeder. Uzun siireli
agrisi olan bazi insanlar kanlarinda daha yiiksek seviyelerde inflamatuar aracilara sahiptir ve
bunlar depresyon, anksiyete ve uyku sorunlarina katkida bulunabilir [108].

MIMIC veri tabanina bulunan veriler ve yukarida bahsedilen agr1 ve fizyolojik etkiler
goze alindiginda asagidaki Oznitelikler makine 6grenmesi modellerinde kullanilmak {izere
secilmistir.

e Glascow Koma Olgegi (Goz Acikligi)
e Kalp Atis Hiz1

e Oksijen Doygunlugu

e Sol G6z Bebegi Boyutu

e Sag Goz Bebegi Boyutu

e Solunum Sayis1
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3. YONTEMLER

Agrt tahmini yapilirken ugrasilan problem aslinda bir siniflandirma problemidir.
Smiflandirma, makine O6greniminde, verilerin  belirli  kriterlere  gore nasil
gruplandirilacaginin  makinelere Ogretilmesi ile ilgili bir konudur. Smiflandirma,
bilgisayarlarin verileri dnceden belirlenmis 6zelliklere gore bir araya getirdigi siirectir. Buna
denetimli 6grenme denir. Simiflandirma, hiikiimet, ekonomi, tip ve diger konularda her tiirli
karar1 vermek ig¢in bilylik verilerin kullanildigi giiniimiiz diinyasinda 6nemli bir aragtir.
Arastirmacilar siniflandirma sayesinde verileri daha iyi anlayabilir. Smiflandirma,
arastirmacilara oriintii bulmalarina yardimci olan bir aragtir.

Model tabanli zaman serisi siniflandirma yontemi, ilgili sinif etiketlerine sahip bir dizi
girdi Ornegi alir ve O6nceden tamimlanmis siniflar1 en iyi sekilde ayirabilen bir model
olusturur. Bu baglamda 6nemli bir sorun, bu modelin farkli uzunluklarda, farkli 6l¢eklerde
ve potansiyel zaman kaymalarinda zaman serisi sinyalleriyle nasil beslenecegidir. Yaygin
coziimlerden biri, sabit sayida sayisal Oznitelik ¢ikarmak ve zaman serisi sinyalinin bu
vektorize doniisiimiinii girdi 6rnekleri olarak kullanmaktir. Bazi yeni uygulamalardan [110-
111] esinlenerek, zaman serisi hayati belirtilerden asagidaki 6zellikler ¢ikarilmistir. Bunlar;
ortalama, medyan, varyans, karekok ortalama, ¢ceyrekler agikligi, ortalama mutlak sapmadir.
Bu hesaplamalar Java programlama dilinde yazilan uygulamada hesaplanip tekrar csv
dosyasi olarak disar1 aktarilmistir (Sekil 3.1.). Program girdi olarak PostreSQL’den disar1
aktarilmis csv dosyalarini alir. Dogrudan veya ¢ikarilmis format se¢imi kullanici tarafindan
yapildiktan sonra kag saat i¢in ¢alisacagi bilgisi girilir. Daha sonra csv dosyasi ilgili klasore
digar1 aktarilir (Sekil 3.2.).

&l Console 53

<terminated> Main (1) [Java Application] E\Program Files\Java\jrel.8.0_111\bin'javaw.exe (Jan 17, 2020, 1:35:32 PM)
Enter type (DIRECT-1, EXTRACTED-2)

Enter hour(s)
Enter cutput name

File gcs.csv

Importing has been started...E:/Tez/Features2/gcs.csv
Importing has ended...

File heartrate.csv

Importing has been started...E:/Tez/Features2/heartrate.csv
Importing has ended...

File o2satpulse.csv

Importing has been started...E:/Tez/Features2/o2satpulse.csv

Sekil 3.1. Java uygulamasinin 6rnek ekran goriintiisii
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Tablo 3.1. Ornek ¢ikarilmis veri

Nabiz Nabiz Nabiz Nabiz Nabiz Nabiz Agn
Sayisi Sayisi Sayisi Sayisi Sayisi Sayisi
Ortalama | Medyan | Varyans | Karakok | Ceyrekler | Ortalama
Ortalama | Arahg Mutlak
Sapma
76 76 0 76 0 0 Agr1 Var
78,6 81 16,3 78,7 7 3,1 Agri Var
58 57 4,75 58 4 1,6 Agr Yok
58,6 57,5 19 58,7 8,5 3,2 Agri1 Yok
56 56 0,25 56 1 0,3 Agri Var
Tablo 3.2. Ornek dogrudan veri
Nabiz Sayis1 — 1 Nabiz Sayis1 — 2 Nabiz Sayis1 — 3 Agn
Saat Saat Saat
76 76 76 Agr1 Var
81 81 74 Agr1 Var
60,5 57,0 56,5 Agr1 Var
55 57,5 63,5 Agr1 Yok
92,3 92,3 92,3 Agr1 Yok

Veri Kimesi

v

Verilerin Formatlanmasi

v v

Clkarllmls

!

Makine Ogrenimi

v
ey A\ l 'y

Mu'tilaver Perceptron

Adaboost

Sekil 3.2. Genel akis semast

Dogrudan veri formatinda veriler yazilirken istenen saatten geriye dogru tiim veriler

stralanir. Karsilik gelen 6zelligin verisi degistirilmeden yazilir. Eger secilen saate denk gelen
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veri yoksa ona en yakin zamandaki verinin aynist yazilir. Eger istenen saatlerin tiimii i¢in
veri yoksa secili saat aralig1 diskalifiye edilir (Tablo 3.2.).

Cikarilmis veri formatinda veriler yazilirken istenen saatten geriye dogru tiim veriler
siralanir. Karsilik gelen 6zelligin verisi degistirilmeden yazilir. Eger se¢ilen saate denk gelen
veri yoksa ona en yakin zamandaki verinin aynisi yazilir. Eger istenen saatlerin tiimii i¢in
veri yoksa secili saat aralig1 diskalifiye edilir. Tiim degerler doldurulduktan sonra ortalama,
medyan, varyans, karekok ortalama, ¢eyrekler acikligi, ortalama mutlak sapma degerleri
hesaplanir (Tablo 3.1.). Ortalama, medyan, varyans, karekok ortalama, ¢eyrekler agiklig ve

ortalama mutlak sapma degerinin formiilleri asagida sirasiyla verilmistir.

ortalama = L%
n
(3.1)
] n+1)
Medyanpozisyonu = 5
(3.2)
, 2(x-w?
0¢= —/——
N
(3.3)
22412
Xrms = J%Z?—lxiz = \/x1+x2: i
(3.4)
IQR= Q3 — Q1
(3.5)
OMS = lel—_x
(3.6)

Medyan (ya da ortanca) bir anakiitle ya da 6rneklem veri serisini kiigiikten biiyiige
dogru siraladigimizda, seriyi ortadan ikiye aywran degere denir. Istatistigin bir alt dal

olan betimsel istatistikde medyan bir merkezsel konum 6l¢iisii kabul edilir.
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Karekok ortalama kuadratik ortalama olarak da bilinir. Degisen miktarlarin
biiylikligiiniin 6l¢iilmesinde kullanilan istatistik bir olgiittiir. Degisimin art1 ve eksi yonde
oldugu dalgalarda 6zellikle ¢ok faydalidir. Siirekli olarak degisen bir fonksiyonun siirekli
olmayan deger serisi i¢in hesaplanabilir. Karekok ortalama ismi karelerin ortalamasinin
karekokiiniin alinmasindan gelir.

Betimsel istatistikde geyrekler acikligi siralanmis bir veri dizisinin orta yarisini
(%50’sini) kapsayan ve tiglincii dorttebirlik ve birinci dorttebirlik araligini veya farkini (yani
Q3 - Q1) gosteren bir istatistiksel yayilma 6l¢iistidiir. Birinci dorttebirlik siralanmis veri
dizisinin ilk %25’inden biiyiik ve tigiincli dorttebirlik siralanmis veri dizisinin %25’inden
daha kii¢iik oldugu i¢in, bu iki dorttebirlik arasinda kalan veri yilizdesi %50°dir. Ceyrekler
aciklig1 6l¢tim birimi veri 6l¢lim birimi ile aynidir.

