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OZET

YAPAY ZEKA iLE KOAH HASTALARININ DURUM ANALIZI VE 10T iLE
SOLUNUM VERILERININ TAKIBI

Kronik Obstriiktif Akciger Hastaligi (KOAH), diinya genelinde giderek yayginlasan ve
her yil milyonlarca kiginin oOliimiine neden olan tehlikeli bir hastaliktir. Bu
yayginlasmanin arkasindaki temel faktorler arasinda sehirlesme, endiistrilesme, hava
kirliligi ve artan tiitlin kullanimi1 bulunmaktadir. KOAH hastaliginda énemli bir olgu
olan alevlenmeler, hastalarin prognozunu etkileyerek ciddi saglik sorunlarma yol
acmaktadir. Hastalifin evresi, diger kronik hastaliklarla iliskisi, viral enfeksiyonlar,
hava kirliligi ve hastanin psikolojik durumu gibi faktorler, alevlenmeleri tetikleyen
baslica etkenlerdir. Bu faktorlerin farkli kombinasyonlar1 nedeniyle alevlenme riskinin
kisisellestirilmis bir sekilde tahmin edilmesi, hastaligin seyrini kontrol altinda tutmak ve
Olimciil etkilerini azaltmak agisindan biiylik bir Oneme sahiptir. Bu calismada,
alevlenmelerin tahmin edilmesi i¢in Yapay Sinir Ag1 modeli Onerilmektedir. Agin
egitimi i¢in gerekli veriler, 151 KOAH vakasina ait bilgileri iceren Kore Ulusal Saglik
ve Beslenme Inceleme Arastirmasi (KNHANES) veri setlerinden elde edilmistir.
Egitilen yapay sinir ag1 modeli, bir ay i¢indeki alevlenmeleri tahmin etmede 90% basari
gostermigtir. Ayrica, analiz i¢in gerekli solunum verilerini saglik sunucularina
iletilebilmesi i¢in hastalara ait bilgileri veri depolama alanina aktarabilen bir akilli
telefon uygulamasi gelistirilmistir. Nesnelerin interneti (1oT) teknolojisi kullanan
sistemler ile entegre ¢alisma esnekligine sahip olan bu tasarim, taginabilir saglik, evde
saglik ve akilli hastane kavramlarina uygun ozelliklere sahiptir. Tasarlanan model, bir
sonraki ay i¢in alevlenme risk durumunu tespit ederek erken miidahale olanag:
sunmaktadir. Hastalarin verilerinin uzaktan takibini saglayan ve risk durumunu analiz
eden bu yaklasim, tedavinin basarisina 6nemli katkilar saglamakla birlikte hastane is

yiikiinii ve saglik maliyetlerini azaltma potansiyeline de sahiptir.



ABSTRACT

ARTIFICIAL INTELLIGENCE-BASED ANALYSIS OF COPD PATIENTS'
CONDITION AND MONITORING OF RESPIRATORY DATAWITH IOT

Chronic Obstructive Pulmonary Disease (COPD) is a perilous condition that is
increasingly prevalent worldwide, causing millions of deaths annually. The key factors
driving this prevalence include urbanization, industrialization, air pollution, and rising
tobacco use. Exacerbations, a significant phenomenon in COPD, lead to serious health
complications, affecting the prognosis of patients. Factors such as disease stage,
comorbidities, viral infections, air pollution, and the patient's psychological state are
major triggers for exacerbations. Personalized prediction of exacerbation risk,
considering different combinations of these factors, holds paramount importance in
controlling the disease progression and reducing its fatal effects. In this study, we
propose Artificial Neural Network model trained to predict exacerbations. The
necessary data for training the network were obtained from the Korea National Health
and Nutrition Examination Survey (KNHANES) datasets, containing information from
151 COPD cases. The trained artificial neural network model demonstrated 90%
success in predicting exacerbations within a month. Additionally, a smartphone
application has been developed to transfer patient information to the database, enabling
the transmission of respiratory data necessary for analysis to healthcare servers. This
design, which integrates with Internet of Things (loT) technology, offers flexibility in
working with systems, aligning with the concepts of portable health, home health, and
smart hospitals. The proposed model provides early intervention by detecting
exacerbation risk status for the next month. This approach, enabling remote monitoring
of patient data and analysis of risk status, not only contributes significantly to treatment

success but also has the potential to reduce hospital workload and healthcare costs.



SEMBOLLER
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- Girig
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KISALTMALAR

CAT : COPD Assessment Test

CCQ : Clinical COPD Questionnaire

CERP : COPD Exacerbation Risk Prediction tool
EKG : Elektrokardiyografi

EQ5D : EuroQOL Five Dimension Questionnaire
FEV1 : Zorlu Ekspiratuvar Hacim 1. saniye
FEV1p : FEV1'in Normal Beklenene Gore Yiizdesi
FEVC : Zorlu Ekspiratuvar Hacim

GOLD : Global Initiative for Chronic Obstructive Lung Disease
ICS : Inhale Kortikosteroid- Budezonid

loT : Nesnelerin Interneti

KNHANES: Kore Ulusal Saglik ve Beslenme Inceleme Arastirmasi

KOAH : Kronik Obstriiktif Akciger Hastalig1

LAMA  : Muskarinik Antagonistler

LABA : Uzun Etkili Beta2-Agonistler

MAE : Ortalama Mutlak Hata

MSE : Ortalama Kare Hata

MMRC  : Modifiye Edilmis Tibbi Arastirma Konseyi Nefes Darlig1 Olgegi

R : Korelasyon Katsayisi
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VKi : Viicut Kiitle Indeksi
YSA > Yapay Sinir Aglar
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1. GIRIS
1.1. Giris ve Amac¢

Diinya genelinde en ¢ok 6liime neden olan ii¢iincii hastalik KOAH’dir. Yalnizca 2019
yilinda KOAH'a atfedilen 6liim sayisinin 3.23 milyona ulastig1r tahmin edilmektedir
(World Health Organization, 2023). Ozellikle hava kirliliginin yogun ve tiitiin
kullaniminin yaygin oldugu diisiik ve orta gelirli iilkelerde goriillen KOAH, 6nemli bir
kiiresel saglik sorunudur (Global Initiative for Chronic Obstructive Lung Disease,

2023).

KOAH, alevlenmelerle Kkarakterizedir; alevlenme sirasinda hastalarda olagan
semptomlarda artis ve siddetlenme goriilmektedir. Alevlenmelerin siddetine bagh
olarak, bu siire¢ hastanin saglhigina olumsuz etki etmektedir (Bingol & Cagatay, 2016).
Ayrica énemli finansal yiiklere (Mannino vd., 2023) (Bollmeier ve Hartmann, 2020),
saglik kuruluslarinda ve acil servislerde yogunluga neden olmaktadir. Bu nedenle,
hastalar i¢in hastaligin seyri boyunca alevlenmelerin kontrolii ve tahmin edilmesi son
derece 6nemlidir. Alevlenme tahmini ve hasta doktor iletisimini gelistirme konusunda

IoT teknolojileri ve yapay zeka biiyiik potansiyel tagimaktadir.

