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Oz

Bu calisma, makine 6grenmesi, veri madenciligi ve yapay zeka teknolojileri kullanilarak, hastaya tani konulmasini kolaylastirmay1
hedeflemektedir. Dogal dil isleme siirecleri ile hasta anamnezleri degerlendirilerek, tan1 koymada yardime1 bir sistem olusturulmusgtur.
Olusturulan sistem ile hastadan anamnez alinirken dogal dil isleme kullanilarak; her bir hastalik belirtisi iceren konu baslig1 6nce
anlamlandirilir, sonra kategorize edilerek egitim yapilir.

Karar Agag (Decision Tree), Torbalama (Bagging), Arttirma (Boosting) kullanilarak 6grenme islemleri gerceklestirilmistir. Oykii alma
sirasinda bilinen hastaliklarin belirtileri degerlendirilerek doktorlarin yiikiinii hafifletmek amaglanirken, pandemi gibi donemlerde ya
da yeni ortaya ¢ikan ve belirtileri/tedavi yontemleri/hasta sayisi konularinda az veriye sahip olunan donemlerde, saglik ¢alisanlarina ve
saglik sistemine yardimci bir sistem gelistirilmesi hedeflenmistir.

Olusturulmus bu sistem; doktorlarin, hastalarin rahatsizliklarini daha yiiksek dogruluk ve verimlilikle teshis etmesine yardimc1 olmustur.
Alnan bilgiler dogrultusunda Karar Agaglar yontemi ile bulunan dogruluk orani %73, Random Forest algoritmasi ve Entropi dl¢iisi
kullanilarak ulasilan dogruluk orani1 %76, ayni algoritmanin Gini Sl¢iisii ile ulasilan dogruluk orant %82’dir. Adaboost algoritmasi
kullanildiginda, d6grenme sabiti 1.0 oldugu durumda %64 sonucu elde edilirken, 6grenme sabiti 0.5 alindiginda dogruluk orani %67
olarak bulunmusgtur.

Hastanin anamnez verilerini degerlendiren sistem, hekime olast sonuglarin listesini sunarak hekimin igini kolaylastirmistir. Yapay
zekanin sonuglarint degerlendirerek sonuglara katilmak ya da katilmamak ise tamamen doktorun tercihine birakilmistir.

Anahtar Kelimeler: Hastalik Tespit Sistemi, Dogal Dil isleme, Makine Ogrenmesi, Yapay Zeka.

Assistant in Diagnosis for Doctor, Artificial Intelligence Supported
Disease Detection Specialist

Abstract

This article aims to facilitate the diagnosis of the patient by using machine learning, data mining and artificial intelligence technologies.
With natural language processing processes, patient anamnesis was evaluated and an auxiliary system was created for diagnosis. By
using natural language processing while taking anamnesis from the patient with the system created; The topic containing each disease
symptom is first made meaningful, then categorized and training is carried out.

Learning operations were carried out using Decision Tree, Bagging and Boosting. While it is aimed to alleviate the burden of doctors
by evaluating the symptoms of known diseases during history taking, it is aimed to develop a system that helps healthcare professionals

* Bu makale Istanbul Ticaret Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Bilgisayar Miihendisligi Yiiksek Lisans Programi Dr. Ogr. Uyesi Metin Turan damigmanliginda Ethem
Karal'n yiiriittigi "Hekime Tani Koymada Yardimci, Yapay Zeka Destekli Hastalik Tespit Uzmam" bashkli yiiksek lisans tezi ¢alismalarindan yararlanilarak
hazirlanmistir.
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and the health system during periods such as pandemics or when there is little data on symptoms / treatment methods / number of

patients.

This system created; helped doctors diagnose patients' ailments with higher accuracy and efficiency. In line with the information
received, the accuracy rate found with the Decision Trees method is 73%, the accuracy rate achieved by using the Random Forest
algorithm and the Entropy measure is 76%, and the accuracy rate achieved with the Gini measure of the same algorithm is 82%. When
the Adaboost algorithm was used, when the learning constant was 1.0, the result was 64%, and when the learning constant was 0.5, the

accuracy rate was found to be 67%.

The system, which evaluates the patient's anamnesis data, has facilitated the physician's work by presenting a list of possible results to
the physician. Evaluating the results of artificial intelligence, whether or not to agree with the results is entirely up to the doctor's choice.
Keywords: Artificial Intelligence, Disease Detection System, Natural Language Processing, Machine Learning.

1. Giris

Giiniimiizde makine &grenmesi ve yapay zeka; doktorlari,
hastalar1, hastaneleri ve saglik ile ilgili tiim alanlar1 etkilemeye
baslamustir. Bilgisayarli tomografiler, diyabetik retinopati analizi,
EKG ile kalp krizi riski belirlenmesi gibi alanlarda hali hazirda
yapay zeka ve makine 6grenmesi yontemleri kullanilmaktadir. Bu
alanlarda bol miktarda veri oldugu i¢in algoritmalar teshis koyma
konusunda en az uzman doktorlar kadar basarili olabilmektedirler.

Hasta ve doktor iligkisinin 6n planda oldugu ve hasta
mahremiyetinin saglanmasi gereken anamnez alma (hasta
Oykiisii) gibi alanlarda ise yapay zeka calismalari devam
etmektedir. Anamnez alma, hastaligin teshisi i¢in en Onemli
adimlardan biridir. Anamnez sayesinde gereksiz tetkik ve
aragtirmalar engellenir ve bu sayede zaman ve para kaybi
onlenmis olur. Doktorlar veri girisi ve masa basi iglere, hastalara
ayirdiklarindan daha fazla zaman ayirmaktadirlar. Diinya
niifusunun giderek yaslandig1 ve doktor ihtiyacinin siirekli arttigi
diistintiliirse, kazanilan her saniye, ¢ok sayida insanin sagligina
kavusmasina yardimci olacaktir.

Anamnez alma siirecinde; veri girisi ve sonuglarin analizinde,
yapay zeka yontemleri kullanilmasi durumunda potansiyel
sorunlar dnceden tespit edilerek hekim bilgilendirilebilir. Bu
sayede tan1 koymada hekime yardimci olunarak fayda
saglanirken, hekimlerin hastalar ile daha verimli zaman
gecirmeleri saglanabilir. Ayn1 zamanda yapay zeka yontemleri,
hekimlere zaman kazandirmanin yaninda; atlanan ve bosa giden
verileri de derleyerek analiz edebilirler. Yapilan bir aragtirmaya
gore; bir hastane her sene 50 petabyte veri liretmektedir. Ancak bu
verilerin %97’si hi¢ kullanilmamaktadir (Kellner, 2017). Yapay
zeka; bu verileri de analiz ederek teshis ve tedavi icin yeni
yontemler ortaya ¢ikarma potansiyeline sahiptir.

