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OZET

Alagobz MH. COVID-19  Enfeksiyonunun  Biyokimyasal  Yansimalarinin
Degerlendirilmesi. Istanbul Universitesi Saglik Bilimleri Enstitiisii, Tibbi Biyokimya

ABD. Doktora Tezi, istanbul, 2023.

Yapay zeka teknolojileri sayis1 ve gesitliligi giin gectikge artan elektronik kayitlarin
biiyiik bir dogrulukla hizla degerlendirebilme yetenekli sayesinderobotik, otomasyon,
goriintii ve dogal dil islemeyi kapsayan bir¢ok sektorde giderek benimsenmektedir.
Yapay zeka destekli tibbi teknolojiler, 6zellikle de gorintl analizi uygulamalar1 klinik
pratikte hizla uygulanabilir ¢oziimlere doniismektedir.Yakin gelecekte de klinik
laboratuvar verilerini yapay zeka ile birlestiren uygulamalarin saglik alanindaki
calismalara yeni bir ufuk agmasi beklenmektedir.

Bu kapsamda ¢alismamizda COVID-19 tanis1 rRT-PCR ile dogrulanmis hastalarin rutin
biyokimyasal test sonuglar1 retrospektif olarak bir geleneksel istatistik yontem olan
lojistik regresyon analizi ve makine 6grenmesi temelli karar agaci algoritmasi olan
Smiflandirma ve Regresyon Agaci (CART) ile degerlendirilerek hastaligin
baslangicindan itibaren ayaktan/yatarak takip prognozunun tahmin edilmesi, tUm
vakalarda baslangic ve hastane i¢i mortalite risk profillerinin belirlenmesinde
kullanilabilecek modeller olusturulmasi amag¢lanmistir.

Toplam 8036 COVID-19 vakasinin baslangi¢ rutin tibbi laboratuvar test sonuglari,
hastalar prognozlarina gore ayaktan/yatarak takip edilenler, tiim hastalar sagkalan/vefat
edenler ve hastanede yatan hastalar sagkalan/vefat edenler olarak etiketlenip
gruplandirilarakgeleneksel lojistik regresyon analizi ve CART algoritmas: ile
modellenmistir.

COVID-19 tamis1 almis hastalarin ayaktan-yatarak takip oOngoérusinde en etkili
parametrelerin sirastyla CRP >31.45 mg/L, LDH >305.501 U/L ve Ca*? <8.225 mg/dL
oldugun saptanmis ve elde edilen modelin dogrulugunun %80.8, duyarliliginin %91.4
ve Ozgllligiiniin % 48.8 oldugu hesaplanmistir. Baslangis mortalite 6ngdriisiinde en
etkili parametrelerin ise re >62.65 mg/dL, LDH >359.5 IU/L, CRP >73.45 mg/dL ve
cTnl >33.39 pg/mL oldugu saptanmis ve elde edilen modelin dogrulugu %96.8,
duyarliligt 9%99.5 ve ozgilligli %30.1 olarak hesaplanmistir. Hastane i¢i mortalite



Ongoriist i¢in etkili parametrelerin sirastyla ¢Tnl >33.06 pg/mL, tire >65.5mg/dL, LDH
>435.50 IU/L ve notrofil sayis1 >5.78 X103/uL oldugu saptarak modelin dogrulugu
%87.7, duyarlilig1 %96.2 ve 6zgiilligi %42.1 olarak hesaplanmstir.

Elde ettigimiz bulgular makine 6grenmesi yontemlerinin degisken cesitligi fazla olan
biiyiik veri setlerindeki dogrusal olmayan iliskileri modellemede geleneksel istatistiki
yontemlerden daha basarili oldugu goriisiinii dogrular niteliktedir. Makine 6grenmesi
yontemi ile elde ettigimiz tiim karar agaci modelleri ayaktan-hastanede yatarak takip
prognozunun, baslangi¢c ve hastane i¢i mortalite riskinin belirlenmesinde yiiksek riskli
hastalar1 biiyiik bir dogruluk orani ile belirleyebilmis ve yiiksek risk ile iliskili

parametreleri kesim degerleri ile birlikte ortaya koyabilmistir.

Anahtar Kelimeler: COVID-19, Yapay zeka, Makine 6grenmesi, CART algoritmasi



ABSTRACT

Alag6z MH. Evaluation of Biochemical Reflections in COVID-19 Infection. Istanbul
University Institute of Health Sciences, Department of Medical Biochemistry. PhD
Thesis, Istanbul, 2023.

Artificial intelligence technologies are increasingly integrated to a wide range of
industries related to robotics, automation, image processing and natural language
processing for their ability to evaluate growing quantity and diversity electronic records
with high accuracy rapidly. Artificial intelligence-powered medical technologies,
especially the applications on image processing, are rapidly evolving into applicable
solutions in clinical practice. Applications combining clinical laboratory data and
artificial intelligence are also expected to open a new horizon in medical sciences in
near future.

In this context, we developed models to predict the out- and inpatient follow-up
prognosis along with all case and in-hospital mortality risk profiles by a conventional
statistical method, logistic regression analysis, and by a decision tree-based machine
learning algorithm, Classification and Regression Tree (CART) using routine
biochemical test results at admission. For this aim routine biochemical test results of a
total of 8036 rRT-PCRconfirmed COVID-19 cases weremodeled using traditional
logistic regression analysis and CART algorithm after grouped according to prognosis
and labeled as out- or in patient; in all cases as survivor or death; in hospital patients
survivor or death.

CART decision tree revealed thatin patients with COVID-19 the most effective
parameters for the prediction of out-/in-patient follow-up prognosis of were CRP
>31.45 mg/L, LDH >305.50 IU/L, and Ca+2 <8.225 mg/dL, respectively with accuracy
80.8%, sensitivity 91.4% and specificity 48.8%. The most effective parameters for the
prediction of all case mortality were urea >62.65 mg/dL, LDH >359.5 IU/L, CRP
>73.45 mg/dL and cTnl >33.39 pg/mL, respectively with accuracy 96.8%, sensitivity
99.5% and specificity 30.1%. The effective parameters for the prediction of in-hospital
mortality were c¢Tnl >33.06 pg/mL, urea >65.5 mg/dL, LDH >435.50 IU/L, and
neutrophil count >5.78 x103/uL, respectively with accuracy 87.7%, sensitivity 96.2%,
and specificity 42.1%.



Our results confirm the opinion that machine learning applicationsseem to be more
successful than conventional statistical methods in modeling nonlinear relationships in
large data sets with various variables. All machine learning based decision tree models
developed by CART algorithm were able to predict high-risk patients with a great
accuracy for of outpatient-inpatient follow-up prognosis, all case and in-hospital

mortality risk and, also, revealed the most effective parameters and their cut-off values.

Keywords: COVID-19, Artificial intelligence, Machine learning, CART algorithm



1. GIRIS VE AMAC

Bilgisayar teknolojisindeki hizli ilerlemeler ve veri madenciliginin birgok alandaki
etkileyici performansi g6z Oniine alindiginda, hastalarin demografik bilgileri, tan1 ve
tedavi gecmisleri, tibbi laboratuvar ve goriintiileme sonuglarini iceren elektronik tibbi
kayitlarin da blyldk Olcekli analizler gerektiren degerli bir kaynak oldugu
gortlmektedir. Bilgisayar teknolojileri ve veri madenciligi biliminin bir bileskesi olan
yapay zeka uygulamalan ile elektronik tibbi kayit verileri kullanilarak 6n tami ve
prognoz taminlemesi ya da risk belirlemesi yapabilen modeller olusturulabilmektedir.
Yapay zekanin alt calisma alanlar1 olan makine 6grenmesi ve derin 6grenme ile sayisi
ve ¢esitliligi giderek artan saglik verileri buyuk bir dogrulukla hizlica degerlendirilip
yorumlanarak hasta ile gegirilen kisitli siirede klisyenlere tibbi kararlar igin yeterli
zaman kalmasi saglanabilir. Bu goriisten yola ¢ikarak son yillarda uygulamasi nispeten
basit, sundugu modelin karar verme kurallar1 agik ve kolay anlasilabilir oldugu igin
bankacilik, pazarlama, finans, sigortacilik, tiretim, endiistri, turizm gibi bircok alanda
yaygin olarak kullanilmakta olan karar agaci algoritmalari, saglik alaninda da
kullanilmaya baslamistir. Bir makine dgrenmesi algoritmasi olan karar agaclari, genel
olarak siniflandirma ve regresyon temeline dayanmaktadir. Bir problemin veriye dayali
olarak tanimlanmasi, agiklanmasi ya da siniflandirilmasi i¢in tiim olasi se¢enekleri ve
bu secenekleri etkileyebilecek tiim degiskenleri olasi her bir sonug i¢in degerlendirerek
karar verme siirecinde izlenecek yolu grafiksel olarak ortaya koyarlar.

Diger taraftan Diinya Saglhk Orgiitii tarafindan 11 Mart 2020’de resmen
pandemi olarak siniflandirilan Corona viriis hastaligi 2019 (COVID-19), hastalikla etkin
miicadele, sinirl hastane ve yogun bakim kaynaklariin rasyonel kullanimi i¢in yiiksek
riskli vakalarin erkenden belirlenmesinde kanita dayali prognoz ve risk belirleme
sisteminin gerekliligini ortaya koymustur. Kiiresel captaki bu hastaligt anlamak,
miicadele etmek ve kontrol altina almak i¢in gosterilen cabalar bir¢cok bilimsel
calismaya da konu olmustur. Bu c¢alismalarin bir kisminda hastalilik siddetini
belirlemek ve mortalite riskin 6ngérmek i¢in makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak
tek basina veya klinik bulgular ile birlikte tibbi laboratuvar sonuglarinin
degerlendirilmesinden de yararlanilmistir.

Bu kapsamda c¢alismamizda COVID-19 tanisi ger¢ek-zamanli reverse

transkripsiyon polimeraz zincir reaksiyonu (rRT-PCR) ile dogrulanmis hastalarin rutin



biyokimyasal test sonuglar1 retrospektif olarak bir geleneksel istatistik yontem olan
lojistik regresyon analizi ve bir karar agaci algoritmasi olan Siniflandirma ve Regresyon
Agact (CART) ile degerledirilerek hastaligin baslangicindan itibaren hastalik siddetinin
tahmin edilmesi, baslangi¢ ve hastane ici mortalite risk profillerinin belirlenmesinde

kullanilabilecek modeller olusturulmasi amaglanmustir.



2. GENEL BIiLGILER
2.1. YAPAY ZEKA VE MAKINE OGRENMESIi

Yapay zeka gorsel isleme, dil isleme, hesaplama, 6grenme, problem ¢dzme, karar verme
gibi insan zekasini gerektiren karmagik biligsel islevleri yapabilecek bilgisayar
sistemleri ve teknolojilerin gelistirilmesi girisimlerinin timiinii igeren bir bilgisayar
bilimleri alanidir. Bu bilim alaninin baslica ¢alisma alanlarindan biri biiyiik veri
kiimelerinin igerdigi bircok parametre arasindaki olas1 gizli baglant1 ve Oriintiileri agiga
cikartmaktir. Insan zekasina benzer sekilde akiler diisiinebilen, 6grenebilen bilgisayar ve
yazilimlarin (makinelerin) bir toplami olan yapay zeka, uygulama prensipleri, uygulama
alanlar1 ve sagladig1 katkilara gore makine 6grenmesi, derin 6grenme gibi cesitli alt

calisma alanlar1 bulunmaktadir (Sekil 2.1) [1- 3].

Yapay Zeka

Makine Ogrenmesi

Derin Ogrenme

Sekil 2.1. Yapay zeka teknikleri

Bunlardan makine Ogrenmesi yapay zeka c¢alismalarinin temelini olusturur.
Bilgisayarlarin insanlara benzer sekilde 6grenmesini saglamak i¢in bir gérevi, bu goéreve
ait veriye gore bilgisayar algoritmalar1 ile modelleyerek yiiksek performansh ¢ikarimlar
ve/veya tahminler yapabilen modeller gelistirilmesi ¢alismalarini kapsar. Derin 6grenme
ise bir veya daha fazla gizli katman igeren ¢ok biiyiik veri setlerinin insan beyninin yap1
ve islevinden ilham alan yapay sinir aglar1 ve diger makine 6grenme algoritmalari

egitilmesi konusunda ¢aligir [1,3].



2.1.1. Yapay Zeka ve Makine Ogrenmesi

Genel olarak makinelerin insanlar gibi diisiinmesini amaglayan bilgisayar
algoritmalarini ifade eden makine 68renmesi, 6rnek verilerin (egitim verisinin) bir dizi
algoritma ile islenerek elde edilen bilgiden 6grenebilen ve anlamli ¢ikarim/tahminler
yapabilen bir model olusturulmasidir. Makine 6grenmesi ile bir gorevi gerceklestirmek
icin her seferinde bir dizi talimat kullanarak kod yazmak yerine, makineler 6grenme
yetenegi kazandiran bir dizi egitim verisi ve algoritma ile bu gorevi yiirlitecek sekilde
egitilir. Veri, kullanilan algoritma ve verilerin islendigi platformun hesaplama giicii,
makine Ogrenmesi c¢alismalarinin ii¢ temel bilesenini olusturur [1,2]. Ayrica, analitik
sorgularda verilerden yiiksek performansli ciktilar elde edebilmek i¢in makine
ogrenmesinde izlenecek yontem de 6nemlidir. Makine 6grenme yontemleri denetimli
(supervised) Ogrenme, denetimsiz (unsupervised) Ogrenme ve destekli/pekistirmeli

(reinforcement) 6grenme olarak ii¢ temel grupta siniflandirilmaktadir [4].