IoT ve iletisim teknolojilerinin ilerlemesiyle birlikte evde saglik hizmetleri, akilli
hastaneler, taginabilir saglik hizmetleri gibi trend kavramlara odaklanan ¢aligmalar hiz
kazanmistir (Rejeb vd., 2023). Bu trend konseptler ¢ercevesinde KOAH ’a yonelik
bir¢ok ¢alisma yapilmistir.

Tomasic vd. (2018), KOAH hasta verilerinin uzaktan izlenmesi, veri toplanmasi,
belirleyici faktorler, kullanilan sensorler, cihazlar ve konu paralelinde diger olgulardan
calismasinda bahsetmistir. Bu dogrultuda evden saglik, akilli hastane, giyilebilir saglik
iirlinii konseptleri i¢in [oT, yapay zeka ve telekomiinikasyon/iletisim teknolojilerinin

geligsmesiyle olusacak faydalarina yonelik ara¢ ve yontem sunmustur.

Saglik sektoriindeki konuya ilginin ve yapilan calisma sayisindaki artigin paralellik
gosterdigi goriilmektedir. Bahsedilen bu yenilik¢i konseptlerle tiimlesik ¢alisabilen
sistem ve uygulamalar, sektoriin beklentilerine paralel olmasi, hasta ile doktor
arasindaki iletisime kolayliklar saglamasi sebebiyle KOAH alevlenme siirecinin

kontroliinde de etkin rol oynayabilme potansiyeline sahiptir.



Yapay zeka teknolojisinin gelismesi, saglik alanindaki uygulamalara ve ¢aligmalara da
onemli Ol¢iide yansimaktadir. KOAH tanisi, hastaligin kontrol altinda tutulmast,
siddeti ve alevlenme tahmini iizerine yapay zeka kullanilarak bir ¢ok ¢alisma

yapilmustir.

Singh vd. (2022), KOAH hastalarinda alevlenme faktorlerini ve alevlenme siddetlerini
tahmin etmek i¢in, makine 6grenimi ve istatistiksel yontemleri kullanan bir model
onermistir. Calisma, Gradient boosting, Generalized Linear Model Trees, GUIDE ve
Elastic Nest algoritmalar1 ile yapilmistir. Calisma sonucunda alevlenme tahmini
basaris1 pozitif prediktif deger icin %48, negatif prediktif deger i¢in ise %80 oldugu

belirtilmistir.

Zeng vd. (2022), siddetli KOAH alevlenmelerini tahmin etmek i¢in XGBoost
algoritmas1 temelli bir model dnermistir. Onerilen makine 6grenme modelinin siddetli

alevlenmeleri %901 agan dogrulukla tahmin ettigi belirtilmistir.

Fernandez-Granero vd. (2018), alevlenmeleri semptomlar ile tahmin edebilmek igin
karar agaci ormani temelli bir yaklagim One slirmiistiir. Hastalarin solunum seslerini
iceren bir veri seti kullanilmig ve alevlenme baslamadan 6 giin 6ncesine kadar 87.5%

basari ile alevlenme tahmini yapmustir.

Zarrin vd. (2020), tiikiiriik 6rnekleri iceren iki veri seti kullanarak XGBoost, Gaussian
Naive Bayes, Destek Vektor Makinesi ve Lojistik Regresyon makina Ogrenmesi
algoritmalart igin performans kiyaslamasi yapmistir. Modellerin, 93.33% ve 73.75%

aras1 degisen dogruluk ile basar1 gosterdigi belirtilmistir.

Fernandez-Granero vd. (2014), alevlenmeyi tahmin etmek ic¢in olasiliksal sinir ag1
modeli kullanmistir. Hastalardan verilerin toplanmasi i¢in ses ve dokunma destekli
ozellestirilmis cihaz kullanilmistir. 80.5% alevlenme tahmin basarist elde edildigi

belirtilmistir.

Wang vd. (2023), KOAH hastasi bireyler i¢in bir risk tahmin modeli olusturmak amaci
ile, Lojistik Regresyon, destek vektor makinesi, rastgele orman, XGBoost, Light
Gradient Boosting Machine, Natural Gradient Boosting ve yigma makina §grenmesi
algoritmalari1 kullanarak algoritmalarin performans kiyaslamasini yapmustir. Risk
tahmin modelinde en yiiksek performansi 0.805 ile XGBoost algoritmasinin gosterdigi

kaydedilmistir.



Bu tezde KOAH alevlenmelerini 6ngérme ve uzaktan hasta takibini kolaylastirmay1
amaglayan yapay zeka tabanli bir sistem gelistirilmistir. Sistemde alevlenme tahmini,
Yapay Sinir Ag1 (YSA) kullanilarak gergeklestirilmistir. YSA egitim asamasinda,
genel saglik anketi KNHANES (Korea Disease Control and Prevention Agency,
2010-2015) veri setlerinden ¢ikartilmig bir veri seti kullanilmistir. YSA ile tiretilen
sonuglarin bir saglik merkezine ya da saghik danigmanina aktarilmasi ve saglik
danigmaninin hasta ile aktif iletisimini saglamak amaciyla ayrica bir akilli telefon
uygulamasi gelistirilmistir. Bu uygulama hasta ile saglik kurumu veya danismani
arasindaki stirekli iletisimi ¢evrim i¢i olarak saglamaktadir. Bu durum o&zellikle
alevlenmeye dogru giden kritik durumlarin Ongoriilmesi agisindan Onem
tasimaktadir. Elde edilen sonuglar yontemin basarili bir sekilde uygulanabildigini
gostermektedir. Onerilen sistem akilli saglik hizmetleri ve uzaktan hasta takibi
alanlarinda gelismis iilkelerde goriilen giincel uygulamalara paralel bir yaklagim

ozelligi gostermektedir.
1.2. Genel Bilgiler

1.2.1. KOAH hastahg ve alevlenme olgusu

KOAH, genellikle sigara i¢imi ile iliskilendirilen, hava yollarinda ve akcigerlerde uzun
stireli iltthaplanma sonucu gelisen, nefes darligi, oksiiriik, balgam iiretimi ve zaman
zaman alevlenmelerle karakterize edilen bir saglik sorunudur. KOAH, hava yollarinin
daralmasi ve akciger dokusunun zarar gérmesi nedeniyle solunumun zorlagmasi ile
kendini gosterir. Hastaligin ilerleyici bir seyri vardir ve zamanla solunum yetmezligine
yol acgabilir. KOAH, yasam kalitesini onemli Ol¢iide etkiler ve ciddi durumlarda
yasami tehdit edebilir. Sigara i¢imi, hava kirliligi, maruz kalinan tozlar gibi c¢evresel
faktorler ve genetik yatkinhk KOAH'm gelisiminde rol oynar. Tedavide sigara
birakma, ilaclar, solunum egzersizleri ve bazen oksijen tedavisi gibi yontemler
kullanilir. Erken teshis ve uygun tedavi ile hastaligin ilerlemesi kontrol altina

alinabilmektedir (Global Initiative for Chronic Obstructive Lung Disease, 2024).