Bu galigmada; hekime yardimci olarak gelistirilen yapay zeka
platformu, hekimin hastadan alacagi bilgileri baz alarak
calismaktadir. Once aldig tiim verileri ayiklayip anlamlandirarak
kategorilendirecektir. Egitim yapildiktan sonra hastalifin
teshisine yonelik sonuglar hekime sunulacaktir. Bu siirec
sayesinde hem doktorun is yiikii azalarak hasta ile daha verimli
zaman gecirebilecek, hem de pandemi gibi bulasic1 hastalik
donemlerinde hasta ve hekimin izolasyonu saglanacaktir.

Uzerinde calisilan hekime tani koymada yardimci olmast
hedeflenen bu sistem, otomasyon sistemlerinin tersine, varyasyon
ve esneklik saglamaktadir. Teshis koyma, yasal sorumlulugu
hekime ait olan bir siirectir. Bu sistem ile doktora sadece; alinan
verilerin degerlendirilmesi ile elde edilen sonuglar

sunulacaktir. Sistemin koydugu teshis hekime bir Oneri ve
yonlendirme niteligi tasimaktadir. Bu noktada doktor; yapay
zekanin teshisini onaylayabilir ve kendi koydugu teshisin
dogrulugunu pekistirebilir. Bir diger segenek olarak; yapay
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zekanin koydugu teshisi yetersiz ya da gegersiz bulabilir. Bu
durumda kendisi ek tetkikleri yaparak tan1 hakkindaki son karari
kendisi verecektir.

2. Materyal ve Metot

2.1. Veri Madenciligi ve Yapay Zeka Yontemleri
Kullanarak Oykii (Anamnez) Alma

2.1.1. Oykii (Anamnez) Alma

Hekim ya da saglik calisanlarinin hasta adayimna teshis
koymak veya mevcut hastaliginin durumunu tesbit etmek icin
sorular sorarak bilgi almasina anamnez almak denir. Anamnez
sorulart belirli bir sira ve diizen ile hastaya yonlendirilir. Iyi bir
anamnez tanisi, fizik muayeneden daha fazla ipucu barindirir.
Anamnez alindiktan sonra, fizik muayene ve laboratuvar (kan,
goriintiileme vb) sonuglari ile teshis i¢in gerekli bilgiler elde edilir
(Tarhan, 2015). Hekimin hastayr gorsel olarak muayene
etmesinden sonra sira sesli iletisim kurmaya ge¢mektedir.
Hekimler, anamnez siirecinin ikinci kisminda hastaya belirli
kategoriler altinda sorular yoneltir. Bu kategoriler kendi iginde
ikiye ayrilir: Genel Durum Oykiileri ve Belirli Sistemlere Yonelik
Oykiiler. Sorulan sorular hastaligin tanisin1 koymada biiyiik énem
tasir.

2.1.2. Oykii (Anamnez) Almanin Onemi

Anamnez, hastalara tan1 koyulmasinda ¢ok 6nemli rol oynar,
0zel onlem gereken sistemik hastaliklar 6grenilir, kullandig
ilaglar, bazi sistemik hastaliklar gibi bir¢ok bilgiye ulasilir.
Doktorlar hastayr gérmeden once,  hastanin daha once
olusturulmus tibbi bilgiler iceren kart1 hastanin 6nceden gegirdigi
rahatsizliklar ve hastaliklariin seyri hakkinda bilgi verir.

Hastanin adi, cinsiyeti, yasi, ana—baba adi, dogum yeri-ve
ailenin geldigi yer, Oykiiniin aliis tarihi, saati gibi igerikler
olmalidir. Cinsiyet 6zel isaretlerle veya yazili ifadelerle belirtilir.
Hastanin dogum yeri ya da yasadigi yer 6nemli ipuglar verebilir.
Pediatrik 0ykii (anamnez) su ana boliimlerden olusur : - Yakinma
- Oykii ve sistem sorular1 - Ozgegmis — Soygeemis (Fakiiltesi,
2016).

Teshis konulurken ilk asama olarak hastalik i¢in gerekli
bilgiler toplanir. Hastanin sikayetini anlatirken kullandig
terimler, doktorun muayenelerden sonraki tesbitleri ve
laboratuvar test sonuglar1 bir araya getirilir. Ikinci agamada, elde
edilen tiim bilgiler yorumlanarak bu bilgilerin klinik &nemi
degerlendirili. Anamnez alinirken; hasta anamnezi, aile
anamnezi, sosyal anamnez birlikte almir ve degerlendirilir.
Boylece olasi bir sistemik hastalik belirtisi farkedilmeye calisilir.
Hasta anamnezi; biyografik bilgiler, esas sikayet ve onun oykiisii,
sosyal hikaye, aile hikayesi, davranig ve duygusal hikaye, tibbi
hikaye ve sistemlerin incelenmesi (ge¢misteki ve su andaki) ve
dental hikayeyi icerir (Nalcaci, 2015). Hasta 6zge¢misine ait
anamnez bilgileri Tablo 1°de yer almaktadir. Esas sikayetin tesbit
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edilmesi i¢in sorulacak anamnez bilgileri Tablo 2’de verilmistir.
Hasta aile dykiisii bilgileri Tablo 3’te, hastanin kisisel ve sosyal

Oykiisii Tablo 4’te goriilmektedir.

Anamnez alinirken sorular rastgele degil, belirli bir diizen ve
sira ile sorulur. Hasta ve doktor iligkisinin giiven igermesi, saglikli ~ sorulan sorular
bir iletisim kurulmasi ve dogru sonuglara/tedavi yontemlerine

Tablo 1. Hasta Ozgegmigsi (Nalgaci, 2015)

Hastanin Ozgecmisi

Yag?

Boy?

Kilo? (kg)

Yasamini siirdiirdiigii ortam?
Kaza — travma

Alerji, pika, parazit

Asilama

Cinsiyet? (Erkek)

Cinsiyet? (Kadin)

Gebelik var? yok?

Gebelik oykiisii (Alkol, sigara vb.)
Gebelik siiresi, dogum sekli
Gebelikte gegirilen hastaliklar
Gebelik olunan agilar

Dogum sonrasi sorunlar
Psikomotor gelisim
Beslenme(anne siitii, ek gida vb.)

Tablo 2. Hasta Agri Oykiisii

Agri1 oldugu durumda: Agr1 oyKkiisii
Yeri
Baslangict
Ozellik
Yayilim
Miskileri
Zamanlamasi
Tablo 3. Hasta Aile Oykiisii

Aile oyKkiisii
Akraba Evliligi
Anne — baba saglig1 / 6liim nedeni

Kalp, Tansiyon, astim vb. genetik olarak gelen hastaliklar

Tablo 4. Hasta Kisisel ve Sosyal Oykii

Kisisel ve Sosyal oykii

Alkol, sigara, uyusturucu kullanimi
HIV var m1? AIDS var m1?

Riskli bir meslege sahip mi?

Evcil hayvan var m?

Viicut kitle endeksi nedir?
Yasamini siirdiirdiigii ortam nasil?

ulagilmas1 dogru ve yeterli bir anamnez alinmasina baglidir.

e-ISSN: 2148-2683

Anamnez sirasinda Genel Durum Oykiileri kategorisi altinda

ve kendi igindeki kategoriler tablolarla

belirtilmistir (Algelik, 2016).
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Tablo 1, Tablo 2, Tablo 3 ve Tablo 4’te bulunan anamnez
sorularinin sorulmasindan sonra, hastaya Tablo 5’te bulunan
Genel Durum Oykiileri anamnez sorulari ydneltilir.