Bu makine 6grenmesi yontemleri en uygun tahmine ulasmak i¢in farkli yollar izler
ancak, tiimiinde ortak Ozellik olusan modelin insanlar tarafindan programlanmayip
kendi sahip oldugu o6zellikleri baz alarak veriden 6grenmesi ve egitilmesidir [1,5].
Bunlardan denetimli 6grenme, tahmin edilmeye c¢alisilan sonu¢ i¢in bilinen
(etiketlenmis) girdi ve ¢ikt1 verisi varsa kullanabilir. Etiketlenmis girdi verisi ve bilinen
yanitlar1 genellikle siniflandirma ve regresyon temelli bir 6grenme algoritmasi ile islenir
ve olusturulan model belli bir belirsizlik seviyesinde kanita dayali tahmin(ler) yapmak
tizere yeni (etiketlenmemis) veriler ile test edilerek gelistirilir [6,7]. Denetimsiz
O0grenme ise tahmin edilmeye ¢alisilan sonug i¢in etiketlenmis girdi ve ¢ikt1 verisinin
olmadig1 durumlarda tercih edilir. Etiketlenmemis verilerden olusan veri seti genellikle
kiimeleme algoritmalar1 ile islenerek setinin agiklanmasi, veri igerisindeki benzer ve
farkli oritintii/iliskilerin tanimlanmasi yapilabilir [6,7]. Etiketlenmis ve etiketlenmemis
verinin bir arada bulunmasi gibi durumlarda ise smiflandirma performansi saglamak
icin denetimli ve denetimsiz 6grenmenin ardisik kullanildigi yart denetimli 6grenme
kullanilir [2]. Pekistirmeli 6grenme, denetimli-denetimsiz 6grenmeden farklidir. Bu tip
O0grenmede makinenin deneme yanilma yoluyla istenilen uygun tahmine ulasmasinda bir
0dul-ceza sistemi uygulanir. Modelin en az hata ile dogru ¢iktiya ulasirken 6diil-ceza
sistemiyle hatalardan ¢ikarimlar yaparak kendini siirekli olarak egittigi bir ortam

kurgulanir [8].



2.1.2. Makine Ogrenmesi Algoritmalar

Bir veri madenciliginde iyi tanimlanmis bir veriyi girdi olarak alan ve sonugta modeller
ya da orintiler formunda bir ¢ikt1 tiretilmesini saglayan yol ve yontemlerin timi
algoritma olarak isimlendirilmektedir. Makine 6grenmesi algoritmalar1 ise insan
midahalesi olmadan verilerden 6grenebilen ve gelistirebilen bilgisayar programlaridir.
Bilgisayarlara istatistiksel ve mantiksal islemler araciligiyla Ogrenme yetenegi
kazandirilmasi gergekte bir yontemler biitiiniidir [2,5]. Yapilmak istenen gorev, veri
setinin biiyiikliigii, parametrelerin sayis1 ve 6zelliklerine gore sayisal veriler i¢in lineer
regresyon, ikili simiflama igin lojistik regresyon ve destek vektér makinesi, ¢oklu
siiflama i¢in lineer diskriminant analizi, siniflandirma ve regresyon i¢in karar agaclari
ya da vektor nicemlemenin 68renilmesi, kiimeleme i¢in K-en yakin komsuluk, olasilik
tabanli istatistiki smiflamalar icin Naive Bayes ya da birden ¢ok modelin iiretilip
ortalamadan elde edilen sonucun degerlendirildigi rastgele ormanlar makine

ogrenmesinde en yaygin kullanilan algoritmalardir [1,2].

2.1.2.1. Lineer (Dogrusal) Regresyon Algoritmasi

Denetimli bir 6grenme algoritmasi olan lineer regresyon, veri bilimi ve makine
O0grenmesinde iki ya da daha ¢ok degisken arasinda dogrusal bir iliski bulunup
bulunmadigini arastirmak i¢in sik basvurulan en basit algoritmadir [2]. Yas, cinsiyet,
hastalik stiresi, uygulanan tedavi gibi bir bagimsiz degiskenin tip 2 diyabetiklerin
sagkalim Ongoriistine katkisinin incelenmesinde oldugu gibi bagimsiz bir degiskendeki
artis ya da azalmanin bagiml degiskeni nasil etkiledigini dogru olarak ongorebilecek
katsayilar elde etmek ve yeni vakalar i¢in tutarli tahminlerde bulunan bir model
olusturmak amaciyla kullanilir. Degiskenler arasindaki iliski y= ax + b denklemi ile
temsil edilir ve bagimsiz degiskenlerin parametreleri en kii¢lik kareler (Ordinary Least
Squares, OLS) yontemiyle tahmin edilir. Burada a regresyon g¢izgisinin egimini, Y
bagiml degiskeni, X bagimsiz degiskeni, b ise dogrunun ne kadar kaydirilacagini yani X
sifirken y’nin degerini gosterir. Bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliski ait
tahminler grafiksel olarak regresyon c¢izgisi olarak isimlendirilen dogrusal bir ¢izgi ile
gosterilir (Sekil 2.2) [9]. Bagimli ve bagimsiz degisken arasinda pozitif yonlii bir iligki
varsa egim pozitif ve regresyon ¢izgisi yukar1 dogrudur, negatif yonlii bir iliski varsa da

tam tersi olur. Lineer regresyonla olusturulan modelden elde edilen y degeri ile gercek y



degeri arasindaki fark ne kadar az ise modelin tahmin giicii o kadar gergege yakindir.
Elde edilen tahminlerin (regresyon ¢izgisinin) gercek duruma ne kadar yakin oldugunun
matematiksel 6lclisti determinasyon katsayis: R? ile ifade edilir [9].

Lineer regresyon degiskenler arasindaki iliskileri analiz etmek i¢in anlagilmasi
ve uygulanmast en kolay algoritmalardan biri olmakla birlikte, degiskenler arasinda
dogrusal bir iliski oldugunu varsaymasi ve degiskenler arasindaki iliskileri agiklamada
yetersizdir. Bu nedenle degiskenler arasinda dogrusal bir iliskisi olup olmadigini
degerlendirmek disinda lineer regresyon pratik uygulamada genellikle 6nerilmemektedir

[2,10].
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Regresyon ¢izgisi

Bagiml degisken

Gergek y degeri
Tahmin edilen y degeri

bg

Bagimsiz degisken

Sekil 2.2. Lineer (dogrusal) regresyon grafigi

2.1.2.2. Lojistik Regresyon Algoritmasi

Lojistik regresyon isminde regresyon barindirmasina ragmen bir regresyon algoritmasi
degil, smiflandirma  algoritmasidir.  Lojistik  regresyonun  temel  hedef],
birey/durum/olaylarin farkli gruplara ayrilarak siniflanmasidir.

Sonuglar kanser-kanser degil, etkili-etkili degil, sag-6li gibi iki sinifli (ikili/ dikotomik
/binary) olarak ifade edilen bagimli degiskenlerin modellenmesinde kullanilir. Bu
modellerde ikili sonug genellikle 0 veya 1 olarak tanimlanir ve bu ikili bagimli degisken
siifina iiye olma durumunu en iyi agiklayan bagimsiz degiskenler tahmin edilir. Amag,
bagiml ile bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi en az degiskeni kullanarak en iyi
uyuma sahip olacak sekilde tanimlayan, kabul edilebilir bir model kurmaktir. Modelde
kullanilan veri setinin gercek hayattaki sonsuz parametre havuzundan fark edilme

olasiligmmi en st diizeye cikaran en uygun parametreleri segmek amaciyla lojistik



regresyonda parametreler maksimum olabilirlik ¢ikarimi (Maximum Likelihood
Estimation,(MLE) yontemiyle hesaplanir. Art1 ve eksi sonsuz arasinda (-co, +o0) sonug
veren lineer regresyonun aksine, lojistik regresyonda elde edilmek istenen tek bir
olasilik degeri vardir. Bu nedenle degerler O ilelarasina alinarak S seklindeki lojistik
fonksiyonundan (sigmoid fonksiyon) gegirilir, elde edilen olasilik degeri 0.5'den (esik
deger) biiyiik ise sonug 1, kiigiik ise 0 olarak etiketlenir (Sekil 2.3) [2,11,12].

Olasihk

01+ 000000000 00 @ @i

Sekil 2.3. Lojistik regresyon grafigi

2.1.2.3. K-En Yakin Komsu (K-NN) Algoritmasi

En basit makine 6grenmesi algoritmalarindan birisi olan K-en yakin komsu (K-Nearest
Neighbours) algoritmasi, hem siniflama hem de regresyon islemleri i¢in kullanilabilen
bir denetimli makine 6grenmesi yontemidir. K-NN, egitim setindeki sinifi bilinmeyen
verilerin diger veriler ile karsilastirilarak bir uzaklik hesaplamasi yapildiktan sonra
hesaplanan uzaklifa gore en uygun smifa atanarak siiflandirilmasi temeline dayanir
[2,13]. Uzaklik hesaplamasinda Oklid ve Pisagor bagntilarin1 kullanan Oklidyen
yontem ya da uyarlanabilir eksenler boyunca dik agilarda 6l¢iilen iki nokta arasindaki
mesafeyi hesaplayan Manhattan yontemi bagta olmak {izere Chebyshev, Hamming,
Minkowski, Jacckard uzaklik hesaplama yontemi gibi c¢ok sayida yontem
bulunmaktadir. K-NN’de ilk olarak verilen bir noktaya en yakin komsularin sayisini
ifade eden k parametresi belirlenir. Ornegin k ii¢ olarak belirlendiginde en yakin iig
komsuya gore smiflama yapilir. Daha sonra egitim setine katilacak yeni verinin diger

verilere gore uzakligi, kullanilan uzaklik hesaplama yontemi ile tek tek hesaplanir. Elde



edilen degerlere gore yeni veri k'nin bir tam say1 olabilecegi en yakin k komsu veya
komsularin sinifina atanarak siniflandirilmis yani etiketlenmis olur (Sekil 2.4) [2,13,14].
K-NN giiriiltiilii egitim verilerine karsi direngli olmasi nedeniyle en popller makine
O0grenme algoritmalarindan biridir. Ancak, diger denetimli 6grenme algoritmalarinin
aksine, K-NN egitim asamasina sahip degildir, egitim verilerini 6grenmek yerine egitim
veri setini ezberlediginden orlintii tabanli 6grenme sunar. Ayrica, tekrarlanan algoritmik
islemler siiflandirma silirecinin uzamasina yol a¢tifindan tembel bir 6grenme tiiriidiir,
cok biiylik veri setlerini islemek i¢in Onerilmemektedir. Bir diger dezavantaji da
degiskenlerin nominal, ordinal veya orantili 6l¢ek gibi farkli 6lgme tiirlerinde ya da
sayisal ve kategorik degiskenlerin bir karistmi olmasi durumunda ortaya ¢ikan

zorluklardir (2,14).
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Sekil 2.4. K-En Yakin Komsu (K-NN) grafigi

2.1.2.4. Karar Agaglari

Karar agaglari genel olarak siniflandirma ve regresyon temeline dayanan ve veri
biliminde hemen her tiir siniflandirma problemlerinde kullanilan gdzetimli 6grenme
algoritmalaridir. Bir problemin veriye dayali olarak tanimlanmasi, agiklanmasi ya da
siniflandirilmasi igin tiim olas1 secenekleri ve bu secenekleri etkileyebilecek tiim
degiskenleri olasi her bir sonug icin degerlendirerek karar verme siirecinde izlenecek
yolu grafiksel olarak ortaya koyarlar. Karar agaglarinin sundugu modelin karar verme

kurallar1 agik ve kolay anlasilabilir oldugundan bankacilik, pazarlama, finans,



sigortacilik, miihendislik, iiretim, endiistri, saglik ve turizm gibi bir¢cok alanda yaygin
olarak kullanilmaktadir [2,5,15].

Karar agaci algoritmalari, bir problemi ¢6zmek i¢in arastirma evrenini her agsamada bir
agacin kokiinden baslayip bir yapraga dogru ilerleyen bir strateji ile tarayarak, bir agaca
benzer yapida akis diyagramlari olusturur. Bu akis diyagramlarinda bir agacta oldugu
gibi kok, dal ve yapraklar bulunur (Sekil 2.5) [1,16]. Kok diiglim ile baglayan diyagram,
veri dizisinin belli kriterlere gore ara diigiimlere ayrilmasi ile devam eder ve yaprak
diigtimler (karar diiglimleri ya da yapraklar) ile sonlanir, diiglimler aras1 baglantilar da
dallar ile saglanir. Her digiim bagimsiz degiskenlerin nitelik ya da nicelik degeri
Uzerindeki olgumu, her dal o dlgcuime ait bir ¢iktiyr ve yapraklar da simif ya da sinif
dagilimlarin1 gosterir [1,16]. Akis diyagraminda da her diigiim test ettigi bagimsiz
degiskenle etiketlenir ve dallara karsilik gelen degerler belirtilir. Sonugta elde edilen
karar agac1 modeli ile arastirma evreni, en 6nemli nitelik ya da bagimsiz degisken(ler)e
dayanan bir dizi hiyerarsik karara gore o gruptaki tiim elemanlar ayni smif etiketine
sahip olana kadar tekrar tekrar gruplanarak iki veya daha fazla sayida homojen smifa
ayrilir. Bu smiflara ulagsmak ic¢in izlenen kural kiimesi, anlasilabilirligi ve
uygulanabilirligi  basitlestirilerek  benzer alanlarda calisan  kullanicilar  igin

kurallara/talimatlara/6nerilere doniistiiriilebilir [1,2,16].