KOAH hastaliginin en 6nemli olgularindan biri alevlenmedir. Alevlenme olgusu
hastaligin seyrine ek g¢esitli faktorlere bagl olarak Oksiiriik, balgam siddeti ve
yogunluguda artis, nefes darligi, uyumada zorluk, hiriltili ve giirtiltiilii nefes alma, asir1

yorgunluk belirtilerinin agirlagmast biitiinii olarak ifade edilmektedir (American Lung



Association, 2023). Alevlenme siirecini kritik yapan durum, alevlenme ge¢misi ve
siddetinin prognoza etkisidir, hastaneye yatig gerektiren alevlenme o&ykiilerinin
prognoza ciddi etkileri oldugu gézlemlenmistir (Colak vd., 2019). Alevlenme siiresince
akciger fonksiyonlarinda hizli kayiplar yasanmaktadir bu durum yasam Kkalitesinde
bozulmaya, hastaligin siddetinin artisina, hastaneye kaldirilma ve 6liim riskine sebep

olmaktadir.

Alevlenme enfeksiyoz sebeplerden veya hava kirliligi, sigara kullanimi, gogis
travmalari, sag ve/veya sol kalp yetmezligi, plorezi, pndmotoraks, metabolik asidoz,
pulmonertromboemboli, aritmiler, uyusturucu kullanimi ve benzeri sebeplerle oraya
cikabilmektedir (Soner & Karakurt, t.y.).

1.2.2. KOAH siiresince kullanilan klinik veriler

Bahsedilen belirtiler haricinde klinik olarak yapilan solunum testleri ile de KOAH
teshis edilebilir. Ayrica teshisin 6tesinde KOAH siddeti, alevlenme olgusu ve prognoza
yonelik birgok degerlendirmede solunum verilerinden faydalanilmaktadir. KOAH tani
ve teshis siirecinde bahsedilen klinik belirtiler baglaminda spirometreden alinan 1
saniyede zorla ekspiratuvar hacim (FEV1), zorlu ekspiratuvar hacim kapasitesi
(FEVC), FEV1/FEVC ve FEV1'in normal beklenene gore yiizdesi (FEV1p) gibi
solunum verileri biiyiik 6nem tagimaktadir. FEV1, FEV1p ve FEV1/FEVC degerlerine
gore Global Initiative for Chronic Obstructive Lung Disease (GOLD) ‘un olusturdugu
hava akimi kisitlamasi kategorizasyonu Tablo 1.1. ‘de verilmistir. FEV1p degeri,
Klinik belirtiler baglaminda diger 6l¢iim degerleri ile birlikte degerlendirilmektedir

(Global Initiative for Chronic Obstructive Lung Disease, 2024).

Tablo 1.1. FEV1/FEVc<70 olan hastalar i¢in hava akim kisitlamasi siniflandirmasi.

Durum Siddet Kriter
GOLD1 Hafif FEV1p > 80% (tahmin)
GOLD 2 Orta 50% < FEV1p < 80% (tahmin)



GOLD 3 Siddetli 30% < FEVIp< 50% (tahmin)

GOLD 4 Cok Siddetli FEV1p < 30% (tahmin)

KOAH hastaliginin siddetinin tespiti, hastaligin seyrinin kontrol altinda tutulmasi i¢in
gerekli ve 6nemli bir kriterdir. Bu dogrultuda Tablo 1.1. ‘de verilen degerlendirilme
kriterine ek olarak KOAH Degerlendirme Testi (CAT), Modifiye Edilmis Tibbi
Arastirma Konseyi Nefes Darligi Olgegi (mMRC) skalas1 ve Klinik KOAH Anketi
Puanlamasi (CCQ) da kullanilir. Alevlenme riskinin ve semptomlarin
degerlendirilmesi i¢in bu veriler ABCD degerlendirme aracinda degerlendirilir.
Degerlendirilen kriterler; Spirometrik onayli teshis, hava yolu kisitlamasi
degerlendirmesi, FEV1/FEVC, son bir senedeki alevlenme gegmisi ve siddeti, mMRC
ve CAT degerleridir. ABCD degerlendirme aract Sekil 1.1. ‘de gorsellestirilmistir.

Araca gore puan verilmekte ve siiflandirilma yapilmaktadir.

Alevlienme riskinin ve
semptomlarin
degerlendirilmesi

Spirometrik olarak Hava Akis
dogrulanmis teshis Kisitlamasi

h 4
\ 4

Orta/Siddetli
alevlenme
gecmisi A B
Hava yollarini FEV1p Z2veya 21
genis'lletici bir Hastaneye C D
ila
¢ GOLD1| 2 80 Kabul
uygulandiktan
sonra yapilan GOLDZ | 5079
6Igvi'|n': GOLD 3 | 30-49 Mpec
CAT<10
FEV1/FEVc<0,7 o4l <2 cca<1
Oveyal
(Hastaneye
. mMRC 2 2
yaue. CAT 210
olmadigi ccaz2
durumlar "
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Sekil 1.1. ABCD Degerlendirme aracinin gdsterimi
1.2.3. Alevlenmeyi etkileyen faktorler

Alevlenmenin ciddiyetine bagli olarak hastanin saghigi onemli Ol¢iide etkilenir.



Hastaligin seyrini ve alevlenmeyi etkileyen bir¢ok faktor vardir. Sigara igmenin hem
KOAH olusumunda hem de gelisiminde 6nemli bir faktor oldugu ve akut alevlenmeler
ile dogrudan korelasyonu oldugu bilinmektedir (Wang vd., 2022). Kukrety vd. (2018)
yaslanmanin KOAH hastalar1 iizerindeki etkilerini gosteren c¢alismalar yapmistir.
Shukla vd. (2021), cinsiyet ile KOAH arasindaki iligkiyi incelemis, kadin hastalarin
cesitli sebeplerle KOAH’a daha yatkin olabilecegini tartismistir. Rahi vd. (2023),
anksiyete ve depresyonu olan hastalarda akut alevlenmelerin daha sik oldugunu
belirtmistir. Putcha vd. (2022), obez KOAH hastalarinda daha yiiksek bir mortalite
orani oldugunu gostermis ayrica Christensen vd. (2022) ¢alismasinda kilo kaybinin
KOAH hastalar1 i¢in tehlikelerini gostermistir. Vogelmeier vd. (2021) alevlenmelerin
geemisinin sonraki akut alevlenmelerle iliskili oldugu ve sonraki alevlenmeleri
etkiledigini belirtmistir. Yasam kosullarindaki olumsuzluklarin da hastaligin alevlenme
stirecine etkisi vardir (Donaldson vd., 2015), yasam kalitesini yansitan EuroQol- 5
Dimension (EQ5D) indeksi bu sebeple alevlenme igin etkin bir gosterge olarak
degerlendirilebilir. Komorbiditenin KOAH alevlenmesi ve seyri iizerindeki olumsuz

etkisi oldugu da bilinmektedir (Westerik ve digerleri, 2017).

1.2.4. Alevlenmeyi 6nleme ve tedavi

Alevlenmenin siddetine gore tedavi yontemleri de degisiklik gostermektedir. Hafif
alevlenmeler evde tedavi edilebilmektedir, oksijen saturnasyonu ve varsa serum ilag
karisimlar1 6nerilmektedir. Orta yani klinikte ve siddetli yani yogun bakim tedavilerinde
oksijen saturnasyonu, artiyel kan gazi, akciger grafisi, kan testleri, serum ilag
karisimlari, balgam gram boyama ve kiiltir ve Elektrokardiyografi (EKG)
istenmektedir. Orta ve siddetli alevlenmelerde ise hasta durumuna gore farkli

antibiyotikler, inhaler ve diger ¢6ziimlere bagvurulmaktadir.

