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OZET

Cesitli Cekirdek Fonksiyonlari ile Olusturulan Destek Vektor Makinesi

Modellerinin Performanslarinin incelenmesi: Bir Klinik Uygulama

Amag¢: Bu aragtirmanin birincil amaci; cesitli ¢ekirdek fonksiyonlar1 ile
olusturulan destek vektor makinesi modellerinin, akut koroner sendromlu hastalarda
diabetes mellitus’u siniflandirma performanslarinin incelenmesi ve karsilastirilmasidir.
Bu arastirmanin ikincil amaci ise, destek vektér makinesi modeli olusturulurken
kullanilan c¢esitli ¢ekirdek fonksiyonlarinin parametrelerinin optimize edilerek en iyi

siiflandirma performansini elde etmeye caligmaktir.

Materyal ve Metot: Bu calismada incelenen veriler, Inénii Universitesi Turgut
Ozal Tip Merkezi Kardiyoloji Anabilim Dal1 icin gelistirilen veritabanindan geriye
yonelik (retrospektif) olarak segilmistir. Calismadaki sdz konusu veriler akut koroner
sendromlu hastalarda tip 2 diabetes mellitus ile degisik demografik ve klinik degiskenleri
icermektedir. Akut koroner sendromlu hastalarda tip 2 diabetes mellitus’un
siniflandiriimasi igin Destek Vektor Makinesi modelleri kullanilmistir. ilgili modeller,
ANOVA radyal tabanli fonksiyon, bessel, dogrusal, Gaussian radyal tabanli fonksiyon,

laplace, polinomiyal ve sigmoid ¢ekirdekleri ile olusturulmustur.

Bulgular: Laplace ¢ekirdek fonksiyonu ile olusturulan en iyi siniflama
performansina sahip destek vektér makinesi modeline iliskin dogruluk, ROC egrisi
altinda kalan alan, duyarlilik ve 6zgiilliik [segicilik] 6l¢iitleri ile % 95 giliven araligi
degerleri sirasiyla; 0.9804 (0.9716 - 0.987), 0.9332 (0.9096 - 0.9567), 0.9999 (0.9791 —
1.000) ve 0.9776 (0.9675 — 0.9852) olarak elde edilmistir.

Sonug: incelenen degisik ¢ekirdek fonksiyonlari ile olusturulan modeller arasinda
s0z konusu performans olgiitleri dikkate alindiginda, en iyi siniflama performansi laplace
Destek Vektdr Makinesi modelinden elde edilmistir. Ilerleyen calismalarda, farkli klinik
verilerde degisik ¢ekirdek fonksiyonlu Destek Vektor Makinesi modelleri ile diger
makine O0grenmesi ya da veri madenciligi algoritmalarinin kullanilmasi hastaliklarin

siniflandirma basarisini artirabilecektir.

Anahtar Kelimeler: Destek vektor makinesi, ¢ekirdek fonksiyonlari, akut

koroner sendromu, Tip 11 diabetes mellitus.
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ABSTRACT

The Performance Exploration of Support Vector Machines Models Constructed

with Various Kernel Functions: A Clinical Application

Aim: The primary aim of this study is to examine and compare the classification
performance of support vector machine models generated by various core functions used
to classify diabetes mellitus in acute coronary syndrome patients. The secondary aim is
to optimize the parameters of the various kernel functions which are used for constructing

the support vector machine model and to achieve the best classification performance.

Material and Methods: The data examined in this study were selected
retrospectively from the database developed for Inonu University Turgut Ozal Medical
Center Cardiology Department. The study included type 2 diabetes mellitus and various
demographic and clinical variables in acute coronary syndrome patients. The Support
Vector Machine model was used to classify type 2 diabetes mellitus in acute coronary
syndrome patients. The related models are constructed by ANOVA radial basis function,
bessel, linear, Gaussian radial basis function, laplace, polynomial and sigmoid kernel

functions.

Results: The best classification performance was obtained by Support Vector
Machine model constructed by laplace kernel function based on the results of
performance metrics. The accuracy, area under ROC curve, sensitivity and specificity
metrics with 95% CI were calculated as; 0.9804 (0.9716 - 0.987), 0.9332 (0.9096 -
0.9567), 0.9999 (0.9791 — 1.000) and 0.9776 (0.9675 — 0.9852), respectively.

Conclusion: When the performance metrics were taken into account, the best
classification performance was achieved from the laplace Support Vector Machine
model. In subsequent studies, the use of Support Vector Machine models with different
kernel functions and other machine learning or data mining algorithms in different clinical

trials may improve the classification success of the diseases.

Key words: Support vector machine, kernel functions, acute coronary syndrome,

type 11 diabetes mellitus.
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1. GIRIS

Akut koroner sendrom, acil servise bagvurularin ve hastanelerin koroner yogun
bakim birimleri basta olmak iizere hastalarin yatirilma sebeplerinin basinda yer
almaktadir. Akut koroner sendromun neden oldugu is giicii kaybi, morbidite ve
mortaliteye ek olarak yiiksek hastane maliyetlerine sebep olmasi agisindan giiniimiizde
en onemli saglik problemlerinden biri olarak kabul edilmektedir (1). Akut koroner
sendromu, kalp kasinin bir kisminin diizgiin ¢alisgamamasi veya islevinin kaybolmasi gibi
koroner atardamarlarda azalmis kan akisina bagl olarak ortaya ¢ikan bir sendromdur. En
sik rastlanan belirtilerinden bazilari gogunlukla sag omuza yayilan gogiis agrisi ile bulanti
ve terlemedir. Akut koroner sendromu, genellikle ST yiikselmeli miyokard enfarktiisii
(STEMI, % 30), ST yiikselmesi olmayan miyokard enfarktiisii (NSTEMI, % 25) veya
kararsiz angina (% 38) olmak tizere ii¢ nedenden ortaya ¢ikmaktadir. Bu tipler, EKG /
EKG goriintimiine gore ST segment yiikselmesi olmayan miyokard infarktiisii ve ST

segment yiikselmesi miyokard enfarktiisii olarak adlandirilir (2, 3).

Diabetes mellitus, kandaki glikoz diizeyinin yiikselmesiyle neticelenen,
cogunlukla kalitsal ve gevre ile ilgili faktdrlerin bir araya gelmesi ile meydana gelen bir
hastaliktir. Diinya Saglik Orgiiti (WHO) verilerine gore, diyabetli insanlarin sayisi
1980'de 108 milyon iken, 2014 'de bu say1 422 milyona; hastaligin 18 yas distii
eriskinlerde genel prevalansi ise 1980°de % 4.7 iken, 2014°de % 8.5’e yiikselmistir.
Diyabetin 2030’da tiim diinyadaki Olim nedenleri arasinda 7. sirada olacagi
ongoriilmektedir. Orta ve diisiik gelirli tilkelerde, diyabet prevelansi hizla artmaktadir.
Ayrica, diyabet; korliik, bobrek yetmezligi, kalp krizi, inme ve alt ekstremite

amputasyonunun ana nedenlerindendir (4).

Diabetes mellitus, pankreasin yeterli insiilin salgilamamasi ya da tiretilen insiiline
normal olarak tepki vermeyen viicut hiicrelerinden kaynaklanmaktadir. Diabetes

mellitusun ii¢ ana tiiri vardir:

Tip 1 DM, pankreasin yeterli insiilin salgilamamasindan kaynaklanmaktadir. Tip

1 DM daha 6nce "insiiline bagimli diabetes mellitus olarak adlandirilmistir (5).

Tip 2 DM ise, insiilin direnci ile baslayan ve hiicrelerin insiiline normal olarak

tepki vermemesi durumudur. Tip 2 DM’nin ilerlemesi durumunda, insiilin eksikligi de



meydana gelebilir. Tip 2 DM, daha 6nce "insiiline bagimli olmayan diabetes mellitus"
olarak adlandirtlmistir. Tip 2 DM’nin en yaygin nedenleri arasinda, asir1 viicut agirligi ve
yeterince egzersiz yapmama yer almaktadir (5). Tip 2 diyabetin gelismesini 6nlemede,
saglikli beslenme, diizenli fiziksel aktivite, normal viicut agirlig1 ve sigarayi birakma vb.

faktorler 6nemli rol oynamaktadir (4).

Gestasyonel DM ise, daha 6nceden diyabet Oykiisii olmayan gebe kadinlarda,
yiiksek kan sekeri diizeyi gelisimiyle ortaya ¢ikan {igiincii tip DM tiiriidiir. Risk faktorleri
arasinda, obezite, dnceden gestasyonel diyabet gecirme hikayesi, aile oykiisi, tip 2

diyabet 6ykiisii ve polikistik over sendromu bulunabilmektedir (5).

Destek vektor makinesi modelleri son zamanlarda popiiler bir algoritma haline
gelmektedir. Destek vektdr makineleri, siniflandirma veya regresyon problemleri igin
kullanilabilen denetimli/danigmanli bir makine 6grenme/veri madenciligi algoritmasidir.
Bu siiregte verileri doniistiirmek i¢in ¢ekirdek ¢oziimii (kernel trick) adi verilen bir teknik
kullanir. Bu ¢ekirdek ¢6ziimii, veri doniisiimlerine dayanarak olasi ¢iktilar arasinda en
uygun smirt bulur. Baska bir ifadeyle, ¢ekirdek ¢oziimii son derece karmasik veri
doniistimleri yapar ve daha sonra bu verilerin, tanimlanan etiketler veya ¢iktilara dayali
olarak nasil ayrildigi belirlenir. Destek vektér makineleri, optimal bir hiperdiizlem
olusturmak i¢in hata fonksiyonunu en aza indirgemek amaciyla kullanilan yinelemeli bir
egitim algoritmas1 kullanir. Bu sayilan esnek ve Onemli 6zellikleri nedeniyle, bu
caligmada ele alinan siniflama probleminin ¢éziimiinde degisik ¢cekirdek fonksiyonlarinin

tahmin performanslarini incelemek i¢in destek vektor makineleri se¢ilmistir.

Bu arastirmanin birincil amaci; cesitli ¢ekirdek fonksiyonlari ile olusturulan
destek vektor makinesi modellerinin, akut koroner sendromlu hastalarda diabetes
mellitus’u siniflandirma performanslarinin incelenmesi ve karsilastiriimasidir. Bu
arastirmanin ikincil amaci ise, destek vektor makinesi modeli olusturulurken kullanilan
cesitli ¢ekirdek fonksiyonlarinin parametrelerini optimize ederek en iyi siniflandirma

performansini elde etmeye caligmaktir.



2. GENEL BILGILER

2.1. Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi Siireci

Veri tabanlarinda bilgi kesfi (VTBK), iiretme ve saklama kapasitesine sahip
olunan biiyiik miktarda veride, gizli olarak bulunan bilgiyi ortaya ¢ikarma siirecidir.
VTBK siireci, veritabanlarindan yararlanma suretiyle, veri se¢imi, veri onislemesi, veri
dontisimii ve veri indirgemesi, veri madenciligi ve veri madenciligi ¢iktilarinin

degerlendirilmesi ile yorumlanmas: adimlarindan olusur (6, 7). VTBK siirecini olusturan

basamaklar Sekil 1’de verilmistir (6).

‘orumlama ve
Degerlendirme,

Bilgi

]
* Oriintiiler

|

|

|

|

|

|

Donustlriimis
Veri

HE— 4

Sekil 2.1: VTBK siirecinin grafiksel gosterimi (6)

2.1.1. Veri Se¢imi
Bu asamada, VTBK siirecinde kullanilacak olan ham veri ilgili veritabanlarindan

elde edilir.

2.1.2. Veri Onisleme

Bu asamada kayip deger analizleri yapilir ve eger veri setinde kayip degerler
mevcut ise bu kayip degerlere ¢esitli yontemler kullanilarak uygun degerler atanir. Ayrica
veri setinde asiri/aykir: degerler gesitli yaklagimlar yapilarak tespit edilir ve bu degerler

veri setinden ¢ikarilir.



2.1.3. Veri Déniisiimii ve Veri indirgeme

Bu adimda, normalizasyon, standardizasyon gibi c¢esitli doniisiim teknikleri
uygulanir. Ayrica, istatistik tabanli boyut indirgeme ve makine 6grenmesi tabanl 6zellik
secimi yontemleri kullanilarak veri boyutunda indirgeme yapilir. Verinin boyutunu
indirgemede amag, veri madenciligi siirecinde sonuca katkis1 olmayacak verilerin devre

dis1 birakilmasidir.

2.1.4. Veri Madenciligi

Veri madenciligi, yigin veri setlerindeki iligski ve Oriintiileri ¢esitli istatistik ve
makine 6grenmesi yontemleri kullanarak ortaya ¢ikaran ve bunlardan tutarli tahminler
yapmak i¢in isletilen bir siire¢ olarak tanimlanabilir (8, 9). Sekil 2.2°de de belirtildigi
tizere, Veri madenciligi; istatistik, yapay zeka, yonetim bilisim sistemleri, oriintii tanima,
matematiksel modelleme ve veritabani1 faaliyetlerini kapsayan disiplinler arasi bir
disiplindir (10).



Oriintii

Tanima Yapay Zeka

Makine
Ogrenmesi

[statistik
VERi MADENCILIGi

Matematiksel

Modelleme Veritabanlar1

Yonetim
Bilisim
Sistemleri

Sekil 2.2: Veri madenciliginin kapsadig ve iligkili oldugu disiplinler
Veri madenciligi bir¢ok alanda uygulama alanina sahiptir. Baslica uygulama
alanlar1 Sekil 2.3’de verilmistir (11).



Uygulama alam Uygulama amac1

Pazarlama Pazar segmentasyonu, miisteri degerleme ve capraz satis analizleri
Bankacilik Risk analizi, usulsiizliik tespiti, miistert kazanma ve meveut mistertleri elde
tutma analizleri, qapraz sats.

Sigortacilik Miisteri kaybn sebeplerinin belirlenmesi, usulsiizliiklerin nlenmesi, ana
giderlerm azaltlmas, police fiyatlarmin belirlenmes:.

Perakendecilik Sats noktast ver analizleri, alisveris sepeti analizleri, tedarik ve magaza

yerlesim optimizasyonlart.
Borsa Hisse sened: fiyat tahmini, genel piyasa analizlers, alim-satim stratejlermin
optimizasyontt,
Telekomiinikasyon  Kalite iylestirme, hile tespiti, hatalarm yogunluk tahmini, miistei kazanma
ve elde tutma analizlert.
Ilag Test sonuglarmn tahmini, firfin gelistirme
Saghk Tibbi teghis ve tant, uygun tedavi siirecinin belirlenmesi, smiflandirma.
Endustri Kalite kontrol, lojistik, iretim siireglerinin optimizasyonu.

Bilim ve Miihendislik ~ Ampirik verler iizerinde modeller kurularak bilimsel ve teknik problemlerin

coziimlenmesi.

Sekil 2.3: Veri madenciligi uygulama alanlar

Veri madenciligi yontemleri, denetimli/danismanli (Supervised learning) ve
denetimsiz/danismansiz (unsupervised learning) 6grenme olmak iizere genel olarak ikiye
ayrilir. Denetimli d6grenmede, girdi verilerine gore ¢iktt degerleri tahmin edilmektir.
Denetimli 6grenmede tahmin edilecek ¢ikti degerleri 6nceden belirlenmistir (12).
Ornegin, bir hastaliga iliskin risk faktdrleri ve demografik verilerden yola ¢ikarak
bireylerin hasta ve kontrol olarak siniflandirilmasi denetimli 6grenmeye Ornektir.

Denetimsiz 6grenmede ise, ¢ikt1 degerleri olmadigi ve belirlenmedigi durumlarda sadece



girdi degerlerinden yola ¢ikarak girdi verilerinin gruplandirilmasi hedeflenir (12). Veri
madenciligi yontemlerinin denetimli-denetimsiz olarak siniflandirilmasi Sekil 2.4°de

verilmistir (13).

Veri Madenciligi Yontemleri

S

Denetimli/Danigmanh Denetimsiz/Danismansiz
Yontemler Yontemler

® En yakin komsuluk ® Asamali kiimeleme

(k-Nearest Neighbor) (Hierarchical clustering)
o k-ortalamalar kiimeleme o Kendi kendini

(k-means clustering) diizenleyen haritalar

(Self organizing maps)

® Regresyon modelleri

(Regression models)

e Kural ¢cikarimi
(Rule induction)

e Karar agaclan
(Decision trees)

e Sinir aglan
(Neural networks)

Sekil 2.4: Veri madenciligi yontemlerinin denetimli-denetimsiz olarak siniflandirilmasi

Veri madenciliginin uygulamasinda kullanilabilecek yontem  bilimsel
yaklasimlardan birisi Sekil 2.5’de gosterilmistir (14). Bu yaklasimda, 6ncelikle verideki
degisken sayisi, Ozellik secimi (Feature Selection) teknikleri uygulanarak azaltilir.
Sonrasinda ise girdi verisi egitim ve test verisi olarak ikiye ayrilir. Egitim verisi ilgili veri
madenciligi algoritmalarmi egitmede kullanilir. Algoritmanin egitim verisinden
ogrendikleri ise test verisi lizerinde uygulanir. Sonuncu asamada ise ¢esitli uyum 1iyiligi

Olciitleri kullanilarak modelin performansi belirlenir.



ik
Standart
Form

Ogrenme
Kiimesi

Deneme
Kiimesi

Yeterince lyi ise Kabul Et

Egitilmis Modelleri
\ Deneme Kiimesi Uzerinde
Dene ve en basarilisini seg

L—

Veri Azaltma Degigken
Sayisi ve Deger Azaltma

Olasi Modelleri
Ogrenme Kiimesi
Ustiinde Egit

Sekil 2.5: Veri madenciliginin uygulamasinda kullanilabilecek bir yontem bilimsel

yaklagim



Sekil 2.6’da goriildiigii gibi, veri madenciligi yontemleri ayni zamanda tahmini

yontemler ve tanimlayict yontemler olarak iki grupta incelenebilir (13).

| Veri Madenciligi Yontemleri ‘

/\

| Tahmini Yontemler | | Tanimlayici Yontemler
/\ ¥
| Regresyon | | Siniflandirma | o Kiihelaiiie
I ¥ I ¥ (Clustering)
® Dogrusa resyon Modelleri &
(?Jf:\%arRe:eg ion Models) ® Karar {\939“‘" o Birliktelik Analizi
) N (Decision Trees) (Association Analysis)
o DoSusal Ok nReg ssociatio alysis
Modelleri ® Bayes Siniflandirmasi o Sirali Dizi Analizi
(Non-Linear Regression (Bayesian Classification) (Sequence Analysis)
Models) ® En Yakin Komsu 4
. . . ® Ozetleme
® Lojistik Regresyon Modelleri (Neares Neighbour) (Summarization)
(Lojistic Regression Models)

® Yapay Sinir Agaclan e Tanimsal istatistik

a2 (Probitr:%ee%ressa ic‘:an‘ °d1 eII Ienl) (Neural Networks) (Descriptive Statistics)
o Destek Vektor Makinesi o Istisna Analizi
o Genellestirilmis Dogrusal (Support Vektor Machines) ¢ ;
Modeller Ppo (Outlier Analysis)
(Generalized Linear Models) ® Zaman Serisi Analisi ® Diger Yontemler
oB I Dogrusal ler (Time Series Analysis)
(Boosted Linear Models) ® Diger Yontemler

@ Diger Yontemler

Sekil 2.6: Veri madenciligi yontemlerinin tahmini ve tanimlayici olarak
siniflandirilmasi

2.1.5. Degerlendirme ve Yorumlama

Degerlendirme asamasinda ¢esitli yeniden ornekleme teknikleri kullanilarak,
modelin 6grenme performansi degerlendirilir. Yeniden 6rnekleme teknikleri, egitilmis
modelin tahmin performansinin yanliligini ve sansa bagl olarak elde edilme olasiligini
azaltir. Yeniden 6rnekleme yontemlerinden en bilinen ve en ¢ok kullanilanlar asagida

verilmistir:

a. Basit Capraz Gegerlilik (Holdout): Bu yontemde, kullanilan veriseti egitim ve
test veriseti olmak tizere ikiye bollinlir. Egitim veriseti kullanilarak veri
egitilirken, test veriseti kullanilarak egitilmis modelin tahmin performansi
olgiiliir. Modelin optimizasyon parametreleri mevcut ise, bu parametrelerin en
uygun hale getirilmesi egitim verisetinde yapilir. Test verisetinin tahmin

edilmesinde en uygun hale getirilen parametreler kullanilir. Veriseti, egitim ve



test verisetleri olarak ikiye ayrilirken, egitim verisetinin test verisetinden fazla

se¢ilmesi Onerilebilir.