Bir veri setinin ortalama mutlak sapmasi, her veri noktasiyla ortalama arasindaki
ortalama uzakliktir. Ortalama mutlak sapma bize bir veri setinin degiskenligi hakkinda fikir
verir.

Olasilik kuramu ve istatistik bilim dallarinda varyans, bir rassal degisken, bir olasilik
dagilimi veya 6rneklem i¢in istatistiksel yayilimin, miimkiin biitiin degerlerin beklenen
deger veya ortalamadan uzakliklarinin karelerinin ortalamasi seklinde bulunan bir 6l¢iidiir.
Ortalama bir dagilimin merkezsel konum noktasini bulmaya calisirken, varyans degerlerin
ne Olgekte veya ne derecede yaygin olduklarini tanimlamay1 hedef alir. Varyans i¢in 6lgiilme
birimi orijinal degiskenin biriminin karesidir. Varyansin karekokii standart sapma olarak
adlandirilir; bunun 6lgme birimi orijinal degiskenle ayni1 birimde olur ve bu nedenle daha

kolayca yorumlanabilir.

3.1. Kullanilan Teknolojiler

Java, Sun Microsystems miihendislerinden James Gosling tarafindan gelistirilmeye
baslanmis ac¢ik kodlu, nesneye yonelik, zeminden bagimsiz, yiiksek verimli, ¢cok islevli,
yiiksek seviye, adim adim isletilen (yorumlanan) bir dildir.

Java, Sun Microsystems'den James Gosling tarafindan gelistirilen bir programlama
dilidir (Sun Microsystem'in su anda Oracle Corporation ile bagli ortaklig1 bulunmaktadir) ve
1995 yilinda Sun Microsystems'in ¢ekirdek bileseni olarak piyasaya siiriilmiistiir. Bu dil C
ve C++'dan birgok soz dizim tiiretmesine ragmen bu tiirevler daha basit nesne modeli ve
daha az diisiik seviye olanaklar igerir. Java uygulamalar1 bilgisayar mimarisine bagh

olmadan herhangi bir Java Virtual Machine 'de ¢alisabilen tipik bytecode'dur (sinif dosyasi).
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Java'nin sik kullanilan sloganlarindan biri olan, g¢evirisi "bir defa yaz, her yerde
calistir" olan "write once, run anywhere"[90] Java'nin derlenmis Java kodunun Java'yi
destekleyen biitiin platformlarda tekrar derlenmeye ihtiyacit olmadan ¢alisabilecegini ima
eder [91]. 2016 yilinda bildirilen 9 milyon gelistiricisi ile, 6zellikle istemci-sunucu web
uygulamalart i¢in kullanimda olan en popiiler programlama dillerinden birisidir [91-94].

Java ilk ¢iktiginda daha ¢ok kii¢iik cihazlarda kullanilmak igin tasarlanmis ortak bir
dil olarak diistiniilmiistii. Ancak diizlem bagimsizlig1 6zelligi ve tekbigim kiitiiphane destegi
C ve C++' tan c¢ok daha iistiin ve gilivenli bir yazilim gelistirme ve igletme ortami
sundugundan, hemen her yerde kullanilmaya baslanmistir. Su anda 6zellikle kurumsal
alanda ve mobil cihazlarda son derece popiiler olan Java 6zellikle J2SE 1.4 ve 5 siirtimii ile
masaiistii uygulamalarda da yayginlagsmaya baslamistir. Java'nin ilk siirimii olan Java 1.0
(1995) Java Platform 1 olarak adlandirildi ve tasarlama amacina uygun olarak kii¢iik boyutlu
ve kisitlt 6zelliklere sahipti. Daha sonra diizlemin giici gozlendi ve tasariminda biiytik
degisiklikler ve eklemeler yapildi. Bu biiyiikk degisikliklerden dolay1 gelistirilen yeni
diizleme Java Platform 2 adi verildi ama siiriim numarasi 2 yapilmadi, 1.2 olarak devam etti.
2004 sonbaharinda ¢ikan Java 5, gecmis 1.2, 1.3 ve 1.4 siirlimlerinin ardindan en ¢ok gelisme
ve degisikligi barindiran siiriim oldu. Java SE 8 ise Java teknolojisinin gliniimiiz siirtimiidiir.
13 Kasim 2006'da Java diizlemi GPL ruhsatiyla acgik kodlu hale gelmistir.

Weka, makine ogrenmesi (machine language) konusunda kullanilan paketlerden
birisinin ismidir. Waikato Universitesinde acik kaynak kodlu olarak Java dili iizerinde
gelistirilmistir ve GPL lisans1 ile dagitilmaktadir. Ismi de buradan gelir ve Waikato
Environment for Knowledge Analysis kelimelerinin bas harflerinden olusur.

Weka verileri basit bir dosyadan okur ve veriler lizerindeki stokastik degiskenlerin
sayisal veya nominal degerler oldugunu kabul eder. Ayn1 zamanda veri tabani iizerinden de
veri ¢gekebilir ancak bu durumda verilerin bir dosya verisi seklinde olmasi beklenir.

Weka iizerinde makine 6grenmesi ve istatistik ile ilgili pekgok kiitiiphane hazir olarak
gelmektedir. Ornegin veri 6n islemesi (data preprocessing), ilkelleme (regression),
siiflandirma (classification), gruplandirma (clustering), Oznitelik se¢imi veya Oznitelik
cikarimi (feature extraction) bunlardan bazilaridir. Ayrica bu islemler sonucunda ¢ikan
neticelerinde gorsel olarak gosterilmesini saglayan goriintiileme (visualization) araglari

bulunmaktadir.
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3.2. Makine Ogrenmesi Modelleri

Medikal uygulamalarda en iyi sonu¢ veren yoOntemlerin karar agaglart oldugu
gozlemlenmistir [109]. Tez kapsaminda kullanilan yontemlerde karar agaci kullanan
modeller olmustur. Farkli yapida bir model ile karsilastirilmasi agisindan Cok Katmanl

Perceptron’da kullanilan modellere eklenmistir.

3.2.1. Random forest algoritmasi

Rastgele ormanlar veya rastgele karar ormanlart (Sekil 3.3.), siniflandirma, regresyon
ve diger gorevler icin, egitim zamaninda c¢ok sayida karar agaci olusturarak c¢alisan bir
ogrenme yontemidir [95,96] Random forest algoritmasinin ¢alismasini asagidaki adimlarin
yardimiyla anlagilabilir;

Adm 1 - Ik olarak, belirli bir veri kiimesinden rastgele 6rneklerin segilmesiyle baslanir.
Adim 2 - Daha sonra, bu algoritma her 6rnek i¢in bir karar agaci olusturacaktir. Sonra her
karar agacindan tahmin sonucunu alinir.

Adim 3 - Bu adimda, tahmin edilen her sonug i¢in oylama yapilacaktir.

Adim 4 - Son olarak, nihai tahmin sonucu olarak en ¢ok oylanan tahmin sonucu segilir.

3.2.2. Logit boost algoritmasi

Makine 6grenimi ve hesaplamali 6grenme teorisinde LogitBoost, Jerome Friedman,
Trevor Hastie ve Robert Tibshirani tarafindan formiile edilen bir destekleme algoritmasidir.
Orijinal makale AdaBoost algoritmasini istatistiksel bir ¢erceveye dokmektedir [97].
Ozellikle, AdaBoost'u genellestirilmis bir katki modeli olarak goriir ve daha sonra lojistik
regresyonun maliyet fonksiyonunu uygularsa, LogitBoost algoritmast tiiretilebilir. Ozellikle,
formun ek bir modelinin arandigi goéz Oniline alindiginda, LogitBoost disbiikey bir

optimizasyon olarak goriilebilir ve LogitBoost algoritmasi lojistik kaybini en aza indirir.

26



Egitim Egitim Egitim
Ornegi 1 Ornegi 1 Ornegin
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Test Kiimesi

Sekil 3.3. Random forest algoritmasina genel bakis

3.2.3. Adaboost algoritmasi

Adaptive Boosting'in kisaltmas1 olan AdaBoost, ¢alismalari i¢in 2003 Godel Odiilii'nii
kazanan Yoav Freund ve Robert Schapire tarafindan formiile edilen bir makine 6grenme
algoritmasidir. Performansi artirmak i¢in diger bircok O0grenme algoritmasiyla birlikte
kullanilabilir. Diger 6grenme algoritmalarinin ¢iktisi, giiclendirilmis siniflandiricinin nihai
ciktisini temsil eden agirlikli bir toplamda birlestirilir. AdaBoost, sonraki zayif 6grencilerin
onceki smiflandiricilar tarafindan yanlis siniflandirilan 6rnekler lehine ayarlanmasi
anlaminda uyarlanabilir. AdaBoost giiriiltiilii verilere ve aykir1 degerlere duyarlidir. Bazi
problemlerde, asir1 6grenme problemine diger 6grenme algoritmalarindan daha az duyarl
olabilir. Bireysel 6grenenler zayif olabilir, ancak her birinin performansi rastgele tahminden

biraz daha iyi oldugu siirece, son modelin gii¢lii bir 6grenciye yaklastigi kanitlanabilir [98].