Kok di]fji]m - ————— - 0. Asama, adacin baslangici

v v

Ara diigim Ara dilgim = - - - -» 1. Asama, yeni diigimlere ayrilir
Yaprak Yaprak Yaprak -~ . . .a 2. Asama, yeni diigiimlere ayrilir
dugtm dugum dagom Gt Al

—

Yaprak Yaprak o sy iy
dogom dugom - - 3. Asama, artik béliinemeyen diigim

Sekil 2.5. Karar agaci modeli

Karar agaclar1 temeline dayanan makine Ogrenmesi ¢aligmalar 20. yiizyilda
baslayip kok, diigiim ve dallanma kriterlerinin se¢iminde izlenen yola gore farklilik

gosteren birgok karar agaci algoritmasi gelistirilmistir [1,5]. Kayitlara gegen karar agaci



tabanl ilk algoritma 1963 yilinda Morgan ve Sonquist tarafindan gelistirilen, klasik
istatistiki varsayimlara dayanarak degisken degerlerine gore en iyi tahmini
gergeklestirmeye ve en kuvvetli iligkiye sahip bagimsiz degiskeni bulmay1 hedefleyen
AID (Automatic Interaction Detector) algoritmasidir [17]. Bunu 1970’lerde J. Ross
Quinlan tarafindan gelistirilen, Iterative Dichotomiser 3 (ID3) algoritmas1 izlemektedir.
ID3 siniflandirma problemlerinin ¢dziimiinde temel olarak entropiden faydalanir ve en
iyl boliinmeyi belirlemek i¢inde bilgi kazancimi kullanir. Bilgi kazanci entropi ile
yakindan iligkilidir, veriler ile ilgili belirsizligin bir 6l¢lisii olan entropi ne kadar az ise
bilgi kazanci o kadar fazladir [18]. Veri seti bu algoritma ile islendiginde, her asamada
veri kiimesinin belirsizliginin en az, bilgi kazancinin ise en yiiksek oldugu boliinme
Olciitii dallanma kriteri olarak kullanilir. C4.5 ve C5.0 de yine Quinlan tarafindan
ID3’tin hiz, bellek kullanimi, kural olusturma, budanabilme, degiskenlerin ve
simiflandirma tiirlerinin agirliklandirilma performanslart agisindan gelistirilmesi ile
ortaya ¢ikan entropi temelli algoritmalardir [5,19].

Gunumuzde CHAID (Chi-Squared Automatic Interaction Detector), CART
(Classification and Regression Trees), QUEST (Quick, Unbiased, Efficient Statistical
Tree), Random Forest (Rassal Karar Ormanlar1), LMDT, MARS (Multivariate Adaptive
Regression Splines) gibi ¢cok sayidaki makine dgrenmesi algoritmalar1 bircok sektorde
yaygin olarak kullanilmakta ve bu listeye hizla yeni algoritmalar eklenmektedir [2,16].
Bunlardan yaygin olarak kullanilmakta olan CHAID algoritmasinda, olusturulacak
regresyon denklemi normal dagilim, dogrusallik ve homojenlik gibi klasik istatistiki
varsayimlardan farkli bir davranis sergiler. Istatistiksel olarak yar1 parametrik bir 6zellik
tastyan  ve bagimsiz  deg@iskenlerin  birbirleriyle olan iligki, etkilesim ve
kombinasyonlarmm1 da inceleyen bu algoritmada, dallanma i¢in bagimli degisken
kategorik ise ki-kare testini, siirekli ise F testini kullanarak her adimda diigiim noktas1
icin en uygun degisken belirlenir ve bu degiskene ait homojen degerler bir araya
toplayarak bir grup olusturulur [20,21].

SLIQ ise biiyiik veri kiimelerine seri ve paralel modelde uygulanabilen hizli ve
Olceklenebilir bir algoritma iiretmek amaciyla 1996 yilinda IBM Almaden Research
Center arastiricilart tarafindan gelistirilen bir algoritmadir. Hem siirekli hem de
kategorik degiskenlerin siniflandirilmasinda kullanilabilen bu algoritma verileri siraya
dizme islemini her diiglimde yapmak yerine baslangicinda sadece bir kere yapilmasina

dayanmaktadir. Bu nedenle SLIQ algoritmasinda en iyi dallanmayir en az islemle



saglamak i¢in verilerin 6nceden siraya dizilmesi 6nemlidir. Dallanma i¢in Gini ayirma
kriterini kullanarak 6nce genislik ilkesine dayanan a¢gozlii bir teknikle ayni anda bir¢cok
yapragi olusturmaktadir. Hizli olmasi ve iyl sonuglar veren karar agaclari iiretmesi
nedeniyle tercih edilen SLIQ algoritmasinin en onemli dezavantajlarinnin bellekte
yerlesik bir veri sinifi listesi kullandigindan verilere bellek kisitlamalar1 getirmesidir
[20,22].

Karar agaci algoritmasinin 0Olgeklenebilir paralellestirilebilir indiiksiyonu
anlamina gelen SPRINT algoritmast 1996 yilinda Shafer ve arkadaslar1 tarafindan
ortaya atilmistir. SLIQ algoritmasina benzer sekilde biiyilk veri kiimelerinde hem
stirekli hem de kategorik degiskenleri isleyebilen, veri yerlestirme ve yiik dengeleme
icin hem seri hem de paralel diizende uygulanabilen hizli ve 6l¢eklenebilir bir karar
agaci1 algoritmasidir. SPRINT algoritmas1 Oncelikle tim degiskenler i¢in ayr1 bir
degisken listesi ve degisken sayisi kadar tablo olusturur ve veri yapist olarak bu listeleri
ve her bir degiskene ait verilerin bir kez siraya dizildigi bellekte yerlesik olmayan
tablolar1 kullanir. Daha sonra da karar agaci olusumunda Gini ayirma Kriterini
kullanarak veri setini, her boliim ayn1 yaprak diigiim veya sinifa ait oluncaya kadar 6nce
genislik ilkesine dayanan ac¢gdzlii bir teknikle 6zyinelemeli olarak béliimlere ayirir.
SPRINT’in kullandig1 farkli veri yapis1 ve bellekte yerlesik olmayan tablolar sayesinde
basta SLIQ olmak iizere diger benzer algoritmalarda goriilen bellek kisitlamalarin
ortadan kaldirdig1 bildirilmektedir [20,23].

QUEST ise kapsamli karar agaci algoritmalarinin daha fazla bolme saglayan
degiskenleri segmeye egilimli oldugu goriisiinden yola c¢ikilarak, thmal edilebilir
Onyargiya sahip, daha hizli bir algoritma olarak 1997 yilinda Loh ve Shih tarafindan
gelistirilmistir. Boliinmiis bir se¢im stratejisi izleyen QUEST de karar verilirken bir seri
istatistiksel testlerden yararlanilir. Gergek ve simiile edilmis veriler kullanarak bagimsiz
degisken kategorik ise Pearson ki-kare testi, sirekli ise Anova F-testi ile en iyi
dallanmay1 saglayacak bagimsiz degisken ve karar noktasi ayr1 ayri hesaplanir.
Bagimsiz degiskenin hatali siniflandirma olasiligini en aza indirgemek i¢in gruplar arasi
farkliliklar kuadratik diskriminant analizi (QDA) ile degerlendirir. Dallanmay1 saglayan
bu degerlendirme siireci bir durdurma kuralina rastlayincaya kadar tekrarlanir. Biiyiik
ve karmasgik bir veri setlerinde oldukg¢a hizli ve dogru karar agact modelleri iiretebilen
QUEST algoritmasinin en onemli dezavantaji sadece bagimli degiskenin kategorik

olmasi durumunda kullanilabilmesidir [21,24].



MARS algoritmasi biiyiik boyutlu verilerin esnek regresyon modellemesi igin
1990’larin baginda Jerome Friedman tarafindan yeni bir yontem olarak sunulmustur.
MARS’da agag, temel fonksiyonlarin sayisinin yani sira iliskili parametrelerin 6nem
derecesi ve diigiim konumlarimin otomatik olarak veriler tarafindan belirlendigi bir
fonksiyonla genisler. Makine Ogrenmesine yeni bir yaklasim sunan bu algoritma,
mevcut yontemler ile ortaya g¢ikarilmasi olduk¢a giic olan, ¢ok biiyiik boyutlu veri
setleri i¢inde gizlenmis karmasik veri iligkilerinin ve karsilikli etkilesimlerin
belirlemesine olanak saglayan bir yaklasimdir. Ayrica, algoritma degiskenlerin toplam
katma degeri ve ¢ok degiskenli farkli etkilesimleri ayr1 ayr1 tanimlayacak sekilde de
sunulabilmektedir. Bu sayede degiskenlerin toplam katma degerini veya en onemli
birka¢ degiskendeki etkilesimi igeren iliskileri modelleyebilecek gilic ve esneklige
sahiptir. Temel olarak CART algoritmasinin gelistirilmis bir modifikasyonu olan
MARS algoritmas1 nonparametrik bir yaklagima sahiptir. Regresyonun tiim cazip
Ozelliklerini kullanarak regresyona 0zgu 6zyinelemeli bolimleme tarafindan motive
edilir ve cesitli doniistiirme teknikleri ile bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki
dogrusal olmayan iliskileri dogrusal hale getirir. Ancak tipik 06zyinelemeli
bolimlemeden farkli olarak, biiyiikk veri setleri igin siirekli yeni tiirevler iiretebilen
devamli modeller gelistirir. Hem kategorik hem de siirekli degiskenleri isleyebilen bu
algoritma, bagimh ve bagimsiz degiskenlerin dagilimlar {izerine herhangi bir 6n yargi
gerektirmeden, bagimli degisken stirekli ise kestirim, kategorik ise siniflandirma amaci
ile kullanilma secgeneklerine sahiptir. YoOntem, regresyon diizenlemelerindeki
performans: gelistirmek i¢in, adimsal regresyonun ve tekrarlamali ayirma mantigina
dayanan CART yonteminin modifikasyonunun genellestirilmis bir hali olarak

diistintilebilmektedir [25,26].

2.1.2.4.1. CART Algoritmasi

Breiman ve arkadaslar tarafindan 1984 yilinda hem siniflandirma hem de regresyon
amaciyla onerilen CART algoritmasinda ise temel hedef, agacin her adiminda olusan
sinifin kendinden daha homojen iki alt sinifa boliinerek biiyiitiilmesidir. Diiglimiin
safligt yani homojenligi hedef degiskenlere gore degiseceginden karar agaci
algoritmalarinda boéliinme kararinin nasil verilecegi agacin dogrulugunu etkileyen

onemli bir faktordur[27]. Bir diigiimii iki veya daha fazla alt diigiime bolmeye karar



vermek icin genel olarak siniflandirma ve regresyon problemleri i¢in bagimh
degiskenin kategorik ya da siirekli olmasina gore Gini, twoing (ikili ayirma) veya en
kiigiik kareler sapmasi (LSD) teknikleri gibi farkli boliinme kriterleri uygulanmaktadir
[28].

Twoing ayirma kriterinin islem siiresi daha uzun olmakla birlikte tek bir sinifi
digerinden ayirmak yerine, bir diiglime ait verilerin %50’sini iceren ve birbirine
benzemeyen siniflar olusturdugundan Gini kriterine gére daha dengeli bir yap1 sunar
[29]. Her ikisi de karar noktalar1 olusturmada safsizlik fonksiyonundan yararlanan bu
boliinme kurallarindan Gini kriteri her adimda en biiyiik veri kiimesini olusturarak en
iyi boliinmeyi hedefler. Bu amagcla, bdliinme noktalarinda bagimsiz degisken degerlerini
iki kisma ayiwrarak Ginisag ve Ginisol degerleri hesaplanir ve dallanma 6l¢iitii olarak
Gini degeri en kiigiik olan degisken secilir. Gini degeri O ile 1 arasinda bir degerdir, 0
olmasi ideal bir smiflandirmayi, 1 olmasi ise kot bir bolinme sonucunu gosterir
[27,30]. Twoing ayirma kriterinde ise en iyi dallanmay1 saglayan degisken degerinin
secimi ve siniflandirma yapilirken her bir veri sag ve sol dalda yer alabileceginden 6nce
tiim aday veriler icin ayr1 ayr1 sag ya da sol dalda bulunma olasilig1 hesaplanir. Sonra,
en biiylik sonu¢ uygunluk olgiisii olarak secilerek degiskenler, sahip olduklar1 degere
gore ilgili digiime ait verilerin %50'sini igeren ve birbirine benzemeyen siniflar
olusturmak {izere tsol ve tsag olacak sekilde iki dala ayrilir. Ayni islemler karar
agacinin tiim yapraklarina ulasincaya kadar asagiya dogru tekrarlanir [27]. Varyans
azaltma olarak da isimlendirilen en kiigiik kareler sapmasi yonteminde ise en iyi
dallanmay1 saglayan degisken ve degisken degeri secilirken bagimsiz degiskenlerin
gozlenen ve ongoriilen degerler arasindaki sapmalarin (kalintilarin) karesinin toplamini
en aza indiren boliinmeler aranir [31].

Karar agaglarinin baglica avantajlari, hem kategorik hem de sayisal
degiskenlerin islenmesine olanak saglamasi; cok c¢iktili problemler icin
kullanilabilmesi;  tutarli olmasi i¢in  verilerin matematiksel fonksiyonlarla
normallestirilmesi ya da doniistiiriilmesini gerektirmemesi; diger algoritmalara gore
nispeten daha az veri 6n hazirligi gerektirmesi; dogrusal olmayan iliskilerin agac
performansini etkilememesi; elde edilen modelin kolay anlasilabilir, yorumlanabilir ve
gorsellestirilebilir olmasidir [2,5,21].

Karar agaglarinin dezavantajlar1  topluca ele alindiginda, verileri iyi

genellestirmeyen, anlasilmast ve yorumlamasi gili¢ asirt biiyiikk ve karmagik agaclar



olusturma egilimleri en 6dnemli dezavantajlarindan birisidir. Agacin biiyilikligii arttikca
hata oran1 da artmakta, dogrulugu ise azalmaktadir. Siklikla dengesiz veri setleri ile
calisildiginda ortaya cikan tagma ya da asiri uyum gosterme (over fitting) olarak
isimlendirilen bu durumu 6nlemek icin uygulamadan 6nce veri setinin dengelenmesi
onerilmektedir. Ancak over fitting dengeli bir veri seti ile ¢alisildiginda da olasidir.
Boyle bir sonucun nedenlerinden biri de veri setinin giiriiltiilii olmas1 yani veri setinde
cok sayida tutarsiz, eksik ya da hatali veriler bulunmasi olabilir. Giiriiltii veri y1gininin
gereksiz kurallar tiiretmesine ve agacin c¢ok biliyiilk ve karmagsik olasina yol
acabilmektedir. Diger taraftan aga¢ olusturma algoritmalarinin temel hedefi egitim
setindeki en ufak detaylar1 bile degerlendirerek kurallagtirirken egitim setini tutarlt
yapmaya calismaktir. Over fitting sorununun yol agan nedenlerden biri de bu
degerlendirip kurallastirma islemidir ¢iinkii 6nemli olan, agacin egitim kiimesindeki
tiim verileri tutarl kilmasi degil dogrulugudur [2,5,21].