. k-kath Capraz Gecerlilik: Bu teknikte veriseti k>2 olmak tizere k pargaya
ayrilir. k parcaya ayrilan verinin (k-1) tanesi egitim veriseti, 1 tanesi ise test
veriseti olarak kullanilir. Bu siire¢ k defa tekrarlanarak ve her defasinda farkl
egitim ve test verisetleri kullanilir. Siire¢ sonucunda elde edilen k adet dogruluk
degerinin ortalamasi alinir ve nihai dogruluk degeri modelin dogruluk degeri
olarak kabul edilir. Bu yontemde basit ¢apraz gegerlilik yonteminin aksine tim
veriseti kullanilir. Bu baglamda, k-katli ¢apraz gecerlilikte, basit ¢apraz gegerlilik
yontemine gore daha tutarli sonuclar elde edilir. 5-kathi capraz gecerlilik

yontemine iliskin grafiksel gosterim Sekil 2.7°de gosterilmistir (15).

| Kat1 | | Kat2 | [ Kat3 | | Kata | | Kat5 |
S5 - Egitim Egitim Egitim Egitim | > g
- | Egitim Test Egitim Egitim Egiim | > [Breee =
“ | g
%’ - | Egitim Egitim - Egitim | | Egitim | §
=] = -
= - | Egitim Egitim Egitim | | Test Egitim | 2 z
S | Egit oo ooy > [
gitim Egitim Egitim Test

Sekil 2.7: 5-katli ¢apraz gegerlilik yontemine iligkin grafiksel gosterim

Bootstrap érnekleme: Bootstrap yontemi, standart sapma ve giiven araligi vb.
istatistikler ve parametrik olmayan kestirim problemlerinde yayginlikla
uygulanan bir yaklagimdir. Bootstrap yonteminin temel ¢ikis noktasi, mevcut veri
kiimesindeki gbzlem degerlerinin rastgele yer degistirmesi ile Yyeniden
orneklemlerin olusturulmasidir. Boylelikle, veri kiimesinden daha biiyiik
miktarda bilgi ¢ikarimi yapilabilmektedir. Bootstrap yonteminde, oncelikle asil
orneklemden yerine koyma teknigi ile Ornek goézlemler alinarak bootstrap
orneklemi elde edilmektedir. Sonrasinda ise benzer bigimde yeterli miktarda
bootstrap orneklemleri elde edilerek, bu 6rneklemler ile tahminleyicinin giiven
aralig1 ve testin istatistiksel onemliligi belirlenmektedir (16). Bootstrap 6rnekleme

teknigine iliskin grafiksel gosterim Sekil 2.8’de verilmistir (16).
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Sekil 2.8: Bootstrap drnekleme teknigine iligkin grafiksel gosterim

Yorumlama asamasinda, gesitli performans metrikleri ve istatistiksel uyum iyiligi

testleri kullanilarak, kullanilan veri madenciligi modelinin hedef degiskeni tahminleme

performans: Olgiilir ve yorumlanir. Dogruluk (accuracy), duyarlilik (sensitivity),

ozgiilliik [secicilik] (specificity), ROC (Receiver Operating Charateristics) egrisi altinda

kalan alan, vb. en ¢ok kullanilan performans 6l¢iim metriklerindendir. Bu performans

metriklerinin hesaplamalar1 agsagidaki karmagiklik matrisine gore yapilabilmektedir.

Tablo 2.1: Bazi performans metriklerinin hesaplamasina yonelik karmagiklik matrisi

Tahmin

Pozitif
Negatif

Toplam

Gerc¢ek Durum
Pozitif Negatif Toplam
Dogru pozitif (DP)  Yanlis negatif (YN) DP+YN
Yanlis pozitif (YP)  Dogru negatif (DN) YP+DN
DP+YP YN+DN DP+DN+YP+YN

11



Dogruluk = (DP+DN)/(DP+DN+YP+YN)
Duyarlilik = DP/(DP+YP)

Ozgiilliik [Secicilik] = DN/(DN+YN)
Pozitif tahmin degeri = DP/(DP+YN)

Negatif tahmin degeri =DN/(DN+YP)

Gortalama = 4/ (Duyarhhik x Ozgiilliik)

Burada, DP: dogru pozitif sayisini, DN: dogru negatif sayisini, YP: yanlis pozitif sayisini

ve YN: yanlis negatif sayisin1 gostermektedir.

Islem karakteristik egrisi (ROC egrisi), bir ikili siniflandiric1 yéntemin degisik
kesim noktalarindaki tahmin performansini gosteren grafiksel bir yontemdir. ROC egrisi,
dogru pozitif (DP) oranin (duyarlilik) yanlis pozitif (YP) oranina (1-6zgiilliikk) karsi
degisik kesim noktalarinda cizilmesi ile olusturulur. Dogru pozitif oran1 duyarlilik ve

yanlis pozitif orani ise 6zgiilliik [se¢icCiliK] ya da segicilik olarak adlandirilir.

1.01

0.8

0.6+

0.4

Duyarliik

0.21

0.0

00 02 04 06 08 1.0
1- Ozgilliik

Sekil 2.9: ROC egrisi altinda kalan 4 farkli alanin degisik degerlerine sahip dort ROC
egrisi.
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Sekil 2.9°da goriildiigii gibi, ROC egrisi altinda alanin farkli degerlerine sahip dort
ROC egrisi s6z konusu olabilir. Eger bir test/yontem siniflari tam olarak ayirabiliyorsa,
ROC egrisi altinda kalan alan 1'e esittir (A). Eger ROC egrisi diyagonal ¢izgi tizerindeyse
(D, (0, 0) ile (1, 1) noktalar1 arasindaki ¢izgi), ROC egrisinin altindaki alan 0.5’¢ esittir.
Bu ise testin smiflart ayrimsama giicliniin olmadigini ifade etmektedir. Eger testlere
iliskin ROC egrileri B ve C’deki gibi bir durumda ise testin ayrimsama giicii
bulunmaktadir. Bu durumda, B egrisinin altinda kalan alan C egrisinin altinda kalan alana
gore daha fazla oldugu i¢in ROC egrisi B olan test/yontem, ROC egrisi C olan

test/yonteme gore daha iyi ayrimsama performansina sahiptir.

2.2. Destek Vektor Makinesi

DVM, Vapnik - Chervonenkis tarafindan gelistirilen, siniflandirma basta olmak
tizere kiimeleme ve regresyon problemlerinde kullanilan bir makine 6grenmesi modelidir.
DVM modelinin amaci temel olarak, hedef degiskene ait siniflar1 birbirinden en uygun
sekilde ayiracak hiperdiizlemi tespit etmektir (17). Bu ¢alismada, DVM modeli 2-sinifli
hedef degiskeni (DM hastalig1) siniflandirmak i¢in kullanilmistir.

DVM, verinin dogrusal ya da dogrusal olmayan sekilde siniflandirilmasina gére

iki durumda incelenir (18).

2.2.1. Dogrusal DVM

(1, v1), (2, V2), oo, (%, ¥) bir grup gdzlemden olusan bir veri kiimesi olsun.
¥; degerlerinin her biri -1 ya da +1 sayisin1 almasi ile her bir x; degerine karsilik gelen
bir siifi ifade etmektedir. Her x; degeri p boyutlu bir vektordiir. Maksimum aralikli
hiperdiizlemi, y;=1 degeri i¢in x; gozlem noktalarint y;= -1 i¢in incelenen gbzlem
noktalarindan en uygun bi¢cimde ayirmaktadir. Bu hiperdiizlemde, her iki grubun en yakin
noktas1 arasindaki mesafenin en tist diizeye ¢ikarilmasi amaglanmaktadir. Herhangi bir

hiperdiizlem, W - X = 0 esitligini saglayan ¥ noktalar kiimesi olarak yazilabilir. Burada
b

Wl

w; hiperdiizleme dogru bir agirlik vektoriinii géstermektedir. parametresi; w normal

vektorli boyunca orijinden gegen hiperdiizlemi, b; egilim degerlerini ve ﬁ ise;

w'x® +b=-1 ile w'x® +b=+1 aras1 uzaklig1 ifade etmektedir. Bu yapi, asagidaki
sekilde betimlenmektedir (19). Sekil 2.10°da dogrusal DVM modeline iligskin grafiksel

gosterim verilmistir.
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Sekil 2.10: Dogrusal DVM modeline iliskin grafiksel gosterim

2.2.2. Dogrusal Olmayan DVM

Dogrusal olmayan DVM yonteminde, degisik yapidaki c¢ekirdek fonksiyonlar
maksimum aralikli hiperdiizleme uygulanarak dogrusal olmayan simiflandiricilar elde
edilmektedir. Ortaya ¢ikan algoritma, dogrusal DVM ile benzerdir; ancak, her i¢ ¢garpimi
dogrusal olmayan bir cekirdek fonksiyonu ile degistirilmistir. Boylelikle algoritma,
maksimum aralikli hiperdiizlemin doniistiiriilmiis 6rnek uzaymna yerlesmesine izin
vermektedir. S6z konusu doniisiim, dogrusal yapida olmayabilir ve doniistiiriilmiis 6rnek
uzayi ise yiiksek boyutlu olabilir. Incelenen siiflandirici déniistiiriilmiis 6rnek uzayinda
bir hiperdiizlem olmasina ragmen, orijinal girdi uzayinda dogrusal olmayabilir (20).
Dogrusal olarak siiflandirilamayan girdi uzaymin bir iist boyuta ¢ekirdek fonksiyonu ile

haritalanarak dogrusal olarak siniflandirilmasi Sekil 2.11°de gosterilmektedir (21).

14



Girdi uzay

Ozellik uzay!

Sekil 2.11: Dogrusal olarak siniflandirilamayan girdi uzayinin bir {ist boyuta ¢ekirdek

2.2.3. Cekirdek Fonksiyonlari

fonksiyonu ile haritalanmasi

Bu aragtirmada degisik destek vektor makinesi modellerini olusturmak icin

asagida tanimlanan ANOVA radyal tabanli fonksiyon, bessel, dogrusal, Gaussian radyal

tabanli fonksiyon, laplace, polinomiyal ve sigmoid ¢ekirdek fonksiyonlar: kullanilmistir.

Cekirdek fonksiyonlari siiflama ve regresyon problemlerinde bir benzerlik fonksiyonu

olarak gorev yapmaktadir. Bu fonksiyonlar makine 6grenmesi algoritmalara gesitli

esnek Ozellikler kazandirir. Boylelikle siniflama ve regresyon problemlerinde bu esnek

ozellikleri nedeni ile daha yiiksek performans sonuclari elde edilebilmektedir. Bir 6rnek

ile gekirdek fonksiyonu agiklanacak olursa;

cekirdek fonksiyonu oldugunda,

X =(x1,x3), Y =(,y2) vek(x,y) = xTy +c

k(uy) = x'y+c= ([2] 1 }’2])+C = (y1 + 22y2) + ¢ =8(x)TB(y)

olarak elde edilir.

15



a. Dogrusal cekirdek fonksiyonu
Dogrusal ¢ekirdek, en basit ¢ekirdek fonksiyonudur. <x, y> i¢ ¢arpimi ve bir ¢
sabiti ile belirtilir. Ilgili cekirdek fonksiyonu asagidaki formiil ile ifade edilir:
k(x,y)= xTy+c

b. Polinomiyal ¢ekirdek fonksiyonu
Polinomiyal ¢ekirdek fonksiyonu duragan olmayan bir ¢ekirdektir. Polinomiyal
cekirdegi, tiim egitim verilerinin normallestirildigi problemler icin ¢cok uygundur. ilgili
cekirdek fonksiyonu asagidaki formiil ile ifade edilir:
k(x,y) = (axTy + ¢)?

Ayarlanabilir parametrelerden, alfa egimi, ¢ sabit terimi ve d polinom derecesini ifade

etmektedir.

C. Gaussian radyal tabanh fonksiyon c¢ekirdegi
Gauss cekirdegi radyal taban fonksiyonu ¢ekirdegine bir &rnektir. Ilgili ¢ekirdek
fonksiyonu asagidaki formiil ile ifade edilir:

||x—Y||2)
202

k(x,y) = exp(—
Alternatif olarak,

k(x,y) = exp(=yllx — yII?)
formiila ile ifade edilir.

Ayarlanabilir parametre sigma, ¢ekirdegin performansinda énemli bir rol oynar
ve eldeki soruna gore dikkatle segilmelidir. Asir1 tahmin s6z konusu oldugunda, istel
ifade yaklasik olarak dogrusallasir ve yiiksek boyutlu projeksiyon dogrusal olmayan
yapisim kaybetmeye baslar. Ote yandan, eger gercek degerden daha diisiik tahmin
gerceklesiyorsa, fonksiyon diizgiinlestirmeyecek ve karar siniri ise egitim verisindeki

giiriiltii degerlere kars1 son derece duyarl olacaktir.

d. Laplace ¢ekirdek fonksiyonu

Laplace ¢ekirdegi biitliniiyle iistel cekirdek fonksiyonuna esdegerdir; ancak sigma
parametresindeki olas1 degisikliklere karsi daha az bir duyarlilik s6z konusudur. Ayrica
Laplace ¢ekirdek fonksiyonu, radyal tabanli fonksiyon cekirdegi ile esdegerdir. lgili

cekirdek fonksiyonu asagidaki formiil ile ifade edilir:

|Ix—y|I)

g

k(x,y) = exp(—
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Gauss ¢ekirdegi i¢in sigma parametresi hakkinda yapilan gozlemlerin iistel ve

Laplace ¢ekirdegi i¢in de gecerli oldugu gozlemlenmistir.

e. ANOVA radyal tabanh fonksiyon ¢ekirdek fonksiyonu

ANOVA radyal tabanli fonksiyon ¢ekirdek fonksiyonu, Gauss ve Laplace
cekirdegi gibi radyal tabanli fonksiyon c¢ekirdegidir. Cok boyutlu regresyon
problemlerinde iyi performans gosterdigi bildirilmektedir (22). Ilgili ¢ekirdek fonksiyonu

asagidaki formiil ile ifade edilir:

n

k(y) = ) exp(—o(xk -y}
k=1

f. Hiperbolik Tanjant (Sigmoid) cekirdek fonksiyonu

Hiperbolik Tanjant (Sigmoid) Cekirdegi, Sigmoid Cekirdegi ve Cok Katmanl
Algilayic1 (MLP) ¢ekirdegi olarak da bilinir. Sigmoid Cekirdegi, yapay sinir aglarinda
aktivasyon fonksiyonu olarak da kullanilir. lgili ¢ekirdek fonksiyonu asagidaki formiil
ile ifade edilir:

k(x,y) = tanh(axTy + ¢)

Sigmoid ¢ekirdek fonksiyonunu kullanan bir DVM modelinin, iki katmanl
algilayict sinir agiyla esdegerdir. Bu g¢ekirdek fonksiyonunun pratikte iyi performans

gosterdigi tespit edilmistir.

Sigmoid ¢ekirdeginde alfa egim ve ¢ kesme sabiti olmak iizere iki ayarlanabilir
parametre vardir. Alfa i¢in ortak bir deger 1 / N'dir, burada N veri boyutudur. Sigmoid
cekirdekler hakkinda daha ayrintili bilgi Hsuan-Tien ve Chih-Jen'in yaymindan (23) elde
edilebilir.

g. Bessel ¢ekirdek fonksiyonu
Bessel ¢ekirdegi, asagidaki denklem ile ifade edilir:

k(x, y) — Jv+1(allx=yl)

llx—y||—n®+1)

Bu denklemde J birinci tip Bessel fonksiyonudur. Bununla birlikte, kernlab for R

kaynaginda (24), Bessel ¢ekirdeginin su sekilde gosterildigi bildirilmektedir:

k(x,x") = —Bessel(y, 11)(0]x — x*|?)
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2.3 Arastirma Konusu ile ilgili Benzer Cahsmalar

Bir ¢alismada (25), akut koroner sendrom tanisi i¢in yapay sinir ag1 modellerini
gelistirmek ve optimize etmek icin farkli merkezlerden ileriye doniik olarak toplanan
veriler lizerinde bu modellerin performanslari incelenmis. Calismada, akut gégiis agrisi
sikayeti ile 3 hastaneye basvuran 3.147 hastadan elde edilen 40 degiskene ait veriler
kullanmistir. incelenen veri seti, lojistik regresyon ve yapay sinir ag1 modellerinin
olusturulmasi i¢in kullanilmistir. Modellerinin performansi, islem karakteristik egrisi
(ROC) analizi kullanilarak degerlendirilmistir. Calismanin sonuglari, yapay sinir
aglarinin tan1 amacgl algoritmalart gelistirmede yararli bir yaklasim olabilecegini
dogrulamis ve yapay sinir agi modellerinin performansinin, uygun sekilde optimize

edilmis lojistik regresyon modellerinden anlamli 61¢iide farkli bulunamadigi bildirilmistir

(25).

Bagka bir ¢alismada (26), TIMI-DISPERSE2 klinik arastirmasindaki hastalardan
toplanan siirekli elektrokardiyografik verilerin zaman serileri analizlerinden biyolojik
belirtegleri tliretmek amaciyla istenilen bilgileri ¢ikarmak icin tasarlanmis makine
Ogrenimi ve veri madenciligi yontemleri kullanilmistir. Bu biyolojik belirtegleri, akut
koroner sendromlu 4500'den fazla hasta iizerinde 15’den fazla bagimsiz degiken
degerlendirilmistir. Sonu¢ olarak, s6z konusu biyolojik belirteglerin, akut koroner
sendromlu hastalardan rutin olarak toplanan verilerden elde edilebilecegi ve daha dogru

risk simiflamasi ile potansiyel olarak daha iyi hasta tedavisine imkéan verecegi

bildirilmistir (26).

Diger bir arastirmada (27), veri madenciligi teknikleri yardimiyla akut koroner
sendromunu tahmin edebilen modeller iiretmek i¢in farkli hasta verileri analiz edilmistir.
Ad1 gecen arastirmada, akut koroner sendromu veritabaninda yer alan 422 hastanin,
kronik kosullari, risk faktorleri, laboratuvar sonuclar1 gibi 28 degiskene iliskin veriler
tizerinde 6zellik se¢imi ve 6grenme algoritmalarini uygulanmistir. Calismanin deneysel
sonucglari, olusturulan modellerin akut koroner sendromunun tahmini igin

kullanilabilecegini gostermektedir (27).

Koroner arter hastaligin1 tahmin edebilmek igin degisik sekiz 6grenme algoritmasi
ile farkli yapay sinir ag1 modelleri olusturulan bir ¢alismada ¢ok katmanl “perseptron”
yapay sinir aglari, toplam 237 kayit tizerinde (171’1 egitimde ve 66’s1 teste) kullanilarak

olusturulmustur. Modellerin basarisinin degerlendirilmesinde; duyarlilik, 6zgiilliik
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[secicilik] ve dogruluk degerleri kullanilmis ve bu degerler %71.0’den daha yiiksek
olarak elde edilmistir. Sonugta; geriye yayilim algoritmasi disindaki diger d6grenme
yontemleri ile daha biiyiik 6rnek biiyiikliiklerinde elde edilebilecek siniflama basarisinin
daha yiiksek olabilecegi ve incelenen modellerin KAH’1n tahmininde oldukga iyi kestirim

sonuglari verdigi bildirilmistir (28).

