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ÖZET 

YAPAY ZEKA İLE KOAH HASTALARININ DURUM ANALİZİ VE IOT İLE 

SOLUNUM VERİLERİNİN TAKİBİ 

Kronik Obstrüktif Akciğer Hastalığı (KOAH), dünya genelinde giderek yaygınlaşan ve 

her yıl milyonlarca kişinin ölümüne neden olan tehlikeli bir hastalıktır. Bu 

yaygınlaşmanın arkasındaki temel faktörler arasında şehirleşme, endüstrileşme, hava 

kirliliği ve artan tütün kullanımı bulunmaktadır. KOAH hastalığında önemli bir olgu 

olan alevlenmeler, hastaların prognozunu etkileyerek ciddi sağlık sorunlarına yol 

açmaktadır. Hastalığın evresi, diğer kronik hastalıklarla ilişkisi, viral enfeksiyonlar, 

hava kirliliği ve hastanın psikolojik durumu gibi faktörler, alevlenmeleri tetikleyen 

başlıca etkenlerdir. Bu faktörlerin farklı kombinasyonları nedeniyle alevlenme riskinin 

kişiselleştirilmiş bir şekilde tahmin edilmesi, hastalığın seyrini kontrol altında tutmak ve 

ölümcül etkilerini azaltmak açısından büyük bir öneme sahiptir. Bu çalışmada, 

alevlenmelerin tahmin edilmesi için Yapay Sinir Ağı modeli önerilmektedir. Ağın 

eğitimi için gerekli veriler, 151 KOAH vakasına ait bilgileri içeren Kore Ulusal Sağlık 

ve Beslenme İnceleme Araştırması (KNHANES) veri setlerinden elde edilmiştir. 

Eğitilen yapay sinir ağı modeli, bir ay içindeki alevlenmeleri tahmin etmede 90% başarı 

göstermiştir. Ayrıca, analiz için gerekli solunum verilerini sağlık sunucularına 

iletilebilmesi için hastalara ait bilgileri veri depolama alanına aktarabilen bir akıllı 

telefon uygulaması geliştirilmiştir. Nesnelerin interneti (IoT) teknolojisi kullanan 

sistemler ile entegre çalışma esnekliğine sahip olan bu tasarım, taşınabilir sağlık, evde 

sağlık ve akıllı hastane kavramlarına uygun özelliklere sahiptir. Tasarlanan model, bir 

sonraki ay için alevlenme risk durumunu tespit ederek erken müdahale olanağı 

sunmaktadır. Hastaların verilerinin uzaktan takibini sağlayan ve risk durumunu analiz 

eden bu yaklaşım, tedavinin başarısına önemli katkılar sağlamakla birlikte hastane iş 

yükünü ve sağlık maliyetlerini azaltma potansiyeline de sahiptir. 
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ABSTRACT 

ARTIFICIAL INTELLIGENCE-BASED ANALYSIS OF COPD PATIENTS' 

CONDITION AND MONITORING OF RESPIRATORY DATA WITH 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 (IoT) 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. 
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SEMBOLLER 

Z : Ağırlıklı giriş 

X : Giriş 

W : Ağırlık matrisi 

b : Bias, sapma vektörü 

n : Gözlem sayısı 

L(x) : Kayıp fonksiyonu 

y : Gerçek çıkış 

        : Gerçek çıkışın ortalaması 

          : Ağın tahmini 

       : Ağın tahmin ortalaması 

A : Katman çıkışı 

E : Hata 

 : Hata gradient, delta 
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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 Göre Yüzdesi 

FEVC : Zorlu Ekspiratuvar Hacim 

GOLD : Global Initiative for Chronic Obstructive Lung Disease 

ICS : İnhale Kortikosteroid- Budezonid 

IoT : Nesnelerin İnterneti 

KNHANES: Kore Ulusal Sağlık ve Beslenme İnceleme Araştırması 

KOAH : Kronik Obstrüktif Akciğer Hastalığı 

LAMA : Muskarinik Antagonistler 

LABA : Uzun Etkili Beta2-Agonistler 

MAE : Ortalama Mutlak Hata 

MSE : Ortalama Kare Hata 

mMRC : Modifiye Edilmiş Tıbbi Araştırma Konseyi Nefes Darlığı Ölçeği 

R : Korelasyon Katsayısı 

RMSE : Karekök Ortalama Hata 

VKİ : Vücut Kütle İndeksi 

YSA : Yapay Sinir Ağları 
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1. GİRİŞ 

1.1. Giriş ve Amaç 

Dünya genelinde en çok ölüme neden olan üçüncü hastalık KOAH’dır. Yalnızca 2019 

yılında KOAH'a atfedilen ölüm sayısının 3.23 milyona ulaştığı tahmin edilmektedir 

(World Health Organization, 2023). Özellikle hava kirliliğinin yoğun ve tütün 

kullanımının yaygın olduğu düşük ve orta gelirli ülkelerde görülen KOAH, önemli bir 

küresel sağlık sorunudur (Global Initiative for Chronic Obstructive Lung Disease, 

2023). 

KOAH, alevlenmelerle karakterizedir; alevlenme sırasında hastalarda olağan 

semptomlarda artış ve şiddetlenme görülmektedir. Alevlenmelerin şiddetine bağlı 

olarak, bu süreç hastanın sağlığına olumsuz etki etmektedir (Bingöl & Çağatay, 2016).  

Ayrıca önemli finansal yüklere (Mannino vd., 2023) (Bollmeier ve Hartmann, 2020), 

sağlık kuruluşlarında ve acil servislerde yoğunluğa neden olmaktadır. Bu nedenle, 

hastalar için hastalığın seyri boyunca alevlenmelerin kontrolü ve tahmin edilmesi son 

derece önemlidir. Alevlenme tahmini ve hasta doktor iletişimini geliştirme konusunda 

IoT teknolojileri ve yapay zeka büyük potansiyel taşımaktadır. 

IoT ve iletişim teknolojilerinin ilerlemesiyle birlikte evde sağlık hizmetleri, akıllı 

hastaneler, taşınabilir sağlık hizmetleri gibi trend kavramlara odaklanan çalışmalar hız 

kazanmıştır (Rejeb vd., 2023). Bu trend konseptler çerçevesinde KOAH ’a yönelik 

birçok çalışma yapılmıştır. 

Tomasic vd. (2018), KOAH hasta verilerinin uzaktan izlenmesi, veri toplanması, 

belirleyici faktörler, kullanılan sensörler, cihazlar ve konu paralelinde diğer olgulardan 

çalışmasında bahsetmiştir. Bu doğrultuda evden sağlık, akıllı hastane, giyilebilir sağlık 

ürünü konseptleri için IoT, yapay zeka ve telekomünikasyon/iletişim teknolojilerinin 

gelişmesiyle oluşacak faydalarına yönelik araç ve yöntem sunmuştur.  