Agusti vd. (2014) alevlenmeyi Onleme ve tedavi igin atilabilecek adimlari
incelemislerdir. Bu metotlar; famakolojik olmayan, farmakolojik ve sistematik seklinde
siralanmaktadir. Farmakolojik olmayan yontemler; sigarayr birakma, akciger
rehabilitasyonu ve asi ile korunma olarak, farmokoterapi uzun etkili beta2-agonistler
(LABA), wuzun etkili muskarinik antagonistler (LAMA), LAMA ve LABA
kombinasyonlari, Inhale kortikosteroid- budezonid (ICS) ve LABA kombinasyonlari,

ticlii terapi olarak ve sistematik tedavide rofliminast, makrolidler ve kinolonlar, statinler



olarak belirtilmistir.

2. MATERYAL VE YONTEM

2.1. Kullamlan Yontem

Tez c¢alismasinda Onerilen yapay zeka yaklasimi i¢in yapay sinir ag1 modeli
tasarlanmistir. Egitim igin KNHANES veri setlerinden ¢ikarilmig bir veri seti
kullanilmistir. Android uygulama AppSheet ile tasarlanmis ve veri depolamak igin
Google Sheets kullanilmistr.

2.2. Veri Setinin Tasarimi ve Karakteristigi

KNHANES veri seti, Kore Hastalik Kontrol ve Onleme Ajansi tarafindan yapilan
beslenme, gelir durumu, yasam tarzi ve genel saglik alanlarina yonelik kapsamli bir
ankettir. Veri seti, gelir, saglik, meslek durumlarina bakilmaksizin katilimeci olmayi
kabul eden rastgele kisilerin katilimlari ile olusturulmustur. 2010-2015 yillarina ait alti
KNHANES veri setinde, 48.000 kisiye ait 747 degerlendirme sorusu kullanilarak
toplanmis veriler bulunmaktadir. Bu veriler incelenerek 48.000 katilimci arasindan
KOAH hastast olan katilimcilar secildi. KOAH alevlenmesi iliskili degerlendirme
sorular1 yani Ozellikler ve olusturulan veri seti igin uygun olan hastalar segilerek,
alevlenme ongoriisii yapmaya yonelik bir veri seti olusturuldu. Bu asamada, benzer
durumda ve verileri eksik olan hasta 6rnekleri ¢ikartildi ve veri seti yeniden diizenlendi.
Ayrica veri setinde yer alan metin tanimli 6zellikler de sayisal verilere donistiiriildd.
Ornegin veri setinde bulunan cinsiyet 6zelligi, erkek igin 1, kadin igin 2 olarak
tanimlandi. Sonug olarak bu calismaya 6zgii 151 KOAH hastasina ait 25 6zellik igceren

anlamli bir veri seti olusturuldu.
2.3. Ciktilarin olusturulmasi

Veri setinde kullanilan 6zellikler géz oniine alindiginda anketin yapildig: tarihe gore;
anket tarihindeki belirleyici solunum degerlerinin Sl¢lim sonuglari, onceki iki haftaya
dontik depresyon belirtisi, gecen iic aydaki balgam ve Oksiiriik dykiisii, bir 6nceki ay

hasta gegirilen giin sayis1 ve diger 6zellikler hastanin bir sonraki ay igerisinde alevlenme



tahmini yapilmasina olanak tanimaktadir. Bu husustaki belirleme alevlienme belirtilerine
yonelik literatlir taramasi ve bir saglik uzmanmdan alman bilgiler dogrultusunda

yapilmistir.

Uzmandan alinan bilgiler ve degerlendirmeler ile literatiir taramasi sonucu tiim
ozelliklere 6nem derecesine gore etki sabitleri verilmistir. Etki sabitleri, sonraki aydaki
alevlenmeye etkisine gore; I, II ve III olarak belirli gruplara ayrilmistir. I. grup etkili, II.
daha etkili ve III. grup yiiksek etkili olarak kategorize edilmistir. Her gruptaki 6zellik
etkisine gore ayrica degerlendirilmis, etki sabitleri degerlendirme sonucuna gore

belirlenmistir.

Yaslanmanin akut alevlenmeye etkisi nedeniyle, yasli kabul edilen 65 yas iistii hastalar
icin 5, 65 yas alt1 hastalar i¢in 0 etki sabiti verilmistir. Cinsiyet ve alevlenme iligkisi ile
ilgili bir¢ok ¢alisma yapilmigtir fakat bu galigmalar sigara bagimliligi, yasam kalitesi ve
diger faktorlerin olusumundaki yatkinligr irdelemektedir. Yasam tarzi faktorii goz oniine
aliarak literatiirde yer alan bilgiler dogrultusunda kadinlar igin 0.5 ve erkekler i¢in O
etki faktorii kullanilmistir. Dislipidemi hastalifinin  alevlenmeye direkt etkisi
incelenerek etki sabiti 1 seg¢ilmistir. Yiiksek tansiyon i¢in etki sabiti 7 se¢ilmistir. Felg
hastaliginin yasam kalitesine etkisi ve olasi felg Oykiileri géz oniinde tutularak 7 etki
sabiti verilmistir. Miyokard enfarktiisii ve anjina pektoris gibi kalp damar tikaniklig
hastaliklarina 8 etki sabiti verilmistir. Nefes kisitlamasi hastaliklar1 astim ve tiiberkiiloza
11 etki sabiti verilmistir. Seker hastaliginin alevlenmeye siirecinde dolayli olarak yani
komorbiditelere etkisi oldugu icin 2 etki sabiti verilmistir. Akciger kanserinin hastaligin
siirecine ve alevlenmeye etkisi sebebi ile 17 etki sabiti verilmistir. Solunum
kisitlamasinin artmasi dolayisi ile KOAH hastalarinda goriilen depresyon tanisina etki
sabiti 6, son iki haftadir depresyonda hissetme durumuna 5 etki sabiti verilmistir. Sigara
baglilik seviyelerine gore; hi¢ sigara igmeyen hastalar igin 0, orta seviye bagimlilik i¢in
12 ve yiiksek bagimlilik i¢in 17 etki sabiti verilmistir. EQ5D indeksinde yasam kalitesi
0 ile 1 araliginda degerlendirilmektedir, 1 en iyi skordur. Bu dogrultuda 1’e tiimleyen
deger etki sabiti olarak kabul edilmistir. Viicut Kiitle Indeksi (VKI) 18 ‘e esit veya az
olan kisiler zayif, 35’e ve fazlasi olan kisiler obez kabul edilmektedir. Obez ve zayif
kisiler icin etki sabiti 4, normal kilodaki hastalar i¢in O belirlenmistir. Son bir yildaki
kilo kayb1 parametresi i¢in, kilo kayb1 yoksa 0, 3-6 kg aras1 ise 1, 6 kg’dan fazla kilo
kayb1 var ise etki sabiti 2 olarak tanimlanmistir. FEV1/FEVC degeri 0.7 ‘den diisiik