Over fitting sorunu ile basg etmek icin siniflamaya katkis1 olmayan diigiimlerin
karar agacindan g¢ikartilmasi islemi yani budama (pruning) yontemlerine
bagvurulmaktadir. Budama islemi daha agag¢ olusturulurken énden budama (erken
durdurma, pre-pruning) ya da aga¢ olusumunu takiben sonradan budama (post-pruning)
seklinde uygulanabilir [32].

Onden budamada temel yaklasim baslangicta capraz dogrulama hatasi igin kabul
edilebilir minimum esik deger belirlenerek dallanmanin gerceklesmesi ya da
durdurulmast kararinin bu Onceden belirlenmis kurala goére verilmesidir. Agac,
bolmenin her asamasinda bu kurala uygunluk agisindan kontrol edilir, bolinme yeteri
kadar fayda saglamayacak aksine sonraki bdliinmeler hatay: arttirict nitelikte olacaksa
boliinme islemi durdurulur ve o kiimedeki baskin smif yapraga doniistiiriiliir. Onden
budama agaca erken miidahale edilmesine olanak saglayan, hiz ve verimliligi arttiran
bir yontem oldugundan ¢ok biiylik ve karmasik veri setlerinin incelenmesinde tercih
edilen bir yontemdir. Ancak 6nden budamanin a¢gdzlii olmak gibi 6nemli bir sorunu
vardir; sonraki bir boliim son derece degerli olsa bile erken durdurma kurallari
algoritmanin bir bolmeden kaginmasina ve karar agacinin yeterli olgunluga ulasmadan
durdurulmasima yol acabilir. Ayrica 6rnek sayisi az olan veri setlerinde durdurma
kurallarinin hata oranmi arttirmasi gibi sakincalar1 da bulunmaktadir. Onden budamaya
gbre daha yavas ancak matematiksel olarak daha titiz ve dogrulugu daha yiiksek olan

sonradan budama ydnteminde ise olusturulmus karar agacinin dallar1 ortalama kareler



hatas1 ve/veya yanlis siniflandirma orani dlgiitlerini kullanarak budanir. Budama sonrasi
orijinal agagla ayn1 koke sahip ancak bazi dallar1 olmayan alt agaclardan olusan bir
budama kiimesi (prune set) elde edilir. Daha sonra bu kiimedeki alt agaclardan her biri
capraz dogrulanmis bir Olgiit kullanilarak degerlendirilir ve kesildiginde en az hata
Ureten dallar budanarak yapraga dontistiiriilir [2,32].

Karar agaglarimin  bir diger O©nemli dezavantaji da kararsiz/dengesiz
olabilmeleridir. Verilerdeki kiiciik bir degisiklik o6zellikle de koke yakin bir
boliinmedeki kiigiik bir degisiklik karar agacinin yapisinda biiylik bir degisiklige yol
actigindan tamamen farkli bir aga¢ olusumuna neden olabilmektedir. Kararsizligin ¢cogu
kez over fitting’in gdstergesi oldugu gosterilmistir. Giiriiltii verilerinden 6grenme
ve/veya uygun algoritma sec¢ilmemesi ¢apraz dogrulama sonuglarinin yiiksek varyansli
tahmin ediciler haline gelmesine, bunun da algoritmanin verilerdeki kalic1 ve rastgele
modeller arasinda net bir ayrim yapamamasina yol ac¢tig1 bildirilmektedir. Kararsizlik
sorunuyla basa ¢ikmak her biri ilave hesaplamalar ve g¢aba gerektiren birgok yontem
onerilmektedir. Bunlar arasinda, ihtiyag¢ duyulan &zelliklerin ve 06rneklemlerin
degistirilmesi ile bir dizi alternatif agag egitilerek en iyi agacin kendi alaninda uzman
kullanicilar tarafindan secilmesi ya da her ¢alistirmada yalnizca bir agac iireten C4.5
algoritmas1 kullanilarak birka¢ 6rnege dayali alternatif agaclardan tek bir siniflandirict
Ureten pencereleme yaklasiminin kullanilmasi gibi yontemler bulunmaktadir [5,33].

Makine ogrenmesi ¢alismalarinda bir diger 6nemli konuda veri setindeki
eksik/kayip verilerdir. Karar agaclar1 diger algoritmalara kiyasla eksik verilerden daha
az etkilense de eksik veriler 6grenme asamasinda uygulanan algoritmalar1 ezbere
yoneltebilir hatta ¢ok sayida eksik veri olmasi algoritmanin ¢alismasini engelleyebilir.
Veri setinde eksik veri bulunmasi durumunda ya eksik verisi olan degiskenin veri
setinden c¢ikarilmast ya da eksik doldurulmasi segeneklerinden  birisine
bagvurulmaktadir. Genel olarak veri setindeki degiskenlerden birinde %50’ye varan bir
eksiklik varsa kullanirken ¢ok dikkat edilmesi, eksiklik %70— 80 kadarsa o degiskenin
veri setinden ¢ikarilmasi Onerilmektedir. EKsik veriyi doldururken de herhangi bir
sapmaya yol agmamak, verinin karakterini ve icerdigi bilgileri bozmadan yansiz ve
etkin bir doldurma yapilmasi 6nemlidir. Eksik veriden kaynaklanacak hata toleransini
azaltmak icin istatistiki teorilerle gelistirilmis zincirleme denklemlerle ¢oklu atama
(MICE), complete case analysis (CCA), cold/hot deck imputation gibi bircok algoritma

bulunmaktadir. Ancak, eksik veri sayisi ¢ok fazla ise, Ozelliklede eksiklik bagimli



degisken tizerinde agiklayicilig1 yiiksek bir parametrede ise bu yontemlerden hangisi
kullanilirsa kullanilsin olusacak karar agacinin tahmin potansiyeli ve dogrulugu
olumsuz yonde etkilenir. Ayrica, karar agaglarinin dezavantajlar1 arasinda bazen diger
makine Ogrenmesi algoritmalarina gore modeli egitmek i¢in daha uzun zaman

gerektirmeleri ve bir agac olusturabilmek i¢in hesaplamalarin daha karmasik olmasi da

sayilabilir [5,34].

2.2. Corona Virus Hastalhigi 2019 (COVID-19)

Aralik 2019°da Cin Halk Cumhuriyeti’nin Hubei eyaleti Vuhan sehrinde bir deniz
tirtinleri ve kiimes hayvani pazarinda ortaya ¢ikan ve hizla birgok iilkeye yayilan nedeni
bilinmeyen pnémoni ve siddetli akut solunum sendromu vakalari ortaya ¢ikmistir. Ocak
2020’de bu duruma yol acan etkenin betacoronavirus tipinde yeni bir virus oldugu
saptanmistir. Genom yapisi, doku tropizmi ve viral patogenez agisindan SARS CoV’ye
yakin benzerlilik gdsteren bu yeni virus “Siddetli Akut Solunum Sendromu Corona

virus 2” (SARS-CoV-2) olarak isimlendirilmistir [35].

Insandan insana ¢ok kolay bulasan ve bilinen koronavirus enfeksiyonlarindan
daha farkli immiin reaksiyonlara yol agcan SARS-CoV-2 enfeksiyon tablosu, Corona
virus hastalig1 2019'un kisaltmasi olarak COVID-19 olarak adlandirilmistir [36]. Diinya
Saglik Orgiitii'niin (DSO) 11 Mart 2020°de resmen pandemi olarak siiflandirdig
COVID-19, morbidite ve mortalitesi yiiksek bir hastaliktir. DSO verilerine gore Kasim
2022 itibariyle diinya ¢apinda 629 milyonu asan bildirilen vaka sayis1 ve 6.5 milyonu
askin Sliime neden olmustur Ulkemizde de giincel toplam vaka sayisinin yaklasik 17

milyon, COVID-19 kaynakli 6liim sayisinin ise 101.203 oldugu bildirilmektedir [37].

SARS-CoV-2 virus yapisal olarak 60-140 nm capinda olup baslica diken
protein, zarf glikoprotein, niikleokapsit, membran proteinini i¢eren yapisal proteinlerden
olusur. SARS-CoV-2 ‘nin hiicresel enfeksiyonu sirasinda viral yiizeyde bulunan diken
proteinleri, konake¢1 hiicreye anjiyotensin donistiiriicii enzim-2 (ACE-2) reseptorine
baglanma yoluyla girer. Genomun 5' ucunda tiim genlerin en biiyligli olan ORF1lab, 3'

terminalinde yapisal proteinleri igerir (Sekil 2.6 ) [38].


https://www.mdpi.com/2075-4418/11/7/1270#fig_body_display_diagnostics-11-01270-f001
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Sekil 2.6. SARS-CoV-2 virusunun yapisi

COVID-19 2003 yilinda Hong Kong'da baslayip 37 iilkeye yayilan ve siddetli akut
solunum yolu sendromuna yol agcan SARS-CoV enfeksiyonu ile benzerlikler
gostermekle birlikte daha bulasici ve daha farkli immiin reaksiyonlara yol actif
bildirilmektedir [35]. Genellikle damlacik yoluyla presemptomatik, asemptomatik veya
semptomatik bireylerden bulasan COVID-19 enfeksiyonu, vakalarinin biiyiik kisminda
hafif bir klinik seyir gostererek birka¢ hafta iginde iyilesmektedir [39]. Hastalarin
%20’sinde ise hastaligin baslangicindan 5-7 giinliik bir siire sonra bagisiklik sisteminin
hiperaktivasyonu ve kontrolsiiz sitokin salinimina bagli olarak hastaneye yatmayi hatta
yogun bakim {initesine alinmay1 gerektiren koagiilopati, masif alveoler hasar, ilerleyici
solunum yetersizligi gelismektedir. Coklu organ yetmezligi ve oliimle sonuglanabilen
bu durum sitokin firtinasi ile iliskilendirilmekte olup IFNy, IL-1pB, IL-6, TNF-a gibi
proinflamatuvar sitokin ve kemokinlerin ekspresyonun artist ve dogal bagisiklik
sisteminin hiperaktivasyonu ile ortaya ¢iktigi ileri siirtilmektedir [35,40-42].

Diger viral enfeksiyonlarda oldugu gibi SARS-CoV-2 de viral nikleik asit paterninin
konak¢1 hiicre tanima reseptorlere (PRR'ler) baglanmasi ile baglayarak adaptor
proteinler, ubikitin ligazlar ve kinazlar aracilifiyla aktive olan sinyal yolaklarinin
transkripsiyon faktorleri ve interferonlar (IFN), sitokinler ve kemokinler dahil ¢esitli
immiim bilesiklerin ekspresyonunu uyarmasi ile sonuglanmaktadir. IFN yolagi, viral
enfeksiyonu ortadan kaldirmadaki hizli ve etki potansiyeli nedeniyle genellikle ilk
aktive olan yolaktir. Ancak virusun sinyal iletimine midahale etmek ya da IFN ile
uyarilan gen triinlerinin inhibisyonu i¢in bu yolaklara farkli seviyelerde etki edebildigi
gosterilmistir. SARS-CoV-2’nin dogal immiiniteden kag¢inmasinda etkili stratejilerin

viral niikleik asidin PRR'ler tarafindan tanimmmasmi engelleyen c¢ift membranl



vezikiillerinin olmas1 ve bagisiklik sinyal molekiillerinin islevselliginin viral proteinler
tarafindan dogrudan ablasyonu oldugu ileri siirilmektedir [43,44]. SARS-CoV-2'nin
diger c¢esitli solunum virusleri arasinda insan bronsiyal epitel hiicresinde tip I ve tip III
IFN ekspresyonunu en gii¢lii sekilde baskilayan etken oldugu, IFN sinyalizasyonundan
kaginma ve periferik kandaki immin hiicrelerde bozulmus IFN {iretiminin COVID-19
sirasinda iiretken viral replikasyona, transmisyona ve siddetli patogeneze katkida
bulundugu ileri siiriilmektedir. Bu durumun Klinik yansimalar1 kendini hastalik
siddetindeki  degiskenliklerle belli etmektedir. Siddetli vakalarda dolasimda
enflamatuvar sitokin/kemokin konsantrasyonlarinin yiiksek buna karsin IFN-B veya
IFN-A diizeylerinin ¢ok diisiik olmasi, dengesiz bir immiin yanit sergilemeleri ve bu
durumun kalict viremi ile sonuglanmast IFN yolagi iizerindeki etkilerle
iliskilendirilmektedir [45,46].

COVID-19’1u hastalarda hastalik siddeti genellikle klinik olarak gdzlenen klinik
semptomlar ve bulgular, tibbi laboratuvar bulgulari, radyografik bulgular ve organ
disfonksiyonu gelisimine gore belirlenmektedir [39]. Buna gore;

SARS-CoV-2 testi pozitif olup COVID-19 ile uyumlu herhangi bir klinik semptomu

bulunmayan kisiler asemptomatik veya presemptomatik enfeksiyon,

Ates, Oksliriik, bogaz agrisi, halsizlik, bas agrisi, kas agrisi, bulantii, kusma, ishal,
koku ve tat alma bozuklugu gibi COVID-19 semptomlar1 olan ancak nefes darlig
veya akciger grafisinde anormal bulgusu bulunmayan kisiler hafif hastalik,

— Alt solunum yolu hastaligina iliskin klinik semptom veya radyolojik bulgular1 olan
ancak oksijen satiirasyonu (SpO2) > %94 olan kisiler orta siddette hastalik,

- Sp02 <%94 olup parsiyel arteriyel oksijen basincinin (PaO2) solunan havadaki
oksijen fraksiyonuna (FiO2) oran1 (PaO2/Fi02) <300 ya da dakikadaki solunum
sayis1 > 30 olan kisiler veya akciger infiltrasyonu >%350 olan kisiler siddetli hastalik,

- Akut solunum yetmezligi, septik sok ve/veya ¢oklu organ disfonksiyonu olan kisiler
kritik hastalik olarak smiflandirilmaktadir. Siddetli hastalik grubunda olan hastalar,
semptomlarin baslamasindan yaklasik bir hafta sonra ortaya ¢ikma egiliminde olan
akut solunum sikintis1 sendromunun (ARDS) gelismesiyle kritik hastalik sinifina
gecebilmektedir.