Sağlık sektöründeki konuya ilginin ve yapılan çalışma sayısındaki artışın paralellik 

gösterdiği görülmektedir. Bahsedilen bu yenilikçi konseptlerle tümleşik çalışabilen 

sistem ve uygulamalar, sektörün beklentilerine paralel olması, hasta ile doktor 

arasındaki iletişime kolaylıklar sağlaması sebebiyle KOAH alevlenme sürecinin 

kontrolünde de etkin rol oynayabilme potansiyeline sahiptir. 
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Yapay zeka teknolojisinin gelişmesi, sağlık alanındaki uygulamalara ve çalışmalara da 

önemli ölçüde yansımaktadır. KOAH tanısı, hastalığın kontrol altında tutulması, 

şiddeti ve alevlenme tahmini üzerine yapay zeka kullanılarak bir çok çalışma 

yapılmıştır. 

Singh vd. (2022), KOAH hastalarında alevlenme faktörlerini ve alevlenme şiddetlerini  

tahmin etmek için, makine öğrenimi ve istatistiksel yöntemleri kullanan bir model 

önermiştir. Çalışma, Gradient boosting, Generalized Linear Model Trees, GUIDE ve 

Elastic Nest algoritmaları ile yapılmıştır. Çalışma sonucunda alevlenme tahmini 

başarısı pozitif prediktif değer için %48, negatif prediktif değer için ise %80 olduğu 

belirtilmiştir.   

Zeng vd. (2022), şiddetli KOAH alevlenmelerini tahmin etmek için XGBoost 

algoritması temelli bir model önermiştir. Önerilen makine öğrenme modelinin şiddetli 

alevlenmeleri %90'ı aşan doğrulukla tahmin ettiği belirtilmiştir.  

Fernández-Granero vd. (2018), alevlenmeleri semptomlar ile tahmin edebilmek için 

karar ağacı ormanı temelli bir yaklaşım öne sürmüştür. Hastaların solunum seslerini 

içeren bir veri seti kullanılmış ve alevlenme başlamadan 6 gün öncesine kadar 87.5% 

başarı ile alevlenme tahmini yapmıştır. 

Zarrin vd. (2020), tükürük örnekleri içeren iki veri seti kullanarak XGBoost, Gaussian 

Naive Bayes, Destek Vektör Makinesi ve Lojistik Regresyon makina öğrenmesi 

algoritmaları için performans kıyaslaması yapmıştır. Modellerin, 93.33% ve 73.75% 

arası değişen doğruluk ile başarı gösterdiği belirtilmiştir. 

Fernández-Granero vd. (2014), alevlenmeyi tahmin etmek için olasılıksal sinir ağı 

modeli kullanmıştır. Hastalardan verilerin toplanması için ses ve dokunma destekli 

özelleştirilmiş cihaz kullanılmıştır. 80.5% alevlenme tahmin başarısı elde edildiği 

belirtilmiştir. 

Wang vd. (2023), KOAH hastası bireyler için bir risk tahmin modeli oluşturmak amacı 

ile, Lojistik Regresyon, destek vektör makinesi, rastgele orman, XGBoost, Light 

Gradient Boosting Machine, Natural Gradient Boosting ve yığma makina öğrenmesi 

algoritmalarını kullanarak algoritmaların performans kıyaslamasını yapmıştır. Risk 

tahmin modelinde en yüksek performansı 0.805 ile XGBoost algoritmasının gösterdiği 

kaydedilmiştir. 
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Bu tezde KOAH alevlenmelerini öngörme ve uzaktan hasta takibini kolaylaştırmayı 

amaçlayan yapay zeka tabanlı bir sistem geliştirilmiştir. Sistemde alevlenme tahmini, 

Yapay Sinir Ağı (YSA) kullanılarak gerçekleştirilmiştir. YSA eğitim aşamasında, 

genel sağlık anketi KNHANES (Korea Disease Control and Prevention Agency, 

2010-2015) veri setlerinden çıkartılmış bir veri seti kullanılmıştır. YSA ile üretilen 

sonuçların bir sağlık merkezine ya da sağlık danışmanına aktarılması ve sağlık 

danışmanının hasta ile aktif iletişimini sağlamak amacıyla ayrıca bir akıllı telefon 

uygulaması geliştirilmiştir. Bu uygulama hasta ile sağlık kurumu veya danışmanı 

arasındaki sürekli iletişimi çevrim içi olarak sağlamaktadır. Bu durum özellikle 

alevlenmeye doğru giden kritik durumların öngörülmesi açısından önem 

taşımaktadır. Elde edilen sonuçlar yöntemin başarılı bir şekilde uygulanabildiğini 

göstermektedir. Önerilen sistem akıllı sağlık hizmetleri ve uzaktan hasta takibi 

alanlarında gelişmiş ülkelerde görülen güncel uygulamalara paralel bir yaklaşım 

özelliği göstermektedir.  

1.2. Genel Bilgiler 

1.2.1. KOAH hastalığı ve alevlenme olgusu 

KOAH, genellikle sigara içimi ile ilişkilendirilen, hava yollarında ve akciğerlerde uzun 

süreli iltihaplanma sonucu gelişen, nefes darlığı, öksürük, balgam üretimi ve zaman 

zaman alevlenmelerle karakterize edilen bir sağlık sorunudur. KOAH, hava yollarının 

daralması ve akciğer dokusunun zarar görmesi nedeniyle solunumun zorlaşması ile 

kendini gösterir. Hastalığın ilerleyici bir seyri vardır ve zamanla solunum yetmezliğine 

yol açabilir. KOAH, yaşam kalitesini önemli ölçüde etkiler ve ciddi durumlarda 

yaşamı tehdit edebilir. Sigara içimi, hava kirliliği, maruz kalınan tozlar gibi çevresel 

faktörler ve genetik yatkınlık KOAH'ın gelişiminde rol oynar. Tedavide sigara 

bırakma, ilaçlar, solunum egzersizleri ve bazen oksijen tedavisi gibi yöntemler 

kullanılır. Erken teşhis ve uygun tedavi ile hastalığın ilerlemesi kontrol altına 

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

KOAH hastalığının en önemli olgularından biri alevlenmedir. Alevlenme olgusu 

hastalığın seyrine ek çeşitli faktörlere bağlı olarak öksürük, balgam şiddeti ve 

yoğunluğuda artış, nefes darlığı, uyumada zorluk, hırıltılı ve gürültülü nefes alma, aşırı 

yorgunluk belirtilerinin ağırlaşması bütünü olarak ifade edilmektedir (American Lung 
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Association, 2023). Alevlenme sürecini kritik yapan durum, alevlenme geçmişi ve 

şiddetinin prognoza etkisidir, hastaneye yatış gerektiren alevlenme öykülerinin 

prognoza ciddi etkileri olduğu gözlemlenmiştir (Çolak vd., 2019). Alevlenme süresince 

akciğer fonksiyonlarında hızlı kayıplar yaşanmaktadır bu durum yaşam kalitesinde 

bozulmaya, hastalığın şiddetinin artışına, hastaneye kaldırılma ve ölüm riskine sebep 

olmaktadır. 