Tablo 5. Hasta Genel Oykiisii

Genel oyKkii

Yorgunluk / Kirginlik

Ates

Titreme

Istah artis1

Kilo Kaybi1

Ciltte kizarma / morarma

Uyku bozuklugu

Hayattan zevk alamama

Sinirlilik

Bas donmesi

Bacaklarda 6dem

Kas veya eklem agrisi

Gozlerde ciltte sararma

Gozlerde yanma ve sulanma hissi
El ve ayak parmaklarinda renk degisikligi

Kardiyovaskiiler degerlendirmeye yonelik elde edilecek  ve diger belirtiler, tedavisi i¢in neler yapildigi gibi bilgiler
veriler; gogilis agrisi, nefes darligi, carpinti, ritim bozuklugu,  hastadan ya da yakinindan almmmalidir  (Seving, 2006).
solgunluk ve oOdem, Ozgee¢mis, soygeemis ve kisisel  Kardiyovaskiiler sistem Oykiisii basamaklar1 Tabla 6°da
aligkanliklardir. Hastada varolan tiim belirtiler belli bir diizen  verilmistir.
icinde sorgulanmali, belirtinin ne zaman bagladigi, nasil yayildig:

Tablo 6. Hasta Kardiyovaskiiler Sistem Oykiisii

Kardiyovaskiiler Sistem OyKkiisii
GOgiis agrisi

Bogazda agr1 / yanma
Kulaklarda dolgunluk
Burunda tikaniklik / akinti
Tat veya koku kayb1
Hapsirma

Agiz kurulugu

Bas/Gogiis agrist

Kalp ritim bozuklugu
Carpint1

Aile OyKkiisii

Sosyal Oykii

Alerjiler

Gastrointestinal sistem (GIS) hastaliklar1 oldukga genis bir  saptadigi 6dem, sarilik ve siyanoz gibi objektif bulgulara ise sign
hastalik  grubunundan olusmaktadir. Hekimlerin vakalar  denmektedir (Uygun, 2009). Hasta Gastrointestinal Oykiisiine ait
karsisinda dogru teshis koyabilmeleri i¢in; gastroenterolojinin  bdliimler Tablo 7°de verilmistir.
temel bilgilerini ve hastalik semptomlarini yakindan tanimalar1 ve
bu alanda yeterli tecriibbeye sahip olmalar1 gerekir. Semptom;
hasta tarafindan hissedilen (siibjektif ) bas agrisi, bas donmesi,
bulanti, halsizlik gibi belirtilerdir. Hekimin muayene sirasinda
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Tablo 7. Hasta Gastrointestinal Oykii

Gastrointestinal oykii
Istah kaybi

Normal/Kanli kusma
Karm agrisi

Ishal

Hazim (Sindirim) zorlugu
Mide bulantisi

Gogiis Hastaliklar1 alaninda anamnez alinirken; diger tiim
sistemlerde oldugu gibi hastanin kimlik bilgileri (ad, soyad,
dogum tarihi, dogum yeri, cinsiyet, medeni durum, meslek) ile
sorulara baglanir. Sonrasinda hastanin baglica
yakinmasi/yakinmalari, bu yakinmalarin ne zaman bagladigi,
yakinmalarin siire¢ boyunca nasil ilerledigi, yakinmalar1 nelerin
tetikledigi sorulur. Hastanin daha 6nce gegirdigi rahatsizliklar
sorularak anamnez siirecine devam edilir.

Solunum sisteminin baslica semptomlari;

Oksiiriik

Balgam ¢ikarma
Nefes darlig
GOgiis agrist

Her semptom tek tek sorgulanmalidir. G6giis agrisindan yakinan
hastaya cesitli sorular sorularak 6zellikle kardiyak-ploretik agri
ayirt edilmelidir. Agrinin ne zaman bagladigl, yeri, yayilimi,
niteligi, nelerle tetiklenip hafifledigi ve eslik eden semptomlar
sorulmalidir  (Oya Kayacan, 2018). Hasta Solunum Yolu
Oykiisiine Tablo 8’de yer verilmistir.

Tablo 8. Hasta Solunum Ovykiisii

Solunum Yolu OyKiisii
Oksiiriik

Balgam

Agir solunum yetmezligi
Nefes darligt

Hirilt1 solunum

GOgiis agrisi

Alerjiler

Hizli soluk alip verme
Genel Semptomlar
Sosyal Oykii

Sorulan sorulara karsilik verilen cevaplar i¢erisinden toplam
130 kigiden veri toplanarak islemler yapilmigtir. Her bir hastalik
¢esidine gore alinan veriler anlamlandirilmaya ¢alisilir. Her
sorunun cevab1 tek cevap yerine c¢oklu cevaplar olmast
durumunda alinan veri ¢oklu bdliimler halinde 6n isleme yapmak
iizere algoritmaya gonderilir. Yukarida belirtilen hasta oyki
bilgilerinin anket yardimi ile alman sonuglar1 asagida yer
almaktadir.

Bu Caligsma i¢in olusturulmus olan "Hekime Tan1 Koymada
Yardimci, Yapay Zeka Destekli Hastalik Tespit Uzman1" isimli
calismamiz icin oOnerdigimiz anket sorulart Istanbul Ticaret
Universitesi Rektorliigii Etik Kurul onay1 “9.4.2021” tarihli ve
“E-65836846-044-207508” sayili ile onaylanmustir.

Tuzla Marmara Universitesi Pendik E. A. H. Egitim Aile
Sagligi Merkezinde gorevli olan doktorlar ile ¢aligma siiresi
boyunca goriiserek bilgi alindi. Ancak arastirma hastanesine bagl
oldugu i¢in ¢alisan doktorlarin belirli zaman araliklarinda siirekli
degismesi s6z konusuydu. Bu durum s6z konusu oldugundan
goriismeler sirasinda goriisiilen doktorlarda buna bagli olarak
degisim gosterdi.
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2.1.3. 0ykii (Anamnez) Alma Anket Sonuclari

Hastanin 6zge¢cmiginde genel bilgi alinirken diger boliimlerdeki
sorular ile hastalik ile iligkili viicut kisimlarina ait 6zel sorular
yoneltilmistir. Ozgegmiste, kisa sekilde gegmis tibbi ve cerrahi
bilgi alinir. Bu sayede kisinin suanki hastalik ile iliskili herhangi
bir hastalik ge¢irip gegirmedigi kontrol edilir. Cinsiyete bagl
olarak farkli sorular yonlendirilir. Boylece; kadinlar i¢in dogum
yapmis olma, gebelik sirasinda gecirilen hastaliklar ve olunan
agilar gibi bilgilerin yani sira erkekler i¢cin anamnez sirasinda
sorulan sigara, alkol ve uyusturucu kullanimi, beden kitle endeksi
gibi bilgiler de alinir. Aile 6ykiisii ile genetik hastaliklarin tespiti
yapilmasi amaglanmistir. Belirlenen hastaliklar ile ilgili viicut
sistemleri i¢in tek tek boliimler olusturulmus, bu boliimlerde
belirtilere yonelik sorular sorulmustur. Sonrasinda bu sistemlerin
birbirleri ile iligkileri incelenerek anamnez alma siireci
tamamlanir. Anamnezde yer alan hastaliklardan, dykiisli alinan
kisilerin hastaliginin tanis1 konulmasi hedeflenmistir.