3.2.3. Cok katmanh perceptron

Cok katmanli bir algilayici, ileri beslemeli yapay sinir ag1 sinifidir. CKP terimi belirsiz
bir sekilde, bazen gevsek bir sekilde herhangi bir ileri beslemeli YSA’na atifta bulunmak
icin kullanilir, bazen kesinlikle birden fazla algilayici katmanindan (esik aktivasyonu ile)
olusan aglara atifta bulunur. Cok katmanl algilayicilar, 6zellikle tek bir gizli katmanlari
oldugunda, konusma dilinde "vanilya" sinir aglari olarak adlandirilir. [99]

CKP, bir giris katmani, gizli bir katman ve bir ¢ikis katmani olarak, en az ii¢ diigiim
katmanindan olusur. Giris diigtimleri harig, her diigiim dogrusal olmayan bir etkinlestirme

fonksiyonu kullanan bir nérondur. CKP, egitim igin back propagation ad1 verilen denetimli

27



bir 6grenme teknigi kullanir. [100,101] Coklu katmanlar1 ve dogrusal olmayan aktivasyonu
CKP dogrusal bir algilayicidan ayirir. Dogrusal olarak ayrilamayan verileri ayirt edebilir
[102].

Cok katmanli bir algilayicinin tiim noéronlarda dogrusal bir aktivasyon fonksiyonu
varsa, yani agirlikli girigleri her ndronun ¢iktisiyla eslestiren dogrusal bir fonksiyon varsa,
dogrusal cebir herhangi bir sayida katmanin iki katmanli bir girise indirgenebilecegini
gosterir. CKP'larda bazi noronlar biyolojik ndronlarin aksiyon potansiyellerinin veya
ateslenmesinin frekansint modellemek i¢in gelistirilen dogrusal olmayan bir aktivasyon
fonksiyonunu kullanir.

Ogrenme, her bir veri parcasi islendikten sonra, beklenen sonugla karsilastirildiginda
ciktidaki hata miktarina bagli olarak baglanti agirliklarimi degistirerek gergeklesir. Bu
denetimli 6grenmenin bir 6rnegidir ve dogrusal algilayicidaki back propagation yoluyla
gergeklestirilir.

Cok katmanli algilayici terimi, birden fazla katmana sahip tek bir algilayicit anlamina
gelmez. Aksine, katmanlar halinde diizenlenmis bir¢ok algilayici igerir. Bir alternatif "¢ok
katmanl algilayic1 ag’dir"'. Dahasi, CKP "algilayicilar1" miimkiin olan en kati anlamda
algilayic1 degildir. Gergek algilayicilar resmen Heaviside basamak fonksiyonu gibi bir esik
aktivasyon fonksiyonu kullanan 6zel bir yapay néron 6rnegidir. CKP algilayicilari rastgele
aktivasyon fonksiyonlar1 kullanabilir. Gergek bir algilayici ikili siniflandirma gergeklestirir.
Bir CKP néronu, aktivasyon fonksiyonuna bagli olarak, siniflandirma ya da gerileme
yapmakta serbesttir.

CKP’lar, problemleri stokastik olarak ¢ozme yetenekleri i¢in faydalidir, bu da
genellikle fitness yaklasimi gibi son derece karmasik problemler i¢in yaklasik ¢oziimlere
izin verir. CKP’lar, Cybenko teoremiyle gosterildigi gibi evrensel fonksiyon tahmin
edicileridir, bu nedenle regresyon analizi ile matematiksel modeller olusturmak igin
kullanilabilirler. Yanit degiskeni kategorik oldugunda siniflandirma belirli bir gerileme
durumu olacagindan, CKP’lar iyi birer siniflandirict algoritmadir. CKP’lar, 1980'lerde
konugma tanima, goriintii tanima ve makine ¢eviri yazilimi gibi ¢esitli alanlarda uygulamalar

bulan popiiler bir makine 6grenimi ¢oziimiidiir.
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3.3. Puanlandirma

3.3.1. Auroc

ROC egrisi, ikili siniflandirma sistemlerinde ayrim esik degerinin farklilik gosterdigi
durumlarda, hassasiyetin kesinlilie olan oraniyla ortaya c¢ikmaktadir. ROC daha basit
anlamda dogru pozitiflerin, yanlis pozitiflere olan kesri olarak da ifade edilebilir. [103]

Her siniflandirma isleminde yapildigi gibi, metotlar kesinlik (yanlis pozitifleri eleme
kabiliyeti) ve hassasiyet (dogru pozitifleri tespit etme kabiliyeti) arasindaki dengeyi
kurmakla ugragmaktadir. Veri kiimesindeki pozitif ve negatif ornekler, esit bir sekilde
dagilim gostermediginden dolayi, dogrudan kesinlik ve hassasiyet ol¢iitlerinden 6nce, ROC
kisaltmasi ile Receiver Operating Characteristics adi verilen egri, kesinlik ve hasiyet
arasindaki dengeyi degerlendirmek icin kullanilmistir. ROC egrisi altinda kalan alana
AUROC (Area Under the Receiver Operating Characteristics) denir. ROC egrisi degisen
simniflandirma esik degerlerine gore dogru pozitiflerin sayisinin, yanlis pozitiflerin bir
fonksiyonu olarak ¢izilmesiyle olusmaktadir. ROC puani 1 (bir) oldugunda anlami, pozitifler
miikemmel bir sekilde negatiflerden ayrilmistir demektir. ROC puani 0 (sifir) oldugunda ise
herhangi bir pozitif bulunamadi anlamina gelir. Genis olarak tip, radyoloji, psikoloji ve
benzer alanlarda ytizyillardir kullanilmaktadir, giiniimiizde makine 6grenme teknikleri ve
veri madenciligi alanlarinda da kullanilmaktadir. AUROC asagidaki iki nedenden dolay1
kullanilmak istenir;

1. AUROC 6lgegi degismezdir. Tahminlerin mutlak degerlerinden ziyade ne kadar iyi
siralandigini Olger.

2. AUROC smiflandirma-esik-degismezdir. Hangi siniflandirma esiginin segildigine
bakilmaksizin, model tahminlerinin Kalitesini 6lger.

Bununla birlikte, bu iki nedenin de bazi kullanim durumlarinda AUROC’un
faydalarmi smirlayabilen uyarilar1 vardir. Olgek degismezligi her zaman arzu edilmez.
Ornegin, bazen gercekten iyi kalibre edilmis olasilik ¢iktilarma ihtiyacimiz vardir ve
AUROC bundan bahsetmez. Siniflandirma esigi degismezligi her zaman arzu edilmez.
Yanlis negatiflere kars1 yanls pozitiflerin maliyetinde esitsizliklerin oldugu durumlarda,