Alevlenme enfeksiyöz sebeplerden veya hava kirliliği, sigara kullanımı, göğüs 

travmaları, sağ ve/veya sol kalp yetmezliği, plörezi, pnömotoraks, metabolik asidoz, 

pulmonertromboemboli, aritmiler, uyuşturucu kullanımı ve benzeri sebeplerle oraya 

çıkabilmektedir (Soner & Karakurt, t.y.).  

1.2.2. KOAH süresince kullanılan klinik veriler 

Bahsedilen belirtiler haricinde klinik olarak yapılan solunum testleri ile de KOAH 

teşhis edilebilir. Ayrıca teşhisin ötesinde KOAH şiddeti, alevlenme olgusu ve prognoza 

yönelik birçok değerlendirmede solunum verilerinden faydalanılmaktadır. KOAH tanı 

ve teşhis sürecinde bahsedilen klinik belirtiler bağlamında spirometreden alınan 1 

saniyede zorla ekspiratuvar hacim (FEV1), zorlu ekspiratuvar hacim kapasitesi 

(FEVC), FEV1/FEVC ve FEV1'in normal beklenene göre yüzdesi (FEV1p) gibi 

solunum verileri büyük önem taşımaktadır. FEV1, FEV1p ve FEV1/FEVC değerlerine 

göre Global Initiative for Chronic Obstructive Lung Disease (GOLD) ‘un oluşturduğu 

hava akımı kısıtlaması kategorizasyonu Tablo 1.1. ‘de verilmiştir. FEV1p değeri, 

klinik belirtiler bağlamında diğer ölçüm değerleri ile birlikte değerlendirilmektedir 

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

Tablo 1.1. FEV1/FEVc<70 olan hastalar için hava akım kısıtlaması sınıflandırması. 

Durum Şiddet  Kriter 

GOLD 1 Hafif FEV1p >  80% (tahmin) 

GOLD 2 Orta 50%  ≤  FEV1p ≤  80% (tahmin) 
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GOLD 3 

 

 

Şiddetli 30%  ≤  FEV1p ≤  50% (tahmin) 

GOLD 4 Çok Şiddetli FEV1p < 30% (tahmin) 

KOAH hastalığının şiddetinin tespiti, hastalığın seyrinin kontrol altında tutulması için 

gerekli ve önemli bir kriterdir. Bu doğrultuda Tablo 1.1. ‘de verilen değerlendirilme 

kriterine ek olarak KOAH Değerlendirme Testi (CAT), Modifiye Edilmiş Tıbbi 

Araştırma Konseyi Nefes Darlığı Ölçeği (mMRC) skalası ve Klinik KOAH Anketi 

Puanlaması (CCQ) da kullanılır. Alevlenme riskinin ve semptomların 

değerlendirilmesi için bu veriler ABCD değerlendirme aracında değerlendirilir. 

Değerlendirilen kriterler; spirometrik onaylı teşhis, hava yolu kısıtlaması 

değerlendirmesi, FEV1/FEVC, son bir senedeki alevlenme geçmişi ve şiddeti, mMRC 

ve CAT değerleridir. ABCD değerlendirme aracı Şekil 1.1. ‘de görselleştirilmiştir. 

Araca göre puan verilmekte ve sınıflandırılma yapılmaktadır. 

 

Şekil 1.1. ABCD Değerlendirme aracının gösterimi 

1.2.3. Alevlenmeyi etkileyen faktörler 

Alevlenmenin ciddiyetine bağlı olarak hastanın sağlığı önemli ölçüde etkilenir. 
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Hastalığın seyrini ve alevlenmeyi etkileyen birçok faktör vardır. Sigara içmenin hem 

KOAH oluşumunda hem de gelişiminde önemli bir faktör olduğu ve akut alevlenmeler 

ile doğrudan korelasyonu olduğu bilinmektedir (Wang vd., 2022). Kukrety vd. (2018) 

yaşlanmanın KOAH hastaları üzerindeki etkilerini gösteren çalışmalar yapmıştır. 

Shukla vd. (2021), cinsiyet ile KOAH arasındaki ilişkiyi incelemiş, kadın hastaların 

çeşitli sebeplerle KOAH’a daha yatkın olabileceğini tartışmıştır. Rahi vd. (2023), 

anksiyete ve depresyonu olan hastalarda akut alevlenmelerin daha sık olduğunu 

belirtmiştir. Putcha vd. (2022), obez KOAH hastalarında daha yüksek bir mortalite 

oranı olduğunu göstermiş ayrıca Christensen vd. (2022) çalışmasında kilo kaybının 

KOAH hastaları için tehlikelerini göstermiştir. Vogelmeier vd. (2021) alevlenmelerin 

geçmişinin sonraki akut alevlenmelerle ilişkili olduğu ve sonraki alevlenmeleri 

etkilediğini belirtmiştir. Yaşam koşullarındaki olumsuzlukların da hastalığın alevlenme 

sürecine etkisi vardır (Donaldson vd., 2015), yaşam kalitesini yansıtan EuroQol- 5 

Dimension (EQ5D) indeksi bu sebeple alevlenme için etkin bir gösterge olarak 

değerlendirilebilir. Komorbiditenin KOAH alevlenmesi ve seyri üzerindeki olumsuz 

etkisi olduğu da bilinmektedir (Westerik ve diğerleri, 2017). 

1.2.4. Alevlenmeyi önleme ve tedavi 

Alevlenmenin şiddetine göre tedavi yöntemleri de değişiklik göstermektedir. Hafif 

alevlenmeler evde tedavi edilebilmektedir, oksijen saturnasyonu ve varsa serum ilaç 

karışımları önerilmektedir. Orta yani klinikte ve şiddetli yani yoğun bakım tedavilerinde 

oksijen saturnasyonu, artiyel kan gazı, akciğer grafisi, kan testleri, serum ilaç 

karışımları, balgam gram boyama ve kültür ve Elektrokardiyografi (EKG) 

istenmektedir. Orta ve şiddetli alevlenmelerde ise hasta durumuna göre farklı 

antibiyotikler, inhaler ve diğer çözümlere başvurulmaktadır. 