Anamnez (Oykii) aldigimiz anket sonuglarindan bazi bilgiler
asagida yer almaktadir. Anamnez sirasinda 130 denek kisi ile
calisma yapilmis olup toplamda 7 hastalik ¢esidine gore bilgilerin
doldurulmasi istenmistir.
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Sekil 1. Hastalik Isimleri

Asadidaki hastaliklardan gecirmis oldugunuzu isaretleyiniz? (Birden fazlasini gecirdiyseniz en
son gecirmis oldugunuz hastalidi isaretleyiniz.)

130 yanit

@ Zaturre

@ Akut Bronsit
@ Astim

® Koah

@ Covid-19

‘ @ Mevsimsel Grip
@ Hepatit A-B-C
13,8%

Yapilan anket sonucunda; 65 mevsimsel grip, 21 Covid-19,  hastaliklar ile verilen cevaplara gore kisinin hangi tip hastaliga
18 Astim, 16 Akut Bronsit, 8 Zatiirre, 2 Koah ve 0 Hepatit A-B-C  yakin olabilecegi tespiti yapilmaktadir.
kisi belirtilen hastaliklar1 igaretlemistir. Calismada belirtilen

Sekil 2. Agrinin yerlesim yeri ve siddeti

Sikayetin/agrinin yerlesim yeri neresidir? (Birden fazla yerlesim yeri secebilirsiniz.) Semptomun (Agrinin vb.) siddeti ne kadar? (Agrinizin siddetini 1ile 10 arasinda
130 yamit derecelendirin)
130 yanit
Gogiis Agrisi (Cigerler) 52 (%40) %
" 24 (%18,5) I
Bogaziar 57 (%43,8) P Bk7.7) 28/(%2115)
20
Kalp Agrisi / Kalpte Sikigma 4(%3.1)
Tom viicut agins! (Kas Agrisi) 53 (%40.8) 10 (,:fo)
T 2415 (e oy
Agn yok 18 (%13,8) (%5,4) (%8,2) 1(%0.8)
0
0 20 40 60 1 2 3 4 5 8 7 8 9 10
Sekil 3. Agryi artiran ve azaltan nedenler
Semptomu (Agriyi) artiran nedenler nelerdir? Semptomu (Agriyi) azaltan nedenler nelerdir?
130 yanit 130 yanit
Soguk 55 (%42,3) Soguk 4063.1)
Sicak —12(%9,2)
: Sicak 36 (%27.7)
Hareket 33 (%25.4)
Hareketsizlik 12 (%9,2) Hareket 7 (%5.4)
Alerji 27 (%20.8)
Dinlenme 82 (%63,1)
Tuton mamalleri kullanimi 18 (%13.8)
Higbiri 22 (%16,9) Higbiri —28(%21,5)
0 20 40 60 0 20 40 60 80 100
Sekil 2, Sekil 3’te alinan cevaplar ile hastaligi etkileyen ve kiginin hastane ge¢misi hakkinda bilgi edinilmeye

sebepler ve eslik eden herhangi bir belirti olup olmadigt  calisilmigtir.
aragtirlmistir. Ayrica Sekil 4, Sekil 5 ve Sekil 6’da verildigi
iizeregegmiste hastalik ile ilgili gegirilen ameliyat olup olmadig1
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Sekil 4. Gegmiste gecgirilen hastaliklar ve alinan tedavi yéntemleri

Gecmiste asagidaki hastaliklardan hangisini\hangilerini gegirdiniz? $ikayet edilen durumla ilgili daha &nce alinan tedaviler nelerdir?
130 yanit 130 yamit
Zatrre 16 (%12,3) lag tedavisi 90 (%69,2)
Akut Brongit —34 (%26,2)
ilag tedavisi
Astm —16 (%12,3) Hastaneye yatis 5(%38) s;,.; ok
Koah |—1(%0,8)
Covid-19 17 (%13,1) Ameliyat 1(%0,8)
Mevsimsel Grip —109 (%83,8)
Tedavi olunmadi 40 (%30.8)
HepatitAB-C [|—2(%1.5)
0 25 50 75 100 125 0 20 40 60 80 100
Sekil 5. Hastaneye yatig ve ameliyat gegirilme durumu
Daha énce hastaneye yattiysaniz bu yatigin nedeni/nedenleri neydi? Daha &nce herhangi bir ameliyat gegirdiniz mi?
130 yanit 130 yanit
Ameliyat 33(%254) @ Hayir
@ Evet-Suanki rahatsizlik ile baglantili
Tedavi 14 (%108) ameliyat
@ Evet-Suanki rahatsizlik ile baglantil
olmayan ameliyat
Dogum yapma 1 (%8.5) @ Evet-istege bagh gegirilen
ameliyat(estetik vs.)
Yatig olmad: 77 (%59,2)

80

Meslek hastaligi veya bagimlilik yapici maddeler ile
herhangi bir bag olup olmadigi degerlendirmek amaglanmustir.

Asagida belirtilen tabloda meslek gruplarima gore bilgiler yer
almaktadir.

Sekil 6. Meslek gruplar: ve kullanilan bagimliik yapan madde cesitleri

Asagidaki Meslek gruplarindan hangisinde caligiyorsunuz?

Asagidaki maddelerden hangisini daha énce kullandiniz?

130 yanit
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130 yanit

@ Ajir sanayi

@ Tanm, hayvancilik vs.

@ Ozel Sektor(Beyaz yaka)

@ Memuriyet (Ogretmen, asker, polis vs.)
@ Galigmiyorum

10% [

Sekil 7. Giinliik tiiketilen sigara paketi sayisi

Gunlik tikettiginiz paket sayis1?

58 yanit
60
51 (“/.iBT.B)
40
20
7 (%12,1)
0(%0)  0(%0) 0(%0) 0(%0) 0(%0) 0 (%0) 0(%0) 0(%0)
o
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

@ sigara

@® Uyusturucu

@ Hepsi

@ Higbiri

@ Sigara (Gunluk Kag Paket)
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Sekil 8. Gastrointestinal, KBB ve Kardiyovaskiiler Sistemler

(Gastrointestinal Sistem) Asagida belirtilen durumlardan karsilagtiklarinizi isaretleyiniz.

98 yanit

Istah azalmasi
Kilo kaybi
Kusma
Kanli kusma
Karin agrisi
Ishal
Hazim Zorlugu (Sindirim zori
Mide bufantisi
Okstrik. Bogazda yanma
Yok
Bas agrisi
6ksiriik nobetleri ardindan b.
Eklem agris!