COVID-19’un immin sistemdeki bu etkileri birgok laboratuvar parametresinin
diizeyinde cogu kez hastalik siddeti ile iliskilendirilebilen bir seri degisiklige yol
a¢cmaktadir [42,47,48]. COVID-19’lu hastalarda laboratuvar bulgulara yansiyan baslica
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degisiklikler tam kan saymmi parametrelerinde Ozelliklede I0kosit ve Iokosit alt
gruplarinin sayisinda, ure, kreatinin ALT, AST, LDH, total CK, kardiyak troponin, d-
dimer ve kalsiyum dizeyleri ile basta CRP ve ferritin olmak iizere baz1 akut faz
proteinlerinin dlzeylerinde gozlenmektedir. Siddetli vakalarda l6kosit sayisindaki
belirgin artis, buna karsilik lenfositlerdeki azalma dikkat c¢ekicidir. Notrofil sayisi ve
notrofil-lenfosit oranindaki (NLR) belirgin artig kritik hastalik ve kotl prognozla
iliskilendirilmektedir. COVID-19’un platelet sayisinda da degisiklige yol agabildigi,
ciddi vakalarda sayilarinin anlamli olarak azaldigi bildirilmektedir. LDH, CK, AST,
ALT, ure, kreatinin ve kardiyak troponin duzeylerindeki degisikliklerin hafif vakalarda
cogu kez belirgin olmadig1 ancak hastaligin ciddiyeti ile iliskili olarak yiikseldikleri
g6zlenmektedir. Bu parametrelerdeki artigin sureklilik gostermesi ise genellikle siddetli
hastalik ve kotii prognoz riski ile iliskilendirilmektedir. COVID-19’da ortaya ¢ikan
laboratuvar bulgularin bir kismi da pihtilagsma ve fibrinolitik sistem degisiklikleridir ve
kendini genellikle d-dimer diizeylerinde artis ile belli etmektedir. Siddetli vakalarda d-
dimer diizeylerindeki artisin siirekliligi mortalite ile iligskilendirilmistir. COVID-19’lu
hastalarda kotii prognoz ve mortalite riski ile iliskilendirilen diger bir Onemli
parametrede CRP’dir. Yilksek CRP dizeylerine sahip vakalarin mortalite riskinin
yaklagik dort kat fazla oldugunu bildirilmektedir. COVID-19°da laboratuvar
parametrelerde ortaya ¢ikan baslica degisiklikler bunlarin hastaligin prognozu ile
iliskileri Tablo 2.1°de 6zetlenmistir [49].

Diger taraftan COVID 19 ile ilgili bilgi ve tecriibeler arttik¢a hastalifin takip ve
risk belirlemesinde kullanilabilecek potansiyel bazi yeni parametreler de dnerilmektedir.
Bunlarin arasinda dikkat ¢ekenlerden birisi homosistein duzeyidir. Homosistein
dizeyinin hastaligin baslangicindan hastaneye yatisa kadar gegen siire iginde yas ve
monosit-lenfosit orani birlikte degerlendirilmesinin siddetli pndmoni i¢in spesifik bir
kardiyovaskdler risk 6ngoricl etken olabilecegi bildirmektedir. Diger bir parametre ise
SARS-CoV-2’nin viral baglanma bdlgesi olarak ACE, reseptorleri ile iliskisinden
kaynaklanmaktadir. Baglanma sonucu ACE;’de ortaya ¢ikan islev kaybimin artmis
Anjiotensin (Ang) II ve azalmis Ang (1-7), Ang (1-9) ve alamandin duzeylerine yol
actig1, bu durumun hastalik siddeti ile de dogru iliskili oldugu ileri siiriilmektedir [42].



Tablo 2.1. COVID-19’da laboratuvar parametrelerde ortaya ¢ikan bashca degisiklikler

Hastahk Siddeti Prognoz
Biyobelirtec
Hafif Siddetli Kritik Sag kalim Vefat

Lenfosit N/1 1l 1l N/1 N/
Hematolojik | WBC N/LIT N/ LT N/AL/ITT N/L/T N/L/p/T T

Nétrofil N* N/T>*

LDH N/T N/T/TT IVARVAREI N/T T

AST N/T N/T N/TT

ALT N/T N/T N/TT N/T N/TT
o CK N/T N/T N/TT N/T N/TT
Biyokimyasal

Kreatinin N N N/T N N/T

cTnl N* N/T* N N/TT

Ure N* N/T*

Albimin N/ 1l

D-dimer N/T N/TT N/TTT N/T IVARVAREI

Fibrinojen N/T N/T/TT
Hemostatik

PT N N/T

APTT N N/T

CRP N/T N/T/TT IVARVAREI T T

PCT N/T N/T/TT N/T N/T/TT/TTT

Ferritin VAR IRVARRS N/T/TT IRVARN]
Enflamatuvar

IL-6 N/T VARE N/T VAN

IL-2R N/T N/T/TT

TNF-a N/T N/T/TT

N: Normal; T:

Hafif artis; TT: Orta diizey artis; TTT: Siddetli artis; !: Hafif azalma; | l: Orta diizey

azalma; L1 1: Siddetli azalma; * : Yogun bakim hastasi olmayan; *: Yogun bakim hastas

2.3. COVID-19’DA TIBBI LABORATUVAR ve YAPAY ZEKA

COVID-19 enfeksiyonunun ortaya c¢ikmasi ve kiiresel capta yayilmasi ile hastaligi

anlamak, miicadele etmek ve kontrol altina almak i¢in gosterilen ¢abalar birgok bilimsel

calismaya da konu olmustur. Bu calismalarin bir kisminda hastalilik siddetini

belirlemek ve mortalite riskin 6ngdrmek i¢in makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak

tek basina

veya klinik bulgular ile birlikte tibbi laboratuvar sonuglarinin



degerlendirilmesinden de yararlanilmistir. Pandeminin en siddetli oldugu dénemde
COVID-19 ig¢in glivenilir bir risk siniflandirmasi ve prognoz tahmini yapmaya yardimeti
olacak nicel bir ara¢ gelistirmeye yonelik yapay zeka destekli bu calismalarin ¢ogu,
hastanede yatan kisith sayida hastanin dahil edildigi kiigiik veri setlerinde yiiriitiilmiis
olsa da, klinik pratikte yararli olabilecek sonuglara ulastigi goriilmektedir. ileri yas,
lenfosit ve trombosit sayilarin diisiik, 16kosit ve notrofil sayilarinin yiiksek olmasi,
CRP, LDH, BUN ve cTn diizeylerinin yiiksekligi ¢cogu c¢alismada kotii prognoz ve
mortalite ile iliskilendirilmistir [50-52].

Bu calismalardan birinde Booth AL ve arkadaslar1 hastane i¢i mortalite riskini tahmin
etmek ic¢in yaklasik 400 hastanin CRP, BUN, serum kalsiyum, albiimin ve laktik asit
diizeylerini destek vektor makinesi yontemi ile retrospektif olarak degerlendirerek %91
duyarhilik ve %91 6zgiilliikk gosteren bir model gelistirmistir. Bu modelde COVID-19
enfeksiyonunda prognozu etkileyen énemli laboratuvar bulgularinin yiiksek CRP, BUN
ve laktik asit ile azalmis kalsiyum ve albiimin diizeyleri oldugunu saptamiglardir [50].
Yine mortalite riskinin 6éngorilmesinde COVID-19 tanisi almig 306 hastanin klinik
laboratuvar sonuglarinin sekiz farkli makine 6grenme algoritmasi ile degerlendirildigi
bir baska ¢aligmada ise serum CRP ve LDH yiiksekliginin mortalite riskini arttirdigi,
lenfosit sayisi ile CRP ve LDH diizeyleri arasinda ters bir iliski oldugunu saptamistir
[53]. Assaf ve arkadaslar1 ise COVID-19 hastalarinda hastaneye yatis sirasinda solunum
yetmezligi, yogun bakim iinitesine yatma, ¢coklu organ yetmezligi ve/veya 6liim gelisme
riskin dogru tahmin etmek ve hastane i¢i tibbi kaynaklari daha iyi 6nceliklendirmek i¢in
162 COVID-19 hastasinin CRP ve ferritin dahil rutin biyokimya, tam kan sayimi ve
koagiilasyon test sonuglarini li¢ farklt makine 6grenmesi algoritmasi (yapay sinir aglari,
random forest ve CART) ile retrospektif olarak degerlendirmis ve elde edilen
modellerin basarisint APACHE II, SOFA ve NEWS?2 gibi halihazirda kullanilmakta risk
Ongoriisiiniin puanlama ile yapildig1 yontemler ile karsilagtirmistir. Elde edilen sonuglar
kritik hastalarin 6n gériilmesinde en etkili bulgularin yiiksek 16kosit ve notrofil sayilari,
yilksek CRP, AST, LDH ve diisiik albiimin diizeyleri oldugunu ve makine 6grenmesi
modellerinin mevcut risk puanlama yontemlerine gore daha gelismis tahmin ve yliksek
dogruluk sagladigin1 ortaya koymustur [54]. Benzer sckilde Yan ve arkadaslar1 da
COVID-19’da mortaliteyi azaltmak icin yliksek riskli hastalar1 dogru ve hizli bir sekilde

ongorebilen basit ve uygulanabilir bir karar kurali onermek amaciyla makine



O0grenmesinden yararlanmigtir. Durum bir siiflandirma gorevi olarak formiile edilmis
ve COVID-19 tanis1 konmus 485 hastada mortalite icin en ayirt edici biyobelirtecler
makine Ogrenmesi algoritmalarima dayali iki asamali bir modelleme yaklasimi ile
saptanmustir. Yas, cinsiyet, baslangi¢c karaciger ve bobrek fonksiyonu, elektrolitler,
enflamatuvar belirtegler ve koagiilasyon testlerinin sonuglari, klinik semptom ve
bulgular 6liim ve sagkalim ile iligkilendirilerek XGBoost siniflama algoritmasi ile
retrospektif olarak degerlendirilmis. Sonra da yine ayni algoritma kullanilarak
optimizasyon yoluyla, LDH, lenfosit sayis1 ve hs-CRP’nin ileriki on gin i¢cinde 6lim
riski olan hastalar1 %90'dan fazla dogrulukla ayirt edebilen biyobelirtecler oldugu
saptanmistir. Hatta nispeten yuksek LDH dizeylerinin acil tibbi miidahale gerektiren
vakalarin biiylik ¢cogunlugunu ayirt etmede tek basina ¢ok onemli bir rol oynadigi

sonucuna varilmistir [55].



3. GEREC VE YONTEM
3.1. Calismanin Tasarim

3.1.1. Calisma Popiilasyonu

Vaka serisinde retrospektif olarak yiiriitiilen tanimlayici tipteki bu ¢alisma 01 Mart
2020-31 Aralik 2020 tarihleri arasinda COVID-19 siiphesi ile Bursa Cekirge Devlet
Hastanesi’ne bagvuran ve COVID-19 tanis1 nazofarengeal ve/veya orofarengeal siiriintii
orneklerinde SARS-CoV-2 RNA'sinin  0zgul dizileri gercek-zamanli  reverse
transkripsiyon polimeraz zincir reaksiyonu (rRT-PCR) testi ile dogrulanmig 18 yas ve

tizerindeki hastalarda yiiriitiilmiistiir.

3.1.2. Kullamilan Biyokimyasal Parametreler

COVID-19 tanis1 dogrulanmis hastalarda Bursa Cekirge Devlet Hastanesi’nde ilk
bagvuruda rutin olarak istenen biyokimyasal, hematolojik ve immiinokimyasal

laboratuvar testleri asagidaki yer almaktadir.

Rutin  Biyokimyasal Parametreler: Serum glikoz (mg/dL), Ure (mg/dL),
kreatinin(mg/dL), alanin amimotransferaz (ALT, U/L), aspartat aminotransferaz (AST,
U/L), laktat dehidrogenaz (LDH, U/L), sodyum (Na, mmol/L), potasyum (K, mmol/L),
klor (CI, mmol/L), Kalsiyum (Ca, mg/dL), C-reaktif protein (CRP, mg/L), ferritin
(ug/L) ve kardiyak troponin-1 (cTnl, pg/mL).

Tam Kan sayimi Parametreleri: Eritrosit sayist (RBC, x10°%uL), hemoglobin
(HGB, g/dL), hematokrit (HCT, %), ortalama eritrosit hacmi (MCV, fL) ortalama
eritrosit hemoglobini (MCH, pg) ortalama eritrosit hemoglobin konsantrasyonu
(MCHC, g/dL), eritrosit dagilim genisligi (RDW, fL), 16kosit sayis1 (WBC, x10*/pL),
16kosit alt gruplarinin mutlak sayisi (x103/ uL) ve ylizdelik degerleri (%); nétrofil (NE),
lenfosit (LYM), monosit (MONO), eozinofil (EOS), bazofil (BASO) ve trombosit sayisi
(PLT, X103/uL), ortalama trombosit hacmi (MPV, fL), trombosit dagilim genisligi
(PDW, fL), plateletkrit (PCT, %)

Hemosataz Parametreleri: protrombin zamani (PT, saniye), aktive parsiyel

tromboplastin zaman1 (aPTT, saniye) ve d-dimer (ug/L).



Tum biyokimyasal testler hastadan kan drneginin alindig1 giin ¢alisilmis ve test
sonuglar1 biyokimya uzmani tarafindan onaylanmistir. Rutin biyokimyasal parametreler
serum 6rneklerinde Cobas 6000 ve Roche Cobas 8000 (Roche Diagnostics, Mannheim,

Almanya) kimya analizoriinde ¢alisilmustir.

CRP duzeyi nefelometrik yontemle Immage 800 (Beckman Coulter, Kaliforniya,

ABD) spesifik protein analizorii ile tayin edilmistir.

Ferritin ve cTnl dizeyleri imminokemiliminesans yontemle ADVIA Centaur

XP (Siemens Healtcare Diagnostics, Malburg, Almanya) analizor ile 6l¢iilmiistiir.