Agusti vd. (2014) alevlenmeyi önleme ve tedavi için atılabilecek adımları 

incelemişlerdir. Bu metotlar; famakolojik olmayan, farmakolojik ve sistematik şeklinde 

sıralanmaktadır. Farmakolojik olmayan yöntemler; sigarayı bırakma, akciğer 

rehabilitasyonu ve aşı ile korunma olarak, farmokoterapi uzun etkili beta2-agonistler 

(LABA), uzun etkili muskarinik antagonistler (LAMA), LAMA ve LABA 

kombinasyonları, İnhale kortikosteroid- budezonid (ICS) ve LABA kombinasyonları, 

üçlü terapi olarak ve sistematik tedavide rofliminast, makrolidler ve kinolonlar, statinler 
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olarak belirtilmiştir. 

 

2. MATERYAL VE YÖNTEM 

2.1.  Kullanılan Yöntem 

Tez çalışmasında önerilen yapay zeka yaklaşımı için yapay sinir ağı modeli 

tasarlanmıştır. Eğitim için KNHANES veri setlerinden çıkarılmış bir veri seti 

kullanılmıştır. Android uygulama AppSheet ile tasarlanmış ve veri depolamak için 

Google Sheets kullanılmıştır. 

2.2. Veri Setinin Tasarımı ve Karakteristiği 

KNHANES veri seti, Kore Hastalık Kontrol ve Önleme Ajansı tarafından yapılan 

beslenme, gelir durumu, yaşam tarzı ve genel sağlık alanlarına yönelik kapsamlı bir 

ankettir. Veri seti, gelir, sağlık, meslek durumlarına bakılmaksızın katılımcı olmayı 

kabul eden rastgele kişilerin katılımları ile oluşturulmuştur. 2010-2015 yıllarına ait altı 

KNHANES veri setinde, 48.000 kişiye ait 747 değerlendirme sorusu kullanılarak 

toplanmış veriler bulunmaktadır. Bu veriler incelenerek 48.000 katılımcı arasından 

KOAH hastası olan katılımcılar seçildi. KOAH alevlenmesi ilişkili değerlendirme 

soruları yani özellikler ve oluşturulan veri seti için uygun olan hastalar seçilerek, 

alevlenme öngörüsü yapmaya yönelik bir veri seti oluşturuldu. Bu aşamada, benzer 

durumda ve verileri eksik olan hasta örnekleri çıkartıldı ve veri seti yeniden düzenlendi. 

Ayrıca veri setinde yer alan metin tanımlı özellikler de sayısal verilere dönüştürüldü. 

Örneğin veri setinde bulunan cinsiyet özelliği, erkek için 1, kadın için 2 olarak 

tanımlandı. Sonuç olarak bu çalışmaya özgü 151 KOAH hastasına ait 25 özellik içeren 

anlamlı bir veri seti oluşturuldu.  

2.3. Çıktıların oluşturulması 

Veri setinde kullanılan özellikler göz önüne alındığında anketin yapıldığı tarihe göre; 

anket tarihindeki belirleyici solunum değerlerinin ölçüm sonuçları, önceki iki haftaya 

dönük depresyon belirtisi, geçen üç aydaki balgam ve öksürük öyküsü, bir önceki ay 

hasta geçirilen gün sayısı ve diğer özellikler hastanın bir sonraki ay içerisinde alevlenme 
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tahmini yapılmasına olanak tanımaktadır. Bu husustaki belirleme alevlenme belirtilerine 

yönelik literatür taraması ve bir sağlık uzmanından alınan bilgiler doğrultusunda 

yapılmıştır. 

Uzmandan alınan bilgiler ve değerlendirmeler ile literatür taraması sonucu tüm 

özelliklere önem derecesine göre etki sabitleri verilmiştir. Etki sabitleri, sonraki aydaki 

alevlenmeye etkisine göre; I, II ve III olarak belirli gruplara ayrılmıştır. I. grup etkili, II. 

daha etkili ve III. grup yüksek etkili olarak kategorize edilmiştir. Her gruptaki özellik 

etkisine göre ayrıca değerlendirilmiş, etki sabitleri değerlendirme sonucuna göre 

belirlenmiştir. 

Yaşlanmanın akut alevlenmeye etkisi nedeniyle, yaşlı kabul edilen 65 yaş üstü hastalar 

için 5, 65 yaş altı hastalar için 0 etki sabiti verilmiştir. Cinsiyet ve alevlenme ilişkisi ile 

ilgili birçok çalışma yapılmıştır fakat bu çalışmalar sigara bağımlılığı, yaşam kalitesi ve 

diğer faktörlerin oluşumundaki yatkınlığı irdelemektedir. Yaşam tarzı faktörü göz önüne 

alınarak literatürde yer alan bilgiler doğrultusunda kadınlar için 0.5 ve erkekler için 0 

etki faktörü kullanılmıştır. Dislipidemi hastalığının alevlenmeye direkt etkisi 

incelenerek etki sabiti 1 seçilmiştir. Yüksek tansiyon için etki sabiti 7 seçilmiştir. Felç 

hastalığının yaşam kalitesine etkisi ve olası felç öyküleri göz önünde tutularak 7 etki 

sabiti verilmiştir. Miyokard enfarktüsü ve anjina pektoris gibi kalp damar tıkanıklığı 

hastalıklarına 8 etki sabiti verilmiştir. Nefes kısıtlaması hastalıkları astım ve tüberküloza 

11 etki sabiti verilmiştir. Şeker hastalığının alevlenmeye sürecinde dolaylı olarak yani 

komorbiditelere etkisi olduğu için 2 etki sabiti verilmiştir. Akciğer kanserinin hastalığın 

sürecine ve alevlenmeye etkisi sebebi ile 17 etki sabiti verilmiştir. Solunum 

kısıtlamasının artması dolayısı ile KOAH hastalarında görülen depresyon tanısına etki 

sabiti 6, son iki haftadır depresyonda hissetme durumuna 5 etki sabiti verilmiştir. Sigara 

bağlılık seviyelerine göre; hiç sigara içmeyen hastalar için 0, orta seviye bağımlılık için 

12 ve yüksek bağımlılık için 17 etki sabiti verilmiştir. EQ5D indeksinde yaşam kalitesi 

0 ile 1 aralığında değerlendirilmektedir, 1 en iyi skordur. Bu doğrultuda 1’e tümleyen 

değer etki sabiti olarak kabul edilmiştir. Vücut Kütle İndeksi (VKİ) 18 ‘e eşit veya az 

olan kişiler zayıf, 35’e ve fazlası olan kişiler obez kabul edilmektedir. Obez ve zayıf 

kişiler için etki sabiti 4, normal kilodaki hastalar için 0 belirlenmiştir. Son bir yıldaki 

kilo kaybı parametresi için, kilo kaybı yoksa 0, 3-6 kg arası ise 1, 6 kg’dan fazla kilo 

kaybı var ise etki sabiti 2 olarak tanımlanmıştır. FEV1/FEVC değeri 0.7 ‘den düşük 