Bagka bir ¢alismada (29), Koroner arter hastaligi tanisi i¢in bulanik kurallara
dayali karar destek sistemi olusturma ve degerlendirme amaciyla kullanilan veri seti,
demografik ve gecmis verilerin yani sira laboratuvar tetkikleri de dahil olmak {izere 19
ozellik ile karakterize edilen 199 kisiden olugmaktadir. On kat capraz dogrulama
kullanilarak, karar agacindan ¢ikarilan kurallar seti yardimiyla elde edilen ortalama
duyarlilik ve 6zgiilliik [segicilik] degerleri sirasiyla; % 62 ve % 54 iken, bulanik mantik
ve optimizasyon asamalari kullanildiginda ise ortalama duyarlilik ve 6zgiilliik [segicilik]
sirastyla % 80 ve %65'e yiikseldigi belirtilmistir. Onerilen sistemin, koroner arter
hastaligi tanis1 icin faydali olacagi ve bu tiir hastaliklarin tahmin edilmesinde

kullanilabilecegi 6nerilmistir (29).

Diger bir arastirmada (30), akut koroner sendrom semptomlari ile acil servise
gelen hastalardan alinan triyaj bilgilerinin bir veri kiimesini temsil etmek i¢in bir Bayes
Aginin olusturulmasi amaglanmistir. Bu amagla, triyaj veri seti kullanilarak egitilen
degisik Bayes Aglari, veri setinde temsil edilen hastalar i¢in 30 giinliik advers sonuglarin
tahmininde dogruluk oranlari agisindan karsilagtirilmistir. ROC egrileri kullanilarak
yapilan karsilastirmada, islenmis Bayes Aginin (the mined Bayesian Network) diger
olusturulan ag modelinin (the domain expert generated network) biraz istiinde

performans gosterdigi bildirilmistir (30).

Bagka bir ¢alismada (31), 303 koroner arter hastasi ve 54 degiskeni olan bir veri
seti  {izerinde  veri  madenciligi  yontemleri  uygulanmugtir.  incelenen
degiskenlerin/6zelliklerin, Koroner arter hastaligi tizerindeki etkinligini belirlemek igin
Bilgi Kazanci ve giiven (information gain and confidence) teknikleri kullanilmistir.
Incelenen bu calismada, veri madenciligi yontemleri ve 6zellik olusturma algoritmasini
kullanilmast ile literatiirdeki bilinen yaklasimlardan daha yiiksek olan % 94.08 dogruluk
orani elde edilmistir (31).

2004-2009 yillart arasinda AKS'min Koreli niifus iizerindeki ekonomik etkisini

inceleyen bir ¢alismada (32), Kore Ulusal Saglik Sigortast Kurumunun talep veritabani,
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Giiney Koreli niifusun yillik saglik kullanim1 ve harcamalar1 hakkinda veri edinmek i¢in
kullanilmigtir. Veri madenciligi teknigi kullanilarak, saglik talepleri AKS ile ilgili
hastalik kodlariyla tespit edilmis ve masraflar makro maliyetleme yontemi kullanilarak
hesaplanmistir. S6z konunu g¢alismanin sonuglari, AKS'nin Kore toplumuna toplam
maliyetinin yiiksek oldugunu ve AKS ile iliskili mortalite ve morbiditenin azaltilmasi igin

bu sendromun erken ve etkili bir bigimde yonetilmesi gerektigini gostermektedir (32).

Yapilan baska bir arastirmada (33), veri madenciligi teknikleri yardimiyla akut
koroner sendrom riskini artirmaya onemli katkida bulunan faktorleri incelemek
amaglanmistir. Bu kapsamda, Pakistan'in Karachi kentindeki iki farkli kalp hastanesinden
alinan veri setinde bagimli degisken olan akut koroner sendromu (hastaligin varligin
veya yoklugunu gostermekte) ve bu sendromu etkileyebilecek 15 bagimsiz degiskenden
onemli faktorlerin belirlenmesi igin ikili lojistik regresyon (binary logistic regression)
analizi uygulanmistir. Sonug olarak, temel bilesenler analizi ile yapilan veri indirgeme
sonuglarina dayanarak, bu faktorlerden 14'iiniin akut koroner sendrom riskini artirmaya

onemli katkida bulundugu bildirilmistir (33).

Koroner arter hastaliginin tahmin edilmesi i¢in lojistik regresyon modeli se¢cim
yontemlerinin kiyaslanmasi amaglanan bir arastirmada (34), KAH verileri Kardiyoloji
boliimiine basvuran ardisgtk 237 bireyin degisik klinik ve demografik bagimsiz
degiskenlerini icermektedir. S6z konusu arastirmada, her bir model se¢im teknigine
iliskin duyarlilik, 6zgiillik ve dogruluk degerleri % 91.9’dan daha yiiksek olarak elde
edilmistir. Sonug olarak, Lojistik regresyon modeli se¢im teknikleri KAH 1n tahmininde
1yi performans gostermis olup, olabilirlik oran testi bulgulara gore incelenen adimsal
tekniklerin Giris (Enter) yaklasimindan daha iyi kestirimler verdigi belirlenmistir. Ele
alinan bagimsiz degiskenler arasindan yas, DM, HT, aile oykiisii, sigara, LDL, trigliserid,
stres ve obezite faktorlerinin KAH’1 etkileyen 6nemli risk faktorlerinden oldugu
bildirilmistir (34).

Bagka bir arastirmada (35), hastanin yasi, cinsiyeti, risk faktorleri ve kardiyak
enzimleri gibi hasta verileri yardimiyla AKS’yi teshis etmek ve makine 0grenme
yontemlerinde biri olan DVM’yi kullanarak hastanin yatis1 veya taburculugu konularinda
doktora yardimci olma durumu amaclanmistir. Gogiis agris1 sikayetiyle acil servise
basvuruda bulunan 228 hastanin laboratuvar, radyolojik goriintiileme ve klinik verileri

incelenmis ve bu verilere yapay sinir aglari, Naive Bayes, Lojistik Regresyon ve DVM
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yontemleri uygulanmistir. Dogruluk oranin en yiiksek oldugu SVM sonuglart ve
siiflandirmadaki basarisinin % 99.13 oldugu raporlanmistir. Bu ¢alismanin sonuglari,
makine 6grenmesi teknikleri kullanilarak hizlica iiretilen verilerden ¢ikarilan bilginin acil

servis ¢alisanlarinin karar verme siirecinde yardimci olabilecegini gostermistir (35).

Yukarida sozii edilen ¢alismalar, akut koroner sendromu ya da koroner arter
hastaliginin degisik boyutlarda incelenmesinde veri madenciligi ve makine 6grenmesi
teknikleri ele almaktadir. Ancak, yapilan yayin taramasi bulgularina gore, akut koroner
sendromlu hastalardan olusan bireylerde tip 2 diyabet mellitusun varlig1 ya da yoklugunu
tibbi bilgi kesfi siireci ile inceleyen bir ¢aligsmaya rastlanmamigtir. S6z konusu arastirma

bu yoniiyle ilgili literatiire 6nemli bir katki saglayacaktir.
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3. MATERYAL VE METOT

Bu calisma, Malatya Klinik Arastirmalar Etik Kurulu’nun 2016/161 protokol
numarali izni ile onaylanmistir (Ek-1). Bu arastirmada, anabilim dalimiz tarafindan
Kardiyoloji Anabilim Dali igin gelistirilen PHP tabanli veri giris, sorgulama, silme,
giincelleme, vb. islemleri yapan yazilim kullanildi. Bu kapsamda akut koroner sendromlu
hastalarda DM’nin varligr ve yoklugu, asagida belirtilen degiskenlere dayali olarak

smiflandi. Bu degiskenlere ait tanimlayici bilgiler Tablo 3.1°de verilmistir.

Tablo 3.1: Calismada kullanilan degiskenlerin tanimlari

Degisken Degisken Degisken
Degiskenler o
tipi Aciklamasi Rolii
Diabetes Mellitus (DM)  Kategorik Var/Yok Bagimli/Hedef
Akut Koroner Sendrom _ Unstable Angina/ o
o Kategorik Bagimsiz/Tahminleyici
(AKS) tipi STEMI/NSTEMI
X Yas Niimerik Dogal say1 Bagimsiz/Tahminleyici
E Cinsiyet Kategorik Kadin/Erkek Bagimsiz/Tahminleyici
(@]
o
GE) Viicut Kitle Indeksi (VKI)  Niimerik Pozitif reel say1 ~ Bagimsiz/Tahminleyici
(@)
Hipertansiyon (HT) Kategorik Var/Yok Bagimsiz/Tahminleyici
Sigara igme durumu Kategorik Var/Yok Bagimsiz/Tahminleyici
Renal yetmezlik oykiisi ~ Kategorik Var/Yok Bagimsiz/Tahminleyici
Miyokardiyal Enfarktiis ) ] o
Kategorik Var/Yok Bagimsiz/Tahminleyici
= (ME) oykiisii
[72]
E AKS Aile oykiisii Kategorik Var/Yok Bagimsiz/Tahminleyici
‘_; Malignite ykiisii Kategorik Var/Yok Bagimsiz/Tahminleyici
= Hiperlipidemi oykiisii Kategorik Var/Yok Bagimsiz/Tahminleyici
72]
E Periferik arter oykiisii Kategorik Var/Yok Bagimsiz/Tahminleyici
Koroner Arter By-pass . . .
Kategorik Var/Yok Bagimsiz/Tahminleyici
oykiisii
Inme hastalig1 dykiisii Kategorik Var/Yok Bagimsiz/Tahminleyici
Kalp yetmezIligi oykiisii ~ Kategorik Var/Yok Bagimsiz/Tahminleyici
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Aspirin Kategorik Var/Yok Bagimsiz/Tahminleyici

Clopidogrel Kategorik Var/Yok Bagimsiz/Tahminleyici

Beta Bloker Kategorik Var/Yok Bagimsiz/Tahminleyici

.=  Kalsiyum Kanal Bloker  Kategorik Var/Yok Bagimsiz/Tahminleyici
é Statin Kategorik Var/Yok Bagimsiz/Tahminleyici
‘3 Digoksin Kategorik Var/Yok Bagimsiz/Tahminleyici
-E Anjiyotensin Doniistiiriicti ) ] o
Enzim (ACE) inhibitor Kategorik Var/Yok Bagimsiz/Tahminleyici
Anjiotensin Reseptor ) ] o
Bloker (ARB) diger Kategorik Var/Yok Bagimsiz/Tahminleyici
Kreatinin Numerik  Pozitif reel say1 ~ Bagimsiz/Tahminleyici

BUN Numerik  Pozitif reel say1 ~ Bagimsiz/Tahminleyici

Kolesterol Nimerik  Pozitif reel say1 ~ Bagimsiz/Tahminleyici

= Trigliserid Niimerik Pozitif reel say1 ~ Bagimsiz/Tahminleyici
E LDL Niimerik Pozitif reel say1 ~ Bagimsiz/Tahminleyici
g HDL Niimerik Pozitif reel say1 ~ Bagimsiz/Tahminleyici
S Sistololik Kan Basinct Niimerik Pozitif reel say1 ~ Bagimsiz/Tahminleyici

Diastolik Kan Basinci Niimerik Pozitif reel say1 Bagimsiz/Tahminleyici
Ditiretik Kategorik Var/Yok Bagimsiz/Tahminleyici
Glikoz Niimerik Pozitif reel sayr ~ Bagimsiz/Tahminleyici

3.1. Orneklem Biiyiikliigii

Iki grup aras1 tahmini glikoz diizeyi farki 20, varsayilan ortak standart sapmasi 55,
tip [ hata (alfa) 0.05 ve tip I hata (beta) 0.10 oldugunda, her grupta en az 160 olmak iizere
toplamda en az 320 birey gerektigi gii¢ analizi ile hesaplandi (36). Gii¢ analizi hesabina
iliskin gosterim Sekil 3.1°de verilmistir. Ayrica, cok degiskenli istatistiksel yontemlerde
onerilen Orneklem biiyiikliigli hesabinda; gozlem sayisi (n), bagimsiz/tahminleyici
degisken/6zellik sayisinin en 5 katt ve ideal olanin ise bagimsiz/tahminleyici
degisken/6zellik sayisinin 20 kati kadar olmasi gerektigi bildirilmektedir. Kestirim
amaciyla yapilacak modelleme ¢alismalarinda ise bu oranin daha da fazla olmasi (6rnegin
40 kat) onerilmektedir. Bagka bir kaynakta, c¢ok degiskenli bir istatistik model
denkleminde bagimsiz/tahminleyici degisken/6zellik sayist 6 ya da daha biyiik
oldugunda, her bagimsiz/tahminleyici degisken/6zellik i¢in 10 birey gerektigi ve n > 104
+ k (k: bagimsiz/tahminleyici degisken/dzellik sayis1) esitliginin kullanilabilecegi
bildirilmektedir (37, 38). Bu calismada 33 bagimsiz/tahminleyici degisken/6zellik
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dikkate alindiginda, yukarida sozii edilen arastirmalarda Onerilen olast Orneklem
biiyiikliikleri; 330 (33x10), 660 (33x20), 1320 (33x40) ya da 137 (104 + 33) olarak

hesaplanmaktadir. Bu planlanan arastirma kapsamina 1378 bireye iliskin veriler

alinmustir.
1.0
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Sekil 3.1: Giig analizi hesabina iligkin gosterim

Bu ¢aligmada uygulanan VTBK siireci asamalar1 asagida verilmistir:

a. Veri secimi: Veritabanlarindan elde edilen ve bu arastirmada bagimli/hedef
degisken olarak DM, bagimsiz/tahminleyici degiskenler olarak ise yukaridaki
tabloda detaylica agiklanan faktorler veri se¢imi kapsaminda incelenmistir.

b. Veri onisleme: Veri setindeki kayip deger bulunan siniflar verisetinden
cikarilmistir. Asiri/aykirt deger tespiti lokal aykiri faktorii (LOF) analizi ile
yapilmis ve tespit edilen asir/aykirt degerler verisetinden c¢ikarilmistir.
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Asiri/aykirt deger tespitinde, yerel aykiri faktor (LOF) algoritmasi (39) kullanildi.
LOF, yakin zamanda gelistirilmis olan yogunluga dayali asiri/aykiri gozlem
tespitinde kullanilan yontemlerden biridir. LOF, diger asiri/aykir1 gézlem saptama
algoritmalariyla karsilastirildiginda bir¢ok avantaja sahiptir. LOF, bir gézlemin
diger komsu nesnelere olan uzakligini bir sayisal dlgege doniistiirerek, yerel
asiri/aykirt gozlemlerin tespit edilmesini saglar (40). Bu algoritma asiri/aykiri
tespitinde yaygin olarak kullanilan giiglii bir tekniktir. LOF algoritmasinda, veri
setini olusturan tiim kayitlara, ilgili kaydin asiri/aykir1 deger derecesini tayin bir

faktor degeri atanir ve bu faktor degeri ile asiri/aykirt deger tespiti yapilir.

Veri doniisiimii ve veri indirgeme: Veri setindeki sayisal degiskenler icin
standardizasyon (Z-doniisiimii) uygulanmistir. Standardizasyona iliskin denklem
asagida verilmistir:

_x—X

x P —
yeni S

Burada x; 6rneklem aritmetik ortalamasini1 ve s; orneklem standart sapmasini
ifade etmektedir.

Ayrica, degisken Olceklendirmede kullanilabilen diger bir yoOntem ise
normalizasyon teknigidir. Bu yontem agagidaki denklem ile tanimlanabilir.

X — Xen kiiciik

X i =
yeni
Xen biyik — Xen kiigiik

Bu tekniklerin her ikisinin de belirli dezavantajlart vardir. Eger veri kiimesinde
aykirt degerleriniz varsa, veriler normalize edilerek ¢ok kiiciik bir aralikla
olgeklendirilebilir. Standardizasyon yontemi kullanirken, yeni veriler i¢in bir sinir
s6z konusu degildir (41).

. Veri madenciligi: Cesitli ¢cekirdek fonksiyonlar1 kullanilarak olusturulan DVM
modelleri kullanilarak veri setinden iligki, oOriintiiler ¢ikarma ve tahminler
yapilmistir. Bu adima iliskin detayli bilgiler, “Olusturulan Destek Vektor
Makinesi Modelleri” alt bagliginda verilmistir.

Degerlendirme ve yorumlama: Cesitli ¢ekirdek fonksiyonlart kullanilarak
olusturulan DVM modellerinin tahmin performanslari; 10-kath capraz gecerlilik
teknigi ile degerlendirilmistir. Ayrica, dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliik [se¢icilik],
ROC egrisi altinda kalan alan gibi performans metrikleri kullanilarak ilgili model
ciktilart yorumlanmistir. Bu metriklere iliskin ayrtili formiil tanimlamalar

onceki boliimlerde bahsedilmistir.
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3.2. Gelistirilen Web Tabanh Yazilim

Bu yazilimda, PHP (Personal Home Page) programlama dili kullanilmistir PHP,
sunucu Uzerinde ¢alisan ve HTML kodlar1 i¢ine yerlestirme temelli betik (script) bir
dildir. PHP kodlarinin ¢alismasi i¢in bir derleyici gereksinimi yoktur. Kodlarin yazilmasi
icin istenilen yazi editorii tercih edilebilir. Web sayfalarinda hazirladigimiz HTML
kodlar1 6zel olarak derlenmedigi siirece sabit ¢iktilar verirler. Bu yiizden diiz bir HTML
koduyla yapilamayacak seyler vardir. HTML kodlarinm1 kullanarak bir web sunucusunda
bulunan yazi dosyasi iizerinde okuma ve yazma islemini yapamayiz, herhangi bir
veritaban1 yonetim sistemi ile baglant1 kuramayiz. Bu gibi islemler i¢cin HTML kodlar1

igerisine yerlestirecegimiz betiklere gereksinim vardir (42, 43).

PHP’yi HTML kodlar1 arasina yerlestirdigimiz program betikleri olarak
diistinebiliriz. Sayet web sunucumuzda bu program parcaciklarini anlayip yorumlama
yetenegi kazandirirsak bu sayede HTML dosyalarimizi istenildigi  sekilde
programlayabiliriz. PHP destegi saglayacak programi web sunucularimiza kurarak, PHP
dosyalarmin algilanmasini ve yorumlanmasini saglariz. PHP nin diger betik dillerine
gore en Onemli farkliligi sunucu tarafli yorumlaniyor olmasidir. Bu sayede web sunucusu

tarafindan PHP kodlar1 yorumlanip, diizenlenip istemcinin tarayicisina gonderilir (42).

PHP kolaylikla 6grenilebilen ve kodlanabilen bir dildir. Java, C ve Perl dillerine
benzerlik gostermesinin yaninda bu dillerden farkli birtakim o6zellikler katilarak
olusturulmustur. Bu web arayiizii gelistirilirken PHP tercih etmemizin sebeplerini sdyle
stiralayabiliriz; hizli ¢alismasi, dilin rahatca 6grenilmesi, kolay ve hizli kodlanmasi,
kararli olusu ve platform bagimsiz ¢caligmasi, MySQL veritaban1 yonetim sistemi ile son

derece basarili ve yiiksek performansli sonuglar elde edilmesidir (42, 43).