olan hastalar i¢in etki sabiti 35 olarak belirlenmistir. FEV1p parametresi Tablo 1.1. ‘de
gosterilen GOLD ‘un hava akimi kisitlama tablosuna gore belirlenmistir. Buna gore
FEV1p i¢in etki sabiti 80’den biiyiik veya esit ise 0, 80 ile 50 arasinda ise 20, 50 ile 30
arasinda ise 25 ve 30’dan kiigiik ise 30 olarak belirlenmistir. Ug aydan fazla balgam ve
lic aydan fazla oksiiriik 0ykiisiine sahip hastalar i¢in etki sabiti 4 verilmistir. Alevlenme
Oykiisiine sahip hastalar ve alevlenme kaynakli hastaneye yatis dykiisiine sahip olanlar
i¢in etki sabiti 25 verilmistir. Onceki ay solunum yollar1 hastaliklar1 sebebi ile hasta
gecirilen giin sayist i¢in etki sabiti hasta giin sayisina esit secilmistir. Bu etki sabitleri
her hasta i¢in toplanarak risk puani belirlenmistir. Tablo 2.1’ de segilen 6zellikler, etki
sabitlerini  belirlerken kullanilan kriterler ve ozelliklerin  gruplandirilmalari
goriilmektedir. Bu sekilde bir sonraki aya yonelik alevlenme risk oranlar

olusturulmustur.

Tablo 2.1. Secilen 06zellikler, etki sabitlerini belirlerken kullanilan kriterler ve

ozelliklerin ait olduklar1 gruplar

Ozellik Etki Sabiti Belirleme Kriteri Grup

*Dislipidemi Dislipidemi tanis1 var ise 1, yok ise O I. Grup
*Seker Hastalig1 Seker hastalig1 var ise 2, yok ise 0 I. Grup
;fdQei]s)l Hayat Kalitesi EQS5D indeksinin 1'e tiimleyen degerinin 10 kat1 I. Grup

Kilo kayb1 yok ise 0, 3-6kg aras1 kilo kaybi var ise

1 yrldaki kilo kaybr 1, 6 kilodan fazla kay1p var ise 2 . Grup
WViicut Kiitle indeksi Lé}lcz:egeori 18'den kiiciik veya 35’ten biiyiik ise 4 1. Grup
3 aydan fazla oksiiriik 3 aydan fazla oksiiriik var ise 4, yok ise 0 I. Grup
3 aydan fazla balgam 3 aydan fazla balgam var ise 4, yok ise 0 I. Grup
*Cinsiyet Erkek igin 0, kadin i¢in 0,5 I. Grup
*Yiiksek Tansiyon Yiiksek Tansiyon hastas1 ise 7, degil ise 0 Il. Grup
*Felg Hasta felgli ise 7, degil ise 0 1. Grup
*Miyokard Enfarktiisii Miyokard Enfarktiisii tanist var ise 8, yok ise 0 Il. Grup
*Anjina Pektoris Anjina Pektoris tanis1 var ise 8, yok ise 0 I1. Grup



Tiiberkiiloz Tiiberkiiloz hastalig1 var ise 11, yok ise 0 Il. Grup
*Astim Astim hastalig1 var ise 11, yok ise 0 Il. Grup
*Depresyon Tanisi Depresyon tanisi var ise 6, yok ise 0 I1. Grup
Tablo 2.1. devam
Ozellik Etki Sabiti Belirleme Kriteri Grup
*Yas Hasta 65 yasindan biiytik ise 5, degil ise 0 Il. Grup
*Akciger Kanseri Hasta Akciger kanseri ise 17, degil ise 0 I11. Grup
o - . Hasta sigara icmiyor ise 0, orta seviye bagimli ise

Sigara bagimlilik derecesi 12, asur1 bagmli ise 17 I11. Grup
. FEV1p degeri 80'e esit veya biiyiik ise 0, 80-50

FEVIp aras1 20, 50-30 aras1 25 ve 30'dan kiigiik ise 30 1. Grup
FEV1/FEVC FEYI/FEVC degeri 0.7'den kiigiik ise 35, kiigiik 111, Grup

degil ise 0
*Alevlenme gecmisi Alevlenme ge¢misi var ise 25, yok ise 0 I1. Grup
*Alevlenme kaynakli Alevlenme kaynakli hastaneye yatis ge¢misi var ise
. I11. Grup

hastaneye yatis 25 yok ise O
-Gegen ay hasta giin say1st. Solunum yollart hastaliklari sebebiyle gegen ay 111, Grup

hasta gegen giin sayist alinir.

Ozellikler arasinda bulunan FEV1 degeri FEVI/FEVC ve FEVIlp degerlerini

hesaplamada kullanildig1 i¢in ayrica etki sabiti verilmemistir.

Risk puanlarina gore sonuglar li¢ ayr1 kademe olarak degerlendirilmistir. 0-47 arasi

degerler birinci kademe, 48-91 arasi ikinci kademe, 92 ve iistii tiglincii kademeye olarak

belirlenmistir. Burada birinci kademe diisiik riskli hasta grubunu ifade etmektedir. Bu

grubun sonraki ay icerisinde alevlenme riski yoktur veya diisiiktiir. Ikinci kademe,

alevlenme riski tasiyan, uzmanlara basvurarak gerekli 6nlemlerin alinmasi gereken risk

grubudur. Ugiincii kademe ise yiiksek riskli ve sonraki ay icerisinde alevlenme ihtimali

yiiksek ve acil olarak saglik kurulusuna miiracaat etmesi gereken gruptur.
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2.4. Yapay Sinir Ag1 Modeli

YSA beynin néron yapisindan esinlenerek tasarlanmis yapay zeka sistemlerdir. Yapay
noronlar bir 6nceki katmandan gelen girisleri alir ve rastgele agirlik degerine tabi tutar
ve sapma degeri yani bias eklenir bu deger agin performansini arttirmak i¢in kullanilan
bir parametredir, ardindan aktivasyon fonksiyonlarina tabi tutularak bir ¢ikis tretilir.
Aktivasyon fonksiyonu ¢iktinin lineer olmamasini saglamaktadir. Temel olarak giris
katmani, gizli katman ve ¢ikis katmanlarindan olusan bir yapiya sahiptir. Giris katmani
verilen girdileri alir, gizli katmanda ise problemle ilgili desenleri ve temsilleri 6grenir,
¢ikis katmaninda ise sonug tretilir. Ag, noronlar arasindaki agirliklari degistirerek,
veriye uyum saglar (Kabbay, 2022). ileri yayilima ait denklem Denklem (2.1.)’de

gosterilmistir.

Z, =X, *W, +b,
(2.1

Z: Katmanin agirhikh girisi, X: Giris, W: Agirlik matrisi, b: Bias, sapma vektori, n:

gbzlem sayisi

Ogrenme siirecinde bir diger onemli kavram ise geri yayilimdir. Agm ileri yayilimimdan
sonra ag geriye dogru yayilarak agirlik ve sapma parametrelerine optimizasyon yapar.
Bu algoritma, agin hatasin1 degerlendirir. Agin ¢ikisindaki tahminle gercek deger
arasindaki farki minimize etmek i¢in kullanilir. Denklem (2.2.) Hata fonksiyonu
gosterilmistir, Denklem (2.3.)’de ise geri yayilim algoritmasinda sapma ve agirlik

degerlerinin gilincellemesi i¢in kullanilan denklem gosterilmistir.