0

17 (%17.3)
16 (%16.3)
1(%1)
29 (%29,6)
36 (%36.,7)
21 (%21.4)
31(%31,6)

2 (%2)
1(%1)

1 (%1)

1(%1)

1(%1)

20 40

56 (%57.1)

60

(KBB ve Kardiyovaskiiler Sistem) Asagida belirtilen durumlardan karsilastiklarinizi isaretleyiniz.

124 yanit

Bogazda yanma
Bogaz agjrist
Burunda tikanikiik
Burun akintisi
Kulaklarda dolguniuk
Tat veya koku kaybi
Hapsirma

Horlama

Az kurulugu
Yiiksek tansiyon
Kalp ritim bozuklugu
Bas agnsi

Gogis agrisi

Yok 1(%0.8)

0

1(%0.8)
5 (%4)

Sekil 9. Solunum ve Genel Sistemler

(Solunum Sistemi) Asagida belirtilen durumlardan karsilastiklarinizi isaretleyiniz.

125 yanit

Okslrak

52 (%41,9)
76 (%61,3)
62 (%50)
56 (%45,2)
27 (%21.8)
21(%16.9)
58 (%46.,8)
25 (%20,2)
25 (%20,2)

58 (%46.8)
47 (%37.9)

20 40 60 80

(Genel Sistem) Asagida belirtilen durumlardan karsilastiklarinizi isaretleyiniz.

121 yamt

KirginlikiHalsiziik
Ates|

Titreme

istah artigi

Ciltte kizarma! na|

100 (%80)

Uyku b Qu

Hayattan Zevk Alamamal

Sinirliik

Yorgunluk|

Bas donmesi

Idrar renginden koyulagma

Bacaklarda Odem

Kas veya eklem agns|
Gézlerde ve ciltte sararma (
Gozlerde yanma ve sulanma
El ve ayak parkmalaninda re.

Enfeksiyon hastasi ile temas|

88 (%72.7)
70 (%57.9)
34 (%28,1)
6 (%5)
9(%7.4)
29 (%24)
39 (%32.2)
30 (%24,8)
79 (%65.3)
28 (%23,1)
22 (%18.2)
4(%3.3)
50 (%41,3)
4(%3,3)
22 (%18.2)
1(%0.8)
1(%0.8)

Balgam 67 (%53,6)
Agir solunum yetmezligi i1 (%0,8)
Nefes darligi 39 (%31.2)
Hinltil solunum 49 (%39,2)
Gbgs kafesinde agri 38 (%30,4)
Alerji 31 (%24.,8)
Hizh soluk alip verme 21 (%16.8)
Yok [—1(%0.8)
Higbiri |1 (%0,8)
0 20 40 60 80

2.1.4. Viicut Kitle Indeksinin Bu Arastirma I¢in Onemi

Obezite kilo ve boy degerleri alinarak hesaplanir. Hesaplama
icin kilonun boy degerinin karesine bdliinmesiyle (kg/m?)
hesaplanir. Viicut kitle indeksi sonuglarina gére 30’un iizeri obez,
40’un tizeri morbid obez, 50’nin iizeri siiper obez olarak
adlandirtlir (Actbadem, 2021). Obezlik ya da asir1 zayiflik gibi
durumlarmm  hangi hastaliklarda ne derece etkisi oldugu
degerlendirilmistir.

Viicut kitle indeksi(VKI) hesaplamasi, obeziteyi hesaplamak
icin tiim diinyada standart olarak kullanilmaktadir. VKI
hesaplanirken; kisinin kilogram cinsinden agirliginin 6lgiist,
kisinin metre cinsinden boy uzunlugunun karesine bdliiniir
(kg/m?) .

18,5 kg/m.’den diisiik bireyler: Zay1f birey

18.5 — 24,9 kg/m. Arasindaki bireyler: Normal kilolu birey
25 —29,9 kg/m. Arasindaki bireyler: Fazla kilolu birey

30 — 39,9 kg/m. Arasinda bireyler: Obez birey

40 kg/m."nin Uzerinde bireyler: Ileri derecede obez birey(morbid
obez), olarak tanimlandirilir.

2.1.5. Oykii (Anamnez) Alma ile Alinan Verilerin
Anlamlandirilmasinda Metin Temizleme

Bu ¢alismada anamnez ile alinan verilerden egitim kiimeleri
olusturulmustur. Bu egitim kiimeleri iizerinde 6n isleme (kelime
ayrigtirma, etkisiz sozciikleri (stop word) eleme, es anlamlilar
bulma, tekrar eden karakterlerin elenmesi, yanlis yazilmis kelime
diizeltme, kdk bulma) ¢alismasi yapilmistir. Asagida tiim adimlar
tek tek verilmistir.

2.1.5.1. On Isleme

Dil isleme algoritmalarini kullanmadan 6nce, iizerinde ¢esitli
on isleme islemleri gerceklestirilir. Bunun nedeni, metinleri
arindirmaktir. On isleme asamasinda her bir satirdaki hastaligin
anamnez sonuglarma gore metin tek bir biitiin olarak degil
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100 Cilt gokantiisaf—1 (%0.8)

gruplara ayrilarak asama agsama On isleme adimlarina gegilir.
Ayrilan gruplarda eger tekli bir se¢im varsa; yalnizca tek bir cevap
var/yok olarak degerlendirilerek olusturulan dosyaya (.csv, .xml)
yeni bir veri olarak eklenir. Grup igerisinde birden fazla ¢oklu
se¢im oldugu durumda oncelikle ¢oklu se¢im tek bir se¢im olacak
sekilde indirgenmesi yapilarak her cevap ayri ayri olusturulan
dosyaya (.csv, .xml) yeni bir veriolarak eklenir. Cevaplanan kisim
diger kismu igerisinde yer aliyorsa Once soézciiklere ayirma
(“tokenizing”) islemi uygulanir. Daha sonra metinler kiiciik
harflere doniistiiriiliir, sayr filtresi ile rakamlar temizlenir.
Kelimeler koklerine ayrilir  (“stemming”). Ciimlelerdeki
durdurma kelimeleri (“stop words”) ve terim agirliklandirma ile
bilgi saglamayan gereksiz kelimeler temizlenir. Eger bir anket
caligmasi yerine yalnizca alinan cevaplara gore 6grenme islemi
gerceklestirilecek olursa yine aym 6n isleme islemlerinin
gerceklestirilmesi  biiylik Onem arz ettigi unutulmamasi
gerekmektedir. Konuyla ilgili hangi dilde kontrol yapilacaksa bir
sozliik (“vocabulary”) igerisinde kelimenin o sozliikte yer alip
almadig1 kontrol edilir ve karar verilir.

Metin 6nisleme asamasinda, metin koleksiyonunun iglemlere
hazir hale gelmesi amaglanir. Bu dogrultuda; isaretleme, sozliik
olusturma, sonuca etki etmeyecek kelimeleri (stopwords)
ayiklama, kelime koklerini bulma gibi islemler yapilir. Is yiikiinii
azaltmak i¢in 6zellik segimi yapilarak dogru sonuca ulastiracak
veriler segilir (Oguzlar, 2011).