Ayrica bu web tabanli yazilimda MySQL Veri Taban1 Yonetim Sistemi (VTYS)
kullanilmigtir. Cok kanalli ve kullanicili, yiiksek hizli ve giivenilir bir yapiya sahiptir.
MySQL PHP, Python, Java vb. programlama dilleriyle erisilebilir. APACHE sunucu
program1 ve PHP beraber web-veritaban1 uygulamalarinda siklikla kullanilmaktadir.
Birden c¢ok islemci ile rahatca calisabilmektedir. Veritabani tablolarinin denetimi,
optimizasyonu ve onarimi hizli bir sekilde yapilabilmektedir. MySQL VTYS’yi
gelistirenler 10.000 tabloluk veritabanlar ile yaklasik olarak 100 GB’lik veriyi MySQL'de
saklayabilmekteler. Bilhassa internet ortaminda deger kazanan giiglii bir kullanici erisim

ve yetkilendirme yapisina sahiptir. MySQL VTYS cok erigimli sistemlerde ortaya ¢ikan
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yetkilendirme sorununu ¢dzmesinin yani sira stored procedure ve trigger ozelliklerimi
desteklemektedir. Gortiinim (view) 06zelligi olmamasina ragmen MySQL VTYS’nin
gelismis erisim yetkilendirme sistemi oldugundan bu 6zellige ihtiya¢ duyulmamaktadir.
Diger taraftan gorsel biitiinliik olusturma isi yazilimcinin tercihine birakilmistir. Fakat
bunun bir dezavantaj oldugu diisiiniilmemelidir. Ciinkii ¢ogu veritabani yazilimcisi
VTYS’deki gorsel biitiinliigiin zorlayici ve esnek olmadigini diistinmektedir. MySQL
VTYS cesitli tablo bicimleri ve isleme ¢esitliligiyle esnek bir yap1 saglar. Hizin ve
kolayligin 6ne ¢iktig1 projelerde, MySQL VTYS uygun bir tercihtir. Fakat tablo sayisi
cok ve karmasiksa geleneksel VTYS sunucularindaki ileri 6zelliklere talep duyulacaktir

(43-45).

Web tabanli kardiyoloji veri giris sisteminin giris ekran1 Sekil 3.2 deki gibi

tasarlanmistir. Bu ekran, verisi girilecek hastanenin kullanicisinin kimlik dogrulama

yaptig1 ara yiizdiir.

TAMAM |

Sekil 3.2: Web tabanl kardiyoloji veri giris sisteminin giris ekrani

Hasta ile ilgili demografik verilerin kaydedildigi ara yiiz Sekil 3.3’de yer
almaktadir. Hastaneye basvuru tarihi, adi, soyadi, TC kimlik numarasi, telefonu, cinsiyeti,
dogum yil1, sosyo ekonomik diizeyi, okuma yazma durumu, meslegi, boyu, kilosu, tibbi

oykiileri ve ilag dykiileri ile ilgili gerekli bilgiler bu ekran kullanilarak kayit altina alinir.
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Sekil 3.3: Hasta ile ilgili demografik verilerin kaydedildigi ara yiiz

Hastaneye basvuran hastanin tansiyon, nabiz, laboratuvar parametreleri gibi

verilerinin kaydedildigi ekran Sekil 3.4’de gosterilmistir.
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Sekil 3.4: Hastaneye bagvuran hastanin tansiyon, nabiz, laboratuvar parametreleri gibi
verilerinin kaydedildigi ekran

MySQL VTYS’de kardiyoloji adinda  veritaban1  tamimlanmig  ve
“hasta_bilgi_demografik”, “hasta_bilgi_basvuru”, “kurumlar” ve “kullanicilar”
tablolar1 olusturulmustur.

“hasta_bilgi_demografik” tablosuna hasta ile ilgili demografik verilerin
kaydedilmesi saglanmistir. Tablolardan “hasta_bilgi_demografik” e yonelik yap1 Sekil

3.5’de verilmistir.
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&3 Sunucu: localhost » (& Veritabani: kardiyoloji » [ Tablo:: hasta_bilgi_demografik
[E6ozat [EYap ASQL Ara F:Ekle [ZDisan Aktar E]igeri Aktar xislemler [fi Bosalt [ Kaldir

Alan Tiirui Kargllagtirma Oznitelikler Bos Varsaylan Ekstra Eylem
hasta id inte11) Hayir None = S X B @O BT
il_id tinyint{4) Hayir None L2 X B @B F
Kurum_id tinyint(4) Hayir None B /27X BEOBEF
Kullanici_id smallint(B) Hayir  None i R S B B B 5
hasta_baswvuru_tarihi date Evet NULL B 2 X B E BT
hasta_ad varchar(30) utfd_turkish_ci Evet NULL B2 X B D ERB
hasta_soyad varchar(30) utf8_turkish_ci Evet NULL B 22X B0 BER
hasta_tc_kimlik_no varchar(11) utf8_turkish_ci Evet NULL B 2 X B @ il
hasta_telefon varchar(30) utf3_turkish_ci Evet WNULL B 2 X B0 BA
hasta_cinsiyet chari1) utf8_turkish_ci Evet WULL ZJ X B O3 &
hasta_dogum_yili char(4) utf8_turkish_ci Evet NULL B 22X B0 ER
hasta_sosyo_ekonomik_duzey  chari1) utf8_turkish_ci Evet NULL E 2 X B0 R B
hasta_okuma_yazma_durumu  char{1) utf8_turkish_ci Evet NULL B 2 X B0 ER
hasta_meslek char(1) utf8_turkish_ci Evet NULL B 22X B DB A
hasta_boy char(3) utf8_turkish_ci Evet WNULL B 22X B0 BB
hasta_Kilo char(3) utf8_turkish_ci Evet NULL B2 X @0 EBEMA
tibbi_oyku_dm char(1) utf8_turkish_ci Evet NULL B2 X BEOBE
tibbi_oyku_insulin char(1) utf8_turkish_ci Evet WNULL Z X B O3 A
tibbi_oyku_ht char(1) utf8_turkish_ci Evet NULL B 72X B0 B A
tibbi_oyku_sigara char(1) utf8_turkish_ci Evet NULL E 2 X B O B &
tibbi_oyku_renal_yetmezlik char(1) utf8_turkish_ci Evet NULL B2 X B0 BB
tibbi_oyku_diyaliz char(1) utf8_turkish_ci Evet NULL B 22X DD BB
tibbi_oyku_mi_oykusu char(1) utf8_turkish_ci Evet NULL B 22X B0 EBER
tibbi_oyku_pah chari1) utfa_turkish_ci Evet NULL B2 X B0 BER
tibbi_oyku_cabg_oykusu char(1) utf8_turkish_ci Evet NULL = S X B @ &
tibbi_oyku_hiperlipidemi char(1) utf8_turkish_ci Evet NULL 2 X B O3B
tibbi_oyku_stroke_oykusu char(1) utf8_turkish_ci Evet NULL B 2 X B0 ER
tibbi_oyku_malignite char{1) utf8_turkish_ci Evet WNULL E 2 X B 03B
tibbi_oyku_kalp_yetmezligi char(1) utf8_turkish_ci Hayir None B /2 X BT EBER
tibbi_oyku_kah char(1) utf8_turkish_ci Hayir None B 22X B0 BB
tibbi_oyku_kalp_anjinal_atak char(1) utf8_turkish_ci Hayir  None B2 X BBDER
tibbi_oyku_aile char(1) utf8_turkish_ci Hayir None B2 X B0 BA
ilac_oykusu_asa char(1) utfd_turkish_ci Evet NULL = S X B OB A
ilac_oykusu_asa_son_yedi_gun char{1) utf8_turkish_ci Hayir None 2 X B OB R
ilac_oykusu_clopiyogrel char(1) utf8_turkish_ci Evet NULL B 72X B0 BB
ilac_oykusu_B_blk char(1) utf8_turkish_ci Evet NULL B2 X B0 B3 A
ilac_oykusu_ca_kblk chari{1) utfd_turkish_ci Evet NULL B /2 X B 0BG
ilac_oykusu_statin char(1) utf8_turkish_ci Evet NULL B2 X B 0B E
ilac_oykusu_statin_turu char(1) utf8_turkish_ci Hayir None B 22X B0 BER
ilac_oykusu_digoksin char(1) utf8_turkish_ci Evet NULL R 2 X B 0D BER
ilac_oykusu_ace_inh char(1) utf3_turkish_ci Evet NULL = S X B OB R
ilac_oykusu_arb_diger char(1) utf8_turkish_ci Evet NULL 2 X B O3 BF
ilac_oykusu_diuretik char(1) utf8_turkish_ci Evet NULL B /27X B0 EBER

Sekil 3.5: “hasta_bilgi demografik” tablosunun yapisi

Olusturulan “hasta_bilgi_demografik” tablosundaki "hasta_id" alan1 hasta
numarasi; "il id" alani hastanin programa kaydedildigi il plakasi; "kurum id" alani
programi kullanan hastanenin numarasi; "kullanici_id" alani hasta numarast,
"hasta_basvuru_tarihi" alan1 hastanin hastaneye basvuru tarihi; "hasta _ad" alani hastanin
ad; "hasta_soyad" alani hastanin soyad; "hasta_tc_kimlik_no" alani hastanin TC kimlik
numarasi; "hasta_telefon™ alani hastanin telefonu; "hasta_cinsiyet™ alani hastanin cinsiyet
(Kadn, Erkek); "hasta_dogum_yili" alani hastanin dogdugu yil;

"hasta_sosyo_ekonomik_duzey" alani hastanin ekonomik diizey (Kotii, Orta, Iyi);
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"hasta_okuma_yazma_durumu" alani1 hastanin okuma yazma durumu (Yok, ilkogretim,
Lise, Lisans, Yiiksek Lisans); "hasta_meslek" alan1 hastanin meslek (Issiz, Is¢i, Memur,
Serbest Meslek, Emekli, Ev Hanimi); "hasta_boy" alani hastanin boy uzunlugu;
"hasta_kilo™ alan1 hastanin kilo; "tibbi_oyku_dm" alan1 hastanin diabetiis melitiis 6ykiisii
olup olmadigi; "tibbi_oyku_insulin” alan1 hastanin insiilin 6ykiisii olup olmadig;
"tibbi_oyku_ht" alan1 hastanin hipertansiyon dykiisii olup olmadigi; "tibbi_oyku_sigara”
alan1 hastanin sigara kullanip kullanmadig; "tibbi_oyku_renal_yetmezlik™ alani hastanin
renal yetmezlik 6ykiisii olup olmadigs; "tibbi_oyku_diyaliz" alan1 hastanin diyaliz 6ykiisii
olup olmadigs; "tibbi_oyku mi_oykusu™ alani hastanin miyokard infarktiis 6ykiisii olup
olmadigi; "tibbi_oyku pah" alani hastanin periferik damar hastaligi Oykiisii olup
olmadigi; "tibbi_oyku_cabg_oykusu" alani1 hastanin koroner by-pass oykiisii olup
olmadig; "tibbi_oyku_hiperlipidemi" alani hastanin hiperlipidemi 6ykiisii olup olmadigi;
"tibbi_oyku_stroke_oykusu" alani hastanin inme Oykiisi  olup  olmadigi;
"tibbi_oyku_malignite”  alam1  hastanin  kanser = Oykiisii  olup  olmadigy
"tibbi_oyku_kalp_yetmezligi" alan1 hastanin kalp yetmezligi Oykiisii olup olmadigi;
"tibbi_oyku_kah™ alan1  hastanin  koroner arter Oykiisi olup olmadigs
"tibbi_oyku_kalp_anjinal_atak™ alani hastanin kalp anjinal atak &ykdisii olup olmadig;
"tibbi_oyku_aile” alan1 hastanin aile oykiisii olup olmadigi; "ilac_oykusu_asa" alani
hastanin aspirin kullanip kullanmadigi; "ilac_oykusu_asa_son_yedi_gun" alani hastanin
son 7 giinde aspirin kullanip kullanmadigi; "ilac_oykusu_clopidogrel” alani hastanin
clopidogrel kullanip kullanmadigi; “ilac_oykusu_B_blk" alani hastanin beta bloker
kullanip kullanmadigr; "ilac_oykusu_ca_kblk" alani hastanin kalsiyum kanal bloker
kullanip kullanmadigs; "ilac_oykusu_statin™ alani hastanin statin kullanip kullanmadig;
"ilac_oykusu_statin_turu” alan1 hastanin kullandig1 statin tiirtinii  (Atorvastatin,
Rosuvastatin, Fluvastatin, Pravastatin); "ilac_oykusu_digoksin™ alani hastanin digoksin
kullanip kullanmadigi; "ilac_oykusu_ace_inh" alani hastanin ace inhibitorii kullanip
kullanmadigy; "ilac_oykusu arb diger" alani hastanin anjiotensin reseptor bloker diger
kullanip kullanmadigi; "ilac_oykusu_diuretik" alan1 hastanin diiiretik kullanip

kullanmadig: bilgisini tutar.
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Hastanin hastaneye bagvurusunda alinan bilgiler “hasta_bilgi_basvuru” tablosuna

kaydedilmistir. “hasta_bilgi_basvuru” tablosunun yapisi Sekil 3.6’da verilmistir.

£3 Server: localhost » (G Database: kardiyoloji » §jj) Table: hasta_bilgi_basvuru

[ Browse [ Structure _msql J'Search _3¢Insert [EExport PSImport %2 Operations FFEmpty 3¢ Drop

Fleld Type Collation Attrlbutes  Null Default Extra Action

hasta_id int(11) No  None B2 X EBEEBRBRS=
il_id tinyint(d) No  None B2 XRE#

kurumu_id tinyirt(11) No  Nene B2 X BB B T¥
kullanici_id smallint{6) No  None B2 X BB BT
basvuru_tansiyon_sistolik char(3) utf8_turkish_ci Yes  NULL w2 X RBREBS
basvuru_tansiyon_diastolik char(3) utf8_turkish_ci Yes NULL B 22X REEBE®
basvuru_nabiz char(3) utf8_turkish_ci Yes  NULLL B 2 X BREBES
basvuru_cillip_sinif char(1) utfd_turkish_ci Yes NULL w22 X R E S
basvuru_asks_tipi char(1) utf3_turkish_ci Yes NULL B2 X RBEESDN
basvuru_ekg char(1) utf8_turkish_ci Yes NULL B2 X EREEBER
basvuru_total_ck_bassline varchan(6) utf8_turkish_ci Yes NULL m 22X REHBES
basvuru_total_ck_maksimum varchan(B)  utf8_turkish_ci Yos NULL B2 X R EBEES
basvuru_ck_mb_baseline varchan(6) utf3_turkish_ci Yes  NULL B2 X RBEERERR
basvuru_ck_mb_maksimum varchar(B) utf8_turkish_ci Yes NULL o2 X EREBS
basvuru_tropnonin_baseline varchar(6)  utf8_turkish_ci Yos NULL B2 X BREES®R
b _tropnonin_maksil varchan(6) utf8_turkish_ci Yes NULL B 22X REBRR
basvuru_laboratuvar_glukoz varchar(B)  utfd_turkish_ci Yes NULL B2 X RNEES
= T KRR varchar()  utf8_turkish_ci Yos NULL B2 Xx RREB®
basvuru_laboratuvar_bun varchan6) utfd_turkish_ci Yes NULL B2 X REEBRS
b _lab kol | varchar(6) utf8_turkish_ci Yes NULL B2 X RBREZS
basvuru_laboratuvar_trigliserid varchan(6)  utf8_turkish_ci Yes NULL w2 X BREESR
basvuru_laboratuvar_ldl varchan(6)  utf8_turkish_ci Yes NULL B2 X REBER=R
basvuru_laboratuvar_hdl varchar(6)  utf_turkish_ci Yes NULLL B2 XEREEMES

Sekil 3.6: “hasta_bilgi basvuru” tablosunun yapisi

“hasta_bilgi basvuru” tablosundaki "hasta id" alani hasta numarast; "il_id" alani
hastanin programa kaydedildigi il plakasi; "kurumu id" alam1 programi kullanan
hastanenin numarasi; "kullanici_id" alani1 hasta numarasi, "basvuru_tansiyon_sistolik"
alani hastanin hastaneye basvurdugu zamanki sistolik tansiyon;
"basvuru_tansiyon_diastolik" alan1 hastanin hastaneye bagvurdugu zamanki diastolik
tansiyon; "basvuru nabiz" alani hastanin hastaneye bagvurdugu zamanki nabiz;
"basvuru_cillip_sinif" alan1 hastanin hastaneye basvurdugu zamanki killip smf tipi
(1,2,3,4); "basvuru_aks_tipi" alan1 hastanin hastaneye bagvurdugu zamanki akut korner
sendrom tipi (Unstabl Anjina, STEMI, NSTEMI); "basvuru ekg" alani hastanin
hastaneye basvurdugu zamanki ekg tirii (ST segment evelasyonu, ST segment
depresyonu, T negatifligi, LBBB, Tamimlanamiyan, ST-T degisiklik yok);
"basvuru_total ck baseline" alani hastanin hastaneye basvurdugu zamanki Total CK
kardiyak enzim baseline; "basvuru total ck maksimum" alani hastanin hastaneye
basvurdugu zamanki Total Ck kardiyak enzim maksimum; "basvuru_ck_mb_baseline"
alan1 hastanin hastaneye bagvurdugu zamanki CK MB Kkardiyak enzim baseline;
"basvuru_ck mb maksimum" alani hastanin hastaneye basvurdugu zamanki CK MB
kardiyak enzim baseline; "basvuru tropnonin baseline" alani1 hastanin hastaneye

bagvurdugu zamanki tropnonin baseline; "basvuru_tropnonin_maksimum" alan1 hastanin
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hastaneye basvurdugu zamanki tropnonin maksimum; "basvuru_laboratuvar_glikoz"
alan1 hastanin hastaneye bagvurdugu zamanki glikoz; "basvuru_laboratuvar_kreatinin"
alan1 hastanin hastaneye bagvurdugu zamanki kreatinin; "basvuru_laboratuvar bun" alani
hastanin hastaneye bagvurdugu zamanki bun; "basvuru laboratuvar kolesterol" alani
hastanin hastaneye basvurdugu zamanki kolesterol; "basvuru_laboratuvar_trigliserid"
alan1 hastanin hastaneye basvurdugu zamanki trigliserid; "basvuru_laboratuvar 1d1" alani
hastanin hastaneye bagvurdugu zamanki LDL; "basvuru laboratuvar hdl" alani hastanin

hastaneye bagvurdugu zamanki HDL bilgisini tutar.

Bu web tabanli programin diger illerdeki hastanelerde de kullanilmasi igin
“kurumlar” adli tablo olusturulmustur. “kurumlar” tablosunun yapisi Sekil 3.7°de

verilmistir. “kurumlar ” tablosunda yer alan hastaneler Sekil 3.8’de verilmistir.

&3 Sunucu: localhost » (& Veritabani: kardiyoloji » ( Tablo:: kurumlar

[EGozat [EYam mSQL Ara  3:iEkle [Digan Aktar pjiceri Aktar  $zislemler [fBosalt 3z Kaldir

e
Alan Turi Kargilagtirma Oznitelikler Bos Varsaylan Ekstra Eylem
kurum id  smallint(6) Hayir None auto_increment B # X @ 0 B
kurum_adi varchar(255) utf8_turkish_ci Hayir None = 2 X B O B3 D
kurum_il  tinyint(4) Hayir None = /S X B0 B F

Sekil 3.7: “kurumlar” tablosunun yapisi

kurum_id kurum_adi kurum_il
2 X 1 Turgut Ozal Tip Merkezi 44
72 X 2 Devlet Hastanesi 45
72 X 3 Beydafl Devlet Hastanesi 44
2 X 4 Elazi§ Editim ve Aragtirma 23
VAl 5 Firat Universitesi Tip Fakiiltesi 23
2 X 6 Harran Universitesi Tip Fakiilitesi 63
UK 7 Dicle Universitesi Hastanesi 2
72 X 8 Bagkent Universitesi Ankara Hastanesi 6
72 X 9 Atatiirk Universitesi Tip Fakiltesi 25
72 X 10 Bagkent Hastanesi 1
72 X 11 Trahzon Ahi Evren Godis Kalp ve Damar Cerrahisi Ha... 61
2 X 12 Karadeniz Teknik Universitesi 61
v Al 13 Editim ve Aragtirma Hastanesi 61
2 X 14 Ondokuz Mayis Universitesi 55
2 X 15 Koguyolu Hastanesi 34
2 X 16 Mehmet Akif Ersoy 34
2 X 17 Sitgl imam Universitesi 46
2 X 18 Hacettepe Universitesi (3
72 X 18 Erciyes Universitesi 38
2 X 20 Adana Editim Hastanesi 1
Y Al 21 Bagkent Hastanesi 42
2 X 22 Selguk Meram Universitesi 42
) Al S 23 Cumhuriyet Universitesi 58
7 X 24 Gukurova Universitesi 1
72 X 25 Adana Numune Egitim Aragtirma Hastanesi 1
VAl 26 Uludag Universitesi 16
72 X 27 Bursa Yik. iht. EAH 1 Kard. Klinigi 16
72 X 28 Bursa Yik. Iht. EAH 2 Kard. Klinigi 16
72 X 29 Denizli Devlet Hastanesi 20
2 X 30 Diyarbakir Egitim Aragtirma Hastanesi 21

Sekil 3.8: Web tabanli programi kullanan hastaneler

33



Bu web tabanli programa kullanicilarin sifreleri ile girislerinin saglanmasi igin
gerekli bilgiler “kullanicilar ” tablosuna kaydedilmistir. “kullanicilar” tablosunun yapisi
Sekil 3.9°da verilmistir.