Hata(E) = L(y,, Ay)
(2.2)

L(X): Kayip fonksiyonu,v: Gergek ¢ikis, A: Katman ¢ikisi, E: hata

dE dE dAn dE T dE dAq
= + ’ =Ap1 * 811 ' =

82y dAn, AI, W, dbq 8Zn

2.3)

&: Katmandaki hata gradient
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Sekil 2.1. ‘de giris katmani, li¢ gizli katman ve ¢ikis katmanina sahip yapay sinir ag1

modeli goriilmektedir.

Input Layer Hidden Layer

X1

Output Layer
X2 p Y

X3

Xn

Sekil 2.1. Yapay Sinir Ag1 yapist
2.4.1. Performans degerlendirme olg¢iitleri

Agin basarisin1 gérmek icin gesitli matematiksel performans degerlendirme Olcekleri
kullanilmaktadir. Gergek ¢ikti ile agin olusturdugu c¢ikt1 arasinda gerceklesen hatay1 ve

korelasyonu anlamak ve yorumlamak i¢in bu 0lgiitlere ihtiyag¢ vardir.

Ortalama mutlak hata (MAE), gercek degerlerle tahmin edilen degerler arasindaki
farklarin mutlak degerlerinin ortalamasii 6lger. Her bir veri noktasinin hata katkisi
birbirinden bagimsizdir. MAE'deki degisiklikler lineerdir ve bu nedenle sezgiseldir yani
MAE'de farkli hatalar daha fazla veya daha az agirliklandirilmaz, skor hatalarin
artmasiyla lineer olarak artar. MAE puani, mutlak hata degerlerinin ortalamasi olarak

Olctliir. Denklem (2.4.) ‘de MAE’nin formiilii gosterilmektedir.

MAE = =+ £ |y, — y/|
(2.4)

v': Agin tahmini
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Ortalama kare hata (MSE), hatalarin karelerinin ortalamasi ile hesaplanmaktadir. MSE,
hatalarin karelerini alarak daha fazla cezalandirmaktadir, bu, degerlendirmede bir
avantaj olarak kabul edilebilir. Fakat bu 6zellik dolayisi ile aykir1 degerler modelin
performansim1  fazla etkilemektedir. Denklem (2.6.) ‘da MSE’nin formiili

gosterilmektedir.

1
MSE = -+ XL, (v; — ¥1)’
(2.5)
Karekok ortalama kare hata (RMSE), hatalarin karelerinin ortalamasinin karekokii

alinarak elde edilir. Bu metrik, MSE’de oldugu gibi biiylik hatalara daha fazla agirlik
verir. Denklem (2.7.) ‘de RMSE’ nin formiilii gosterilmektedir.

A

(2.6.)

Korelasyon (R) iki degisken arasindaki iliskiyi Olcen bir istatistiksel ol¢iidiir.
Korelasyon sonucu olusan deger -1 ile 1 arasindadir. R=1, iki degisken arasinda tam
dogrusal bir iliski oldugunu ifade eder, R=-1, iki deger arasinda ters orantili bir iligki
oldugunu ifade eder, R=0 ise, iki deger arasinda dogrusal bir iligki olmadigi anlamina

gelmektedir. Denklem (2.8.)’de R formiilii gsterilmektedir.

ort
E%l:l{}’i_}'imt}*(}';_}'; )
,Urt

I 2
ECRED A

(2.7.)

E =

o3 - « e e -
y'?"": Agm tahmininin ortalamasi, y°"*:Gergek ¢ikisin ortalamasi

R-kare, bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken iizerindeki toplam varyans ic¢indeki
oranini ifade eder. Yani, bir modelin ne kadar iyi uydugunu ve bagimsiz degiskenlerin
bagimli degiskendeki degiskenligi ne kadar agikladigin1 gosteren bir 6l¢tidiir. R-kare
degeri 0 ile 1 arasinda bir deger alir. 1'e ne kadar yakinsa, modelin o kadar iyi uydugunu

ve bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskendeki varyansin biliylik bir kismini
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acikladigini gosterir. Denklem (2.9.) ‘da R-kare formiilii gdsterilmistir.

XL mi-w)®

Rg = 1 E%’lzl@j_},ﬂrt]z

(2.8.)

2.4.2. Tasarlanan yapay sinir agr modeli

Alevlenme risk tahmini i¢in tasarlanan YSA modeli, gizli katmanda toplam 75 nérona
sahiptir. Tasarlanan model Sekil 2.2. 'de gosterilmektedir. Gizli katmandaki néron sayisi
belirlenirken, yapilan deneyler dogrultusunda en iyi performansi veren model esas
alimmistir. Giris katmaninda olusturulan veri setindeki 25 6zellik icin 25 giris
bulunmaktadir. YSA model icin gerekli egitim ve test islemleri MATLAB yazilim
ortaminda yiritilmiistiir. Ag 6grenme stirecinde geri yayilim algoritmasina ait Scaled
Conjugate Gradient optimizasyon ¢oziim yontemi kullanilmistir. Bu yontem, yapilan
deneyler sonucunda en yliksek performans: sagladig: icin seg¢ilmistir. Ag egitimi, veri
setinden rastgele segilen %70 veri ile tamamlanmistir. Veri setinin %15'1 dogrulama ve
diger %15'1 ise ag performansini test i¢in kullanilmistir. Bu asamada farkli ¢evrim
(epoch) sayilari ile tekrarli denemeler yapildi ve egitim siirecinde en iyi performansi
gosteren 17. epoch ¢oziim olarak kabul edildi. Tasarlanan agin mimarisi Sekil 2.2.’de

gosterilmistir.

Input

25

Sekil 2.2. Tasarlanan YSA modelinin yapist.

Tasarlanan ag Sekil 2.2.°de goriildiigli iizere 25 giristen olugmaktadir. Bu 25 giris
hastalara ait veriler Tablo 2.1. ‘de bahsedilen 6zellikleri igeren verilerdir. Daha 6nce

bahsedildigi gibi ¢ikt1 li¢c kademelidir, O ile 2 arast deger almaktadir ve bu deger aralig1
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bir sonraki ay icin alevlenme riskini ifade etmektedir. Her ¢evrim sonunda agin tirettigi
tahmin sonuglar1 ve performansi irdelenmistir. Caligmalar sonunda en iyi sonucu veren
17. ¢gevrim benimsenmistir. Sekil 2.3. ‘de egitim, dogrulama ve test i¢in her ¢evrimdeki

MSE degeri gosterilmistir.

Best Validation Performance is 0.18034 at epoch 17
10" :

Train

Validation
Test
Best

-

(=)
o
T

Mean Squared Error (mse)
=

10'2 C ! ' ! !
0 5 10 15 20
23 Epochs

Sekil 2.3. Egitim, test, dogrulama i¢in her ¢evrimdeki MSE ve en iyi deger.

Sekil 2.3. ‘de ortalama kare hata kriteri ile her ¢evrim degerlendirilmistir. Goriildigi
tizere test ve dogrulama 5. Cevrimden sonra en 1yi degere dogru yaklagsma egilimine
girmigstir. 5. ¢evrimden sonraki her ¢cevrimde test ve dogrulama veri seti en iyi degere

yaklasarak 17. cevrimde en iyi degerine ulagmistir.