2.1.5.1.1. Stem

Stem Ingilizce’de kelimenin kokii anlamidadir. Fakat tam
olarak Tiirk¢e’deki kelime kokii anlamini kargilamaz. Bir
metinde bulunan “yer”, “yemek”, “yeter” sozciikleri i¢in
stemming yapildiginda, ii¢ kelimenin de kokii “ye- olarak kabul

edilir.

2.1.5.1.2. Root

Tiirkge’deki anlam tasiyan kelime kokiine karsilik gelir.
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2.1.5.1.3. Stemming (Kok Bulma)

Stemming kelimenin “stem”ini yani kokiinii bulma islemidir.
Stemming NLP uygulanan dilin yapisina gore degisiklik gosterir.

Sekil 10. Stemming kok bulunmasi (Sirsat, 2013).

kork

0N

korku korkak

2.1.5.1.4. Lemmatization

Lemmatization kelimeleri morfolojik olarak inceler. Ornek
olarak “Geliyorlar” kelimesi, gelmek fiilinin ii¢lincii gogul sahis
genis zamanda fiil ¢cekiminden olusur. Kelimenin fiil ¢ekimi
yaptlmamig salt haline lemma denmektedir. “gelmek” bir
lemmadir denir. Lemmatization algoritmalar1 ¢aligma esnasinda
bir sozliige gereksinim duyarlar.

korkmak  korkuncg

2.1.5.1.5. Tokenizing

Sozciiklere ayirma yapilirken bir climle, anlamli daha kiiciik
pargalara ayrilir. Sozciiklere 6rnek olarak semboller, kelimeler,
deyimler  gosterilebilir. ~ Kullanilan  ayristurma  aracina
(“tokenizer”) gore ayristirma yontemleri degigsmektedir.

Sekil 11. On Isleme Sekli (Dashtipour, 2016).

Veri

On Isleme

Ozellik

Goruntiileme

2.1.6. Anamnez ile Alinan Sonuclarin Kategorik Hale
Getirilip Egitilmesi

Anketten alinan her bir soru degerlendirilir eger ¢oklu segim
varsa her bir soruya karsilik gelecek sekilde kategorik hale
getirilir. On isleme asamalari uygulanarak kategorik hale getirilen
anamnez sonuglari, hastalik ismine gore siniflandirilip egitim igin
kullanilir. Kategorik hale getirilitken almman boy ve kilo
bilgisinden viicut kitle indeksi hesaplanir. Her bir cevaba gore
viicut kitle indeksi sonuclar1 degerlendirilmeye dahil edilir.

Sistemlerin gozden gecirilmesi altinda yer alan tiim veriler
¢oklu bir kategori haline doniistiiriilerek 6grenme metotlarina
verilir. Hasta ya da hastaligi gecirmis olan hastalardan alian
verilerden 6rnek bir ¢aligma asagida gdsterilmistir.
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Veri Temizleme

Cikarimi

Ogrenme
islemleri

Sonug

Ates, Okstrik, nefes darligi, bogaz agrisi, bas agrisi, kas
agrilari, tat ve koku alma kaybi1 veya ishal belirti ve bulgularindan
en az biri bulunmast durumunda Covid-19 olabilecegi
distiniilmektedir (SaglikBakanligi, 2020).

Anamnez sirasinda hastalara rahatsizligi soruldugunda,
genelde bir tan1 sdyleyerek yakinmalarini anlatirlar, fakat hekimin
anamnez alirkenki amaci hastanin semptomlarini 6grenmektir.
Hekim, semptomlarmn zaman igindeki gelisimini, nelerle
tetiklenip nelerle rahatladigini degerlendirir. Boylece hastanin
yakinmalarini tek tek belirleyerek ana semptomlar: ve eslik eden
semptomlar1  siiflandirir  (OZTURK). Asagida  belirtilen
kategorik sonug¢ tablolari hastalardan solunum Oykiisii sorusu
altindaki cevaplardan almmistir. Solunum oykiisii semptomlari
ornek tablo olarak Tablo 9 ve Tablo 10°da verilmistir.
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Tablo 9. Anketten Alinan Ovykii ile Verilerin Kategorik Hale Getirilmesi Ornegi

Kirginhik Ates
Covid - 19 + +
Mev. Grip + +
Astim +
Koah
Zatiirre
Akut Bronsit + +

Hepatit A-B-C

Eklem Agris1 Oksiiriik Nefes Darhg:
+ + +
+ +
+ +
+ +
+
+ +

Tablo 10. Anketten Alinan Ovykii ile Verilerin Kategorik Hale Getirilmesi Ornegi

Bogaz Agrisi Burun AKkintisi
Covid - 19 + +
Mev. Grip + +
Astim
Koah
Zatiirre +
AKkut Bronsit +
Hepatit A-B-
C

Koah, astim, akut bronsit, zatiirre, mevsimsel grip, Hepatit A-
B-C ve Covid-19 hastaliklarinin kategorik hale getirilip veri seti
olusturulmustur. Olusturulan veri setinin %25 oraninda test veri
seti olusturularak dogruluk oran1 belirlenmeye ¢alisilmistir.

2.2. Oykii’den (ANAMNEZ) Alnan Veriler ile
Egitim ve Ogrenme Islemleri

2.2.1. Ogrenme Siireci

Alman verilerden Karar Agaclari (Decision Trees), Topluluk
(Ensemble) Ogrenme Yontemleri olan Torbalama (Bagging) ve
Artirma  (Boosting)  kullanilarak ~ 6grenme  yOntemleri
uygulanmisgtir.

Karar agaclart agaca benzer bir yapida oldugu igin
isimlendirilmesi karar agaci olarak adlandirilir. Bir karar agact
basitce bir soru sorar ve cevaba gore (Evet / Hayir) agaci alt
agaclara aymrir. Karar agaclarinin, diger siniflama tekniklerine
gore en 6nemli listiin tarafi, bilgiden ¢ikarilan kuralin anlagilir bir
sekilde yazilabilmesidir (TORAMAN, 2007).

Random Forest, farkli agag tiirlerine sahip bir toplu karar
agaci siniflandiricisidir. Boliinmeyi belirlemek igin her diigimde
rastgele bir 6zellik dizisi kullanilarak ayr1 bir karar agaci iretilir.
Her agag, aliman rastgele bir vektoriin degerlerine dayanir.
Agaclar1 yiikseltmek i¢in CART yaklasimi kullanilir. Miimkiin
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Bas Agrist Ishal Kusma
+ +
+
+
+
+

olan maksimum boyuta yiikseltilebilir ve budanmazlar. Random
Forest, girdi 6zelliklerinden rastgele dogrusal kombinasyonlari
kullanir. Ozelliklerin bir alt kiimesini rastgele se¢mez, ancak
Ozelliklerin dogrusal bir kombinasyonu olan yeni Oznitelikler
olusturur (Yaman, 2019).