PT ve aPTT BCS® XP System (Siemens Healtcare Diagnostics, Malburg,

Almanya) tam otomatik hemostaz analizorii ile saptanmustir.

d-Dimer  duzeyleri  partikil ~ bazli  imminotirbidimetrik  yontemle
INNOVANCE® (Siemens Healtcare Diagnostics, Malburg, Germany) analizérde

Olciilmiistiir.

Tam kan sayimi LH 780 otomatik hematoloji analizoriide (Beckman Coulter

Pasadena, Kaliforniya, ABD) yapilmistir.

3.1.3. Verilerin Toplanmasi, Birlestirilmesi ve Temizlenmesi

Bursa il Saghk Miidiirliigii Halk Saghigi Yonetim Sistemi’nin Filyasyon ve izolasyon
Takip Sistemi (FITAS) ve Bursa Cekirge Devlet Hastanesi Hastane Bilgi Isletim
Sistemi (HBIS) birlikte incelenerek 01 Mart 2020-31 Aralik 2020 tarihleri arasinda
Bursa Cekirge Devlet Hastanesine bagsvuran ve COVID-19 tanis1 dogrulanmis 18 yas ve

tizerinde 25998 hasta oldugu goriilmiistiir.

COVID-19 tanist dogrulanmis bu 25998 hastanin yas, cinsiyet ve uyrugu gibi
demografik 6zellikleri, diyabet, hipertansiyon, kardiyovaskiiler hastalik, astim, kanser,
karaciger ve bobrek yetersizligi gibi eslik eden hastaliklar1 ve biyokimyasal test
sonuglar1 HBIS’den alinmistir. Bursa Cekirge Devlet Hastanesi veri tabaninda hasta
verileri kimlik ve demografik bilgiler, klinik ve tedavi bilgileri, laboratuvar bilgileri,
taburcu ve Oliim kayitlar1 seklinde farkli bagliklar altinda kaydedilmektedir. Caligma
verilerinin elde edilebilmesi i¢in HBIS deki bu farkl1 basliklara her hasta igin ayr1 ayr

girilerek verilerin saglanmasi gerekmistir.



Hasta mahremiyetinin korunmasi1 amaciyla verilerin toplanmasi asamasindan
itibaren Kisisel Verilerin Korunmast Kanunu (KVKK) ve Avrupa Birligi'ne uyum
calismalar1 kapsamindaki General Data Protection Regulation (GDPR) gerekliliklerine
uyulmustur. Bu amacgla elde edilen her hasta verisi, verinin bi¢imsel ve anlamsal
biitiinliigli bozulmayacak sekilde ad-soyad, T.C kimlik numarasi gibi dogrudan
tanimlayict veriler, hastalik prognozu gibi hassas veriler ve uyruk, cinsiyet ya da yas
gibi dolayli tamimlayic1 verilerin bazi Ozellikleri veya tamami belirlenen bir kod

sistemine gore kodlanarak anonimlestirilmistir.

Hastane veri tabanindaki farkli bagliklar altindan elde edilen hasta verileri tek bir
tabloda birlestirildiginde yabanci uyruklu hastalarin ¢ogunda demografik bilgiler dahil
bir¢ok verinin eksik oldugu, 6zellikle ayaktan takip edilen hastalarda prognoz bilgisinin
ya da eslik eden hastalik bilgilerinin bulunmadigi ve/veya laboratuvar testlerinin
sonuclarinin ¢ogunun eksik oldugu goriilmiistiir. Bu eksik verilere i¢in uygun birer
degerin atanmasi i¢in ¢esitli yontemler bulunmaktadir. Ancak, gelistirilecek modelde
atanan bu degerlerin anlamli bir sonu¢ ya da ayirt edici bir 6zellik olarak karsimiza
ctkmast durumunda modelin yorumlanmasi asamasinda giigliiklere ve/veya hatali
sonuglara yol agabilecegi bildirilmektedir. Veri setinin dagiliminda degisiklige ve hatali
bir egilime yol agmamasi i¢in yabanci uyruklu hastalar, prognoz bilgisi bulunmayan
hastalar ve ilk basvuruda rutin olarak istenen laboratuvar testlerine ait sonuglar1 eksik
olan hastalar ¢alismaya dahil edilmemistir. Veri setinin ¢ogunu olusturan ayaktan
hastalarin nerede ise tamaminda eslik eden hastalik bilgileri bulunmadigi icin bu
parametrelerde calismada kullanilmanmistir. Sonug olarak calismaya HBIS’de ilk
bagvuruda bulunmasi istenen biyokimyasal parametrelerin tamami igin kayitli test
sonucu ve hastaligin prognoz bilgisi bulunan 18 yas ve lizerindeki 8036 Tirkiye
Cumhuriyeti vatandagi COVID-19 tanist dogrulanmis hasta dahil edilmistir. Calisma
grubunu olusturan 8036 hastanin 6035 tanesi ayaktan izlenmis, 2001 tanesi hastanede
yatarak tedavi gormiis ve bunlardan 316 tanesi COVID-19 nedeniyle vefat etmistir
(Sekil 3.1.3).
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01 Mart 2020-31 Aralik 2020 tarihleri arasinda Bursa Cekirge Devlet
Hastanesine basvuran ve Covid-19 tanisi dogrulanmis 218 yas
25998 hasta

|

Prognoz bilgisi ve biyokimyasal parametrelerin tamami
icin kayitli test sonucu bulunan
8036 hasta

Hastanede yatarak

Ayaktan izlenen tedavi goren

6035 hasta 2001 hasta
lyileserek Vefat eden
taburcu edilen 316 hasta
1685 hasta

Sekil 3.1. Hastalarn istatistiksel sonucu

3.2. Yasal izinler ve Etik Onay

Calisma T.C Saglik Bakanlig1 Saglik Hizmetleri Genel Miidiirligii biinyesindeki
COVID-19 Bilimsel Arastirma Degerlendirme Komisyonu’nun izini takiben Bursa Il
Saglhik Miidirliigi’'niin izini ve Bursa Sehir Hastanesi Klinik Arastirmalar Etik
Kurulunun 19.08.2020 tarih ve 2020-5/9 no’lu etik onayi ile baslatilmistir. Calismanin
her asamas1 Helsinki Deklerasyonu ve bu deklerasyona dayanan Iyi Klinik Uygulamalar
ilkelerine uygun olarak yiritilmustir. Ayrica, yaymladigimiz verilerin farklh
kaynaklardan elde edilen verilerle eslestirilerek kisilerin mahremiyetinin ifsasina yol
agmamasi i¢in tiim sonuglar prognoza ve/veya parametrelerin kesim degerlerine gore

gruplandirilmis yiizdeler veya ortalamalar olarak sunulmustur.

3.3. Verilerin Analizi

Istatistiksel analizler anonimlestirilmis veriler kullanilarak IBM SPSS Statistics for
Windows, version 28.0 (IBM Corp., Armonk, NY, ABD) paket programi ile
gerceklestirilmistir. Kategorik degiskenler say1 ve yiizde (%) olarak, siirekli degiskenler

ortalama + standart sapma (SD) ve minimum-maksimum olarak ifade edilmistir.



COVID-19 tanist almig hastalarda prognozun Ongoriilmesinde biyokimyasal
parametrelerin roliiniin arastirildigi bu ¢alismada veri seti ¢ogunlukla kesiksiz (stirekli)
deger alan laboratuvar test sonuglar1 ve kesikli (slireksiz) deger alan cinsiyet, ayaktan
takip, yatarak takip, taburcu olma ve vefat gibi kategorik verilerden olusmaktadir. Bu
veriler lojistik regresyon analizi ve denetimli makine 6grenmesi yonteminin bir tiiri

olan Karar Agagclart ile incelenmistir.

3.3.1. Lojistik Regresyon Analizi

Yeterli 6rneklem (8036 hasta) ve veri (321520) biiyiikliigiine sahip olan ¢alismamizda
(i) bagimsiz degiskenlerin normal dagilmasi, dogrusallik ve varyans-kovaryans
matrislerinin esitligi gibi varsayimlarin karsilanmasini gerektirmemesi, (ii) bagimsiz
degiskenlerin siirekli ya da siireksiz (kategorik) olmasma yonelik hicbir kisitlama
getirmemesi, (ii1) bagimli degiskenin ikiden fazla kategoride olmasina olanak sagladigi
icin ve (iv) katsayilarin tahmininde yanliliga ve modelin yetersizligine yol agmamak
icin verileri eksik olan hastalar caligmaya alinmadigi ig¢in ¢ok degiskenli lojistik

regresyon analizi uygulanmistir.

Lojistik regresyon modelinde, COVID-19 tamist dogrulanmis vakalar
prognozlarina gore ayaktan takip edilen, yatarak tedavi edilen, yatarak tedavi edilenler
de iyileserek taburcu olan ve vefat eden seklinde gruplanarak bagimli degiskenleri; yas,
cinsiyet ve biyokimyasal test sonuglar1 bagimsiz degiskenleri olusturmustur. COVID-19
enfeksiyonunun prognozunun belirlenmesinde ayirt edici glice sahip parametre
bilinmedigi i¢in,tiim degiskenlerin analize dahil edildigi ve daha fazla atilacak degisken
kalmayana kadar her adimda ayirt edici giice katki saglamayan ya da en az katkiy1
saglayan degiskeninin ¢ikarilmasi prensibine dayanan geriye-dogru se¢im (backward
stepwise) lojistik regresyon yontemi uygulanmistir. Lojistik fonksiyonda yer alan “ayirt
edici olmanm”, “ayirt edici olmamaya” orami (m(X;) /(1-m(X;)) ile gosterilip “odds”
olarak bilinmektedir. Lojistik regresyon modelinde degiskenlere ait katsayilarin yorumu
icin odds oranindan (OR=exp (B) yararlanildi. OR degeri O ile 1 arasinda olursa risk
faktoriiniin sonug degiskeni i¢in “koruyucu” oldugu, OR degeri 1 olursa risk faktorii ve
sonu¢ degiskeni arasinda bir fark olmadigi ve OR degeri 1’den biiyiikk olursa risk
faktorl ve sonug degiskeni arasinda bir fark oldugu ve bu farkin matematiksel olarak bir

kat ile agiklanacagi seklinde yorumlanmaktadir. Bagimli degiskenlere ait katsayilarin



prognoz iizerindeki etkisinin degerlendirilmesinde %95 giiven araligi (CI) iginde OR

degerleri kullanildi.

Modelde bulunmasi gereken tiim degiskenler modele alindiktan sonra, lojistik
regresyon analizi sonucu elde edilen modelin sonu¢ degiskenini agiklamadaki etkinligi
(uyum iyiligi) model Kki-kare testi ile, her bir bagimsiz degiskenin modelde
bulunmasinin anlamli olup olmadig1 ise Wald istatistigi ile test edilmistir. Modelin
uygunlugunun degerlendirilmesinde bir sonraki adimda bagimli degisken ile bagimsiz
degiskenler arasindaki iliskinin derecesini gosteren Cox-Snell R? ve Nagelkerke R?
istatistikleri kullamImustir. Ki-kare p<0.05, Cox-Snell R? ve Nagelkerke R*>0.2 olmasi

durumunda model anlamli kabul edilmistir.

3.3.2. Karar Agac1 Analizleri

COVID-19 tanmist almis hastalarda prognozun oOngoriilmesinde biyokimyasal
parametrelerin rolinl incelemek icin Oncelikle mevcut karar agaci algoritmalari
arasindan veri setimize ve amacimiza en uygun olasi algoritmalarin belirlenmesi i¢in 6n
caligmalar yapilmistir. Kategorik ve siirekli tiim degisken tipleriyle calisabilmesi ve
agactaki her diigiimii ikiden fazla alt gruba ayirabilmesi, genis 6rnek biiylikliiklerinden
yararlanarak saglik verileri gibi ¢ogu kez dogrusal olmayan karmasik iliskilerin
varliginda bile gliglii 6ngdrii potansiyeline sahip olmasi, ¢iktilar1 kolay ve anlagilir
sekilde yorumlaya olanak saglamasi nedeni ile Otomatik Ki-Kare Etkilesim Belirleme
(Chi-Squared Automatic Interaction Detector, CHAID), C5.0 ve Smiflama ve
Regresyon Agaci (Classification and Regression Tree, CART) algoritmalar1 ile 6n
calismalar yapilmistir. Calismada kullanilacak karar agact algoritmasinin belirlenmesine
yonelik bu caligmalar i¢in veri setinin %70’1 egitim verisi, %30’u test verisi olarak
ayrildiktan sonra CHAID, C5.0 ve CART algoritmalar1 ile farkli modeller
olusturulmustur (Sekil 3-2). CART algoritmasi ile elde edilen sonuglarin daha uygun
diigiim sayilar1, dal/yaprak kombinasyonu igerdigi ve modelin ¢iktisinin en yiiksek
dogruluk oranina (overall confidence) sahip oldugu goriilmiis ve ¢alismanin CART

algoritmasi kullanilarak yiiriitiilmesine karar verilmistir.
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Verinin temizlenmesi ve anonimlestirilmesi

Veri setinin olusturulmasi

Egitim verisi Test verisi
| ]
CHAID C5.0 CART SONUC
Dogrulama
Model 1,2,3 Model 1,2,3 Model 1,2,3
| [ |

Sekil 3.2. Calismada kullanilacak karar agaci algoritmasinin se¢imi

Deneysel c¢alismalar, tiim veri kiimesinden elde edilen tek bir karar agacinin
dogrulugunun egitim ve test verisi olarak boliinmeden daha fazla oldugunu
bildirdiginden [21] ¢alismada CART algoritmasinin kullanilmasi kararina varildiktan
sonra incelemeler veri setinin tamami kullanilarak yiirtitiilmiistiir.

Hastaligin heniiz baslangic asamasindayken, COVID-19 prognozunun dogru
Ongoriisiillmesini  saglayabilecek biyokimyasal degisken(ler) ve bu degiskenlerin
takibinde izlenecek yolu belirlemek Uzere {i¢ ayr1 model olusturulmustur:

Model-1: Hastalarin ayaktan veya yatarak takip (prognoz) 6ngorisu
Model-2: Tim hastalarda hastaligin baslangicinda mortalite 6ng6rusu
Model-3: Yatarak takip edilen hastalarin mortalite (hastane i¢i mortalite) 6ngorisd.