23 Sunucu: localhost » & Veritabani: kardiyoloji » [ Tablo:: kullanici_bilgi
[EiGozat [EYap ASQL Ara  3cEkle  [ZDisan Aktar ggigeri Aktar xiglemler [fi Bogalt [ Kaldir

Alan Tiirui Kargllagtirma  Oznitelikler Bog Varsaylan Ekstra Eylem
Kullanici id smallint(6) Hayir None auto_increment B X B 0 B
Kurum_id smallint(6) Evet NULL B2 X B O B &
ad varchar(50) utf3_turkish_ci Hayir  None B /2 X B R B A
soyad varchar(50) utf8_turkish_ci Hayir  None B2 X B L& &
Kullanici_adi  varchar(50) utf8_turkish_ci Evet NULL B /27X B LB A
sifre varchar(50) utfe_turkish_ci Evet NULL B 272X 80D E A
sifre_gecerliligi smallint(5) Evet NULL B2 X BREOBEF
Kullanici_statu  smallint(s) Evet NULL B2 X B BB

Sekil 3.9: Kullanicilarin sifreleri ile giris yapabilmeleri i¢in gerekli bilgilerin
kaydedildigi tablo

3.3. Olusturulan Destek Vektor Makinesi Modelleri

Degisik uygulamalar1 yapilan DVM son yillarda siklikla kullanilan siniflandirma
yontemlerinden biridir. Bu yontem, hastaliklarin tanist [2, 36], farkli miihendislik
uygulamalari vb. farkli alanlarda kullanilmaktadir. Cortes ve Vapnik tarafindan onerilen
DVM yontemi yapisal olarak caligan riski minimize etme ilkesini kullanmaktadir. Bu
teknikte, iki sinifin/grubun birbirlerine en yakin gozlemlere iliskin uzakliklarini en st
diizeye ¢ikarildig: bir diizlem incelenir. Dogrusal yontemlerle siniflandirilmayan veriler,
DVM yontemiyle giris vektorii daha biliylik boyutlu bir uzaya lineer olmayan bir islev
araciligiyla eslestirilir. DVM’nin egitilmesinde 2. dereceden bir optimizasyon denklemi

kullanilabilir (46).

Ayn1 zamanda, makine 6grenme yontemlerinde, destek vektor makineleri (destek
vektor aglart olarak da adlandirilir) siniflandirma ve regresyon analizi i¢in kullanilan
O0grenme algoritmalariyla denetlenen modellerdendir. Her biri, her iki kategoriden birine
ya da digerine ait olarak isaretlenmis bir dizi egitim 6rnegi verildiginde, bir DVM egitim
algoritmasi, ikili bir siniflayicidan yararlanarak incelenen kategorilerden birisine ya da
digerine yeni Ornekler atayan bir model olusturur. Bir DVM modelinde, 6rnekler
uzaydaki noktalar olarak gosterilir ve ayr1 kategorilerin 6rnekleri miimkiin oldugunca
acik bir bosluk ile boliiniir. Yeni 6rnekler daha sonra ayni1 alana atanir ve yeni 6rneklerin
boslugun hangi tarafina dayanan bir kategoriye ait oldugu Ongoriiliir. Dogrusal

simiflandirmaya ek olarak, DVM'ler dogrusal olmayan siniflandirma problemlerini de
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basaril bir sekilde gergeklestirebilir ve girislerini yiiksek boyutlu 6zellik alanlarina ortiilii
olarak esler. Verilerin atanabilecekleri olast  gruplar belli olmadiginda,
denetlemeli/danismanli 6grenme miimkiin degildir. Bu durumda verilerin gruplara dogal
olarak kiimelenmesini ve daha sonra bu gruplara yeni verilerin atanmasini gergeklestiren
denetimsiz/danismansiz bir 6grenme yaklasimi gereklidir (47). Sekil 3.10, dogrusal
DVM’ye iliskin destek vektorler, en uygun hiperdiizlem ve en genis sinir araligin

gostermektedir

Ya En uygun hiperdiizlem
Destek Vektorler

Destek Vektorler

Simr genisligi

Sekil 3.10: Dogrusal DVM’ye iliskin destek vektorler, en uygun hiperdiizlem ve en
genis sinir araligl
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DVM’nin yapist Sekil 3.11°de verilmistir (48).

Bias b
K(x, %)
ay
K(x,x) -
P
Giris as Z
ekt x K(x,%3) Ciktiy
A n
2 y=f0) =) @k(xx)+b
an
k=1
Agirliklar
K(x,x,) (Lagrange carpanlari)

Destek Vektorler

Sekil 3.11: DVM’nin yapist

Sekil 3.11°de K (x, x1), K(x, x3), K(x, x3), ..., K(x, x,,) ile gosterilen fonksiyonlar
¢ekirdek fonksiyonlarini; @4, @y, @3, ..., @, ile ifade edilen Lagrange ¢arpanlar1 ise agirlik
katsayilaridir.

Bu ¢alismada ¢esitli DVM modelleri, Tablo 3.1°de ayrintili sekilde tanimlanan
degisik ¢ekirdek fonksiyonlari ile olugturulmus ve incelenen veri setine uygulanmigtir.
Hiperparametre optimizasyonu igin literatiirde en yaygin ve en ¢ok bilinen yontem, bir
parametre uzayr tanimlamak ve bu araliktaki uzayda i1zgara aramasi (grid search)
teknigini kullanmaktadir. Bu teknikte, hiperparametreler tespit edilen sabit bir adim
biiyiikliigii ile kullanilabilecek olan en biiyiik aralikta uygulanir ve her bir siralanis bigimi
(kombinasyon) igin performans oOlgiitlerine gore degerlendirilir (49). lzgara Arama
teknigi daha 6nceden tanimlanmig model kapsaminda incelenen uzaym biitiiniinii bir
1zgara araciligi ile kiigiik pargalara bolerek tarama temeline dayanmaktadir. Bu yontem,
uygulanan hiperparametrelerin sayisinin artirilmasi ve/veya belirlenen araliklarinin genis
degerli olmasi halinde ¢ok yogun hesaplamalar gerektirmesine karsin tam ¢dziim verme
niteliginin olmas1 ve uygulama kolaylig1 gibi nedenlerden dolayr yaygin olarak
kullanilmaktadir (49). Ayrica 1zgara arama (grid search) yontemi ya da evrimsel
optimizasyon algoritmasi ile bulunan en uygun cekirdek fonksiyonunun parametreleri

optimize edilmistir. Izgara arama yontemi, iki degiskenin degeri ile 1zgara olusturulan ve
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1zgaranin her noktasindaki degisken degerleri ile arama yapilan bir tekniktir (50).
Evrimsel algoritma, biyolojik evrimden esinlenerek iireme, mutasyon, rekombinasyon ve
dogal secilime benzer mekanizmalar kullanir. Optimizasyon problemlerinin aday
¢Ozlimleri bir popiilasyondaki bireyleri temsil eder ve secilim degeri fonksiyonlari

¢oziimlerin i¢inde "yasadig1" ¢evreyi belirler (51, 52).

Tablo 3.2: Cekirdek tipleri ve fonksiyonlari

Cekirdek tipi Fonksiyon
Dogrusal kElr,y) = .E'Ty +c
Polinomiyal kElr,y) = [n.ie'Ty + )t
Hiperbolik Tanjant (Sigmoid) E(xr,y) = tanh( n.a'ry +c)
Bessel klr,x') = —Bessell, (o] — .E"l|2:]
il
ANOVA RBF k(ey) =) exp(—o(ah — y)?)
k=1
Gaussian RBF k(o y) = exp (—[lx — y||?)
v =yl
Laplace flr.y) = exp v

Tablo 3.3’"de, DVM modelinin olusturulmasinda kullanilan ¢ekirdek
fonksiyonlarinin optimizasyon parametreleri, araliklar1 ve kombinasyon sayilar

verilmistir.
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Tablo 3.3: Cekirdek fonksiyonlarinin optimizasyonlar1 parametrelerine iliskin
tanimlayici bilgiler

Cekirdek Optimizasyon Parametre Kombinasyon
Fonksiyonu Parametreleri Arahg Sayisi

Gaussian RBF C, sigma (22-2°), (0.02-0.20) 24
Hiperbolik Tanjant C, olgek (2°2-2%), (103-10% 64
(Sigmoid)

Polinomiyal C, derece, Olgek (22-2%), (1-3), (103-10% 192
Dogrusal C (22-2%) 8
Laplace C, sigma (22-2%), (0.02-0.20) 24
ANOVA RBF C, sigma, derece (22-2%), (0.02-0.20), (1-3) 72
Bessel C, sigma, derece (22-2%), (0.02-0.20), (1-3) 72

C (cost, maliyet) parametresi, ayirici hiperdiizlemin diizginliigii ile egitim
verilerinin  yanlis smiflandirilmas:  arasindaki dengeyi kontrol eder. Maliyet
parametresinin nispeten kiiciik sec¢ildigi durumda, bazi egitim verilerini yanlis
smiflandirilmasi pahasina genis aralikli ve diizgiin bir hiperdiizlem segilecektir. Maliyet
parametresinin nispeten biiyiik secildigi degerlerde ise egitim verilerinin dogru bir sekilde

siiflandirabilmek i¢in daha kiigiik aralikli ve daha karmasik bir hiperdiizlem segilir (53).

Maliyet parametresinin aksine ¢ (sigma), scale (6lgek) ve degree (derece)
parametreleri ¢ekirdek fonksiyonu parametreleridir. Sigma; Gaussian RBF, Laplace,
ANOVA RBF ve Bessel ¢ekirdek fonksiyonlarinin parametresi, 6lgek; Hiperbolik
Tanjant (Sigmoid) ve Polinomiyal c¢ekirdek fonksiyonlarinin parametresi, derece;
Polinomiyal, ANOVA RBF ve Bessel ¢ekirdek fonksiyonlarinin parametresidir. Sigma,
Olcek ve derece parametreleri smiflandirma performansina dogrudan etki eden

parametreler olup deger araliklar dikkatle se¢ilmelidir.

Calismada; dogruluk, ROC egrisi altinda kalan alan (AUC), duyarlilik ve 6zgiillikk
[secicilik] performans Olgiitleri kullanilmistir. Bu Olciitlerden dogruluk, duyarlilik ve
ozgiilliik [secicilik] degerleri olusturulan karisiklik matrisi ile elde edilmistir. Calismada

olusturulan karisiklik (confusion) matrisi su sekildedir:
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Tablo 3.4: Karmagiklik matrisi

. ; Tahmin
Diabetes m€llltus edilen durum  Toplam
hastahig
Var Yok
Var A B A+B
Ger¢ek durum Yok c D C+D
Toplam A+C B+D A+B+C+D

Bu matriste sayist A ile gosterilen kutucukta, ger¢cek durumda DM hastas1 olup,
ilgili model tarafindan da DM hastasi olarak tahmin edilen kisi sayis1 gosterilmistir.
Sayis1 B ile gosterilen kutucukta gergek durumda DM hastas1 olup, model tarafindan DM
hastas1 olmayan olarak tahmin edilen kisi sayist belirtilmistir. Sayis1 C ile gosterilen
kutucukta gercek durumda DM hastas1 olmayip, model tarafindan DM hastasi olarak
tahmin edilen kisi sayis1 belirtilmistir. Sayist D ile gosterilen kutucukta ger¢ek durumda
DM hastasi olmayip, yine model tarafindan da DM hastas1 olmayan olarak tahmin edilen
kisi sayis1 belirtilmistir. Modelde kullanilan dogruluk, duyarlilik ve 6zgiilliik [segicilik]
Olciitleri yukaridaki karigiklik matrisi kullanilarak sdyle hesaplanir:

A+D
A+B+C+D

Dogruluk =

A
D hlik = ——
uyarlili 118

+
Oz qiillilk = D
2GRN =3D

Bu ¢alismadaki veritabanlarinda bilgi kesfi siirecinin uygulanan biitiin adimlarda,
optimizasyon ve degisik ¢ekirdek fonksiyonlari ile olusturulan destek vektér makinesi
modellerinin gergeklestirilmesinde; istatistiksel hesaplamada R projesi [The R project in
statistical computing] (54) ve caret paketi [caret package] (55) kullanilmistir.

3.4. Biyoistatistiksel Analiz

Nicel veriler ortalama ve standart sapma, nitel veriler ise say1 ve yilizde 6zetlendi.
Verilerin normal dagilima uygunlugu Kolmogorov Smirnov testi ve varyanslarin
homojenlik kontrolii ise Levene testi ile degerlendirildi. Verilerin analizinde bagimsiz

orneklerde t-testi, Pearson Ki-kare testi, Yates Diizeltilmis Ki-kare testi ve Fisher Kesin
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Ki-kare testi uygun olan yerlerde kesin (exact) yaklasima dayali olarak kullanildi.
Analizlerde IBM SPSS Statistics version 24.0 for Windows paket programi (56)
kullanildi. p<0.05 degeri istatistiksel olarak 6nemli kabul edildi.

40



4. BULGULAR

Asiri/aykirt  deger analizi sonucunda 2 gozlem DM olmayan bireylerin

olusturdugu veri setinden ¢ikarilmistir. Bu durumda dagilim Tablo 4.1°de gosterilmistir.

Tablo 4.1: DM degiskenin dagilimi

DM Say1 Yiizde (%)

Yok 1176 85.3

Var 202 14.7
Toplam 1378 100.0

Tablo 4.2°de, AKS tipi degiskeni agisindan DM varligi ve yokluguna iliskin
dagilim verilmistir. AKS tipi degiskeni, Unstabl Anjina, STEMI ve NSTEMI
kategorilerinden olusmaktadir. DM’nin varligit AKS tipi Unstabl Anjina olan 25
(%12.4), STEMI olan 153 (%75.7) ve NSTEMI olan 24 (%11.9) kiside goriiliirken,
DM nin yoklugu AKS tipi Unstabl Anjina olan 130 (%11.1), STEMI olan 962 (%81.8)
ve NSTEMI olan 84 (%7.1) kiside gozlemlenmistir. AKS tipi degiskeni agisindan
incelediginde, DM varlig1 ve yoklugu arasinda istatistiksel olarak fark vardir (p=0.049).
Bu farklilig1 olusturan alt kategorilerin STEMI ve NSTEMI oldugu goriilmektedir.
Unstabl Anjina kategorisi agisindan DM varligi ve yoklugu arasinda istatistiksel olarak
fark bulunmamaktadir.

Tablo 4.2: AKS tipi degiskeni agisindan DM varligi ve yokluguna iligskin dagilim

Diabetes Mellitus

Yok Var
Degisken adi/Kategorileri (n=1176) (n=202) p
Yiizde Yiizde

SV Situn) O™ (Siitun)

Unstabl Anjina 130*  11.1 25* 124
AKS tipi STEMI 9622 818 153" 757 0.049
NSTEMI 842 7.1 24> 1109

APA stiline gore her satirda farklr harfleri tagiyan degerler, istatistiksel olarak birbirinden farklidir (p<0.05).
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Tablo 4.3°de, cinsiyet degiskeni agisindan DM varligi ve yokluguna iligkin
dagilim verilmistir. DM’nin varligt 69 (%34.2) kadinda ve 133 (%65.8) erkekte
goriilitken, DM’nin yoklugu 224 (%]19.0) kadinda ve 952 (%81.0) erkekte
gozlemlenmistir. Cinsiyet degiskeni acisindan DM varligt ve yoklugu arasinda
istatistiksel olarak fark vardir (p<0.001). Cinsiyet degiskeninin alt kategorileri

incelendiginden bu farkliligin hem erkeklerde hem de kadinlarda oldugu goriilmektedir.

Tablo 4.3: Cinsiyet degiskeni agisindan DM varlig1 ve yokluguna iliskin dagilim

Diabetes Mellitus

Yok Var
Degisken adi/Kategorileri (n=1176) (n=202) p
Savi Yiizde avi Yiizde
' (siitun) ™' (Siitun)
. Kadin 224  19.0 69°  34.2
Cinsiyet Erkek 9522 810 133° 658 0001

APA stiline gore her satirda farkli harfleri tasiyan degerler, istatistiksel olarak birbirinden farklidir (p<0.05).

Tablo 4.4°de, ACE inhibitor degiskeni agisindan DM varligt ve yokluguna iligkin
dagilim verilmistir. DM’nin varlig1 ACE inhibitorii kullanmayan 172 (%85.1) ve kullanan
30 (%14.9) kiside goriilirken, DM’ nin yoklugu ACE inhibitorii kullanmayan 1116
(%94.9) ve kullanan 60 (%5.1) kiside gozlemlenmistir. ACE inhibitor degiskeni
acisindan DM varlig1 ve yoklugu arasinda istatistiksel olarak fark vardir (p<0.001).

Tablo 4.4: ACE inhibitor degiskeni agisindan DM varlig1 ve yokluguna iligkin dagilim

Diabetes Mellitus

Yok Var
Degisken adi/Kategorileri (n=1176) (n=202) p
Savi Yiizde avi Yiizde
' (siitun) O™ (Siitun)
e Yok 1116 949 172° 85.1
ACE inhibitor \Var 607 51 30p 14.9 <0.001

APA stiline gore her satirda farkls harfleri tagiyan degerler, istatistiksel olarak birbirinden farklidir (p<0.05).

Tablo 4.5°de ARB diger degiskeni agisindan DM varligi ve yokluguna iliskin
dagilim verilmistir. DM nin varligit ARB diger kullanmayan 183 (%90.6) ve kullanan 19
(%9.4) kiside goriilirken, DM’nin yoklugu ARB diger kullanmayan 1130 (%96.1) ve
kullanan 46 (%3.9) kiside gozlemlenmistir. ARB diger degiskeni agisindan DM varligi
ve yoklugu arasinda istatistiksel olarak fark vardir (p=0.001).
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Tablo 4.5: ARB diger degiskeni acisindan DM varligi ve yokluguna iliskin dagilim

Diabetes Mellitus

Yok Var
Degisken adi/Kategorileri (n=1176) (n=202) p
Savi Yiizde avi Yiizde
' (siitun) ™' (Siitun)
. Yok 1130° 96.1 183" 90.6
ARB diger Var 46° 39  19° 94 0.001

APA stiline gore her satirda farkli harfleri tasiyan degerler, istatistiksel olarak birbirinden farklidir (p<0.05).