Performans olgiitleri ile ag degerlendirilmistir. Tablo 2.2. ‘de agin MSE, RMSE, MAE,

ve R-kare i¢in degerlendirme sonuglar1 gosterilmistir.

Tablo 2.2. Agin performansi

MSE RMSE MAE R-Kare

Sonuglar 0.1104 0.33226 0.23994 0.81824
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Tablo 2.2. ‘de agin performansi performans kriterlerine gore incelenmistir. MSE biiyiik
hatalar1 ve marjinal degerleri cezalandiran bir performans kriteri olmasina ragmen ag
0’a yakin yani ¢ok diisiik bir hata ortaya koymustur. RMSEnin de biiyiikk hatalari
cezalandirmasina karsin agin bu kriterde de basarili bir sonug¢ ortaya koydugu
goriilmektedir. R-Kare Olgiitiinde ise ag 1’e yakin bir performans gostererek tahmin
edilen degerlerin basarisini yani modelin varyansin biiyiik bir kismini agiklayabildigini

gostermektedir.

Sekil 2.4. ‘de egitim, test, dogrulama ve tiim ag ic¢in R performans 6l¢iitii sonuglari

gosterilmistir.
Training: R=0.92334 Validation: R=0.84805

2 :E O Data J
o o 2 Fit 4 A
+ + | | v=T f)é/‘
5 515 8
© © @ =D
g Ly e
10 ~ 1 D o
© ~ 7
= o /'8
I 1] A
L 3-' 9 /’/ ©
é é 0 z/g..-.
3 S o
o] o

0 05 1 1.6 2 0 05 1 1.5 2

Target Target
Test: R=0.85072 All: R=0.90457
O Data O Data

Output ~= 0.74*Target + 0.17

0.5 1
Target

1.5 2

Output ~= 0.82*Target + 0.14

o®

0.5 1 1.5 2

Target

Sekil 2.4. Egitim, test, dogrulama ve tiim ag i¢in R performans sonuglari

R korelasyon degeri -1 ve 1 aras1 deger almaktadir, agin egitim, test, dogrulama ve tiim
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ag icin R degerlerini gdsteren Sekil 2.4. ‘deki degerlere bakildiginda her bir asama igin
tahminin 1’e yakin yani modelin tahminlerinin trendi yakaladigi goriilmektedir. R,
egitim i¢in 0.92 iken dogrulama i¢in 0.84, test i¢in 0.85 ve tiim ag i¢in 0.904 oldugu
goriilmektedir. Yani modelin tahmin ¢iktisinin tiim veri seti igin %90’1 asan basarisi

oldugu goriilmektedir.
2.5. Android Uygulama ile KOAH Hastalariin Verilerinin Takibi

YSA modeli i¢in IoT konseptiyle calisma esnekligine sahip bir android uygulama
prototipi tasarlanmistir. Evde, eczanede veya bir saglik kurulusunda spirometre cihazi
ile dlgiilen solunum verileri ve hastaya ait diger veriler android uygulama vasitasiyla
Google Sheets’e aktarilabilmektedir. Tasarlanan arayiiz ile YSA tarafindan
degerlendirilen alevlenme risk seviyesi doktora aktarilacak ardindan geregi halinde
doktorun tavsiye ve mesajlar1 hasta tarafindan alinabilecektir. Prototip uygulamasi
KOAH Alevlenme Riski Tahmin Aracit (CERP) adi altinda tasarlandi. Android
uygulama algoritmasi, uygulama arayiizii ve yoOntemi gelistirmeye agiktir ve geri
bildirim sekmesinden kullanici tasarim hakkinda geri bildirim yapabilmektedir. Android
uygulama AppSheet platformu kullanilarak gelistirilmistir. AppSheet, Google’in egitim,
girisimcilik, is yonetimi ve diger alanlarda web ve android tabanli uygulama gelistirme
platformudur. Ayrica gelistirilen uygulama igin Excel, Google Sheets ve CloudSQL gibi
veri kaynaklarini veri depolama alan1 olarak kullanma olanagi sunulmaktadir. Kullanici
dostu bir arayiiz tasarimi saglama kolayligi, ¢oklu kullanici destegi ve kodlama
asamasindaki basitligi nedeniyle AppSheet, prototip uygulama i¢in uygun bir
platformdur. Hasta kullanici arayiiziinde, modelin alevlenme riskinin giincel takibi i¢in
yeni 6lglim sonuglarini girebilmektedir. Diger bir boliimde ise 6l¢iim ID'si ve tarihi ile
modelin tahmininin ve durum notunun yazilabildigi bir sekme yer almaktadir. Program
hakkinda bilgi, oturum sonlandirma segenegi ve geri bildirim kisimlarina uygulamanin
sol iist tarafindaki yatay ii¢ ¢izgiye basarak ulasilabilmektedir. Veriler, veri depolama
alan1 olarak secilen Google Sheets’de depolanarak, Google iiyeligi olan ve erisim
izinleri verilen kisilerin kolayca erigsmesine olanak tanimaktadir. Sekil 2.5. ‘de CERP
uygulamasinin hastanin verilerini depolama alanina iletmesi i¢in doldurmasi gereken

program arayiizii gosterilmektedir.
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BMI*
0,00 - +
FEV1®
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FEVIp

0,00 - 4
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Uc Aydan Fazla Oksiiriik Deneyimi*

0 -+
Cancel Save
Sekil 2.5. CERP uygulamasinin bilgi girilmesi icin gelistirilen arayiizii.

Sekil 2.6.’da hastanin girdigi bilgileri diizenlemesi, yenisini eklemesi, gerekli goriirse

kaldirmasi i¢in ge¢mise doniik formlar1 gdsteren sekme mevcuttur.

= @Bilgileriniz Q (&

539f108e
23 Nis 2024

&

8l

&

Bilgileriniz Durum

Sekil 2.6. Kullanicinin gegmise doniik doldurdugu formlar1 diizenlemesi ve yenisini
eklemesini saglayan sekme

Sekil 2.7. ‘de hastanin, danisman tarafindan yapilan doniis varsa ilgili 6l¢iim ID’si ve
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tarihi ile doniisii goriintiilemesine olanak taniyan “durum” sekmesi gosterilmistir. Bu
sekmedeki danigmanin doniisleri, danisman tarafindan silinmedigi silirece gegmise

dontik olarak ilgili ID-tarih ile goriintiilenebilmektedir.

539f108e
23.4.2024

Sekil 2.7. Danigsman doniislerine ulasilabilen sekme
llgili ID ve tarihli doniise basildiginda danismanm hasta ile paylastigi bilgiler
acilmaktadir. Bu bilgiler; 6l¢tim ID’si, tarih, danisman tarafindan istenirse Onerilen

model sonucu ve danigman tarafindan yazilan yonergeler goriilebilmektedir.
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23.4.2024

Model Sonucy

2

Durum
Acil olarak en yakin klinige bas vurunuz. ilag
alim siirecini aksatmayiniz

Bilgileriniz Durum

1 @] <

Sekil 2.8. Danismanin hasta ile paylastig bilgilerin goriintiilendigi sekme
Sekil 2.9. ‘da hastanin programin hatalarini bildirebilmesi, gelistirilmesine yardimci
olabilecegi geri bildirim sekmesi gosterilmistir. Geri bildirim sekmesine uygulamanin

sol iist tarafindaki yatay li¢ ¢izgiye basilarak ulasilabilmektedir.