siniflandirma hatasini en aza indirmek kritik olabilir [104].
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3.3.2. Capraz dogrulama
Capraz dogrulama, smirli bir veri 6rnegi lizerinde makine 6grenme modellerini
degerlendirmek i¢in kullanilan bir yeniden 6rnekleme prosediiriidiir. Prosediir, belirli bir veri
orneginin boliinecegi grup sayisini ifade eden k adli tek bir parametreye sahiptir. Bu nedenle,
prosediire genellikle k-kat ¢apraz gegerlilik denir. K i¢in spesifik bir deger secildiginde, k =
10'un 10 kat ¢apraz gecerlilik kazanmasi gibi modele referansta k yerine kullanilabilir.
Capraz dogrulama, esas olarak, bir makine 6grenme modelinin goriilmeyen veriler
iizerindeki becerisini tahmin etmek i¢in uygulamali makine 6greniminde kullanilir. Yani,
modelin egitimi sirasinda kullanilmayan veriler hakkinda tahminlerde bulunmak icin
kullanildiginda modelin genel olarak nasil performans gostermesi beklendigini tahmin
etmek i¢indir. Popiiler bir yontemdir ¢iinkii anlagilmasi kolaydir ve model becerisinin basit
bir egitim ve test boliimii gibi diger yontemlere gore daha az dnyargili veya daha az iyimser
bir tahminiyle sonuglanir. Genel prosediir asagidaki gibidir:
1. Veri kiimesini rastgele karistirilir.
2. Veri kiimesini k gruplarina boliiniir
3. Her bir benzersiz grup i¢in:
1. Grubu beklemeye alinir veya veri kiimesini test edilir.
2. Kalan gruplari bir egitim veri seti olarak kabul edilir.
3. Egitim kiimesine bir model belirlenir ve test kiimesine degerlendirilir.
4. Degerlendirme puanini korunur ve model elenir.
4. Model degerlendirme puanlarinin 6rneklemini kullanarak model becerisini 6zetler.
Onemli olarak, veri 6rnegindeki her gdzlem tek bir gruba atanir ve prosediir siiresince
bu grupta kalir. Bu, her bir numuneye, bekleme seti 1 kez kullanilma ve model k-1 kez

egitilmesi i¢in firsat verildigi anlamina gelir [105].
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4. MAKINE OGRENIMIi VE ELDE EDILEN SONUCLAR

Her 6znitelik Random Forest, Logitboost, Adaboost ve Cok Katmanli Perceptron
modellerinden gecirilmistir. Her Oznitelik tek tek ve beraber olacak sekilde 3,6 ve 8 saat
araliklarinda Slgiilmiistiir. AUROC ve dogru siniflandirilmis 6rnek sayisina bakilirken hedef
agr1 var ve agr1 yok seklinde secilmistir. Tiim 6zellikler tek tek modellerden gegirilirken her
islem i¢in 10 kez ¢apraz dogrulama yapilmistir. Tiim 6zellikler bir arada kullanildiginda 3,

6 ve 8 saatlik veriler modellerden gegirilirken 10 kez ¢apraz dogrulama yapilmistir.

4.1. Random Forest Algoritmasi ve Sonuglar

Tablo 4.1. “Glascow Koma Olgegi” ve “Random Forest Algoritmasi” kullanilarak 3,6 ve 8 saat icin dlciilen

degerler
GKO 3 Saat GKO 6 Saat GKO 8 Saat
AUROC DSOS AURQOC DSOS AURQOC DSOS
Dogrudan 0,588 % 64,99 0,599 % 64,8 0,606 65,1
Cikarilmis 0,586 % 64,94 0,592 % 64,5 0,501 64,7

GKO i¢in Random Forest algoritmasi kullanilarak elde edilmis en yiikksek AUROC
skoru 0.606°dir. En yiiksek AUROC skoru elde edilirken 8 saatlik GKO verisi dogrudan veri
formatinda kullanilmistir. Dogru siniflandirilmis 6rnek yiizdesi en fazla %64,99°dur. En
yiiksek dogru smiflandirilmis 6rnek yiizdesi elde edilirken 3 saatlik GKO verisi dogrudan

veri formatinda kullanilmistir (Tablo 4.1.).

Tablo 4.2. “Kalp Atis Hiz1” ve “Random Forest Algoritmasi” kullanilarak 3,6 ve 8 saat igin 6l¢iilen degerler

Kalp Atis Hiz1 3 Saat | Kalp Atis Hiz1 6 Saat Kalp Atis Hiz1 8 Saat

AURQOC DSOS AURQOC DSOS AURQOC DSOS
Dogrudan 0,504 % 54,7 0,519 % 58 0,524 % 58,2
Cikarilmig 0,508 % 56,4 0,517 % 56,9 0,520 % 57,3

Kalp atis hiz1 igin Random Forest algoritmasi kullanilarak elde edilmis en yiiksek
AUROC skoru 0,524’tiir. En yiiksek AUROC skoru elde edilirken 8 saatlik nabiz atisi verisi

dogrudan veri formatinda kullanilmistir. Dogru smiflandirilmis 6rnek yiizdesi en fazla %
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58,2°dir. En yiiksek dogru smiflandirilmis 6rnek yiizdesi elde edilirken 8 saatlik kalp atis

hiz1 verisi ¢ikarilmig dogrudan formatinda kullanilmistir (Tablo 4.2.).

Tablo 4.3. “Oksijen Satiirasyonu” ve “Random Forest Algoritmasi1” kullanilarak 3,6 ve 8 saat igin 6lgiilen

degerler

Oksijen Satiirasyonu | OKksijen Satiirasyonu 6 | Oksijen Satiirasyonu 6
3 Saat Saat Saat
AUROC DSOS AURQOC DSOS AUROC DSOS
Dogrudan 0,538 % 59,8 0,521 % 56,5 0,529 % 58
Cikarilmis 0,542 % 60,6 0,529 % 58 0,521 % 56,9

Oksijen satiirasyonu i¢in Random Forest algoritmasi kullanilarak elde edilmis en
yiiksek AUROC skoru 0,542°dir. En yiiksek AUROC skoru elde edilirken 3 saatlik oksijen
satiirasyonu verisi ¢ikarilmis veri formatinda kullanilmistir. Dogru siniflandirilmis 6rnek
ylizdesi en fazla % 60,6°dir. En yiiksek dogru siniflandirilmis 6rnek yiizdesi elde edilirken

3 saatlik oksijen satiirasyonu verisi ¢ikarilmis veri formatinda kullanilmistir (Tablo 4.3.).

Tablo 4.4. “Sol G6z Bebegi” ve “Random Forest Algoritmasi” kullanilarak 3,6 ve 8 saat i¢in 6lgiilen degerler

Sol Goz Bebegi 3 Saat Sol Goz Bebegi 6 Saat Sol Goz Bebegi 8
Saat
AUROC DSOS AUROC DSOS AUROC DSOS
Dogrudan 0,528 % 59 0,540 % 59,2 0,548 % 59,8
Cikarilmis 0,528 % 59 0,537 % 59,1 0,535 % 59,4

Sol g6z bebegi i¢cin Random Forest algoritmasi kullanilarak elde edilen en yiiksek
AUROC skoru 0,548dir. 8 saatlik sol goz bebegi verisi dogrudan veri formatinda
kullanilmistir. Dogru smiflandirilmis 6rnek yiizdesi en fazla % 59,8’dir. En yiiksek dogru
siniflandirilmis 6rnek yiizdesi elde edilirken 8 saatlik sol goz bebegi verisi dogrudan veri

formatinda kullanilmistir. (Tablo 4.4.).

Tablo 4.5. “Sag Goz Bebegi” ve “Random Forest Algoritmasi” kullanilarak 3,6 ve 8 saat igin 6lgiilen

degerler
Sag Goz Bebegi 3 Sag Goz Bebegi 6 Saat | Sag Goz Bebegi 8 Saat
Saat
AURQOC DSOS AURQOC DSOS AURQOC DSOS
Dogrudan 0,527 % 58,9 0,540 % 59 0,548 % 59,6
Cikarilmig 0,526 % 58,9 0,535 % 58,8 0,533 % 59,3
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Sag g6z bebegi icin Random Forest algoritmasi kullanilarak elde edilmis en yiiksek
AUROC skoru 0,548°dir. En yiiksek AUROC skoru elde edilirken 8 saatlik sag géz bebegi
verisi dogrudan veri formatinda kullanilmistir. Dogru siniflandirilmis 6rnek yiizdesi en fazla
% 59,6°dir. En yiiksek dogru siniflandirilmis 6rnek yiizdesi elde edilirken 8 saatlik sag g6z

bebegi verisi dogrudan veri formatinda kullanilmigtir (Tablo 4.5.).

Tablo 4.6. “Solunum” ve “Random Forest Algoritmas1” kullanilarak 3,6 ve 8 saat i¢in 6lgiilen degerler

Solunum 3 Saat Solunum 6 Saat Solunum 8 Saat

AUROC DSOS AUROC DSOS AUROC DSOS

Dogrudan 0,545 % 58,4 0,567 % 59,5 0,581 % 60,6
Cikarilmis 0,562 % 60,2 0,550 % 57,8 0,558 % 58,6

Solunum i¢in Random Forest algoritmasi kullanilarak elde edilmis en yiiksek AUROC
skoru 0.581°dir. En yiiksek AUROC skoru elde edilirken 8 saatlik solunum verisi dogrudan
veri formatinda kullanilmistir. Dogru siniflandirilmis 6rnek yiizdesi en fazla % 60.6’dir. En
yiiksek dogru siniflandirilmis 6rnek yiizdesi elde edilirken 8 saatlik solunum verisi dogrudan

veri formatinda kullanilmistir (Tablo 4.6.).