9 

 

olan hastalar için etki sabiti 35 olarak belirlenmiştir. FEV1p parametresi Tablo 1.1. ‘de 

gösterilen GOLD ‘un hava akımı kısıtlama tablosuna göre belirlenmiştir. Buna göre 

FEV1p için etki sabiti 80’den büyük veya eşit ise 0, 80 ile 50 arasında ise 20, 50 ile 30 

arasında ise 25 ve 30’dan küçük ise 30 olarak belirlenmiştir. Üç aydan fazla balgam ve 

üç aydan fazla öksürük öyküsüne sahip hastalar için etki sabiti 4 verilmiştir. Alevlenme 

öyküsüne sahip hastalar ve alevlenme kaynaklı hastaneye yatış öyküsüne sahip olanlar 

için etki sabiti 25 verilmiştir. Önceki ay solunum yolları hastalıkları sebebi ile hasta 

geçirilen gün sayısı için etki sabiti hasta gün sayısına eşit seçilmiştir. Bu etki sabitleri 

her hasta için toplanarak risk puanı belirlenmiştir. Tablo 2.1’ de seçilen özellikler, etki 

sabitlerini belirlerken kullanılan kriterler ve özelliklerin gruplandırılmaları 

görülmektedir. Bu şekilde bir sonraki aya yönelik alevlenme risk oranları 

oluşturulmuştur.  

Tablo 2.1. Seçilen özellikler, etki sabitlerini belirlerken kullanılan kriterler ve 

özelliklerin ait oldukları gruplar 

Özellik Etki Sabiti Belirleme Kriteri Grup 

•Dislipidemi Dislipidemi tanısı var ise 1, yok ise 0 I. Grup 

•Şeker Hastalığı Şeker hastalığı var ise 2, yok ise 0 I. Grup 

•EQ5D Hayat Kalitesi 

İndeksi 
EQ5D indeksinin 1'e tümleyen değerinin 10 katı I. Grup 

•1 yıldaki kilo kaybı 
Kilo kaybı yok ise 0, 3-6kg arası kilo kaybı var ise 

1, 6 kilodan fazla kayıp var ise 2 
I. Grup 

•Vücut Kütle indeksi  
VKİ değeri 18'den küçük veya 35’ten büyük ise 4 

değil ise 0 
I. Grup 

•3 aydan fazla öksürük 3 aydan fazla öksürük 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 için 0, kadın için 0,5 I. Grup 

•Yüksek Tansiyon Yüksek Tansiyon hastası ise 7, değil ise 0 II. Grup 

•Felç Hasta felçli ise 7, değil ise 0 II. Grup 

•Miyokard Enfarktüsü Miyokard Enfarktüsü tanısı var ise 8, yok ise 0 II. Grup 

•Anjina Pektoris Anjina Pektoris tanısı var ise 8, yok ise 0 II. Grup 
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•Tüberküloz Tüberküloz hastalığı var ise 11, yok ise 0 II. Grup 

•Astım Astım hastalığı var ise 11, yok ise 0 II. Grup 

•Depresyon Tanısı Depresyon tanısı var ise 6, yok ise 0 II. Grup 

Tablo 2.1. devam   

Özellik Etki Sabiti Belirleme Kriteri Grup 

•Yaş                                   Hasta 65 yaşından büyük ise 5, değil ise 0 II. Grup 

•Akciğer Kanseri Hasta Akciğer kanseri ise 17, değil ise 0 III. Grup 

•Sigara bağımlılık derecesi 
Hasta sigara içmiyor ise 0, orta seviye bağımlı ise 

12, aşırı bağımlı ise 17  
III. Grup 

•FEV1p 
FEV1p değeri 80'e eşit veya büyük ise 0, 80-50 

arası 20, 50-30 arası 25 ve 30'dan küçük ise 30 
III. Grup 

•FEV1/FEVC 
FEV1/FEVC değeri 0.7'den küçük ise 35, küçük 

değil ise 0 
III. Grup 

•Alevlenme geçmişi Alevlenme geçmişi var ise 25, yok ise 0 III. Grup 

•Alevlenme kaynaklı 

hastaneye yatış 

Alevlenme kaynaklı hastaneye yatış geçmişi var ise 

25 yok ise 0 
III. Grup 

•Geçen ay hasta gün sayısı. 
Solunum yolları hastalıkları sebebiyle geçen ay 

hasta geçen gün sayısı alınır. 
III. Grup 

Özellikler arasında bulunan FEV1 değeri FEV1/FEVC ve FEV1p değerlerini 

hesaplamada kullanıldığı için ayrıca etki sabiti verilmemiştir. 

Risk puanlarına göre sonuçlar üç ayrı kademe olarak değerlendirilmiştir. 0-47 arası 

değerler birinci kademe, 48-91 arası ikinci kademe, 92 ve üstü üçüncü kademeye olarak 

belirlenmiştir. Burada birinci kademe düşük riskli hasta grubunu ifade etmektedir. Bu 

grubun sonraki ay içerisinde alevlenme riski yoktur veya düşüktür. İkinci kademe, 

alevlenme riski taşıyan, uzmanlara başvurarak gerekli önlemlerin alınması gereken risk 

grubudur. Üçüncü kademe ise yüksek riskli ve sonraki ay içerisinde alevlenme ihtimali 

yüksek ve acil olarak sağlık kuruluşuna müracaat etmesi gereken gruptur.  
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2.4. Yapay Sinir Ağı Modeli 

YSA beynin nöron yapısından esinlenerek tasarlanmış yapay zeka sistemlerdir. Yapay 

nöronlar bir önceki katmandan gelen girişleri alır ve rastgele ağırlık değerine tabi tutar 

ve sapma değeri yani bias eklenir bu değer ağın performansını arttırmak için kullanılan 

bir parametredir, ardından aktivasyon fonksiyonlarına tabi tutularak bir çıkış üretilir. 

Aktivasyon fonksiyonu çıktının lineer olmamasını sağlamaktadır. Temel olarak giriş 

katmanı, gizli katman ve çıkış katmanlarından oluşan bir yapıya sahiptir. Giriş katmanı 

verilen girdileri alır, gizli katmanda ise problemle ilgili desenleri ve temsilleri öğrenir, 

çıkış katmanında ise sonuç üretilir. Ağ, nöronlar arasındaki ağırlıkları değiştirerek, 

veriye uyum sağlar (Kabbay, 2022). İleri yayılıma ait denklem Denklem (2.1.)’de 

gösterilmiştir. 