Tablo 4.6’da ASA degiskeni agisindan DM varlig1 ve yokluguna iligkin dagilim
verilmistir. DM nin varli§i ASA kullanmayan 144 (%71.3) ve kullanan 58 (%28.7) kiside
goriiliirken, DM nin yoklugu ASA kullanmayan 1065 (%90.6) ve kullanan 111 (%9.4)
kiside gozlemlenmistir. ASA degiskeni acisindan DM varligi ve yoklugu arasinda
istatistiksel olarak fark vardir (p<0.001).

Tablo 4.6: ASA degiskeni agisindan DM varligi ve yokluguna iligkin dagilim

Diabetes Mellitus

Yok Var
Degisken adi/Kategorileri (n=1176) (n=202) p
Savi Yiizde avi Yiizde
' (siitun) O™ (Siitun)
Yok 1065° 90.6 144> 713
ASA .
> Var 111° 94 58" g7 <0001

APA stiline gore her satirda farkli harfleri tasiyan degerler, istatistiksel olarak birbirinden farklidir (p<0.05).

Tablo 4.7°de Beta bloker degiskeni agisindan DM varligr ve yokluguna iliskin
dagilim verilmistir. DM nin varlig1 Beta bloker kullanmayan 173 (%85.6) ve kullanan 29
(%14.4) kiside gortiliirken, DM’nin yoklugu Beta bloker kullanmayan 1084 (%92.2) ve
kullanan 92 (%7.8) kiside gézlemlenmistir. Beta bloker degiskeni agisindan DM varligi
ve yoklugu arasinda istatistiksel olarak fark vardir (p=0.004).
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Tablo 4.7: Beta bloker degiskeni acisindan DM varligi ve yokluguna iliskin dagilim

Diabetes Mellitus

Yok Var
Degisken adi/Kategorileri (n=1176) (n=202) p
Savi Yiizde avi Yiizde
' (siitun) ™' (Siitun)
Yok 1084 922 173" 85.6
B lok :
eta bloker Var 02 78 29 144 000

APA stiline gore her satirda farkli harfleri tasiyan degerler, istatistiksel olarak birbirinden farklidir (p<0.05).

Tablo 4.8’de Diiiretik degiskeni agisindan DM varligi ve yokluguna iliskin
dagilim verilmistir. DM nin varlig1 Diiiretik kullanmayan 168 (%83.2) ve kullanan 34
(%16.8) kiside goriiliirken, DM’nin yoklugu Diiiretik kullanmayan 1120 (%95.2) ve
kullanan 56 (%4.8) kiside gozlemlenmistir. Diiiretik degiskeni ag¢isindan DM varlig1 ve
yoklugu arasinda istatistiksel olarak fark vardir (p<0.001).

Tablo 4.8: Diiiretik degiskeni agisindan DM varlig1 ve yokluguna iliskin dagilim

Diabetes Mellitus

Yok Var
Degisken adi/Kategorileri (n=1176) (n=202) p
Savi Yiizde avi Yiizde
' (siitun) O (Siitun)
Yok 1120° 95.2 168" 83.2
Ditiretik .
ureti Var 5 48 340 16 0001

APA stiline gore her satirda farkli harfleri tasiyan degerler, istatistiksel olarak birbirinden farklidir (p<0.05).

Tablo 4.9’da Statin degiskeni agisindan DM varlig1 ve yokluguna iliskin dagilim
verilmistir. DM nin varlig1 Statin kullanmayan 187 (%92.6) ve kullanan 15 (%7.4) kiside
goriiliirtken, DM’nin yoklugu Statin kullanmayan 1146 (%97.4) ve kullanan 30 (%2.6)
kiside gézlemlenmistir. Statin degiskeni agisindan DM varligi ve yoklugu arasinda
istatistiksel olarak fark vardir (p=0.001).
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Tablo 4.9: Statin degiskeni agisindan DM varlig1 ve yokluguna iliskin dagilim

Diabetes Mellitus

Yok Var
Degisken adi/Kategorileri (n=1176) (n=202) p
Savi Yiizde avi Yiizde
¥ (Siitun) ¥ (Siitun)
. Yok 1146 974 187° 92.6
Statin Var 30 26 15 74 000

APA stiline gore her satirda farkli harfleri tasiyan degerler, istatistiksel olarak birbirinden farklidir (p<0.05).

Tablo 4.10°da HT degiskeni agisindan DM varlig1 ve yokluguna iliskin dagilim
verilmistir. DM’nin varhigi hiper tansiyonu olmayan 77 (%38.1) ve olan 125 (%61.9)
kiside goriilirken, DM nin yoklugu hiper tansiyonu olmayan 655 (%55.7) ve olan 521
(%44.3) kiside gozlemlenmistir. HT degiskeni acisindan DM varligi ve yoklugu arasinda
istatistiksel olarak fark vardir (p<0.001).

Tablo 4.10: HT degiskeni agisindan DM varligi ve yokluguna iliskin dagilim

Diabetes Mellitus

Yok Var
Degisken adi/Kategorileri (n=1176) (n=202) p
Savi Yiizde avi Yiizde
' (siitun) O™ (Siitun)
Yok 655 557 77" 381
HT .
Var 5212 443 125" 61.9 <0.001

APA stiline gore her satirda farkli harfleri tasiyan degerler, istatistiksel olarak birbirinden farklidir (p<0.05).

Tablo 4.11’de Kalp yetmezligi degiskeni agisindan DM varligi ve yokluguna
iligkin dagilim verilmistir. Kalp yetmezligi degiskeni agisindan DM varligi ve yoklugu

arasinda istatistiksel olarak fark vardir (p=0.044).

Tablo 4.11: Kalp yetmezligi degiskeni ag¢isindan DM varligi ve yokluguna iliskin

dagilim
Diabetes Mellitus
Yok Var
Degisken adi/Kategorileri (n=1176) (n=202) p
Savi Yiizde avi Yiizde
Y (siitun) > (Siitun)
e Yok 1173%  99.7 199° 985
Kalp yetmezligi \Var 32 0.3 3b 15 0.044
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APA stiline gore her satirda farkli harfleri tasiyan degerler, istatistiksel olarak birbirinden farklidir (p<0.05).

Tablo 4.12’de MI degiskeni acisindan DM varlig1 ve yokluguna iligkin dagilim
verilmistir. DM nin varlig1 miyokard infarktiisii olmayan 186 (%92.1) ve olan 16 (%7.9)
kiside goriiliirken, DM’nin yoklugu miyokard infarktiisii olmayan 1133 (%96.3) ve olan
43 (%3.7) kiside gozlemlenmistir. Ml degiskeni agisindan DM varligir ve yoklugu
arasinda istatistiksel olarak fark vardir (p=0.01).

Tablo 4.12: ME degiskeni agisindan DM varligi ve yokluguna iliskin dagilim

Diabetes Mellitus

Yok Var
Degisken adi/Kategorileri (n=1176) (n=202) p
Savi Yiizde avi Yiizde
' (siitun) O™ (Siitun)
Yok 1133*  96.3 186> 92.1
ME Var 43° 37  18° 79 001

APA stiline gore her satirda farkli harfleri tasiyan degerler, istatistiksel olarak birbirinden farklidir (p<0.05).

Tablo 4.13’de Renal yetmezlik degiskeni agisindan DM varligi ve yokluguna
iliskin dagilim verilmistir. DM nin varlig1 renal yetmezligi olmayan 196 (%97.0) ve olan
6 (%3.0) kiside gortiliirken, DM nin yoklugu renal yetmezligi olmayan 1168 (%99.3) ve
olan 8 (%0.7) kiside gozlemlenmistir. Renal yetmezlik degiskeni agisindan DM varhigi
ve yoklugu arasinda istatistiksel olarak fark vardir (p=0.01).

Tablo 4.13: Renal yetmezlik degiskeni agisindan DM varligi ve yokluguna iliskin

dagilim
Diabetes Mellitus
Yok Var
Degisken adi/Kategorileri (n=1176) (n=202) p
Savi Yiizde avi Yiizde
Y (siitun) > (Siitun)
. Yok 1168° 99.3 196° 97.0
Renal yetmezlik \Var ga 0.7 &b 3.0 0.01

APA stiline gore her satirda farkli harfleri tasiyan degerler, istatistiksel olarak birbirinden farklidir (p<0.05).

Tablo 4.14°de Sigara degiskeni agisindan DM varlig1 ve yokluguna iligkin dagilim
verilmistir. DM’nin varlig1 sigara igmeyen 125 (%61.9) ve igen 77 (%38.1) kiside
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goriiliirtken, DM nin yoklugu sigara igmeyen 463 (%39.4) ve icen 713 (%60.6) kiside
gozlemlenmistir. Sigara degiskeni agisindan DM varligi ve yoklugu arasinda istatistiksel
olarak fark vardir (p<0.001).

Tablo 4.14: Sigara degiskeni agisindan DM varlig1 ve yokluguna iligkin dagilim

Diabetes Mellitus

Yok Var
Degisken adi/Kategorileri (n=1176) (n=202) p
Say, Yizde o - Yiizde
' (siitun) ™' (Siitun)
. Yok 463* 394 125" 619
Slgara Var 713 606 770 3g1 00U

APA stiline gore her satirda farkli harfleri tasiyan degerler, istatistiksel olarak birbirinden farklidir (p<0.05).

Tablo 4.15°de Kalsiyum kanal bloker degiskeni agisindan DM varhigi ve
yokluguna iliskin dagilim verilmistir. DM nin varlig1 kalsiyum kanal bloker kullanmayan
195 (%96.5) ve kullanan 7 (%3.5) kiside goriiliirken, DM’nin yoklugu kalsiyum kanal
bloker kullanmayan 1128 (%95.9) ve kullanan 48 (%4.1) kiside gozlemlenmistir.
Kalsiyum kanal bloker degiskeni agisindan DM varligi ve yoklugu arasinda istatistiksel
olarak fark yoktur (p=0.827).

Tablo 4.15: Kalsiyum kanal bloker degiskeni agisindan DM varlig1 ve yokluguna

iligkin dagilim
Diabetes Mellitus
Yok Var
Degisken adi/Kategorileri (n=1176) (n=202) p

Sayr Yiizde ay1 Yiizde

(Siitun) (Siitun)
Kalsiyum kanal Yok 1128 959 195 96.5 0.827
bloker Var 48 4.1 7 3.5 '

Tablo 4.16°da Clopidogrel degiskeni agisindan DM varligi ve yokluguna iliskin
dagilim verilmistir. DM’nin varlig1 clopidogrel kullanmayan 201 (%99.5) ve kullanan 1
(%0.5) kiside goriiliirken, DM nin yoklugu clopidogrel kullanmayan 1164 (%99.0) ve
kullanan 12 (%1.0) kiside gézlemlenmistir. Clopidogrel degiskeni agisindan DM varligi
ve yoklugu arasinda istatistiksel olarak fark yoktur (p=0.705).
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Tablo 4.16: Clopidogrel degiskeni a¢isindan DM varlig1 ve yokluguna iligkin dagilim

Degisken adi/Kategorileri

Diabetes Mellitus

Yok Var
(n=1176) (n=202) p
Yiizde Yiizde
Say1

(Siitun) ~" (Siitun)

Yok

Clopidogrel Var

1164 990 201  99.5

12 1.0 1 0.5 0.705

Tablo 4.17°de Aile 6ykiisii degiskeni agisindan DM varlig1 ve yokluguna iliskin

dagilim verilmistir. DM nin varlig1 aile dykiisii olmayan 172 (%85.1) ve olan 30 (%14.9)

kiside goriiliirtken, DM’nin yoklugu aile oykiisii olmayan 952 (%81.0) ve olan 224

(%19.0) kiside gozlemlenmistir. Aile ykiisii degiskeni agisindan DM varlig1 ve yoklugu

arasinda istatistiksel olarak fark yoktur (p=0.155).

Tablo 4.17: AKS aile 6ykiisii degiskeni agisindan DM varligi ve yokluguna iligkin

Degisken adi/Kategorileri

dagilim
Diabetes Mellitus
Yok Var
(n=1176) (n=202) p
Yiizde Yiizde
Say1

(Siitun) © ' (Siitun)

Yok

Adle $vkiisi
ile dykiisii \Var

952 81.0 172 851

224 19.0 30 14.9 0.155

Tablo 4.18°de koroner arter by-pass degiskeni agisindan DM varlig1 ve yokluguna

iliskin dagilim verilmistir. DM nin varligi koroner arter by-pass olmayan 200 (%99.0) ve

olan 2 (%1.0) kiside goriiliirken, DM nin yoklugu koroner arter by-pass olmayan 1156

(%98.3) ve olan 20 (%1.7) kiside gozlemlenmistir. Koroner arter by-pass degiskeni

acisindan DM varligi ve yoklugu arasinda istatistiksel olarak fark yoktur (p=0.155).
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Tablo 4.18: Koroner arter by-pass degiskeni a¢isindan DM varligi ve yokluguna iliskin
dagilim

Diabetes Mellitus

Yok Var
Degisken adi/Kategorileri (n=1176) (n=202) p
Sayr Yiizde ay1 Yiizde
(Siitun) (Siitun)
Koroner arter Yok 1156 983 200 99.0 0.760
bypass Var 20 1.7 2 1.0 '

Tablo 4.19°da Hiperlipidemi degiskeni agisindan DM varligi ve yokluguna iliskin
dagilim verilmistir. DM nin varhigi hiperlipidemi 6ykiisii olmayan 192 (%95.0) ve olan
10 (%5.0) kiside goriiliirken, DM’nin yoklugu hiperlipidemi 6ykiisii olmayan 1143
(%97.2) ve olan 33 (%2.8) kiside gozlemlenmistir. Hiperlipidemi degiskeni agisindan
DM varlig1 ve yoklugu arasinda istatistiksel olarak fark yoktur (p=0.161).

Tablo 4.19: Hiperlipidemi degiskeni agisindan DM varlig1 ve yokluguna iliskin dagilim

Diabetes Mellitus

Yok Var
Degisken ady/Kategorileri (n=1176) (n=202) p
Savi Yiizde avi Yiizde
' (siitun) O™ (Siitun)
s i Yok 1143 97.2 192 95.0
Hiperlipidemi Var 33 28 10 50 0.161

Tablo 4.20°de Koroner arter hastaligi degiskeni agisindan DM varligi ve
yokluguna iliskin dagilim verilmistir. DM nin varlig1 koroner arter hastaligi olmayan 187
(%92.6) ve olan 15 (%7.4) kiside goriilirken, DM’nin yoklugu koroner arter hastaligi
olmayan 1117 (%95.0) ve olan 59 (%5.0) kiside gézlemlenmistir. Koroner arter hastaligi
degiskeni agisindan DM varlig1 ve yoklugu arasinda istatistiksel olarak fark yoktur
(p=0.217).
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Tablo 4.20: Koroner arter hastaligi degiskeni agisindan DM varlig1 ve yokluguna

iliskin dagilim
Diabetes Mellitus
Yok Var
Degisken adi/Kategorileri (n=1176) (n=202) p
Sayr Yiizde ay1 Yiizde
(Siitun) (Siitun)
Koroner arter Yok 1117 950 187 926 0.217

hastalig1 Var 59 5.0 15 7.4 '

Tablo 4.21°de Malignite degiskeni agisindan DM varligi ve yokluguna iliskin
dagilim verilmistir. DM’nin varligi malignite dykiisii olmayan 201 (%99.5) ve olan 1
(9%0.5) kiside goriilirken, DM nin yoklugu malignite dykiisii olmayan 1170 (%99.5) ve
olan 6 (%0.5) kiside gozlemlenmistir. Malignite degiskeni agisindan DM varlig1 ve
yoklugu arasinda istatistiksel olarak fark yoktur (p=0.999).

Tablo 4.21: Malignite degiskeni agisindan DM varligi ve yokluguna iliskin dagilim

Diabetes Mellitus

Yok Var
Degisken adi/Kategorileri (n=1176) (n=202) p
Savi Yiizde avi Yiizde
' (siitun) O™ (Siitun)
- Yok 1170  99.5 201 99.5
Malignite \Var 6 05 1 05 0.999

Tablo 4.22°de PAH degiskeni agisindan DM varlig1 ve yokluguna iligkin dagilim
verilmistir. DM nin varhigi perifrik damar hastaligi olmayan 200 (%99.0) ve olan 2 (%1)
kiside goriilirken, DM’nin yoklugu perifrik damar hastaligi olmayan 1172 (%99.7) ve
olan 4 (%0.3) kiside gozlemlenmistir. PAH degiskeni agisindan DM varlig1 ve yoklugu
arasinda istatistiksel olarak fark yoktur (p=0.215).

50



Tablo 4.22: PAH degiskeni agisindan DM varlig1 ve yokluguna iliskin dagilim

Diabetes Mellitus

Yok Var
Degisken adi/Kategorileri (n=1176) (n=202) p
Savi Yiizde avi Yiizde
' (siitun) ™' (Siitun)
Yok 1172 99.7 200 99.0
PAH Var 4 0.3 2 1.0 0215

Tablo 4.23’de Inme degiskeni agisindan DM varlig1 ve yokluguna iliskin dagilim
verilmistir. DM’nin varligi inme hastaligi olmayan 202 (%2100.0) kiside goriiliirken,
DM’nin yoklugu inme hastaligi olmayan 1166 (%99.1) ve olan 10(%0.9) kiside
gbzlemlenmistir. inme degiskeni agisindan DM varlig1 ve yoklugu arasinda istatistiksel
olarak fark yoktur (p=0.374).

Tablo 4.23: inme degiskeni acisindan DM varlig1 ve yokluguna iliskin dagilim

Diabetes Mellitus

Yok Var
Degisken adi/Kategorileri (n=1176) (n=202) p
Savi Yiizde avi Yiizde
Y (siitun) O (Siitun)
. Yok 1166 99.1 202 100.0
Inme Var 10 09 0 00 0.374

Nicel degiskenlerin DM nin varligina ve yokluguna gore tanimlayici istatistikleri
Tablo 4.24’de verilmistir. Tablo 4.24 incelendiginde, BUN, glikoz, HDL, VKIi
degiskenleri agisindan DM varlig1 ve yoklugu arasinda istatistiksel olarak fark varken
(p<0.05), LDL, trigliserid, nabiz, DKB, SKB, kolesterol degiskenleri ag¢isindan DM
varlig1 ve yoklugu arasinda istatistiksel olarak farklilik yoktur (p>0.05).
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Tablo 4.24: Nicel degiskenlerin DM’nin varligina ve yokluguna gore tanimlayici
istatistikleri

Diabetes mellitus

Degiskenler Yok Vvar P
(n=1176) (n=202)
Ortalama  Standart Sapma  Ortalama  Standart Sapma

BUN 17.912 11.04 21.52° 12.62 <0.001
Glikoz 129° 57 210° 99 <0.001
HDL 36% 9 35° 8 0.036
Kolesterol 1802 36 1822 43 0.525
Kreatinin 1.05° 2.06 1.58° 4.38 0.094
LDL 119.8? 30.3 115.52 34.2 0.10
Trigiliserid 1482 61 1552 64 0.145
Nabiz 732 11 722 12 0.272
DKB 802 12 80? 13 0.097
SKB 1322 19 1322 20 0.902
VKi 25.212 2.22 25.72° 2.97 0.021

APA stiline gore her satirda farkli harfleri tasiyan degerler, istatistiksel olarak birbirinden farklidir (p<0.05).