4.2. Logit Boost Algoritmasi ve Sonuclar

Tablo 4.7. “Glascow Koma Olgegi” ve “Logit Boost Algoritmasr” kullanilarak 3,6 ve 8 saat icin dlgiilen

degerler
GKO 3 Saat GKO 6 Saat GKO 8 Saat
AUROC DSOS AUROC DSOS AUROC DSOS
Dogrudan 0,587 % 64,9 0,585 % 64 0,582 % 63,9
Cikarilmis 0,585 % 64,8 0,588 % 64,1 0,583 % 64,2

GKO igin Logitboost algoritmasi kullamlarak elde edilen en yiiksek AUROC skoru
0,588°dir. En yiiksek AUROC skoru elde edilirken 6 saatlik GKO verisi ¢ikarilmis veri
formatinda kullanilmistir. Dogru siniflandirilmis 6rnek yiizdesi en fazla % 64,9°dur. En
yiiksek dogru siniflandirilmis 6rnek yiizdesi elde edilirken 3 saatlik GKO verisi dogrudan

veri formatinda kullanilmigtir (Tablo 4.7.).
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Tablo 4.8. “Kalp Atig Hiz1” ve “Logit Boost Algoritmasi” kullanilarak 3,6 ve 8 saat i¢in dlgiilen degerler

Kalp Atis Hiz1 3 Saat | Kalp Atis Hiz1 6 Saat Kalp Atis Hiz1 8 Saat

AUROC DSOS AUROC DSOS AUROC DSOS
Dogrudan 0,525 % 61,16 0,527 % 61,17 0,527 % 61,16
Cikarilmig 0,523 % 61,18 0,524 % 61,16 0,529 % 61,16

Kalp atis hiz1 i¢in Logitboost algoritmasi kullanilarak elde edilmis en yiikksek AUROC

skoru 0,529’dur. En yiiksek AUROC skoru elde edilirken 8 saatlik kalp atis1 hiz1 verisi
cikarilmig veri formatinda kullanilmistir. Dogru smiflandirilmig 6rnek yiizdesi en fazla %
61,18°dir. En yiiksek dogru smiflandirilmis 6rnek yiizdesi elde edilirken 3 saatlik kalp atis

hiz1 verisi ¢ikarilmig veri formatinda kullanilmistir (Tablo 4.8.).

Tablo 4.9. “Oksijen Satiirasyonu” ve “Logit Boost Algoritmasi1” kullamilarak 3,6 ve 8 saat i¢in 6lgiilen
degerler

Oksijen Satiirasyonu 3 | Oksijen Satiirasyonu 6 | Oksijen Satiirasyonu
Saat Saat 8 Saat
AUROC DSOS AUROC DSOS AUROC DSOS
Dogrudan 0,547 % 61,15 0,547 % 61,14 0,550 % 61,13
Cikarilmig 0,547 % 61,27 0,544 % 61,24 0,543 % 61,15

Oksijen satiirasyonu i¢in Logitboost algoritmasi kullanilarak elde edilen en yiiksek
AUROC skoru 0,550°dir. En yiiksek AUROC skoru elde edilirken 8 saatlik oksijen
satiirasyonu verisi dogrudan veri formatinda kullanilmistir. Dogru smiflandirilmis 6rnek
yiizdesi en fazla % 61,27’dir. En yiiksek dogru siniflandirilmis 6rnek yiizdesi elde edilirken

3 saatlik oksijen satiirasyonu verisi ¢ikarilmis veri formatinda kullanilmistir (Tablo 4.9.).

Tablo 4.10. “Sol G6z Bebegi” ve “Logit Boost Algoritmasi” kullanilarak 3,6 ve 8 saat igin dl¢iilen degerler

Sol Goz Bebegi 3 Saat | Sol G6z Bebegi 6 Saat | Sol G6z Bebegi 8 Saat

AUROC DSOS AUROC DSOS | AUROC | DSOS
Dogrudan 0,524 % 58,9 0,527 % 58,9 0,528 59,4
Cikarilmis 0,526 % 59,07 0,534 % 59 0,533 % 59,45

Sol g6z bebegi i¢in Logitboost algoritmasi kullanilarak elde edilen en yiiksek AUROC

skoru 0,534°tiir. En yiiksek AUROC skoru elde edilirken 6 saatlik sol goz bebegi verisi
cikarilmis veri formatinda kullanilmigtir. Dogru smiflandirilmis 6rnek yiizdesi en fazla %
59,45°dir. En yiiksek dogru smiflandirilmis drnek yiizdesi elde edilirken 8 saatlik sol g6z

bebegi verisi ¢gikarilmig veri formatinda kullanilmistir (Tablo 4.10.).
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Tablo 4.11. “Sag G6z Bebegi” ve

“Logit Boost Algoritmast” kullanilarak 3,6 ve 8 saat i¢in 6l¢iilen degerler

Sag Goz Bebegi 3 Saat | Sag Goz Bebegi 6 Saat Sag Goz Bebegi 8
Saat
AUROC DSOS AUROC DSOS AUROC DSOS
Dogrudan 0,523 % 58,9 0,526 % 58,7 0,606 % 59,2
Cikarilmig 0,524 % 58,9 0,534 % 58,9 0,531 % 59,3

Sag gz bebegi igin Logitboost algoritmasi kullanilarak elde edilen en yiiksek AUROC
skoru 0,606’dir. En yiikksek AUROC skoru elde edilirken 8 saatlik sag g6z bebegi verisi
dogrudan veri formatinda kullanilmistir. Dogru smiflandirilmis 6rnek yiizdesi en fazla %
59,3’tiir. En yiiksek dogru siniflandirilmis ornek yiizdesi elde edilirken 8 saatlik sag goz

bebegi verisi ¢gikarilmis veri formatinda kullanilmistir (Tablo 4.11.).

Tablo 4.12. “Solunum” ve “Logit Boost Algoritmas1” kullanilarak 3,6 ve 8 saat i¢in 6lgiilen degerler

Solunum 3 Saat Solunum 6 Saat Solunum 8 Saat
AUROC DSOS AUROC DSOS AUROC DSOS
Dogrudan 0,577 % 61,5 0,585 % 61,6 0,589 % 61,8
Cikarilmis 0,586 % 61,4 0,593 % 61,6 0,598 % 61,84

Solunum i¢in Logitboost algoritmasi kullanilarak elde edilen en yiiksek AUROC skoru
0,598’dir. En yiiksek AUROC skoru elde edilirken 8 saatlik solunum verisi gikarilmis veri
formatinda kullanilmistir. Dogru siniflandirilmis 6rnek yiizdesi en fazla % 61,84’tiir. En
yiiksek dogru smiflandirilmis 6rnek yiizdesi elde edilirken 8 saatlik solunum verisi

¢ikarilmis veri formatinda kullanilmistir (Tablo 4.12.).

4.3. Adaboost Algoritmasi ve Sonuclar

Tablo 4.13. “Glascow Koma Olgegi” ve “Adaboost Algoritmas1” kullanilarak 3,6 ve 8 saat icin dlgiilen

degerler
GKO 3 Saat GKO 6 Saat GKO 8 Saat
AUROC DSOS AUROC DSOS AUROC DSOS
Dogrudan 0,585 % 63,5 0,583 % 62,6 0,580 % 63,6
Cikarilmisg 0,583 % 63,4 0,580 % 62,6 0,577 % 62,6

GKO igin Adaboost algoritmasi kullanilarak elde edilen en yiiksek AUROC skoru
0,585°dir. En yiiksek AUROC skoru elde edilirken 3 saatlik GKO verisi dogrudan veri

formatinda kullanilmistir. Dogru siniflandirilmis 6rnek yiizdesi en fazla % 63,6’dir. En
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yiiksek dogru siniflandirilmis drnek yiizdesi elde edilirken 8 saatlik GKO verisi dogrudan

veri formatinda kullanilmistir (Tablo 4.13.).