                                                                                                      

(2.1.)                                                                                                                                  

: Katmanın ağırlıklı girişi, X: Giriş, W: Ağırlık matrisi, b: Bias, sapma vektörü, n: 

gözlem sayısı 

Öğrenme sürecinde bir diğer önemli kavram ise geri yayılımdır. Ağın ileri yayılımından 

sonra ağ geriye doğru yayılarak ağırlık ve sapma parametrelerine optimizasyon yapar. 

Bu algoritma, ağın hatasını değerlendirir. Ağın çıkışındaki tahminle gerçek değer 

arasındaki farkı minimize etmek için kullanılır. Denklem (2.2.) Hata fonksiyonu 

gösterilmiştir, Denklem (2.3.)’de ise geri yayılım algoritmasında sapma ve ağırlık 

değerlerinin güncellemesi için kullanılan denklem gösterilmiştir. 

                                                                                                     

(2.2.) 

L(x): Kayıp fonksiyonu, : Gerçek çıkış, : Katman çıkışı, E: hata 

 ,  ,                                                        

(2.3.) 

Katmandaki hata gradient 
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Şekil 2.1. ‘de giriş katmanı, üç gizli katman ve çıkış katmanına sahip yapay sinir ağı 

modeli görülmektedir. 

 

Şekil 2.1. Yapay Sinir Ağı yapısı 

2.4.1. Performans değerlendirme ölçütleri 

Ağın başarısını görmek için çeşitli matematiksel performans değerlendirme ölçekleri 

kullanılmaktadır. Gerçek çıktı ile ağın oluşturduğu çıktı arasında gerçekleşen hatayı ve 

korelasyonu anlamak ve yorumlamak için bu ölçütlere ihtiyaç vardır.  

Ortalama mutlak hata (MAE), gerçek değerlerle tahmin edilen değerler arasındaki 

farkların mutlak değerlerinin ortalamasını ölçer. Her bir veri noktasının hata katkısı 

birbirinden bağımsızdır. MAE'deki değişiklikler lineerdir ve bu nedenle sezgiseldir yani 

MAE'de farklı hatalar daha fazla veya daha az ağırlıklandırılmaz, skor hataların 

artmasıyla lineer olarak artar. MAE puanı, mutlak hata değerlerinin ortalaması olarak 

ölçülür. Denklem (2.4.) ‘de MAE’nin formülü gösterilmektedir. 

                                                                                            

(2.4.) 

: Ağın tahmini  
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Ortalama kare hata (MSE), hataların karelerinin ortalaması ile hesaplanmaktadır. MSE, 

hataların karelerini alarak daha fazla cezalandırmaktadır, bu, değerlendirmede bir 

avantaj olarak kabul edilebilir. Fakat bu özellik dolayısı ile aykırı değerler modelin 

performansını fazla etkilemektedir. Denklem (2.6.) ‘da MSE’nin formülü 

gösterilmektedir. 

                                                                                            

(2.5.) 

Karekök ortalama kare hata (RMSE), hataların karelerinin ortalamasının karekökü 

alınarak elde edilir. Bu metrik, MSE’de olduğu gibi büyük hatalara daha fazla ağırlık 

verir. Denklem (2.7.) ‘de RMSE’nin formülü gösterilmektedir. 

                                                                                          

(2.6.) 

Korelasyon (R) iki değişken arasındaki ilişkiyi ölçen bir istatistiksel ölçüdür. 

Korelasyon sonucu oluşan değer -1 ile 1 arasındadır. R=1, iki değişken arasında tam 

doğrusal bir ilişki olduğunu ifade eder, R=-1, iki değer arasında ters orantılı bir ilişki 

olduğunu ifade eder, R=0 ise, iki değer arasında doğrusal bir ilişki olmadığı anlamına 

gelmektedir. Denklem (2.8.)’de R formülü gösterilmektedir. 

                                                                                              

(2.7.) 

: Ağın tahmininin ortalaması, :Gerçek çıkışın ortalaması 

R-kare, bağımsız değişkenlerin bağımlı değişken üzerindeki toplam varyans içindeki 

oranını ifade eder. Yani, bir modelin ne kadar iyi uyduğunu ve bağımsız değişkenlerin 

bağımlı değişkendeki değişkenliği ne kadar açıkladığını gösteren bir ölçüdür. R-kare 

değeri 0 ile 1 arasında bir değer alır. 1'e ne kadar yakınsa, modelin o kadar iyi uyduğunu 

ve bağımsız değişkenlerin bağımlı değişkendeki varyansın büyük bir kısmını 
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açıkladığını gösterir. Denklem (2.9.) ‘da R-kare formülü gösterilmiştir. 

                                                                                             

(2.8.) 

                                                                                                  

2.4.2. Tasarlanan yapay sinir ağı modeli 

Alevlenme risk tahmini için tasarlanan YSA modeli, gizli katmanda toplam 75 nörona 

sahiptir. Tasarlanan model Şekil 2.2. 'de gösterilmektedir. Gizli katmandaki nöron sayısı 

belirlenirken, yapılan deneyler doğrultusunda en iyi performansı veren model esas 

alınmıştır. Giriş katmanında oluşturulan veri setindeki 25 özellik için 25 giriş 

bulunmaktadır. YSA model için gerekli eğitim ve test işlemleri MATLAB yazılım 

ortamında yürütülmüştür. Ağ öğrenme sürecinde geri yayılım algoritmasına ait Scaled 

Conjugate Gradient optimizasyon çözüm yöntemi kullanılmıştır. Bu yöntem, yapılan 

deneyler sonucunda en yüksek performansı sağladığı için seçilmiştir. Ağ eğitimi, veri 

setinden rastgele seçilen %70 veri ile tamamlanmıştır. Veri setinin %15'i doğrulama ve 

diğer %15'i ise ağ performansını test için kullanılmıştır. Bu aşamada farklı çevrim 

(epoch) sayıları ile tekrarlı denemeler yapıldı ve eğitim sürecinde en iyi performansı 

gösteren 17. epoch çözüm olarak kabul edildi. Tasarlanan ağın mimarisi Şekil 2.2.’de 

gösterilmiştir.  

 

Şekil 2.2. Tasarlanan YSA modelinin yapısı. 

Tasarlanan ağ Şekil 2.2.’de görüldüğü üzere 25 girişten oluşmaktadır. Bu 25 giriş 

hastalara ait veriler Tablo 2.1. ‘de bahsedilen özellikleri içeren verilerdir. Daha önce 

bahsedildiği gibi çıktı üç kademelidir, 0 ile 2 arası değer almaktadır ve bu değer aralığı 
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bir sonraki ay için alevlenme riskini ifade etmektedir. Her çevrim sonunda ağın ürettiği 

tahmin sonuçları ve performansı irdelenmiştir. Çalışmalar sonunda en iyi sonucu veren 

17. çevrim benimsenmiştir. Şekil 2.3. ‘de eğitim, doğrulama ve test için her çevrimdeki 

MSE değeri gösterilmiştir.  