Veritabanlarinda bilgi kesfi siirecinin “Veri Madenciligi” ve “Degerlendirme ve
Yorumlama” adimlar1 kapsaminda degisik ¢ekirdek fonksiyonlari ile olusturulan DVM
modelleri elde edilmistir. Bu baglamda; Gaussian RBF c¢ekirdek fonksiyonlu DVM
modeli i¢in tahminlere iliskin performans 6l¢iitleri ve %95 giliven aralig1 degerleri Tablo
4.25de oOzetlenmistir. Bu verilere gore; Gaussian RBF c¢ekirdek fonksiyonlu DVM
modeli i¢in Dogruluk degeri 0.9448 (0.9315 — 0.9563), ROC egrisi altinda kalan alan
(AUC) 0.8139 (0.7805-0.8473), Duyarlilik degeri 0.9922 (0.9572 — 0.9998) ve Ozgiilliik
[Secicilik] degeri 0.9400 (0.9254 - 0.9525) olarak bulundu. Bu degerler arasinda
Gaussian RBF c¢ekirdek fonksiyonlu DVM modeli i¢in en yiiksek performans o6lgiitii
degeri 0.9922 ile duyarlilik metrigine aitti. Sonrasinda bu performansi sirasiyla; 0.9448
degeri ile Dogruluk, 0.9400 degeri ile Ozgiilliik [Segicilik] ve 0.8139 degeri ile ROC

egrisi altinda kalan alan (AUC) izlemektedir.
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Tablo 4.25: Gaussian RBF ¢ekirdek fonksiyonlu DVM modeli i¢in tahminlere iliskin
performans Olgiitleri ve %95 giiven aralig1 degerleri

Performans olgiitii Deger (% 95 Giiven Arahgi)
Dogruluk 0.9448 (0.9315 - 0.9563)
ROC egrisi altinda kalan alan (AUC) 0.8139 (0.7805-0.8473)
Duyarhilik 0.9922 (0.9572 — 0.9998)
Ozgiilliik [Secicilik] 0.9400 (0.9254 - 0.9525)

Hyperbolic tangent (Sigmoid) ¢ekirdek fonksiyonlu DVM modeli igin tahminlere
iliskin performans 6lgiitleri ve %95 giiven aralig1 degerleri Tablo 4.26’da 6zetlenmistir.
Bu verilere gore; Hyperbolic tangent (Sigmoid) ¢ekirdek fonksiyonlu DVM modeli igin
Dogruluk degeri 0.8716 (0.8527 - 0.8888), ROC egrisi altinda kalan alan (AUC) 0.5906
(0.5631 - 0.618), Duyarlilik degeri 0.7359 (0.5967 - 0.8474) ve Ozgiilliik [Segicilik]
degeri 0.8770 (0.8581 - 0.8942) olarak bulundu. Bu degerler arasinda Hyperbolic tangent
(Sigmoid) ¢ekirdek fonksiyonlu DVM modeli i¢in en yiiksek performans 6l¢iitii degeri
0.8770 ile Ozgiilliik [Segicilik] metrigine aitti. Sonrasinda bu performans: sirasiyla;
0.8716 degeri ile Dogruluk, 0.7359 degeri ile Duyarlilik ve 0.5906 degeri ile ROC egrisi
altinda kalan alan (AUC) izlemektedir.

Tablo 4.26: Hyperbolic tangent (Sigmoid) ¢ekirdek fonksiyonlu DVM modeli igin
tahminlere iligkin performans 6lg¢iitleri ve %95 giiven aralig1 degerleri

Performans ol¢iitii Deger (% 95 Giiven Arahgi ile)
Dogruluk 0.8716 (0.8527 - 0.8888)
ROC egrisi altinda kalan alan (AUC) 0.5906 (0.5631 - 0.618)
Duyarlilik 0.7359 (0.5967 - 0.8474)
Ozgiilliik [Secicilik] 0.8770 (0.8581 - 0.8942)

Polinomiyal c¢ekirdek fonksiyonlu DVM modeli ig¢in tahminlere iliskin
performans Olgiitleri ve %95 giiven araligi degerleri Tablo 4.27°de 6zetlenmistir. Bu
verilere gore; Polinomiyal ¢ekirdek fonksiyonlu DVM modeli i¢in Dogruluk degeri
0.8846 (0.8666 - 0.901), ROC egrisi altinda kalan alan (AUC) 0.6495 (0.6171 - 0.6819),
Duyarlilik degeri 0.75294 (0.6475 - 0.8401) ve Ozgiilliik [Segicilik] degeri 0.89327
(0.8752 - 0.9096) olarak bulundu. Bu degerler arasinda Polinomiyal ¢ekirdek fonksiyonlu
DVM modeli i¢in en yiiksek performans 6lgiitii degeri 0.89327 ile Ozgiilliik [Segicilik]
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metrigine aitti. Sonrasinda bu performansi sirasiyla; 0.8846 degeri ile Dogruluk, 0.75294
degeri ile Duyarlilik ve 0.6495 degeri ile ROC egrisi altinda kalan alan (AUC)
izlemektedir.

Tablo 4.27: Polinomiyal ¢ekirdek fonksiyonlu DVM modeli i¢in tahminlere iliskin
performans olgiitleri ve %95 giiven aralig1 degerleri

Performans olgiitii Deger (% 95 Giiven Arahgi ile)
Dogruluk 0.8846 (0.8666 - 0.901)
ROC egrisi altinda kalan alan (AUC) 0.6495 (0.6171 - 0.6819)
Duyarhilik 0.75294 (0.6475 - 0.8401)
Ozgiilliik [Segicilik] 0.89327 (0.8752 - 0.9096)

Dogrusal ¢ekirdek fonksiyonlu DVM modeli i¢in tahminlere iligkin performans
Olciitleri ve %95 giiven aralig1 degerleri Tablo 4.28’de Ozetlenmistir. Bu verilere gore;
Dogrusal ¢ekirdek fonksiyonlu DVM modeli i¢in Dogruluk degeri 0.8788 (0.8604 -
0.8956), ROC egrisi altinda kalan alan (AUC) 0.6256 (0.5948-0.6564), Duyarlilik degeri
0.73973 (0.6238 — 0.8355) ve Ozgiilliik [Segicilik] degeri 0.88659 (0.8681 — 0.9033)
olarak bulundu. Bu degerler arasinda Dogrusal ¢ekirdek fonksiyonlu DVM modeli igin
en yiiksek performans 6lgiitii degeri 0.88659 ile Ozgiilliik [Segicilik] metrigine aitti.
Sonrasinda bu performans: sirasiyla; 0.8788 degeri ile Dogruluk, 0.73973 degeri ile
Duyarlilik ve 0.6256 degeri ile ROC egrisi altinda kalan alan (AUC) izlemektedir.

Tablo 4.28: Dogrusal ¢ekirdek fonksiyonlu DVM modeli igin tahminlere iligskin
performans oOlgiitleri ve %95 giiven aralig1 degerleri

Performans olciitii Deger (% 95 Giiven Arahgi ile)
Dogruluk 0.8788 (0.8604 - 0.8956)
ROC egrisi altinda kalan alan (AUC) 0.6256 (0.5948-0.6564)
Duyarlilik 0.73973 (0.6238 — 0.8355)
Ozgiilliik [Segicilik] 0.88659 (0.8681 — 0.9033)

Laplace ¢ekirdek fonksiyonlu DVM modeli i¢in tahminlere iliskin performans
Olctitleri ve %95 giiven aralig1 degerleri Tablo 4.29°da 6zetlenmistir. Bu verilere gore;
Laplace ¢ekirdek fonksiyonlu DVM modeli i¢in Dogruluk degeri 0.9804 (0.9716 - 0.987),
ROC egrisi altinda kalan alan (AUC) 0.9332 (0.9096 - 0.9567), Duyarlilik degeri 0.9999
(0.9791 — 1.000) ve Ozgiilliik [Segicilik] degeri 0.9776 (0.9675 — 0.9852) olarak bulundu.
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Bu degerler arasinda Laplace cekirdek fonksiyonlu DVM modeli i¢in en yliksek
performans 6l¢iitli degeri 0.9999 ile Duyarlilik metrigine aitti. Sonrasinda bu performansi
sirastyla; 0.9804 degeri ile Dogruluk, 0.9776 degeri ile Ozgiilliik [Segcicilik] ve 0.9332
degeri ile ROC egrisi altinda kalan alan (AUC) izlemektedir.

Tablo 4.29: Laplace ¢ekirdek fonksiyonlu DVM modeli igin tahminlere iliskin
performans Olgiitleri ve %95 giiven aralig1 degerleri

Performans olciitii Deger (% 95 Giiven Aralhgi ile)
Dogruluk 0.9804 (0.9716 - 0.987)
ROC egrisi altinda kalan alan (AUC) 0.9332 (0.9096 - 0.9567)
Duyarlilik 0.9999 (0.9791 — 1.000)
Ozgiilliik [Segicilik] 0.9776 (0.9675 — 0.9852)

ANOVA RBF c¢ekirdek fonksiyonlu DVM modeli i¢in tahminlere iliskin
performans Olgiitleri ve %95 giiven araligi degerleri Tablo 4.30°da 6zetlenmistir. Bu
verilere gore; ANOVA RBF cekirdek fonksiyonlu DVM modeli i¢in Dogruluk degeri
0.8803 (0.8619 - 0.8969), ROC egrisi altinda kalan alan (AUC) 0.6182 (0.5883 - 0.6482),
Duyarlilik degeri 0.7937 (0.6730 - 0.8853) ve Ozgiilliik [Segicilik] degeri 0.8844 (0.8659
- 0.9012) olarak bulundu. Bu degerler arasinda ANOV A RBF c¢ekirdek fonksiyonlu DVM
modeli igin en yiiksek performans 6lgiitii degeri 0.8844 ile Ozgiilliik [Segicilik] metrigine
aitti. Sonrasinda bu performansi sirasiyla; 0.8803 degeri ile Dogruluk, 0.7937 degeri ile
Duyarlilik ve 0.6182 degeri ile ROC egrisi altinda kalan alan (AUC) izlemektedir.

Tablo 4.30: ANOVA RBEF ¢ekirdek fonksiyonlu DVM modeli igin tahminlere iliskin
performans Olgiitleri ve %95 giiven aralig1 degerleri

Performans olgiitii Deger (% 95 Giiven Aralgi ile)
Dogruluk 0.8803 (0.8619 - 0.8969)
ROC egrisi altinda kalan alan (AUC) 0.6182 (0.5883 - 0.6482)
Duyarlilik 0.7937 (0.6730 - 0.8853)
Ozgiilliik [Segicilik] 0.8844 (0.8659 - 0.9012)

Tablo 4.31°de Bessel ¢ekirdek fonksiyonlu DVM modeli igin tahminlere iligskin

performans oOlgiitleri ve %95 giiven aralifi degerleri 6zetlenmistir. Dogruluk degeri

0.8832 (0.865 - 0.8997), ROC egrisi altinda kalan alan (AUC) 0.6261 (0.5955 - 0.6566),
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Duyarlilik degeri 0.8154 (0.6997 - 0.9008) ve Ozgiilliik [Secicilik] degeri 0.8865
(0.8681 - 0.9032) Bessel g¢ekirdek fonksiyonlu DVM modeli i¢in elde edilmistir.
Ozgiilliik [Segicilik] metrigi performans olgiitii degeri 0.8865 ile Bessel ¢ekirdek
fonksiyonlu DVM modeli i¢in en yiiksek degerli metriktir. 0.8832 degeri ile Dogruluk,
0.8154 degeri ile Duyarlilik ve 0.6261 degeri ile ROC egrisi altinda kalan alan (AUC) bu
metrigi takip etmektedir.

Tablo 4.31: Bessel ¢ekirdek fonksiyonlu DVM modeli i¢in tahminlere iliskin
performans Olgiitleri ve %95 giiven aralig1 degerleri

Performans olgiitii Deger (% 95 Giiven Arahgi ile)
Dogruluk 0.8832 (0.865 - 0.8997)
ROC egrisi altinda kalan alan (AUC) 0.6261 (0.5955 - 0.6566)
Duyarhilik 0.8154 (0.6997 - 0.9008)
Ozgiilliik [Secicilik] 0.8865 (0.8681 - 0.9032)
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DVM modeli polinomiyal ¢ekirdek fonksiyonu ile olusturuldugunda, ilgili
cekirdek fonksiyonunun optimizasyon parametrelerine gore elde edilen model
performanslari1 Sekil 4.1°de gosterilmistir. En uygun optimizasyon parametresinin hangisi
olduguna karar vermek i¢in dogruluk metrigi kullanilmistir. Sekil 4.1 incelendiginde,
derece parametresi 1, maliyet parametresi 32, 6lgek parametresi 100 oldugunda dogruluk
degeri 0.8788 olarak elde edilmistir. Bir baska deyisle, modelin en iyi 6grenme

performansi yukarida bahsedilen parametreler ile gergceklesmistir.

Maliyet parametresi
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Sekil 4.1: Maliyet, derece ve 6l¢ek parametrelerine gore dogruluk metriginin degisimi
(Cekirdek fonksiyon=Polinomiyal)
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DVM modeli Gaussian RBF ¢ekirdek fonksiyonu ile olusturuldugunda, ilgili
cekirdek fonksiyonunun optimizasyon parametrelerine gore elde edilen model
performanslari1 Sekil 4.2’ de gosterilmistir. En uygun optimizasyon parametresinin hangisi
olduguna karar vermek i¢in dogruluk metrigi kullanilmistir. Sekil 4.2 incelendiginde,
maliyet parametresi 4 oldugunda dogruluk degeri 0.8722 olarak elde edilmistir. Yani

modelin en iyi 6grenme performansi maliyet parametresi 4 iken gergeklesmistir.
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Maliyet parametresi

Sekil 4.2: Maliyet parametresine gore dogruluk metriginin degisimi (Cekirdek
fonksiyon= Gaussian RBF)
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DVM modeli dogrusal ¢ekirdek fonksiyonu ile olusturuldugunda, ilgili ¢ekirdek
fonksiyonunun optimizasyon parametrelerine gore elde edilen model performanslari
Sekil 4.3’de gosterilmistir. En uygun optimizasyon parametresinin hangisi olduguna
karar vermek i¢in dogruluk metrigi kullanilmistir. Sekil 4.3 incelendiginde, maliyet
parametresi 0.25 oldugunda dogruluk degeri 0.8751 olarak elde edilmistir. Yani modelin

en iyl 6grenme performanst maliyet parametresi 0.25 iken gerceklesmistir.
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Sekil 4.3: Maliyet parametresine gore dogruluk metriginin degisimi (Cekirdek
fonksiyon=Dogrusal)
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DVM modeli laplace ¢ekirdek fonksiyonu ile olusturuldugunda, ilgili ¢ekirdek
fonksiyonunun optimizasyon parametrelerine gore elde edilen model performanslari
Sekil 4.4’de gosterilmistir. En uygun optimizasyon parametresinin hangisi olduguna
karar vermek i¢in dogruluk metrigi kullanilmistir. Sekil 4.4 incelendiginde, maliyet

parametresi 16 oldugunda dogruluk degeri 0.8737 olarak elde edilmistir. Yani modelin

en iyl 6grenme performansi maliyet parametresi 16 iken gergeklesmistir.
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Sekil 4.4: Maliyet parametresine gore dogruluk metriginin degisimi (Cekirdek
fonksiyon=Laplace)
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DVM modeli bessel ¢ekirdek fonksiyonu ile olusturuldugunda, ilgili ¢ekirdek
fonksiyonunun optimizasyon parametrelerine gore elde edilen model performanslari
Sekil 4.5’de gosterilmistir. En uygun optimizasyon parametresinin hangisi olduguna
karar vermek i¢in dogruluk metrigi kullanilmistir. Sekil 4.5 incelendiginde, derece
parametresi 3, maliyet parametresi 32 oldugunda dogruluk degeri 0.8723 olarak elde
edilmistir. Yani modelin en iyi 6grenme performansi derece parametresi 3, maliyet
parametresi 16 iken gerceklesmistir. Ayrica Sekil 4.5’de ifade edilememekle birlikte, bu

en iyi 0grenme sonucu sigma parametresinin 0.0367 degeri icin elde edilmistir.
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Sekil 4.5: Maliyet ve derece parametrelerine gore dogruluk metriginin degisimi
(Cekirdek fonksiyon=Bessel)
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DVM modeli ANOVA RBF ¢ekirdek fonksiyonu ile olusturuldugunda, ilgili
cekirdek fonksiyonunun optimizasyon parametrelerine gore elde edilen model
performanslari1 Sekil 4.6°da gosterilmistir. En uygun optimizasyon parametresinin hangisi
olduguna karar vermek i¢in dogruluk metrigi kullanilmistir. Sekil 4.6 incelendiginde, tiim
derece ve maliyet parametreleri i¢in dogruluk degeri 0.8534 olarak elde edilmistir. Yani
modelin en iyi Ogrenme performansi tiim derece ve maliyet parametreleri igin
gerceklesmistir. Ayrica Sekil 4.6’da ifade edilememekle birlikte, bu en iyi 6grenme

sonucu sigma parametresinin 0.0367 degeri i¢in elde edilmistir.
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Sekil 4.6: Maliyet ve derece parametrelerine gore dogruluk metriginin degisimi
(Cekirdek fonksiyon=ANOVA RBF)

62



DVM modeli hiperbolik tanjant (sigmoid) ¢ekirdek fonksiyonu ile
olusturuldugunda, ilgili ¢ekirdek fonksiyonunun optimizasyon parametrelerine gore elde
edilen model performanslart Sekil 4.7°de gosterilmistir. En uygun optimizasyon
parametresinin hangisi olduguna karar vermek i¢in dogruluk metrigi kullanilmistir. Sekil
4.7 incelendiginde, tiim derece ve maliyet parametreleri i¢in dogruluk degeri 0.8686
olarak elde edilmistir. Yani modelin en iyi 6grenme performansit maliyet parametresi 32,

6lgek parametresi 0.001 igin gergeklesmistir.