Tablo 4.14. “Kalp Atis Hiz1” ve “Adaboost Algoritmasi” kullanilarak 3,6 ve 8 saat i¢in dl¢iilen degerler

Kalp Atis Hiz1 3 Saat | Kalp Atis Hiz1 6 Saat | Kalp Atis Hiz1 8 Saat

AUROC DSOS AURQOC DSOS AUROC DSOS
Dogrudan 0,521 % 61,1 0,521 % 61,1 0,523 % 61,1
Cikarilmis 0,521 % 61,1 0,522 % 61,1 0,526 % 61,1

Kalp atis hiz1 igin Adaboost algoritmasi kullanilarak elde edilen en yiiksek AUROC
skoru 0,526’dir. En yiiksek AUROC skoru elde edilirken 8 saatlik kalp atis hizi verisi

cikarilmis veri formatinda kullanilmistir. Dogru siniflandirilmis 6rnek yiizdesi en fazla %

61,1’dir ve tiim 6lglimlerde aynidir. (Tablo 4.14.).

Tablo 4.15. “Oksijen Satiirasyonu” ve “Adaboost Algoritmast” kullanilarak 3,6 ve 8 saat igin dl¢iilen

degerler

Oksijen Satiirasyonu | OKksijen Satiirasyonu 6 | Oksijen Satiirasyonu 8
3 Saat Saat Saat
AUROC DSOS AUROC DSOS AUROC DSOS
Dogrudan 0,540 % 61,1 0,540 % 61,1 0,541 % 61,1
Cikarillmig 0,543 % 61,1 0,535 % 61,1 0,534 % 61,1

Oksijen satiirasyonu i¢in Adaboost algoritmasi kullanilarak elde edilen en yiiksek
AUROC skoru 0,541°dir. En yiliksek AUROC skoru elde edilirken 8 saatlik oksijen
satiirasyonu verisi dogrudan veri formatinda kullanilmistir. Dogru siniflandirilmis 6rnek

yiizdesi en fazla % 61,1’dir ve tiim 6lgimlerde aymdir. (Tablo 4.15.).

Tablo 4.16. “Sol G6z Bebegi” ve “Adaboost Algoritmasi” kullanilarak 3,6 ve 8 saat igin dlgiilen degerler

Sol Go6z Bebegi 3 Sol Goz Bebegi 6 Saat Sol Goz Bebegi 8 Saat
Saat
AUROC | DSOS | AUROC DSOS AUROC DSOS
Dogrudan 0,526 % 58,8 0,526 % 58,5 0,528 % 59,1
Cikarilmis 0,524 % 58,5 0,529 % 58,4 0,527 % 59

Sol goz bebegi icin Adaboost algoritmasi kullanilarak elde edilen en yiiksek AUROC
skoru 0,529’dur. En yliksek AUROC skoru elde edilirken 6 saatlik sol géz bebegi verisi
cikarilmis veri formatinda kullanilmistir. Dogru smiflandirilmis 6rnek yiizdesi en fazla %
59,1°dir. En yiiksek dogru siniflandirilmis 6rnek yiizdesi elde edilirken 8 saatlik sol g6z

bebegi verisi dogrudan veri formatinda kullanilmistir (Tablo 4.16.).
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Tablo 4.17. “Sag Goz Bebegi” ve “Adaboost Algoritmasi” kullanilarak 3,6 ve 8 saat i¢in dl¢iilen degerler

Sag Goz Bebegi 3 Sag Goz Bebegi 6 Saat | Sag Goz Bebegi 8 Saat
Saat
AUROC DSOS AUROC DSOS AUROC DSOS
Dogrudan 0,523 % 58,6 0,526 % 58,5 0,527 % 59
Cikarilmig 0,521 % 58,6 0,531 % 58,6 0,526 % 59

Sag g6z bebegi igin Adaboost algoritmasi kullanilarak elde edilen en yiiksek AUROC
skoru 0,531°dir. En yiiksek AUROC skoru elde edilirken 6 saatlik sag g6z bebegi verisi
cikarilmis veri formatinda kullanilmistir. Dogru siniflandirilmis 6rnek yiizdesi en fazla %
59°dur. En yiiksek dogru siniflandirilmis 6rnek yiizdesi elde edilirken 8 saatlik sag goz

bebegi verisi dogrudan ve ¢ikarilmig veri formatinda kullanilmistir (Tablo 4.17.).

Tablo 4.18. “Solunum” ve “Adaboost Algoritmasi” kullamlarak 3,6 ve 8 saat i¢in l¢iilen degerler

Solunum 3 Saat Solunum 6 Saat Solunum 8 Saat
AUROC DSOS AUROC DSOS AUROC DSOS
Dogrudan 0,575 % 61,6 0,584 % 61,5 0,587 % 61,8
Cikarilmis 0,583 % 61,5 0,593 % 61,5 0,594 % 61,4

Solunum igin Adaboost algoritmasi kullanilarak elde edilen en yiiksek AUROC skoru
0,594 tiir. En yiiksek AUROC skoru elde edilirken 8 saatlik solunum verisi ¢ikarilmis veri
formatinda kullanmilmistir. Dogru siniflandirilmis 6rnek yiizdesi en fazla % 61,8°dir. En
yiksek dogru simiflandirilmis 6rnek yiizdesi elde edilirken 8 saatlik solunum verisi dogrudan

veri formatinda kullanilmistir (Tablo 4.18.).

4.4. Cok Katmanh Perceptron Algoritmasi ve Sonuglar

Tablo 4.19. “Glascow Koma Olgegi” ve “Cok Katmanli Perceptron Algoritmas:” kullanilarak 3,6 ve 8 saat
icin dlgiilen degerler

GKO 3 Saat GKO 6 Saat GKO 8 Saat
AUROC DSOS AUROC DSOS AUROC DSOS
Dogrudan 0,534 % 61,7 0,565 % 62,8 0,582 % 61,4
Cikarilmig 0,585 % 64,8 0,581 % 64 0,576 % 61,6

GKO igin ¢ok katmanli perceptron algoritmasi kullanilarak elde edilen en yiiksek
AUROC skoru 0,585dir. En yiiksek AUROC skoru elde edilirken 3 saatlik GKO verisi

cikarilmig veri formatinda kullanilmistir. Dogru smiflandirilmis 6rnek yiizdesi en fazla %
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64,8’dir. En yiiksek dogru siflandirilmis 6rnek yiizdesi elde edilirken 3 saatlik GKO verisi

¢ikarilmig veri formatinda kullanilmigtir (Tablo 4.19.).

Tablo 4.20. “Kalp Atis Hiz1” ve “Cok Katmanli Perceptron Algoritmasi” kullanilarak 3,6 ve 8 saat i¢in
olgiilen degerler

Kalp Atis Hiz1 3 Saat Kalp Atis Hiz1 6 Saat | Kalp Atis Hiz1 8 Saat

AUROC DSOS AURQOC DSOS AUROC DSOS
Dogrudan 0,507 % 61,1 0,507 % 61,1 0,506 % 61.1
Cikarilmis 0,506 % 61,1 0,505 % 61,1 0,504 % 61,1

Kalp atis hiz1 i¢in ¢ok katmanli perceptron algoritmasi kullanilarak elde edilen en
yiksek AUROC skoru 0,507°dir. En yiiksek AUROC skoru elde edilirken 3 saatlik kalp atis
hiz1 verisi dogrudan veri formatinda ve 6 saatlik kalp atis hiz1 verisi de dogrudan veri
formatinda kullamilmistir. Dogru siniflandirilmis 6rnek yiizdesi en fazla % 64,1°dir. En

yiiksek dogru siniflandirilmis 6rnek yiizdesi tiim dlgtimlerde ayni ¢ikmustir. (Tablo 4.20.).