Artirma (Boosting) birbirini tamamlayan modelleri bulmaya
calisarak bu fikirden yararlanmak i¢in birden fazla modeli
birlestirmek i¢in kullanilir. Bu, sayisal tahmini tek bir modele
gore siniflandirmak veya ortalamak i¢in oylamadan yararlanmasi
acisindan torbalamaya benzer. Diger bir benzerlik ise, karar
agaclar1 gibi aymi tiirden modelleri bir araya getirmesidir.
Boosting, yeni modelleri gii¢lendirir, bdylece dncekiler tarafindan
yanlis sekilde kontrol edilen durumlar i¢in uzman olurlar (Yaman,
2019).

3. Arastirma Sonuclar ve Tartisma

3.1. Oykii’den (ANAMNEZ) Ahnan Veriler ile
Kullanmilan Algoritmalarin Sonuclar:
3.1.1. Decision Tree (Karar Agacglary)

Karar agaclari, diger algoritmalara oranla veri temizlemeye
daha az ihtiya¢ duymaktadir. Sekil 12°da goriildiigii tizere karar
agaci ile yapilmis siniflandirma raporu yer almaktadir.
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Sekil 12. Karar Agact Siniflandirma Raporu

Classification report

1.0
"Covid-19" (7) b 0.29
"Mev. Grip" (18) 0.94 0.85 08
“Astim® (3) 1.00 1.00 1.00
in "Zaturre" (2) 0.00 0.00 0.00 0.6
= “akut Bronsit" (3)
0.4
accuracy (33) 0.00 0.00
macro avg (33) b 0.58 . 0.2
weighted avg (33) H 0.73
T T T 0.0
» @
& & &
& @ b
¢ <
Classes

Toplamda 33 test wverisi ile smiflandirma islemi  algoritmasindan ¢ikan sonug olan Karar Agact Hata Matrisi yer
gerceklestirilmigtir. Sekil 13°de goriildiigii lizere karar agaci  almaktadir.

Sekil 13. Karar Agact Hata Matrisi

Confusion matrix, without normalization

16
"Covid-19" 2 5 0 0 0
14
"Mev. Grip" 4 il 17 0 0 0 12
% 10
o
- astim* {0 0 3 0 0
g 8
E
6
"Zaturre" (4] o o] o] 2
4
"Akut Bronsit" 1 0 [} 0 2 2
T T T T T 0
"Covid-19""Mev. Grip" "Astim" "Zaturre™Akut Bronsit"
Predicted label
Karar agaci algoritmasi sonucunda normalize edilmis hata Elde edilen sonuglar Karar Agaci Normallestirilmis Hata
matrisi elde edilmistir. Matrisi Sekil 14°de verilmistir.

Sekil 14. Karar Agaci Normallestirilmis Hata Matrisi

Normalized confusion matrix

10
"Covid-19" { 0.29 0 0 0
0.8
"Mev. Grip* { 0.056 0 o o
— 0.6
[
o
ﬁ "Astim" 0 o] 0 4]
=
E
0.4
"Zaturre" 0 0 0 0 i}
0.2
"Akut Bronsit® 1 0.33 0 0 0 0.67
0.0

T T T T
"Covid-19""Mev. Grip" "Astim" "Zaturre™Akut Bronsit"
Predicted label

3.1.2. Torbalama (Bagging)
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Anamnez ile alinan verilerin kategorik hale getirilmesinden  yapilmigtir. Random Forest algoritmasi ve entropi olgiitii ile
sonra Random Forest algoritmasi kullanilarak verilerin 6grenme  6grenme islemi gerceklestirilmistir. Yapilan 6grenme isleminde

islemi gergeklestirilmistir. Gergeklestirilen Ogrenme iglemi  ¢ikan sonuglarin siniflandirma raporu Sekil 15°de yer almaktadir.
sirasinda 6lgiit olarak entropi ve gini 6lgiitleri kullanilarak testler

Sekil 15. Random Forest ve Entropi Olgiitii ile Siniflandirma Raporu

Classification report

1.0
"Covid-19" (7)
"Mev. Grip" (18) 0.8
“Astim® (3)
0.6
w "Zaturre" (2}
=
i
= “Akut Bronsit" (3) 04
accuracy (33)
macro avg (33) 0.2
weighted avg (33)
0.0

Classes

Random Forest algoritmasi kullanilip entropi o6lgiitii ile
yapilan 6grenme islemi sonuglari, normallestirilmis hata matrisi
ve hata matrisi seklinde Sekil 16’da ve Sekil 17°de yer almaktadir.

Sekil 16. Random Forest ve Entropi Olciitii ile Hata Matrisi

Confusion matrix, without normalization

18

"Covid-19" 4 2 5| 0 0 0 16
14
"Mev. Grip" 0 18 o o 0
12
E 10
< "Astim* {0 0 3 0 0
g 8
6
"Zaturre" 0 0 0 1 1
4
"Akut Bronsit" 4 0 1 1 0 1 2

T T T T T
"Covid-19""Mev. Grip" "Astim" "Zaturre™Akut Bronsit"
Predicted label

Sekil 17. Random Forest ve Entropi Olgiitii ile Normallestirilmis Hata Matrisi

e-ISSN: 2148-2683 111



Avrupa Bilim ve Teknoloji Dergisi

Normalized confusion matrix

1.0
"Covid-19" 4{ 0.29
0.8
"Mev. Grip" 0
_ 0.6
2
TE) "Astim® 0
= r0.4
"Zaturre" 4 0
r0.2
"Akut Bronsit" 0
T T T T T —-0.0
"Covid-19""Mev. Grip" "Astim" "Zaturre™Akut Bronsit"
Predicted label
Random Forest algoritmasi kullanilip Gini 6l¢iitii ile yapilan Gini olgiiti ile yapilan 6grenme isleminde ¢ikan sonuglara
ogrenme islemleri gergeklestirilmistir. Sekil 18°de yer verilmistir.

Sekil 18. Random Forest ve Gini Olgiitii ile Siniflandirma Raporu

Classification report

1.0
"Covid-19" (7)
"Mev. Grip" (18) 0.8
"Astim" (3)
0.6
" "Zaturre" (2)
g
z
= "Akut Bronsit" (3) 0.4
accuracy (33)
macro avg (33) 0.2
weighted avg (33)
0.0

Classes

Random Forest algoritmasi ve Gini Olgiitii kullanilarak
yapilan 6grenme islemi sonuglari, normallestirilmis hata matrisi
ve hata matrisi seklinde Sekil 19 ve Sekil 20°te yer almaktadir.