CART algoritmast ile karar agact olusumunda en iyi dallanmayr saglayan
degisken(ler) i¢in en dogru degerin se¢ilmesi ve hastalarin minimum siniflandirma
hatastyla yerlestirmesi i¢in calismamizda dallanmalar safsizlik fonksiyonuna dayali
dallandirma kriteri olan twoing ayirma kriterine (ikili ayirma kurali) gére yapilmistir.
Bu kuralda, bir diigiime ait verilerin %50'sini i¢eren ve birbirine benzemeyen siniflar
olusturmak tizere degiskenler sahip olduklari degere gore egitim kiimesi ve aday
boliinme olarak iki dala ayrilir. Bu sayede bir t diiglimiinde sagtsol ve sagtsag olacak

sekilde iki dal olusturulur. Karar agaci olusumunda kullanilacak her bir veri sag ve sol



dalda yer alabileceginden 6nce her bir adayin sag vesol dalda bulunma olasilig1 (Psag
ve (Psol)hesaplanir, P(j|tsag) ve P(j|tsol) olarak ifade edilir.

t: twoing kriterine gore dallanmanin olusacagi diiglimi

Psol vePsag:veri setindeki degerin solda ya da sagda olma olasiligini
(j|tsol ):j siif degerinin sol tarafindaki sinifta olma olasiligin

(j|tsag): j simif degerinin sag tarafindaki sinifta olma olasiligini gosterir.

Buna gore n sayida hasta igeren t diigiimiindeki s aday bdliinmelerinin uygunluk 6l¢iist,

(slt) = 2PsotPsaz an =1|P(j|ttsol ) — P(j|tsaz)| islemi ile hesaplanir. Bulunan en biiyiik

sonu¢ uygunluk ol¢iisii olarak secilerek kok diigiimde yer alacak parametrenin hangisi
olacag1 belirlenir ve dallandirma yapilir. Karar agacin tiim yapraklarina ulagincaya

kadar ayni islem asagiya dogru tekrarlanir.

CART algoritmas1 ikili agaglarin iyilestirilmesi ve saflig1 arttiran yeni
boliinmeler bulundugunda béliinmeye devam etmesini ve yaprak basina en diislik
Ongoriide bulunan dallarin budanmasin1 da saglayan bir diizenege sahiptir. Buna gore
algoritmanin isleyis siirecinde her biri, model karmasiklig1 ve yanls siniflandirma orani
arasinda farkli bir dengeyi tanimlayan bir grup aday alt aga¢ olusturulur. Bu aday alt
agaclar validasyon grubu olarak kullanilir ve diizeltilmis hata oranina gore tekrarlanan
budama prosediirii ile zayif dallar budanir. Sonucta, dogrulama seti minimum yanlig
siniflandirma oranina sahip aga¢ son model olarak se¢ilir. Bu nedenle ¢alismamizda

elde edilen karar agaglari i¢in ayrica bir budama algoritmasi uygulanmamaistir.

Modellerden tarafindan dogru veya yanlis Ongoriilen hasta sayilar
2x2’lik karisiklik matrisine yerlestirilerek modellerin performanslar1 asagidaki olgiitler
kullanilarak hesaplanmistir [55]. Karisiklik matrisinde CART algoritmasi elde edilen
modelin;

Dogru olarak 6ngdrdiigii pozitif sinif 6rneklerinin sayisi, Gergek Pozitif (GP),

Dogru olarak 6ngordiigii negatif sinif 6rneklerinin sayisi, Gergek Negatif (GN),

Yanlis olarak 6ngordiigii negatif sinif 6rneklerinin sayisi, Yanlis Pozitif (YP),

Yanlis olarak 6ngordiigli pozitif sinif 6rneklerinin sayis1 Yanlis Negatif (YN) olarak
siiflanmistir (Tablo 3.1).



Tablo 3.1. Sonuclarin 6zetlendigi karisiklik matriksi

GERCEK DURUM
ISTENEN ISTENMEYEN
DURUM DURUM
. POZITIF GP YP
MODELIN
ONGORUSU NEGATIF YN GN

3.3.2.1. Modellerin performanlarinin hesaplanmasi

Geri Cagirma (Recall):Duyarlilik (sensitivity) olarak da bilinen bu 6l¢iit modelin
hedeflenen durumu saptama kabiliyeti olarak da tanimlanabilir. Modelin dogru olarak
Oongordigi pozitif hastalarin, tiim gergcek pozitif hastalara oranimidir. Recall degeri
O<R<I arasinda bir degisim gosterir; 1'e yakin bir recall degeri modelin gercek
pozitifleri kacirmadigini, dogru ve yanlis etiketleme arasinda iyi bir simiflandirma
yapabildigini gosterirken diisiik sonuglar (<0.5), dengesiz smif veya iyi ayarlanmamis
model hiperparametrelerine bagli olarak ¢ok sayida yanlis negatif Ongoriide
bulundugunu gostermektedir. Geri c¢agirma asagidaki formil ile hesaplanmis ve

sonugclar yiizde (%) olarak ifade edilmistir.
Geri Cagirma = GP/(GP+YN)

Ozgulliik (Specificity): Gergek negatif orani (true negatif rate) olarak da bilinen bu 6l¢iit,
modelin istenmeyen durumlar1 saptama kabiliyeti olarak da tanimlanabilir. Modelin
dogru olarak Ongordiigii negatif hastalarin, tiim ger¢cek negatif hastalara oraninidir,
sonuclar duyarlihiga benzer sekilde degerlendirilir. Ozgiilliik asagidaki formiil ile

hesaplanmis ve sonuglar ylizde (%) olarak ifade edilmistir.
Ozgiilliik =GN /(GN+YP)

Kesinlik (Precision): Hassasiyet ya da Pozitif Prediktif Deger (positive predictive value)
olarak da bilinir, dogru pozitif ongoriilerin, tiim pozitif ongoriilere oranidir. Yanlis
pozitiflere odaklanan bu 06l¢iit, modelden elde edilen sonuglarin ne kadar gegerli
oldugunun yani modelin pozitif olarak ongdrdiigii hastalarin ger¢ekte ka¢ tanesinin

pozitif oldugunun gostergesidir. Kesinlik degeri 0<P<I arasinda bir degisim gosterir;



1'e yakin bir kesinlik degeri modelin hi¢bir gercek pozitif hastayr kagirmadigini, dogru
ve yanlig etiketleme arasinda iyi bir simmiflandirma yapabildigini gosterirken diisiik
sonuglar (<0.5), modelin cok sayida yanlis pozitif 6ngériide bulundugunu gosterir.

Kesinlik agsagidaki formiil ile hesaplanmis ve sonuclar yiizde (%) olarak ifade edilmistir.
Kesinlik = GP/(GP+YP)

Dogruluk (Accuracy): Bir modelin basarisin1 6l¢mek igin ¢ok kullanilan bir 6lgiit olan
dogruluk, modelin dogru 6ngdrdiigli sonuglarin toplam sonuglara oranidir. Asagidaki

formiil ile hesaplanmis ve sonuclar yiizde (%) olarak ifade edilmistir.
Dogruluk = (GP+GN)/(GP+YP+YN+GN)

Dengelenmis Dogruluk (Balanced Accuracy). Bir ikili smiflandirmada siniflarin
dagilimi1 dengesiz ise, yani verilerin ¢ogu iki siiftan birinde yigilim gosteriyor ise
sonuglarin tek basina dogruluk ile degerlendirilmesi yeterli olmamaktadir. Bu durumda
modelin bagarisi Dengeli Dogruluk ile belirlenmistir. Dengeli Dogruluk asagidaki

formiil ile hesaplanmis ve sonuclar yiizde (%) olarak ifade edilmistir.
Dengelenmis Dogruluk =Geri Cagirma+Ozgiilliik /2

FiSkoru: Kesinlik ve geri ¢agirmanin harmonik ortalamasidir. Siniflarin dengesiz
dagildigr durumlarda kesinlik ve geri ¢agirma arasinda bir denge saglayarak modelin
dogrulugu hakkinda karar vermek icin daha uygun bir Olgiit oldugu bildirilmektedir.
Ancak, yuksek bir Fiskoru, hem kesinlik hem de geri ¢agirmanin yiiksek oldugu
konusunda bilgi verirken diisiik bir Fyskoru sorunun ne oldugu (keskinlik mi diisiik, geri
cagirma mi diisiik) konusunda bilgi saglamaz. Fiskoru asagidaki formiil ile hesaplanmig

ve sonuglar yiizde (%) olarak ifade edilmistir.

F1 Skoru = 2[(Kesinlik x Duyarlilik) /(Kesinlik+Duyarlilik)]



4. BULGULAR

4.1. Demografik Bulgular ve Laboratuvar Test Sonuclari

Calisma grubunu 4140 kadin, 3896 erkek olmak {izere toplam 8036 hasta olusturmustur.
Hastalarin yas ortalamasi1 51.38:17.10°dur. Yatarak tedavi edilen hastalarin %94’
iyileserek taburcu edilirken %16’s1 vefat etmistir. Calisma grubunu olusturan tiim

COVID-19 tanis1 konulmus hastalardan %3.9’u vefat etmistir(Tablo 4.1).

Tablo 4.1. COVID-19 tamsi ile takip edilen hastalarin demografik bulgulari

Ayaktan Yatan Taburcu Vefat eden Tiim iyilesen
(n=6035) (n=2001) (n=1685) (n=316) (n=7720)
Yas (yil) 48.65+16.45 | 59.63+16.41 | 57.16+16.10 | 72.76+10.90 50.51+16.74
Cinsiyet (E/K) 2781/3254 1115/886 925/760 190/126 3706/4014
(%) (46/54) (56/44) (55/45) (60/126) (48/52)

Calisma grubunu olusturan ayaktan ve yatarak takip edilen hastalar ile vefat
edenlerin biyokimyasal, hematolojik, hemostatik ve enflamatuvar parametrelerine ait
test sonuglar1 normal dagilima uydugundan bagimsiz Srnekler i¢in Student t testi ile
karsilastirildi. Yatan hastalarin ayaktan takip edilen hastalar arasinda RBC, MCV,
MCHC, PCT, lenfosit sayilar1 ve potasyum diizeyi disinda tiim sonuglarin anlaml

olarak farkli oldugu (hepsi i¢in p<0.05) saptanmistir (Tablo 4.2).

Tablo 4.2. COVID-19 tamsi ile takip edilen
testlerinin sonuglari (Ort. + SD)

hastalarin rutin biyokimya ve hemostaz

Ayaktan Yatan Yatan Vefat eden Toplam
(n=6035) (n=2001) sagkalan (n=316) sagkalan
(n=1685) (n=7720)

Glukoz (mg/dL)  125.3+55.8  147.9+79.2°  142.9+745  174.7+96.6™  129.16+60.9
Ure (mg/dL) 30.5£15.5 43.7+35.2% 37.6+£26.2 76.0454.2" 32.1+18.6
Kreatinin (mg/dL) 0.89+0.5 1.11+0.8 0.99+0.6 1.71#15% 0.92+0.5
AST (U/L) 25.41+19.1 37.78+88.2%  34.26+68.8 56.51+153.7" 27.35+36.5
ALT (U/L) 25.68+22.7 31.15+50.9%  30.95+51.6 32.26+47.5° 26.83£31.5
LDH (U/L) 221.7+78.8 315.1+179.3% 288.8+124.7 454.9+312.5™ 236.38+94.9
Na (mmol/L) 138.63+3.1 137.24+4.4%  137.37+3.8 136.53+6.6™  138.35+3.3




K (mmol/L) 4.33:0.42 433055 4313049  4.47x0.73"  4.32:0.44
Ca (mg/dL) 9.15620.53  8.65:0.61°  8.710.57 8.31£0.69  9.0620.57
CRP (mg/L) 20.37+38.3  67.47+78.8° 5592+67.1  128.86+103.8"™ 28.14+48.4
Ferritin (g/L) 127.2+¢189.9 331.5:377.7° 295.6£3425 523.2+4852" 164.1+242.3
cTnl (pg/mL) 135£1165  78.5:703.1° 37.0£3440  299.8+15655 18.6+191.2
D-Dimer (ug/L)  0.65:1.41 1524427%  1.13+2.97 3.61£7.94%  0.75:1.88
RBC (x10%UL)  4.81%0.52 4724634 4.64x0.59 5.15£15.94°  4.780.54
HGB (g/dL) 13.74+1.63  13.01+1.92° 13.18+1.80  12.12+2.24™  13.62+1.69
HCT (%) 41.03+4.60  38.97+546° 3943511  36.52#652°  40.68+4.76
MCV (fL) 85.405£6.11 85.364+6.73 85.17+650  86.41+7.75"  85.356.20
MCH (pg) 28.62+2.47  2854+2.98  28.47+2.63  28.93:4.39  28.58+2.51
MCHC (g/dL) 33.477£1.053 33.362+1.104° 33.40£1.19  33.153t1.21" 33.46+1.08
RDW (fL) 40.92+398  41.96%538° 41.29+451  4560+7.74%  41.00+4.10
WBC (10%uL)  6.43+5.48 7.05245.82%  6.57+2.99 9.66£12.64”  6.46%5.05
NE (10%uL) 4038391  4.92t334°  4.48+2.85 7.22¢457%  4.14%3.71
NE (%) 61.43+12.35 67.45+1540° 6551+14.80 77.76+14.41™ 62.32+13.03
LYM (10%uL) 1.67£1.43 1.57+4.67 1.48+0.98 2.04+1155°  1.63%1.35
LYM (%) 27.14+11.01 23.31%13.08° 24.88£12.67 14.90+11.96™ 26.64+11.43
MONO (107uL)  0.60£0.60  051x0.39°  0.50£0.25  0.55%0.8° 0.5820.8
MONO (%) 9.80 +4.3 7.94+3.95° 824379  6.35:4.43%°  0.46%4.24
EOS (10%pL) 0.07£0.10  0.055:0.21%  0.0620.21 0.0520.25° 0.0720.13
EOS (%) 1.17+1.41 0.89+3.50°  0.97+3.80  0.44+0.71%  1.13%2.17
BASO (107uL)  0.025£0.05  0.021#0.05° 0.02£0.05  0.02+0.06 0.02+0.05
BASO (%) 0.46:059  0.38+0.55°  0.4+0.56 0.26£0.43%  0.45:0.59
PDW (fL) 16,78 £0,61  16,96+0,76° 16.91#0.63  17.20:1.22™  16.81%0.62
MPV (fL) 8.038x0.97  8.20+1.07°  8.18+1.04 831121  8.07+0.98
PLT (10/uL) 2302717 223.1%90.1° 224.9+90.3  213.6£88.9°  228.9%76.1
PCT (%) 0.18£0.05  0.1720.07 0.1820.07 0.1720.07° 0.1820.06
RDW-CV 13.98+1.66  14.39:2.09° 14.10+1.88 1548+2.71"  14.03+1.71

“p< 0.05: Ayaktan takip edilen hastalar yatan hastalarla karsilastirildiginda
bp<0.05 : Toplam sag kalan hastalar vefat edenlerle karsilastirildiginda
°p< 0.05: Hastane ici sag kalan hastalar vefat edenlerle karsilastirildiginda



4.2. Lojistik Regresyon Analizi Bulgular

Student t testi ile anlamli fark oldugu saptanan parametrelerin dahil edildigi regresyon
analizinde COVID-19 enfeksiyonunun prognozunun belirlenmesinde ayirt edici giice
sahip parametreler ¢ model ile arastirilmigtir. (1) COVID-19 tanist dogrulanmig tim
vakalar prognozlarina gore ayaktan ve yatarak tedavi edilen hastalar; (1) COVID-19
tanis1 almig tiim hastalarda sagkalan ve vefat edenler; (111) yatarak takip edilen hastalar
icin sagkalan ve vefat edenler seklinde (hastane ici mortalite) gruplanarak bagimli
degiskenleri olusturmustur. Yas, cinsiyet ve student-t testinde anlamli bulunan

biyokimyasal parametreler ise bagimsiz degiskenleri olusturmustur.