Tablo 4.21. “Oksijen Satiirasyonu” ve “Cok Katmanli Perceptron Algoritmasi” kullamlarak 3,6 ve 8 saat i¢in
olgiilen degerler

Oksijen Satiirasyonu 3 | Oksijen Satiirasyonu 6 | Oksijen Satiirasyonu 8
Saat Saat Saat
AUROC DSOS AUROC DSOS AUROC DSOS
Dogrudan 0,498 % 56,7 0,503 % 61,1 0,503 % 61,1
Cikarilmis 0,503 % 56,7 0,515 % 60,8 0.503 % 61,1

Oksijen satiirasyonu i¢in ¢ok katmanli perceptron algoritmasi kullanilarak elde edilen
en yiiksek AUROC skoru 0,515°dir. En yiiksek AUROC skoru elde edilirken 6 saatlik
oksijen satiirasyonu verisi ¢ikarilmig veri formatinda kullanilmistir. Dogru siiflandirilmis
ornek yiizdesi en fazla % 61,1°dir. En yiiksek dogru siniflandirilmis 6rnek ytizdesi elde
edilirken 6 saatlik oksijen satlirasyonu verisi dogrudan veri formatinda, 8 saatlik oksijen

satlirasyonu verisi dogrudan veri formatinda ve ¢ikarilmis veri formatinda kullanilmistir

(Tablo 4.21.).
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Tablo 4.22. “Sol Goz Bebegi”

olgiilen degerler

ve “Cok Katmanli Perceptron Algoritmasi1” kullanilarak 3,6 ve 8 saat igin

Sol Goz Bebegi 3 Sol Goz Bebegi 6 Saat Sol Goz Bebegi 8 Saat
Saat
AUROC DSOS AUROC DSOS AUROC DSOS
Dogrudan 0,523 % 58,8 0,526 % 58,9 0,527 % 59,3
Cikarilmig 0,521 % 58,9 0,521 % 58,8 0,520 % 59

Sol g6z bebegi icin ¢ok katmanli perceptron algoritmasi kullanilarak elde edilen en
yiksek AUROC skoru 0,587°dir. En yiiksek AUROC skoru elde edilirken 8 saatlik sol goz
bebegi verisi dogrudan veri formatinda kullanilmistir. Dogru siniflandirilmis 6rnek yiizdesi
en fazla % 59,3’tiir. En yliksek dogru siniflandirilmis 6rnek yiizdesi elde edilirken 8 saatlik

sol goz bebegi verisi ¢ikarilmig veri formatinda kullanilmistir (Tablo 4.22.).

Tablo 4.23. “Sag Go6z Bebegi” ve “Cok Katmanli Perceptron Algoritmasi” kullanilarak 3,6 ve 8 saat i¢in
Olgiilen degerler

Sag Goz Bebegi 3 Saat | Sag Goz Bebegi 6 Saat | Sag Goz Bebegi 8 Saat

AUROC DSOS AUROC DSOS AUROC DSOS
Dogrudan 0,515 % 58,7 0,530 % 57,1 0,534 % 59,5
Cikarilmis 0,513 % 58,8 0,524 % 58,6 0,520 % 59,1

Sag goz bebedi icin ¢ok katmanli perceptron algoritmasi kullanilarak elde edilen en
yiksek AUROC skoru 0,534 tiir. En yiliksek AUROC skoru elde edilirken 8 saatlik sag g6z
bebegi verisi dogrudan veri formatinda kullanilmistir. Dogru siniflandirilmis 6rnek yiizdesi
en fazla % 59,1’dir. En yiliksek dogru siiflandirilmis 6rnek yiizdesi elde edilirken 8 saatlik

sag g6z bebegi verisi ¢ikarilmis veri formatinda kullanilmistir (Tablo 4.23.).

Tablo 4.24. “Solunum” ve “Cok Katmanli Perceptron Algoritmas1” kullanilarak 3,6 ve 8 saat i¢in 6l¢iilen
degerler

Solunum 3 Saat Solunum 6 Saat Solunum 8 Saat

AUROC DSOS AUROC DSOS | AUROC DSOS

Dogrudan 0,555 % 61 0,563 % 61 0,577 % 61,3
Cikarilmig 0,553 % 61,2 0,564 % 61,1 0,579 % 61,4

Solunum i¢in ¢ok katmanl perceptron algoritmasi kullanilarak elde edilen en yiiksek

AUROC skoru 0,579’dur. En yiiksek AUROC skoru elde edilirken 8 saatlik solunum verisi

cikarilmis veri formatinda kullanilmistir. Dogru smiflandirilmis 6rnek yiizdesi en fazla
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%61,4’tiir. En yiiksek dogru siniflandirilmis 6rnek yiizdesi elde edilirken 8 saatlik solunum
verisi ¢ikarilmig veri formatinda kullanilmistir (Tablo 4.24.).

Random Forest Logitboost Adaboost Cok Katmanlh
Perceptron
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Sekil 4.1. Dogrudan “Glascow Koma Olgegi” icin AUROC sonuglar

Dogrudan veri formati kullanilarak GKO igin en yiiksek AUROC sonucu Random
Forest algoritmasi kullanilarak elde edilmistir (Sekil 4.1.).

Random Forest Logitboost Adaboost Cok Katmanlh
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Sekil 4.2. Cikarilmis “Glascow Koma Olcegi” icin AUROC sonuglari
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Cikarilmis veri formati kullanilarak GKO igin en yiikksek AUROC sonucu Random
Forest algoritmasi kullanilarak elde edilmistir (Sekil 4.2.).
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0,525
0,52
0,515
0,51
0,505
0,5
0,495
0,49
Random Forest Logitboost Adaboost Cok Katmanl
Perceptron

B3 Saat M 6Saat M 8Saat

Sekil 4.3. Dogrudan “Kalp Atis Hiz1” igin AUROC sonuglart

Dogrudan veri formati kullanilarak kalp atis hizi i¢in en yiiksek AUROC sonucu
Logitboost algoritmasi kullanilarak elde edilmistir (Sekil 4.3.).
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Sekil 4.4. Cikarilmis “Kalp Atis Hiz1” i¢in AUROC sonuglari
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Cikarilmis veri formati kullanilarak kalp atis hiz1 i¢in en yiiksek AUROC sonucu

Logitboost algoritmasi kullanilarak elde edilmistir (Sekil 4.4.).
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Sekil 4.5. Dogrudan “Oksijen Satiirasyonu” i¢in AUROC sonuglar1

Dogrudan veri formati kullanilarak oksijen satiirasyonu icin en yiiksek AUROC

sonucu Logitboost algoritmasi kullanilarak elde edilmistir (Sekil 4.5.).
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Sekil 4.6. Cikarilmis “Oksijen Satiirasyonu” i¢in AUROC sonuglari
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Cikarilmis veri formati kullanilarak oksijen satiirasyonu i¢in en yiiksek AUROC

sonucu Logitboost algoritmasi kullanilarak elde edilmistir (Sekil 4.6.).
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Perceptron

0,55
0,545
0,54
0,535
0,53
0,525
0,52

0,515

0,51
M 3 Saat M6Saat MW 8Saat

Sekil 4.7. Dogrudan “Sol Gz Bebegi” icin AUROC sonuglari

Dogrudan veri formati kullanilarak sol goz bebegi icin en yiiksek AUROC sonucu
Random Forest algoritmasi kullanilarak elde edilmistir (Sekil 4.7.).
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Sekil 4.8. Cikarilmis “Sol G6z Bebegi” icin AUROC sonuglari
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Cikarilmis veri formati kullanilarak sol goz bebegi i¢in en yiiksek AUROC sonucu
Random Forest algoritmasi kullanilarak elde edilmistir (Sekil 4.8.).

0,62

0,6
0,58
0,56
0,54

0,5

N

0,5

0,48

Random Forest Logitboost Adaboost Cok Katmanlh
Perceptron

0,46

M 3 Saat M6Saat MW 8Saat

Sekil 4.9. Dogrudan “Sag G6z Bebegi” icin AUROC sonuglari

Dogrudan veri formati kullanilarak sag g6z bebegi i¢in en yiiksek AUROC sonucu
Logitboost algoritmasi kullanilarak elde edilmistir (Sekil 4.9.).
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Sekil 4.10. Cikarilmis “Sag Goz Bebegi” icin AUROC sonuglari
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Cikarilmis veri formati kullanilarak sag g6z bebegi icin en yliksek AUROC sonucu
Random Forest algoritmasi kullanilarak elde edilmistir (Sekil 4.10.).
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Sekil 4.11. Dogrudan “Solunum” i¢in AUROC sonuglari

Dogrudan veri formati kullanilarak solunum i¢in en yiiksek AUROC sonucu
Logitboost algoritmasi kullanilarak elde edilmistir (Sekil 4.11.).
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Sekil 4.12. Cikarilmuis “Solunum” i¢in AUROC sonuglari
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Cikarilmis veri formati kullanilarak solunum i¢in en yiiksek AUROC sonucu
Logitboost algoritmasi kullanilarak elde edilmistir (Sekil 4.12.).