Feedback for the app
creator

Please provide your feedback here.

Discard Done

1l @) <

Sekil 2.9. Hastanin program hakkinda geri bildirim yapmasini saglayan sekme
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3. BULGULAR VE TARTISMA

Ramon-Fernandez vd. (2022) KOAH hakkinda yapilan yapay zeka caligmalarini
degerlendirmek icin karar agaclari, destek vektor makineleri ve sinir aglarin1 kullanarak
teshis, alevlenme tahmini, siddet siniflandirmasi ve énlenmesine yonelik farkli nitelikte
67 calismay1 degerlendirmistir, degerlendirilen ¢alismalarin tim performans 6l¢iitlerinin
ortalamalarinin 80%-90% arasinda degisiklik gosterdigi belirtilmistir. Bu c¢aligmalar
arasinda alevlenme tahmini iizerine olan Fernandez-Granero vd. (2014), Swaminathan
vd. (2017), Fernandez-Granero vd. (2018), Peng vd. (2020), Wu vd. (2021) ve Ma vd.
(2020) galigmalarinin sonuglari ile tez galismasinin sonucunun dogrulugu Sekil 3.1. ‘de

birlikte gosterilmistir.

Calisma Sonucu

Wu (2021)

Ma (2020)

Peng (2020)
Fernandez-Granero (2018)

Swaminathan (2017)

Fernandez-Granero (2014)

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%

Sekil 3.1. Alt1 farkli ¢alisma ve tez ¢alismasinin sonuglarinin dogruluklari

Sekil 3.1. ‘de ele alinan alevlenme tahmini iizerine ¢alismalar farkli veri setleri, metotlar
ve yaklagimlarla yapilmistir. Fernandez-Granero vd. (2014) calismasinda daha once
deginildigi lizere olasiliksal sinir ag1 modeli kullanmistir, Swaminathan vd. (2017)
Gradyan Artirllmis Karar Agaclart ve Lineer Regresyon kullanmistir. Fernandez-
Granero vd. (2018) ¢alismasinda rastgele karar agaci temelli bir yaklasim kullanmistir.
Peng vd. (2020) calismasinda C5.0 karar agaci algoritmasi kullanmigtir. Wu vd. (2021)
calismasinda derin sinir aglarini kullanmistir ve Ma vd. (2020) ¢alismasinda K-en yakin

komsu ve lineer regresyon kullanmislardir. Dogruluk yiizdelerine bakildiginda tez
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calismasinin sonuglarinin basarili oldugu goriilmektedir.

XGBoost, lojistik regresyon ve rastgele orman makina 0grenmesi algoritmalari ile
bircok calisma yapildigi ve genel olarak 75%-90% oraninda basar1 gdsteren caligmalar
oldugu goriilmektedir. Yapilan ¢alismada KOAH alevlenme tahmininde %90.04 basari
oran1 gdzlenmistir. Onerilen YSA modelinin basaris1, daha zengin bir veri seti ve bu

veri setinin daha anlamli etki sabitleri ile islenmesi sonucunda arttirabilir niteliktedir.

Yapilan tez calismasinda gelistirilen android uygulamasi diinyada yaygin olarak
kullanilan uzaktan saglik izleme agisindan énem kazanmaktadir. Android uygulama ve

tiim sistemin isleyisi Sekil 3.2.'de gorsellestirilmistir.

Android Google Sheets Uzman O-m.arlle? Yapay.
Sinir Ag1 Modeli

Uygulama

CERP

Sekil 3.2. Olusturulan sistemin genel yapisi

Sistemin android uygulama tarafi, veri depolama alan1 olarak kullanilan Google
Sheets’e veri gonderip veri alabilmektedir. Veri depolama alaninin daha hizli ve daha
genis depolama hacmine sahip bir alternatif ile degistirilmesi ilerleyen siire¢lerde artan
kullanict sayisi sebebiyle aksakliklar yasanmasinin oniine gegebilir. Danigmanin veri
girebilmesi i¢in gerekli arayliz daha sik ve hizli bir tasarim ile sunulabilir. Fernandez-
Granero vd. (2014) calismasinda kullanildigi gibi KOAH hastalari i¢in 6zellestirilmis,
dokunmatik ve ses ile ¢aligma destegi sunan kullanimi kolay, hasta tarafindan kolayca

veri toplamay1 saglayan cihazlar sisteme entegre edilerek kullanilabilir.

4. SONUCLAR

Bu calismadaki temel amag, yapay zeka ve uzaktan saglik izleme konseptlerini

birlestirecek bir yaklasima ait uygulama 6rnegi olusturmaktir. Tasarlanan sistem mobil
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uygulama, veri depolama alani, saglik uzmani tarafi ve dnerilen yapay zeka modelinden
olugsmaktadir. Hasta, tasarlanan mobil uygulama CERP araciligiyla giincel 6lgiilen tim
verileri veri depolama alani1 olarak se¢ilen Google Sheets ortamina aktarabilmektedir.
Veri depolama alanindan alinan veriler otomatik olarak saglik danismanina iletilir. Daha
sonra modelden tahmin edilen alevlenme riski durumu, saglik danismani tarafindan risk
durumu ve tavsiyeler mobil CERP uygulamasi ile hastaya iletilir. Deneysel sonuglar
mobil uygulamanin, veri depolama alaninin ve modelin basarili bir sekilde calistiginm

gostermektedir.

Modelin 6ngoriideki arttirilabilir basarisi, yapay zekanin bu siirecte oynayabilecegi
potansiyel rolii gostermektedir. Onerilen model, kisisellestirilmis alevlenme riski
tahmininin yani sira akilli hastane ve evde saglik konseptiyle bu siireci hem hastalar
hem de saglik personeli i¢in kolaylastiracak bir sistemdir. S6z konusu kisisellestirilmis
ve dogrulugu yiiksek tahminlerin, bu alanda yapilan diger c¢alismalar ve saglik
hizmetleri sektoriiniin talepleri dikkate alindiginda modern saglik hizmetlerine katki
sagladig goriinmektedir. CERP, evde saglik ve akilli hastane konseptleri dogrultusunda
tasarlanan Android uygulama prototipi, yapay zeka sistemleri ve 10T teknolojilerinin
birlestirilmesinin, saglik hizmetlerinin verimini 6nemli oranda ytlikseltebilecegini ortaya
koymaktadir. KNHANES veri setleri kullanilarak, KOAH alevlenme tahmini i¢in
olusturan veri setinin deneyler ve sonuglar dogrultusunda basarili oldugu goriilmektedir.
Sonraki ay alevlenme risk tahmini i¢in kullanilan performans degerlendirme 6lgiitleri R,
MSE, RMSE, MAE, R-kare modelin basarisin1 ortaya ¢ikarmaktadir. Ayrica Onerilen
yaklasim, saglik kuruluslarindaki is yiikii ve ve mali yliklerin azaltilmasina dogrudan

katkis1 saglayacaktir.
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