 

Şekil 2.3. Eğitim, test, doğrulama için her çevrimdeki MSE ve en iyi değer. 

Şekil 2.3. ‘de ortalama kare hata kriteri ile her çevrim değerlendirilmiştir. Görüldüğü 

üzere test ve doğrulama 5. Çevrimden sonra en iyi değere doğru yaklaşma eğilimine 

girmiştir. 5. çevrimden sonraki her çevrimde test ve doğrulama veri seti en iyi değere 

yaklaşarak 17. çevrimde en iyi değerine ulaşmıştır. 

Performans ölçütleri ile ağ değerlendirilmiştir. Tablo 2.2. ‘de ağın MSE, RMSE, MAE, 

ve R-kare için değerlendirme sonuçları gösterilmiştir. 

Tablo 2.2. Ağın performansı 

  MSE RMSE MAE R-Kare 

Sonuçlar 0.1104 0.33226 0.23994 0.81824 
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Tablo 2.2. ‘de ağın performansı performans kriterlerine göre incelenmiştir. MSE büyük 

hataları ve marjinal değerleri cezalandıran bir performans kriteri olmasına rağmen ağ 

0’a yakın yani çok düşük bir hata ortaya koymuştur. RMSEnin de büyük hataları 

cezalandırmasına karşın ağın bu kriterde de başarılı bir sonuç ortaya koyduğu 

görülmektedir. R-Kare ölçütünde ise ağ 1’e yakın bir performans göstererek tahmin 

edilen değerlerin başarısını yani modelin varyansın büyük bir kısmını açıklayabildiğini 

göstermektedir.  

Şekil 2.4. ‘de eğitim, test, doğrulama ve tüm ağ için R performans ölçütü sonuçları 

gösterilmiştir. 

 

Şekil 2.4. Eğitim, test, doğrulama ve tüm ağ için R performans sonuçları 

R korelasyon değeri -1 ve 1 arası değer almaktadır, ağın eğitim, test, doğrulama ve tüm 
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ağ için R değerlerini gösteren Şekil 2.4. ‘deki değerlere bakıldığında her bir aşama için 

tahminin 1’e yakın yani modelin tahminlerinin trendi yakaladığı görülmektedir. R, 

eğitim için 0.92 iken doğrulama için 0.84, test için 0.85 ve tüm ağ için 0.904 olduğu 

görülmektedir. Yani modelin tahmin çıktısının tüm veri seti için %90’ı aşan başarısı 

olduğu görülmektedir. 

2.5. Android Uygulama ile KOAH Hastalarının Verilerinin Takibi 

YSA modeli için IoT konseptiyle çalışma esnekliğine sahip bir android uygulama 

prototipi tasarlanmıştır. Evde, eczanede veya bir sağlık kuruluşunda spirometre cihazı 

ile ölçülen solunum verileri ve hastaya ait diğer veriler android uygulama vasıtasıyla 

Google Sheets’e aktarılabilmektedir. Tasarlanan arayüz ile YSA tarafından 

değerlendirilen alevlenme risk seviyesi doktora aktarılacak ardından gereği halinde 

doktorun tavsiye ve mesajları hasta tarafından alınabilecektir. Prototip uygulaması 

KOAH Alevlenme Riski Tahmin Aracı (CERP) adı altında tasarlandı. Android 

uygulama algoritması, uygulama arayüzü ve yöntemi geliştirmeye açıktır ve geri 

bildirim sekmesinden kullanıcı tasarım hakkında geri bildirim yapabilmektedir. Android 

uygulama AppSheet platformu kullanılarak geliştirilmiştir. AppSheet, Google’ın eğitim, 

girişimcilik, iş yönetimi ve diğer alanlarda web ve android tabanlı uygulama geliştirme 

platformudur. Ayrıca geliştirilen uygulama için Excel, Google Sheets ve CloudSQL gibi 

veri kaynaklarını veri depolama alanı olarak kullanma olanağı sunulmaktadır.  Kullanıcı 

dostu bir arayüz tasarımı sağlama kolaylığı, çoklu kullanıcı desteği ve kodlama 

aşamasındaki basitliği nedeniyle AppSheet, prototip uygulama için uygun bir 

platformdur. Hasta kullanıcı arayüzünde, modelin alevlenme riskinin güncel takibi için 

yeni ölçüm sonuçlarını girebilmektedir. Diğer bir bölümde ise ölçüm ID'si ve tarihi ile 

modelin tahmininin ve durum notunun yazılabildiği bir sekme yer almaktadır. Program 

hakkında bilgi, oturum sonlandırma seçeneği ve geri bildirim kısımlarına uygulamanın 

sol üst tarafındaki yatay üç çizgiye basarak ulaşılabilmektedir. Veriler, veri depolama 

alanı olarak seçilen Google Sheets’de depolanarak, Google üyeliği olan ve erişim 

izinleri verilen kişilerin kolayca erişmesine olanak tanımaktadır. Şekil 2.5. ‘de CERP 

uygulamasının hastanın verilerini depolama alanına iletmesi için doldurması gereken 

program arayüzü gösterilmektedir. 
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Şekil 2.5. CERP uygulamasının bilgi girilmesi için geliştirilen arayüzü. 

Şekil 2.6.’da hastanın girdiği bilgileri düzenlemesi, yenisini eklemesi, gerekli görürse 

kaldırması için geçmişe dönük formları gösteren sekme mevcuttur. 

 

Şekil 2.6. Kullanıcının geçmişe dönük doldurduğu formları düzenlemesi ve yenisini 

eklemesini sağlayan sekme 

Şekil 2.7. ‘de hastanın, danışman tarafından yapılan dönüş varsa ilgili ölçüm ID’si ve 
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tarihi ile dönüşü görüntülemesine olanak tanıyan “durum” sekmesi gösterilmiştir. Bu 

sekmedeki danışmanın dönüşleri, danışman tarafından silinmediği sürece geçmişe 

dönük olarak ilgili ID-tarih ile görüntülenebilmektedir. 

 

Şekil 2.7. Danışman dönüşlerine ulaşılabilen sekme 

İlgili ID ve tarihli dönüşe basıldığında danışmanın hasta ile paylaştığı bilgiler 

açılmaktadır. Bu bilgiler; ölçüm ID’si, tarih, danışman tarafından istenirse önerilen 

model sonucu ve danışman tarafından yazılan yönergeler görülebilmektedir. 



20 

 

 

Şekil 2.8. Danışmanın hasta ile paylaştığı bilgilerin görüntülendiği sekme 

Şekil 2.9. ‘da hastanın programın hatalarını bildirebilmesi, geliştirilmesine yardımcı 

olabileceği geri bildirim sekmesi gösterilmiştir. Geri bildirim sekmesine uygulamanın 

sol üst tarafındaki yatay üç çizgiye basılarak ulaşılabilmektedir. 