Tiim 6znitelikler teker teker 3,6 ve 8 saat i¢in segilen makine 6grenimi yontemlerinden
gergirildikten sonra bu sefer hepsi bir arada olmak iizere bir daha 3,6 ve 8 saat i¢cin makine
6grenimi yontemlerinden gecirilmistir (Tablo 4.25.), (Tablo 4.26.), (Tablo. 4.27.). En yiiksek
sonug alinan model i¢in farkli parametrelerle ayni islem tekrarlanmistir (Tablo 4.28.) ve
farkli kombinasyonlarla Oznitelik segilerek islem yeniden uygulanmistir (Tablo 4.29.),
(Tablo 4.30.).

Tablo 4.25. Tiim 6znitelikler kullanilarak 3 saat i¢in agr1 var veya yok tahmini

Format Yontem AUROC DSOS

Ada Boost 0,655 % 64,45

Dogrudan Multilayer Perceptron 0,662 % 64,40
Logitboost 0,668 % 65,21

Random Forest 0,676 % 65,62

Ada Boost 0,655 % 64,36

Crkanlms Multilayer Perceptron 0,659 % 64,76
Logitboost 0,668 % 65,06

Random Forest 0,674 % 65,59

Tablo 4.26. Tiim 6znitelikler kullamlarak 6 saat i¢in agr1 var veya yok tahmini

Format Yontem AUROC DSOS
Ada Boost 0,651 % 63,74

Dogrudan Multilayer Perceptron 0,640 % 63,34
Logitboost 0,659 % 64,20

Random Forest 0,692 % 66,23

Ada Boost 0,644 % 63,52

Cikartlms Multilayer Perceptron 0,655 % 64,36
Logitboost 0,663 % 64,39

Random Forest 0,696 % 66,44
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Tablo 4.27. Tiim 6znitelikler kullamlarak 8 saat i¢in agr1 var veya yok tahmini

Format Yontem AUROC DSOS
Ada Boost 0,627 % 63,1

3 Multilayer Perceptron 0,662 % 64,5
Dogrudan Lglgitboostp 0,656 % 64,1
Random Forest 0,701 % 66,9

Ada Boost 0,643 % 63,7

Multilayer Perceptron 0.659 % 64,37

Cikanmis Logitboost 0,657 % 64,2
Random Forest 0,708 % 67,4

Tablo 4.28. Tiim 6znitelikler kullamlarak 8 saat i¢in Random Forest algoritmasinin farkl parametrelerle ile

kullanilarak yapilan agn derecelerine gore tahminler

Parametre Deger AUROC DSOS
Canta Boyutu Yiizdesi 500 0,708 % 67,4
Y18in Boyutu 500 0,708 % 67,4
Baglar1 Rastgele Kes Dogru 0,707 % 67,2
Yineleme Sayisi 200 0,711 % 67,4

Tablo 4.29. Random Forest ile farkli kombinasyonlarla 6zniteliklerin dogrudan veri formati kullanilarak

sonuglart
GKO | Kalp | Oksijen Sol Goz | Sag Goz | Solunum | AUROC DSOS
Atis1 | Satiirasyonu | Bebegi Bebegi
Genisligi | Genisligi
- + + + + + 0,653 % 63,2
+ - + + + + 0,687 % 66,1
+ + - + + + 0,691 % 66,4
+ + + - + + 0,698 % 66,8
+ + + + - + 0,699 % 66,7
+ + + + + - 0,663 % 65,3
+ + + - + 0,691 % 66,3

Tablo 4.30. Random Forest ile farkli kombinasyonlarla 6zniteliklerin ¢ikarilmis veri formati kullanilarak

sonuglari
GKO | Kalp | Oksijen Sol Goz | Sag Goz | Solunum | AUROC DSOS
Atis1 | Satiirasyonu | Bebegi Bebegi
Genisligi | Genisligi
- + + + + + 0,665 % 64,2
+ - + + + + 0,682 % 65,7
+ + - + + + 0,688 % 66,1
+ + + - + + 0,704 % 67.1
+ + + + - + 0,704 % 67
+ + + + + - 0,657 % 64
+ + + - - + 0,691 % 66,3

47




5. SONUC VE ONERILER

Bu calisma, agriy1 tahmin etmek i¢in kolayca erisilebilir hayati bulgularin sirasini
izleyen bir hesaplama sisteminin fizibilitesini degerlendirmeyi amaglamistir. Calisma,
yasamsal belirtilerden gelen agri tahmini i¢in uyarlandiginda zaman serisi siniflandirmasi
icin mevcut algoritmalarin tahmin dogrulugunu degerlendirmistir. Agr1 var veya agri yok
icin tahmin yapildiginda ¢ikan sonuglar umut vericidir. Cikarilmig veri formati igin 8 saatlik
agr1 var veya yok tahmininde, Random Forest calistirildiginda ve yineleme sayis1 200 olarak
ayarlandiginda ¢ikan AUROC sonucu 0,711°dir ve elde edilen en yiiksek sonuctur. Bu
sonug, arastirmanin ileride farkli parametrelerle ve farkli hayati bulgular ile tekrar
denendiginde daha iyi sonuglar alinabilecegini gostermistir. En yiiksek sonu¢ olan Random
Forest algoritmasinin parametreleri ile oynandiginda sonuglarin 6nemli 6l¢iide degismedigi
gozlemlenmistir (Tablo 4.30.). Farkli kombinasyonlarla Random Forest algoritmasi
calistirildiginda yine sonuglarin biiyiik 6l¢iide degismedigi gézlemlenmistir (Tablo 4.28.).

Bu tiir araglarin pratik kisitlamalari, saglik alanindaki bilgisayar destekli karar destegi
alaninda goriilen klasik problemlerden kaynaklanmaktadir; bunlar yeterli veri bulunmamasi,
egitim verilerinde eksik / yanhs dl¢timlerdir. MIMIC veritabani1 bu konuda bol miktarda veri
sunabilsede, zaman serisi verileri géz Oniine alindiginda agri1 vakalarmin sayisi1 yeterli
degildir. Agr1 olustugunda bilinen hayati bulgularn bir kismi1 veri kiimesindeki eksiklikten
bu tez kapsaminda kullanilamamaistir. Farkli bulgularla daha iyi sonuglar alinabilir.

Bu zamana kadar kalp hastaliklari, diyabet ve akciger kanseri gibi bir¢ok hastalik
tipinin teshisi i¢in ¢esitli veri madenciligi teknikleri kullanilmistir. Dogruluk oranlari
karsilagtirilarak SVM, KNN ve sinir aglari arasinda en dogru algoritmanin C4.5 oldugunu
bulumustur. Dolayisiyla, karar agaglari tibbi uygulamalar i¢in en dogru smiflandirma
modelleridir. Karar agag¢larindan olusan bir toplulukta, bir karar sinifin1 dondiirmek yerine,
topluluktaki her agag bir karar sinifin1 dondiirtir. Daha sonra, oylarin cogunlugunu alan sinif
nihai karar sinifi olarak iade edilir. Rastgele orman toplulugu, veri kiimesinin rastgele birden
cok alt kiimesinin iiretilmesiyle olusturulur ve her veri kiimesi alt kiimesinden tek bir karar
agact olusturulur [109]. Bu tez kapsaminda yapilan ¢alisma sonucunda da Random Forest
algoritmasi en yiiksek sonucu vermistir.

Arastirma multidisipliner bir konuyu ele aldigi icin tip alanindaki uzmanlarla
calisildiginda daha iyi sonuglar alinabilir. Kullanilan hayati bulgularin bir kismi1 agr disinda

baska rahatsizliklarin semptomlariyla da kesismektedir. Ornegin kalp atis hiz1 sadece agri
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oldugunda degil viicudun savas veya kag sisteminin devreye girmesindede artar. Siddetli
agrilar sonucudunda viicut savas veya ka¢ mekanizmasini baglatabilir. Bu durumda verilen
sakinlestirici maddeler kalp hizin1 yavaslatirken agr1 halen devam edebilir. Veri kiimesinde
verilen ilaglarin yorumlanmasinin bir tip uzmani tarafindan yapilmasi daha iyi sonuglar
alinmasini saglayabilir.

Tez kapsaminda yapilan ¢aligmalar uluslararasi bir konferans bildirisi ile

yaymlanmustir [113].
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