Maliyet parametresi
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Sekil 4.7: Maliyet ve dl¢ek parametrelerine gore dogruluk metriginin degisimi
(Cekirdek fonksiyon= hiperbolik tanjant (sigmoid))
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Sekil 4.8’de, Laplace ¢ekirdek fonksiyonlu DVM modeli i¢in ROC egrisi ve ROC
egrisi altinda kalan alan gosterilmistir. Laplace ¢ekirdek fonksiyonlu DVM modeli i¢in

ROC egrisi altinda kalan alan degeri 0.9332 (0.9096 - 0.9567) olarak hesaplanmustir.
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Sekil 4.8: DVM modelinde Laplace ¢ekirdek fonksiyonu i¢in ROC egrisi grafigi
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Sekil 4.9da, Gaussian RBF ¢ekirdek fonksiyonlu DVM modeli i¢in ROC egrisi
ve ROC egrisi altinda kalan alan gosterilmistir. Gaussian RBF ¢ekirdek fonksiyonlu
DVM modeli igin ROC egrisi altinda kalan alan degeri 0.8139 (0.7805-0.8473) olarak

hesaplanmustir.
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Sekil 4.9: DVM modelinde Gaussian RBF ¢ekirdek fonksiyonu i¢in ROC egrisi grafigi

65



Sekil 4.10°da, Polinomiyal ¢ekirdek fonksiyonlu DVM modeli igin ROC egrisi ve
ROC egrisi altinda kalan alan gosterilmistir. Polinomiyal ¢ekirdek fonksiyonlu DVM
modeli i¢in ROC egrisi altinda kalan alan degeri 0.6495 (0.6171 - 0.6819) olarak

hesaplanmustir.
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Sekil 4.10: DVM modelinde Polinomiyal ¢ekirdek fonksiyonu i¢in ROC egrisi grafigi
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Sekil 4.11°de, Dogrusal ¢ekirdek fonksiyonlu DVM modeli i¢in ROC egrisi ve
ROC egrisi altinda kalan alan gosterilmistir. Dogrusal ¢ekirdek fonksiyonlu DVM modeli
icin ROC egrisi altinda kalan alan degeri 0.6256 (0.5948-0.6564) olarak hesaplanmustir.
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Sekil 4.11: DVM modelinde Dogrusal ¢ekirdek fonksiyonu i¢in ROC egrisi grafigi
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Sekil 4.12°de, Bessel ¢ekirdek fonksiyonlu DVM modeli i¢in ROC egrisi ve ROC
egrisi altinda kalan alan gosterilmistir. Bessel ¢ekirdek fonksiyonlu DVM modeli igin
ROC egrisi altinda kalan alan degeri 0.6261 (0.5955 - 0.6566) olarak hesaplanmustir.
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Sekil 4.12: DVM modelinde Bessel ¢ekirdek fonksiyonu i¢in ROC egrisi grafigi
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Sekil 4.13°de, Hiperbolik Tanjant (Sigmoid) ¢ekirdek fonksiyonlu DVM modeli
icin ROC egrisi ve ROC egrisi altinda kalan alan gosterilmistir. Hiperbolik Tanjant
(Sigmoid)c¢ekirdek fonksiyonlu DVM modeli igin ROC egrisi altinda kalan alan degeri
0.5906 (0.5631 - 0.618) olarak hesaplanmustir.
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Sekil 4.13: DVM modelinde Hiperbolik Tanjant (Sigmoid)¢ekirdek fonksiyonu i¢in
ROC egrisi grafigi
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Sekil 4.14°de, ANOVA RBF ¢ekirdek fonksiyonlu DVM modeli i¢cin ROC egrisi
ve ROC egrisi altinda kalan alan gosterilmistir. ANOVA RBF ¢ekirdek fonksiyonlu
DVM modeli igin ROC egrisi altinda kalan alan degeri 0.6182 (0.5883 - 0.6482) olarak

hesaplanmustir.
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Sekil 4.14: DVM modelinde ANOVA RBF ¢ekirdek fonksiyonu igin ROC egrisi grafigi
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Sekil 4.15‘de, tiim g¢ekirdek fonksiyonlar1 i¢in karsilagtirmali ROC egrisi

gosterilmigtir.
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Sekil 4.15: DVM modelinde kullanilan tiim ¢ekirdek fonksiyonlari i¢in ROC egrisi
grafigi

Sekil 4.16 ve Tablo 4.32’de, DVM’nin tiim ¢ekirdek fonksiyonlarinin ¢esitli
performans metriklerine gore siiflandirma performanslart (% 95 giliven araligi ile)

detayl1 bir sekilde verilmistir.
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Tablo 4.32: DVM’nin tiim ¢ekirdek fonksiyonlarinin ¢esitli performans metriklerine gore siniflandirma performanslari (%95 giiven araligi ile)

Cekirdek Fonksiyonlar:

Dogruluk

ROC egrisi altinda kalan

alan (AUC)

Duyarhhk

Ozgiilliik [Secicilik]

Gaussian RBF

Hyperbolic tangent (Sigmoid)
Polinomiyal

Bessel

Dogrusal

Laplace

ANOVA RBF

0.9448 (0.9315 — 0.9563)
0.8716 (0.8527 - 0.8888)
0.8846 (0.8666 - 0.901)
0.8832 (0.865 - 0.8997)
0.8788 (0.8604 - 0.8956)
0.9804 (0.9716 - 0.987)

0.8803 (0.8619 - 0.8969)

0.8139 (0.7805-0.8473)
0.5906 (0.5631 - 0.618)
0.6495 (0.6171 - 0.6819)
0.6261 (0.5955 - 0.6566)
0.6256 (0.5948-0.6564)
0.9332 (0.9096 - 0.9567)

0.6182 (0.5883 - 0.6482)

0.9922 (0.9572 — 0.9998)
0.7359 (0.5967 - 0.8474)
0.7529 (0.6475 - 0.8401)
0.8154 (0.6997 - 0.9008)
0.73973 (0.6238 — 0.8355)

0.9999 (0.9791 — 1.000)

0.7937 (0.6730 - 0.8853)

0.94 (0.9254 - 0.9525)
0.877 (0.8581 - 0.8942)
0.8933 (0.8752 - 0.9096)
0.8865 (0.8681 - 0.9032)

0.88569 (0.8681 — 0.9033)
0.9776 (0.9675 — 0.9852)

0.8844 (0.8659 - 0.9012)
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Sekil 4.16: DVM’nin tiim ¢ekirdek fonksiyonlarinin gesitli performans metriklerine
gore siiflandirma performanslar (% 95 giliven aralifi ile)
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Tablo 4.33’de ¢alismada kullanilan degiskenlerin laplace ¢ekirdek fonksiyonuyla
olusturulan DVM modeline gore 6nemlilik dereceleri verilmistir. Hesaplanan énemlilik
dereceleri, (0, 100) araliginda normalize edilmistir. Laplace DVM modelinden
hesaplanan 6nemliligi en yiiksek olan degisken Glikoz i¢in %100’diir. Diger degiskenler
icin onemlilik degerleri sirasiyla; BUN igin %58.41, kreatinin igin %55.6, aspirin igin
%51.86, hipertansiyon igin %49.75, diiiretik igin %42.91, anjiyotensin doniistiiriicii
enzim inhibitor igin %40.04, viicut kitle indeksi i¢in %38.08, trigliserid i¢in %36.29, beta
bloker igin %36.04, anjiotensin reseptor blokerleri diger i¢in %34.75, statin i¢in %33.99,
ME igin %33.23, akut koroner sendrom tipi i¢in %31.64, kolesterol i¢in %31.01, KAH
icin %30.93, renal yetmezlik i¢in %30.78, hiperlipidemi i¢in %30.60, SKB igin %30.53,
kalp yetmezligi i¢in %29.46, DKB i¢in %29.41, PAH i¢in %28.74, malignite i¢in %27.92,
Klopidogrel i¢in %27.28, Ca KBLK i¢in %27.17, CABG igin %27.05, inme Oykiisii igin
%26.88, aile oykiisii i¢in %22.73, HDL i¢in %20.44, nabiz i¢in %20.41, LDL i¢in %20.23
ve cinsiyet i¢in %9.18 bulunmustur.

Tablo 4.33: Calismada kullanilan degiskenlerin laplace ¢ekirdek fonksiyonuyla
olusturulan DVM modeline gore 6nemlilik dereceleri

Degisken ismi Degisken Onemliligi
Glikoz 100.00
BUN 58.41
Kreatinin 55.63
ASA 51.86
Hipertansiyon 49.75
Diiiretik 42.91
ACE Inhibitér 40.04
VKI 38.08
Trigliserid 36.29
Beta bloker 36.04
ARB diger 34.75
Statin 33.99
ME 33.23
AKS tipi 31.64
Kolesterol 31.01
KAH 30.93
Renal yetmezlik 30.78
Hiperlipidemi 30.60
SKB 30.53
Kalp yetmezligi 29.46
DKB 29.41
PAH 28.74
Malignite 27.92
Klopidogrel 27.28
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Ca KBLK
CABG

Inme 6ykiisii
Aile oykiisii
HDL

Nabiz

LDL
Cinsiyet

27.17
27.05
26.88
22.73
20.44
20.41
20.23
9.18

75



5. TARTISMA

Klinik agidan KAH ve trombotik komplikasyonlar: sanayilesmis iilkelerde
morbidite ve mortalitenin 6nde gelen nedenlerindendir. KAH oraninin 6niimiizdeki on
yilda hizli bir sekilde artacagi ve yaglanmaya sebep olacagi tahmin edilmektedir. Ayrica,
onlimiizdeki yillarda obezite, tip 2 DM ve metabolik sendromun prevalansinda diinya
capinda bir artig beklenmekle beraber, gen¢ insanlar arasinda kardiyovaskiiler risk
faktdrlerinin de énemli derecede artis gostermesi dngoriilmektedir. Ozellikle tip 2 DM
olan bireylerde kardiyovaskiiler hastalik riski, DM olmayan bireylere kiyasla 2-4 kat daha
fazladir. Tip 2 DM hastalarinin %75’inde mortalite sebebi KAHtir (57). Akut koroner
sendromu, KAH’1n ilerlemis bir klinik tablosu bigiminde meydana gelmektedir. Bu
nedenle akut koroner sendromu ile iligkili risk faktorlerinin belirlenmesi ve kontrol altina
alinmasi, kardiyovaskiiler hastaliklarinin 6nlenmesi (birincil koruma) ve tanis1 konulmus
hastaliklarin tekrarlama durumlarin énlenmesi (ikincil koruma) igin olduk¢a 6nemlidir.
Bu baglamda, s6z konusu ¢alismada, Tip 2 DM olan akut koroner sendromlu bireylerden
olusan bir hasta 6rnekleminde, KAH gelismesini etkiledigi kabul edilen DM’nin
siiflandirilmasi icin degisik c¢ekirdek fonksiyonlar1 ile gelistirilen DVM modellerinin

tahmin performanslarinin degerlendirilmesi amaglanmistir.

Diyabet, insiilin sekresyonu, insiilin etkisi veya her ikisindeki kusurlarla
sonuglanan hiperglisemi ile tanimlanan bir metabolik hastalik grubudur. Diyabetin kronik
hiperglisemi, uzun vadeli hasar, islev bozuklugu ve farkli organlarin, 6zellikle gozlerin,
bobreklerin, sinirlerin, kalp ve damarlarin yetmezligiyle iliskilidir. Birkag patojenik stire¢
diyabet gelisiminde rol oynar. Pankreas B-hiicrelerinin bu otoimmiin yikim araliklari,
dolayisiyla insiilin eksikligi anormalliklerle insiilin etkisine direng gosterir. Diyabette
karbonhidrat, yag ve protein metabolizmas1 anormalliklerinin temeli, hedef dokularda
insiilinin eksik etkisidir. Eksik insiilin etkisi, yetersiz insiilin sekresyonundan ve/veya
hormon eyleminin karmasik yollarindaki bir veya daha fazla noktada insiiline verilen
doku yanitlarinin azalmasindan kaynaklanir. Diyabetin uzun vadeli komplikasyonlari;
gorme kaybi olasilig1 olan retinopati, bobrek yetmezligine yol acan nefropati, ayak tilseri,
amputasyonlar ve charcot eklemleri riski olan periferik ndropati, gastrointestinal,
genitoiiriner ve kardiyovaskiiler semptomlara ve cinsel islev bozukluguna neden olan
otonomik ndropatidir. Diyabetli hastalarda aterosklerotik kardiyovaskiiler, periferik

arteriyel ve serebrovaskiiler hastalik insidans1 artmaktadir. Diyabetiklerde hipertansiyon
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ve lipoprotein metabolizmasi anormallikleri genellikle diyabetlilerde bulunur. Diyabet
vakalarmin biiylik ¢ogunlugu iki etyopatogenetik kategoriye girmektedir. Birinci
kategoride, tip 1 DM yer almakta olup, bunun nedeni mutlak insiilin salg1 eksikligidir. Bu
tip DM’nin gelisme riski yiiksek bireyler, pankreatik adaciklarda ve otoimmiin patolojide
genetik isaretlerle ortaya ¢ikan serolojik kanitlarla tanimlanabilir. Digeri ise ¢ok daha
yaygin kategori olan tip 2 DM olup, nedeni insiilin hareketine direng ve yetersiz telafi
edici insiilin salgis1 tepkisidir. Tip 2 DM’de, bazi dokularda patolojik ve fonksiyonel
degisikliklere neden olan bir miktar hipergliseminin varlig1 yeterlidir (58). Bu ¢alismada,
koroner arter hastalarinda tip 2 DM’nin smiflandirilmasi igin ¢esitli ¢ekirdek
fonksiyonlar1 ile olusturulan destek vektér makinesi modellerinin performanslarinin
incelenmesi ve karsilastirilmast amaglanmistir. Bu kapsamda, 6zellikle koroner arter
hastalarinda tip 2 DM’ nin tahmin edilmesi, koruyucu hekimlik uygulamalar1 acisindan

oldukga 6nemlidir (59).

Tip 2 DM insidans1 diinya ¢apinda artmaktadir. Tip 2 DM, genetik bir yatkinlik
ile davranigsal ve ¢evresel risk faktorleri arasindaki etkilesim sonucu ortaya ¢ikmaktadir.
Tip 2 diyabetin genetik temeli heniiz kesin olarak belirlenmemistir; ancak obezite ve
fiziksel hareketsizlik gibi degistirilebilir risk faktorlerinin temel nedenleri arasinda

olduguna dair giiglii kanitlar vardir (28).

Akut koroner sendromlu hastalarda, cinsiyet degiskeni agisindan DM varligi ve
yoklugu karsilagtirildiginda, DM varlig1 ve yoklugu arasinda istatistiksel olarak farklilik
vardi. AKS tipi degiskeni, Unstabl Anjina, STEMI ve NSTEMI kategorilerinden
olusmaktadir. AKS tipi degiskeni agisindan incelediginde, DM varlig1 ve yoklugu
arasinda istatistiksel olarak farklilik bulunmaktaydi. Bu farkliligi olusturan alt
kategorilerin STEMI ve NSTEMI oldugu goriilmektedir. Unstabl Anjina kategorisi
acisindan DM varlig1 ve yoklugu arasinda fark bulunmamaktaydi. Bu degiskenler disinda
kalan diger nitel degiskenlerin alt kategorileri var/yok seklindedir. Bu degiskenlerden,
ACE inhibitor, ARB Diger, ASA, Beta Bloker, Diiiretik, Statin, HT, Kalp yetmezligi
oykiisii, MI Oykiisii, Renal Yetmezlik, Sigara agisindan DM varlig1 ve yoklugu arasinda
istatistiksel olarak farklilik vardi. Kalsiyum Kanal Bloker, Clopidogrel, Aile Oykiisii,
CABG oykiisii, Hiperlipidemi, KAH 6ykiisii, Malignite, PAH degiskenleri agisindan DM
varhigi ve yoklugu arasinda istatistiksel olarak farklilik yoktu. Bu ¢alisma kapsaminda
incelenen degiskenler, tip 2 DM i¢in literatiirde belirtilen risk faktorleri ile benzerlik
gostermektedir (60-66).
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Bu arastirmada, performans olgiitleri kullanilarak, siniflama basarisi en yiiksek
Laplace DVM modelinden elde edilen degisken 6nemlilikleri sirasiyla; glikoz (%2100.00),
kan tire nitrojen (BUN) (%58.41), kreatinin (%55.63), ASA (%51.86) olmak iizere en

onemli ilk dort faktor arasinda yer almistir.

Bu arastirmanin temel amaci; ¢esitli ¢ekirdek fonksiyonlari ile olusturulan destek
vektor makinesi modellerinin akut koroner sendromu olan bireylerde tip 2 DM’nin
siniflama performanslarinin incelenmesi ve karsilastirilmasidir. Bu amacgla, ANOVA
RBF, bessel, dogrusal, Gaussian RBF, laplace, polinomiyal ve sigmoid g¢ekirdek
fonksiyonlart ile gelistirilen DVM modelleri elde edilmistir. Bu DVM modelleri arasinda,
DM’yi siniflamada en yiiksek dogruluk degeri Laplace ¢ekirdek fonksiyonu (0.9804) ile
hesaplandi. Dogruluk degeri dikkate alindiginda, DM’yi siniflamada en yiiksek degerler
sirastyla; Gaussian RBF (0.9448), Polinomial (0.8846), Bessel (0.8832), ANOVA RBF
(0.8803), Hyperbolic tangent (Sigmoid) (0.8716) ve dogrusal (0.8788) olarak elde
edilmistir. ROC egrisi altinda kalan alan agisindan tahminlenen degisik DVM modelleri
degerlendirildiginde, ¢ekirdek fonksiyonlarina iligkin en yiliksek degerler sirasiyla;
Laplace (0.9804), Gaussian RBF (0.8139), Polinomial (0.6495), Bessel (0.6261),
dogrusal (0.6256), ANOVA RBF (0.6182) ve Sigmoid (0.5906) olarak bulunmustur.
Performans olgiitleri arasindan duyarlilik degerleri biiyiikten kiiglige siralandiginda;
Laplace (0.9999), Gaussian RBF (0.9922), Bessel (0.8154), ANOVA RBF (0.7937),
Polinomial (0.7529), dogrusal (0.7397) ve Sigmoid (0.7359 ) olarak elde edilmistir.
Ayrica, olusturulan modeller 6zgilliik [secicilik] degerleri agisindan incelendiginde, en
yiksek ozgiilliik [segicilik] degerleri sirasiyla; Laplace (0.9776), Gaussian RBF (0.94),
Polinomial (0.8933), Bessel (0.8865), ANOVA RBF (0.8844), dogrusal (0.8857) ve
Sigmoid (0.877) olarak bulunmustur.

Sonug olarak; incelenen degisik ¢ekirdek fonksiyonlari ile olusturulan modeller
arasinda soz konusu performans Olgiitleri dikkate alindiginda, en 1iyi smiflama
performans1 Laplace Destek Vektor Makinesi modelinden elde edilmistir. Ilerleyen
calismalarda, farkli klinik verilerde degisik cekirdek fonksiyonlu Destek Vektor Makinesi
modelleri ile diger makine 6grenmesi ya da veri madenciligi algoritmalarinin kullanilmasi

hastaliklarin siniflandirma basarisini artirabilecektir.

Yukarida sozii edilen ¢alismalar, akut koroner sendromu ya da koroner arter

hastaliginin degisik boyutlarda incelenmesinde veri madenciligi ve makine §grenmesi
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teknikleri ele almaktadir. Ancak, yapilan yayin taramasi bulgularina gore, koroner arter
hastaliginin 6zel bir tiirii olan akut koroner sendromlu hastalardan olusan bireylerde tip 2
diyabet mellitusun varlig1 ya da yoklugunu tibbi bilgi kesfi siireci ile inceleyen bir
caligmaya rastlanmamistir. S6z konusu arastirma bu yoniiyle ilgili literatiire 6nemli bir

katk1 saglayacaktir.
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6. SONUC VE ONERILER

Sonug olarak; incelenen degisik ¢ekirdek fonksiyonlari ile olusturulan modeller
arasinda s6z konusu performans Ol¢iitlerinden; dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliik [segicilik]
ve ROC egrisi altinda kalan alan degerleri dikkate alindiginda, en iyi siniflama
performans1 Laplace Destek Vektor Makinesi modelinden elde edilmistir. Ilerleyen
calismalarda, farkli klinik verilerde degisik ¢ekirdek fonksiyonlu Destek Vektor Makinesi
modelleri ile diger makine 6grenmesi ya da veri madenciligi algoritmalarinin kullanilmasi
hastaliklarin siniflandirma basarisini artirabilecektir.

Bu calismanin ilerleyen asamalarinda, bu arastirma kapsaminda incelenmeyen
(degisik cekirdek fonksiyonlari ile olusturulmus Destek Vektor Makinesi modelleri
haricinde kalan) istatistiksel 6grenme, makine 6grenmesi ve veri madenciligi alanlarinda

siklikla kullanilan ve mevcut ¢aligmada ele alinan verisetinin yapisina uygun olan:

e Bayes temelli yaklasimlarindan; Naive Bayes, Gaussian Naive Bayes, Bayes
Inang Aglar (Bayesian Belief Network), Bayes Aglar,

e Yapay sinir aglar1 temelli yaklasimlardan; Cok katmanli algilayici, geriye
yayiliml1 sinir aglari, radyal tabanli fonksiyon agi,

e Karar agact temelli yaklasgimlardan; Siniflandirma ve Regresyon Agagclar
(CART), Tekrarl Ikilik¢i Agag (Iterative Dichotomiser 3), C4.5, C5.0, Ki-Kare
Otomatik Iligki Tarayicis1 (CHAID), M5, Kosullu Karar Agaglari,

e Derin 6grenme temelli yaklasimlardan; Derin Boltzmann Makinesi, Derin Inang
Aglar1, Evrimci Sinir Aglari,

e Toplu 6grenme temelli yaklasimlardan; Boosting, Bagging, AdaBoost, Gradiyent
Boosting Makineleri, Gradiyent Boosted Regresyon Agaglari, Rastgele Orman,

e Regresyon temelli yaklasimlardan; Lojistik Regresyon modelleri, Probit
Regresyon modelleri, Boosted Genellestirilmis Dogrusal Model, Boosted
Dogrusal Model

yontemleri uygulanarak siniflama ve tahmin basarisi daha da artirilabilmesi agisindan

Onerilebilir.
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