 

Şekil 2.9. Hastanın program hakkında geri bildirim yapmasını sağlayan sekme 
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3. BULGULAR VE TARTIŞMA 

Ramón-Fernández vd. (2022) KOAH hakkında yapılan yapay zeka çalışmalarını 

değerlendirmek için karar ağaçları, destek vektör makineleri ve sinir ağlarını kullanarak 

teşhis, alevlenme tahmini, şiddet sınıflandırması ve önlenmesine yönelik farklı nitelikte 

67 çalışmayı değerlendirmiştir, değerlendirilen çalışmaların tüm performans ölçütlerinin 

ortalamalarının 80%-90% arasında değişiklik gösterdiği belirtilmiştir. Bu çalışmalar 

arasında alevlenme tahmini üzerine olan Fernández-Granero vd. (2014), Swaminathan 

vd. (2017), Fernández-Granero vd. (2018), Peng vd. (2020), Wu vd. (2021) ve Ma vd. 

(2020) çalışmalarının sonuçları ile tez çalışmasının sonucunun doğruluğu Şekil 3.1. ‘de 

birlikte gösterilmiştir. 

 

Şekil 3.1. Altı farklı çalışma ve tez çalışmasının sonuçlarının doğrulukları 

Şekil 3.1. ‘de ele alınan alevlenme tahmini üzerine çalışmalar farklı veri setleri, metotlar 

ve yaklaşımlarla yapılmıştır. Fernández-Granero vd. (2014) çalışmasında daha önce 

değinildiği üzere olasılıksal sinir ağı modeli kullanmıştır, Swaminathan vd. (2017) 

Gradyan Artırılmış Karar Ağaçları ve Lineer Regresyon kullanmıştır. Fernández-

Granero vd. (2018) çalışmasında rastgele karar ağacı temelli bir yaklaşım kullanmıştır. 

Peng vd. (2020) çalışmasında C5.0 karar ağacı algoritması kullanmıştır. Wu vd. (2021) 

çalışmasında derin sinir ağlarını kullanmıştır ve Ma vd. (2020) çalışmasında K-en yakın 

komşu ve lineer regresyon kullanmışlardır. Doğruluk yüzdelerine bakıldığında tez 
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çalışmasının sonuçlarının başarılı olduğu görülmektedir.  

XGBoost, lojistik regresyon ve rastgele orman makina öğrenmesi algoritmaları ile 

birçok çalışma yapıldığı ve genel olarak 75%-90% oranında başarı gösteren çalışmalar 

olduğu görülmektedir. Yapılan çalışmada KOAH alevlenme tahmininde %90.04 başarı 

oranı gözlenmiştir. Önerilen YSA modelinin başarısı, daha zengin bir veri seti ve bu 

veri setinin daha anlamlı etki sabitleri ile işlenmesi sonucunda arttırabilir niteliktedir. 

Yapılan tez çalışmasında geliştirilen android uygulaması dünyada yaygın olarak 

kullanılan uzaktan sağlık izleme açısından önem kazanmaktadır. Android uygulama ve 

tüm sistemin işleyişi Şekil 3.2.'de görselleştirilmiştir. 

 

Şekil 3.2. Oluşturulan sistemin genel yapısı 

Sistemin android uygulama tarafı, veri depolama alanı olarak kullanılan Google 

Sheets’e veri gönderip veri alabilmektedir. Veri depolama alanının daha hızlı ve daha 

geniş depolama hacmine sahip bir alternatif ile değiştirilmesi ilerleyen süreçlerde artan 

kullanıcı sayısı sebebiyle aksaklıklar yaşanmasının önüne geçebilir. Danışmanın veri 

girebilmesi için gerekli arayüz daha şık ve hızlı bir tasarım ile sunulabilir. Fernández-

Granero vd. (2014) çalışmasında kullanıldığı gibi KOAH hastaları için özelleştirilmiş, 

dokunmatik ve ses ile çalışma desteği sunan kullanımı kolay, hasta tarafından kolayca 

veri toplamayı sağlayan cihazlar sisteme entegre edilerek kullanılabilir.  

4. SONUÇLAR 

Bu çalışmadaki temel amaç, yapay zeka ve uzaktan sağlık izleme konseptlerini 

birleştirecek bir yaklaşıma ait uygulama örneği oluşturmaktır. Tasarlanan sistem mobil 
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uygulama, veri depolama alanı, sağlık uzmanı tarafı ve önerilen yapay zeka modelinden 

oluşmaktadır. Hasta, tasarlanan mobil uygulama CERP aracılığıyla güncel ölçülen tüm 

verileri veri depolama alanı olarak seçilen Google Sheets ortamına aktarabilmektedir. 

Veri depolama alanından alınan veriler otomatik olarak sağlık danışmanına iletilir. Daha 

sonra modelden tahmin edilen alevlenme riski durumu, sağlık danışmanı tarafından risk 

durumu ve tavsiyeler mobil CERP uygulaması ile hastaya iletilir. Deneysel sonuçlar 

mobil uygulamanın, veri depolama alanının ve modelin başarılı bir şekilde çalıştığını 

göstermektedir. 

Modelin öngörüdeki arttırılabilir başarısı, yapay zekanın bu süreçte oynayabileceği 

potansiyel rolü göstermektedir. Önerilen model, kişiselleştirilmiş alevlenme riski 

tahmininin yanı sıra akıllı hastane ve evde sağlık konseptiyle bu süreci hem hastalar 

hem de sağlık personeli için kolaylaştıracak bir sistemdir. Söz konusu kişiselleştirilmiş 

ve doğruluğu yüksek tahminlerin, bu alanda yapılan diğer çalışmalar ve sağlık 

hizmetleri sektörünün talepleri dikkate alındığında modern sağlık hizmetlerine katkı 

sağladığı görünmektedir. CERP, evde sağlık ve akıllı hastane konseptleri doğrultusunda 

tasarlanan Android uygulama prototipi, yapay zeka sistemleri ve IoT teknolojilerinin 

birleştirilmesinin, sağlık hizmetlerinin verimini önemli oranda yükseltebileceğini ortaya 

koymaktadır. KNHANES veri setleri kullanılarak, KOAH alevlenme tahmini için 

oluşturan veri setinin deneyler ve sonuçlar doğrultusunda başarılı olduğu görülmektedir. 

Sonraki ay alevlenme risk tahmini için kullanılan performans değerlendirme ölçütleri R, 

MSE, RMSE, MAE, R-kare modelin başarısını ortaya çıkarmaktadır. Ayrıca önerilen 

yaklaşım, sağlık kuruluşlarındaki iş yükü ve ve mali yüklerin azaltılmasına doğrudan 

katkısı sağlayacaktır.  
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