Sekil 19. Random Forest ve Gini Olgiitii ile Hata Matrisi

Confusion matrix, without normalization

18
"Covid-19" 4 4 3 0 1] 0 16
14
"Mev. Grip" o] 18 0 0 0
12
g 10
- "Astim® {0 0 3 0 0
2 Ls
6
"Zaturre" 4 0 0 0 2 0
La
"Akut Bronsit" 0 2 1 0 0 F2
Llo

T T T T T
"Covid-19""Mev. Grip" "Astim" "Zaturre™Akut Bronsit"
Predicted label
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Sekil 20. Random Forest ve Gini Olciitii ile Normallestirilmis Hata Matrisi

Normalized confusion matrix

1.0
“Covid-19" 0 0 o]
0.8
"Mev. Grip" 0
- 0.6
2
]
o "Astim" 4 o] 1]
I
a r0.4
"Zaturre" o] o]
r0.2
"Akut Bronsit" 0 0.67 0.33 0 0
T T T T —-0.0
"Covid-19""Mev. Grip" "Astim" "Zaturre™Akut Bronsit"
Predicted label
3.1.2. Artirma (Boosting) Gergeklestirilen 6grenme iglemi sirasinda olgiit olarak 6grenme

sabiti “1.0” kullanilarak testler yapilmistir. Ogrenme isleminden

Anamnez ile alinan verilerden Adaboost algoritmasi sonra ¢ikan sonuglar Sekil 21°de yer almaktadir.

kullanilarak ~ verilerin 6grenme islemi gergeklestirilmistir.

Sekil 21. Adaboost Algoritmasi ve Ogrenme Sabiti “1.0” ile Siniflandirma Raporu

Classification report

1.0
"Covid-19" (7) 0.00 0.00 0.00
"Mev. Grip® (18) . ] 0.82 08
"AStim” (3} ) 1.0:] “
_ - . F0.6
“ "Zaturre" (2) 0.00 0.00 0.00
g
2 “aAkut Bronsit" (3) 0.00 0.00 0.00
0.4
accuracy (33) 0.00 0.00
macro avg (33) 0.2
weighted avg (33) 0.42
T T T 0.0
™ 2
& > &
& % &
& € &
Classes

Adaboost algoritmasi kullanilarak yapilan 6grenme islemi
sonuglari, normallestirilmis hata matrisi ve hata matrisi seklinde
Sekil 22 ve Sekil 23°de yer almaktadir.
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Sekil 22. Adaboost Algoritmast ve Ogrenme Sabiti “1.0” ile Hata Matrisi

Confusion matrix, without normalization

18
"Covid-19" 4 0 7 0 0 0 16
14
"Mev. Grip" - 0 18 0 1] 0
12
g 10
< sAstim* {0 0 3 0 0
2 -
E 8
Fe
"Zaturre" 4 0 0 2 0 0
Fa
"Akut Bronsit" 4 0 1 2 0 0 M2
o

T T T T T
"Covid-19""Mev. Grip" "Astim" "Zaturre™Akut Bronsit"
Predicted label

23. Adaboost Algoritmasi ve Ogrenme Sabiti “1.0” ile Normallestirilmis Hata Matrisi

Normalized confusion matrix

1.0
"Covid-19"
0.8
"Mev. Grip"
_ 0.6
[
=
© “Astim”
I
=
- 0.4
"Zaturre"
0.2
"Akut Bronsit"
—- 0.0

"Covid-19""Mev. Grip"* "Astim" 'Zaturre™Akut Bronsit"
Predicted label

Adaboost algoritmasi ile gerceklestirilen dgrenme islemi  yapilmistir. Ogrenme isleminden sonra cikan sonuglara Sekil
sirasinda Ol¢iit olarak 6grenme sabiti “0.5” kullanilarak testler ~ 24°de yer verilmistir.

24. Adaboost Algoritmast ve Ogrenme Sabiti “0.5” ile Siniflandirma Raporu

Classification report

1.0
"Covid-19* (7) . 0.43
"Mev. Grip" (18) 0.8
"Astim® (3) 1.00
~ - . 0.6
" “Zaturre® (2) 0.00 0.00 0.00
2 “Akut Bronsit* (3) 0.00 0.00 0.00
0.4
accuracy (33) 0.00 0.00
macro avg (33) 0.2
weighted avg (33)
0.0

Classes
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Adaboost algoritmasi ile gergeklestirilen 6grenme islemi
sirasinda dl¢iit olarak 6grenme sabiti “0.5” kullanilarak ile yapilan

o6grenme iglemi sonuglari, Normallestirilmis hata matrisi ve hata
matrisi seklinde Sekil 25 ve Sekil 26°da yer almaktadir.

25. Adaboost Algoritmasi ve Ogrenme Sabiti “0.5” ile Siniflandirma Raporu

Confusion matrix, without normalization

"Covid-19" 3 4

"Mev. Grip" 4 1 17
T
s

© "Astim" 0 1
=3
£

"Zaturre" 4 0 2

"Akut Bronsit" - 0 3

T T T T T
"Covid-19""Mev. Grip" “Astim" "Zaturre™Akut Bronsit"

16
0 0 0
14
0 0 0 12
10
2 0 0
-8
-6
0 0 0
-4
0 0 0 2
Lo

Predicted label

26. Adaboost Algoritmasi ve Ogrenme Sabiti “0.5” ile Normallestirilmis Hata Matrisi

Normalized confusion matrix

1.0
"Covid-19" 4 0.43 0 0
0.8
"Mev. Grip" { 0.056 0 0
_ 0.6
[
o
1]
» ‘Astim® 0 0 0
=
E
r0.4
"Zaturre" 0 0 0
ro.z2
"Akut Bronsit" 4 0 0 0
—-0.0

T T T T
"Covid-19""Mev. Grip" "Astim" "Zaturre™Akut Bronsit"

Predicted label

4. Sonu¢

Bu makalede Karar Agaglari, Torbalama ve Artirma gibi
teknikler kullanilmigtir. Bu teknolojiler gelecekte belki de
herhangi bir doktorun varligma ya da yardimima ihtiyag
duymadan bir¢cok hastaligin tedavi ve tam1 yoOntemlerinde
kullanilacaktir.

Yapilan ¢aligmaya gore hasta Oykiisii almanin (Anamnez)
biiyliik bir énemi oldugu goriilmiigtiir. Dogru alinan &ykil ile
bir¢ok hastaligin erken asamada tanisi gerceklestirilerek
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hastaligin erken safhasinda tedaviye baglanmasi saglanabilir.
Hayati 6nem arz eden birgok hastalik ¢esidi (az veri setinin
bulundugu durumlarda bile) bu makaledeki yontemler
kullanilarak dogru sekilde taninabilir ve yiiksek dogruluk oranina
sahip, hekime yardimci bir tam1 koyma sistemi olarak
kullanilabilir. Asagidaki tabloda bu makalede kullanilan
yontemlerin dogruluk oranlari gosterilmektedir.
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Tablo 11. Algoritmalarim Dogruluk Oranlar

Karar Agaclar1 (Decision Tree)

Random Forest Algoritmasi

Ogrenme Sabiti = 1.0

Adaboost Algoritmasi

Ayni zamanda giiniimiizdeki pandemi donemi gibi yeterli
saglik personeline ulasilmasinin zor oldugu durumlarda bu sistem
ile gelismis bir teknolojik alt yapt olusturularak belirli
hastaliklarin tesbiti yapilabilir. Gelecekte, saglik sektoriinde
yapilacak teknolojik alt yap1 ¢aligmalari ile bir boliimii yapay zeka
teknolojisinden yararlanarak ¢ok daha hizli ve dogru hastalik
tanist koyarak hastanin en dogru sekilde iyilesme siireci
saglanacaktir.
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