4.2.1. COVID-19 tams1 dogrulanms tiim vakalarin ayaktan/yatarak takip prognoz

ongorusunde etkili parametre(ler)in belirlenmesi

COVID-19 tanis1 konmus hastalarin ilk basvuru sirasindaki baslangi¢ laboratuvar
sonuglari kullanilarak uygulanan multivaryant regresyon analizinde, analize dahil edilen
laboratuvar parametrelerinin hemen tamami anlamli sonuglar verdigi saptanmistir
(Tablo 4.3). Odds oranlar1 dikkate alindiginda yas ile beraber hastanede yatarak takip
edilme 6ng0rusu icin en etkili faktorlerin sirastyla MPV, ALT, Ure, LDH, CRP ve ayni

odds oranina sahip ferritin ve PLT oldugu goriilmiistiir

Tablo 4.3. Ayaktan/yatarak takip prognoz ongorusunde etkili parametre(ler)nin

belirlenmesi
OR %95 CI p
Yas (yil) 1.017 1.013-1.022 .000
Ure (mg/dL) 1.005 1.001-1.010 .013
Kreatinin (mg/dL) 0.799 0.694-0.919 .002
AST (U/L) 0.993 0.991-0.996 .000
ALT (U/L) 1.007 1.004-1.010 .000
LDH (U/L) 1.004 1.003-1.005 .000
Na (mmol/L) 0.974 0.957-0.991 .004
Ca (mg/dL) 0.398 0.350-0.453 .000
CRP (mg/L) 1.004 1.002-1.006 .000
Ferritin (ug/L) 1.001 1.000-1.001 .000

HCT (%) 0.938 0.923-0.953 .000



RDW (fL) 0.979 0.964-0.994 .005

WBC (10°/pL) 0.982 0.965-1.000 .045
NE (10%/uL) 0.879 0.792-0.976 016
LYM (10% pL) 0.890 0.801-0.989 .030
MONO (10%/uL) 0.837 0.752-0.931 .001
EOS (10*/uL) 0.186 0.035-0.999 .050
BASO (10%uL) 0.834 0.726-0.960 011
MPV (fL) 1.169 1.095-1.248 .000
PLT (10*/uL) 1.001 1.000-1.002 .020

CI: Given araligi; OR: Odds orani

4.22. COVID-19 tamsi1 alms tUm hastalarin mortalite 6ngorusinde etkili

parametre(ler)nin belirlenmesi

COVID-19 tanis1 almig hastalarin ilk basvuru sirasindaki biyokimyasal test sonuglari
araciligiyla mortalitenin 6ngorilmesinde de multivaryant regresyon analizine dahil
edilen laboratuvar parametrelerinin eosinofil sayisi hari¢ hepsinin anlamli sonuglar
verdigi saptanmistir (Tablo 4.4). Odds oranlarma goére COVID-19°da baslangig
mortalite riskinin 6ngorilmesinde en belirleyici faktorlerin yas ile beraber 16kosit, Ure,

LDH, CRP ve glukoz oldugu goriilmiistiir.

Tablo 4.4. COVID-19 tamis1 alms tim hastalarimn mortalite 6ngorutsinde etkili

parametre(ler)nin belirlenmesi

OR %95 CI p
Yas (y1) 1.058 1.046-1.071 .000
Glukoz (mg/dL)  1.002 1.000-1.003 017
Ure (mg/dL) 1.009 1.005-1.013 .000
AST (U/L) 0.996 0.993-0.998 .001
LDH (U/L) 1.004 1.003-1.005 .000
Na (mmol/L) 0.972 0.945-1.000 .049
Ca (mg/dL) 0.596 0.469-0.759 .000
CRP (mg/L) 1.002 1.000-1.004 016
HCT (%) 0.940 0.914-0.967 .002
MCV (fL) 0.682 0.538-0.866 .002

MCH (pg) 3.280 1.584-6.791 .001



MCHC (g/dL) 0.339 0.183-0.628 .001

WBC (10°/pL) 3.531 1.673-7.454 .001
NE (%) 0.267 0.122-0.585 .001
LYM (10%uL) 0.966 0.946-0.986 .001
LYM (%) 0.283 0.130-0.618 .001
MONO (10%uL)  0.889 0.830-0.953 .001
EOS (10*/uL) 0.875 0.717-1.069 .190
BASO (10%uL) 0.768 0.572-1.032 0.08
MPV (fL) 0.837 0.718-0.975 023
PLT (10°/pL) 0.996 0.994-0.998 .000

CI: Giiven araligi; OR: Odds orant

4.2.3. Hastane i¢i mortalite 6ngorusunde etkili parametre(ler)nin belirlenmesi

Hastanede yatarak takip edilen hastalarda hastane i¢ci mortalitenin dngortilmesinde etkili
olan faktorler incelendiginde multivaryant regresyon analizine dahil edilen laboratuvar
parametrelerinden lenfosit sayis1 ve CRP diizeyi hari¢ digerlerinin anlamli sonug verdigi
saptanmistir (Tablo 4.5). Elde edilen odds oranlarina gore hastane igi mortalitenin
ongorilmesinde en etkili faktorlerin sirasiyla MCH, l6kosit sayisi, RDW, kreatinin,

yas, notrofil sayisi, LDH ve glukoz oldugu goriilmiistiir.

Tablo 4.5. Hastane i¢i mortalite ngérisiinde etkili parametre(ler)nin belirlenmesi

OR %95 ClI p
Yas (yil) 1.059 1.045-1.073 .000
Glukoz (mg/dL) 1.002 1.001-1.004 .010
Kreatinin (mg/dL)  1.345 1.149-1.575 .000
AST (U/L) 0.996 0.994-0.998 .001
LDH (U/L) 1.004 1.003-1.006 .000
Ca (mg/dL) 0.752 0.576-0.983 .037
CRP (mg/L) 1.002 1.000-1.004 .057
HCT (%) 0.968 0.938-0.999 .043
MCV (fL) 0.632 0.429-0.930 .020
MCH (pg) 4.140 1.259-13.62 .019
MCHC (g/dL) 0.286 0.102-0.802 .017

RDW (fL) 1.033 1.002-1.065 .035



WBC (10%/uL) 1.851 1.089-3.145 023

NE (%) 0.534 0.305-0.935 028
NE (10%/pL) 1.040 1.018-1.063 000
LYM (10% pL) 0.596 0.349-1.020 059
MPV (fL) 0.809 0.687-0.952 011
PLT (10%uL) 0.995 0.993-0.997 000

CI: Giiven araligi; OR: Odds orani

4.3. Karar Agaci Analizi Bulgular:

CART yontemi uygulanarak yapilan karar agaci analizin de COVID-19 tanis1 almig
hastalarin prognoz Ongoriisiinde etkili parametre(ler)in  belirlenmesinde lojistik

regresyon analizine benzer bir gruplama yapilmis ve 3 farkli model olusturulmustur.

4.3.1. Model-1: Ayaktan/yatan prognoz o©ngoérusunde etkili parametre(ler)nin

belirlenmesi

Model-1’den elde edilen sonuglar incelendiginde ayaktan/yatarak ongoriisiini etkileyen

baslica degiskenlerin CRP, Ca*? ve LDH diizeyleri oldugu goriildii.

Karar agacinda yatarak takip edilme orani ortalamasinin yani kok diigiimiinde 0.057
oldugu saptandir. Hastalarin siniflandirmasi igin en iyi ilk belirleyici CRP diizeyidir.
CRP dizeyi 31.40 mg/L’ye esit ya da kiigiik olan hastalar (hastalarin %75’1) l.alt
diigiimde (n=6029), CRP diizeyi 31.40 mg/L’den biyuk olan hastalar ise 2.alt diigiimde
(%25) yer aldi. Birinci diigiimdeki hastalarin %15.5’i, 2. diigiimdeki hastalarin ise
%54.2’sinin  yatan hasta oldugu saptandi. Bu asamada CRP diizeyi yiikseldikce
hastanede yatis oranmmin da arttigr goriildii (Sekil 4.1). Karar agacinin sonraki
seviyesinde CRP diizeylerini Ca™ ve LDH degiskenlerinin etkiledigi saptandi; 1.
diigiim yatarak takip edilme orani ortalamasi 0.012 olarak kalsiyum diizeylerine gore 3.
ve 4. alt diigiimlere ayrildi. Ca™ diizeyi <8.765 mg/dL olan hastalar 3. alt diigiimde,
iizerinde olanlar ise 4. Alt diigiimde yer aldi. Uclinc alt diigiimde yatan hasta orani
%32.9 iken 4. alt diigiimde bu oranin %10.6’ya indigi gozlendi. Bu gdzlem Ca*? diizeyi
azaldik¢a hastanede yatig oraninin arttigini ortaya koymustur. CRP diizeyi ile iligkili 2.
alt diigiim de LDH diizeylerine gore yatarak takip edilme orani ortalamasi 0.009 olarak
5. ve 6. alt diigiimlere ayrilmistir. Besinci alt diigiimde LDH dizeyi <305.6 U/L olan
hastalar, 6. alt diigimde ise LDH dizeyi 305.6 U/L’nin iizerinde olanlarin yer aldig1
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goruldi. Besinci diigiimdeki yatan hastalarin orant % 41.8 iken bu oranin 6. diigiimde
%67.6’ya ylikselmesi LDH diizeylerindeki artisin da hastanede yatarak takip ile iliskili
oldugunu ortaya koymustur. , Bu asamadan sonra karar agacinin 40. alt diiglime kadar

devam etmistir (Sekil 4.1).

Model-1 karar agacinin sonraki asamalarinda etkili olan parametreler icin yatarak takip
orani ortalamalari sirasiyla ferritin i¢in 0.004, ¢Tnl i¢in 0.002, lenfosit sayisi i¢in 0.001

oldugu goriildii (Sekil 4.1).

Sekil 4.1. COVID-19 tams1 almis tiim hastalarda ayaktan/yatarak takip prognoz
ongorusunde etkili parametre(ler)nin belirlenmesinde CART karar agaci modeli (Model-
1)



4.3.1.1. Model-1’in performans bulgular:

Ayaktan hastalarin pozitif (istenen durum), yatan hastalarin negatif (istenmeyen durum)
olarak smiflandigi CART algoritmasi ile elde edilen 1. modelin karisiklik matriksi

Tablo 4.6’da verilmistir.

Tablo 4.6. COVID-19 tanis1 almis hastalarin ayaktan/yatarak takip prognoz 6ngorasui igin
Model-1’in karisiklik matriksi

Modelin 6ngdrusu
Pozitif Negatif
Ayaktan 5519 GP 516 YN
Gergek durum
Yatan 1024 YP 977 GN

Modelin yanlis ve dogru ongoriilerine gore performans kriterleri; geri ¢agirma %91.4,
Ozgullik %48.8, kesinlik %84.3, dogruluk %80.8, dengelenmis dogruluk %70.1 ve F;
Skoru %87.7 olarak hesaplanmustir.

4.3.2. Model-2: COVID-19 tams1 almis tim hastalarim mortalite 6ngérustinde etkili

parametre(ler)nin belirlenmesi

Model-2’den elde edilen sonuglar incelendiginde COVID-19 tanisi alan tiim hastalarda
hastaligin baslangicinda mortalite riskinin belirlenmesinde etkili degiskenlerin fiire,

LDH, CRP ve cTnl diizeyleri oldugu goriildii.

Hastalarin siniflandirmast igin en etkili ilk belirleyici tire diizeyidir. Ure diizeyi
62.65’e esit ya da kiiclik olan hastalar (%93.8) l.alt diigiimde; iire diizeyi 62.65’den
bliylik olan hastalar ise 2. alt diigiimde yer aldi. Birinci alt diiglimde taburcu olan
hastalarin oran1 %97.9 iken vefat eden hastalarm oraninin %2.1 oldugu saptandi. Ikinci
alt diigiimde ise vefat eden hasta oraninin %30.7’ye yiikseldigi goriildii. Bu durum iire
diizeyi arttik¢a mortalite risk oraninin da arttig1 gostermektedir. Mortalite 6ngoriisii igin
onemle izlenmesi gereken sonraki parametrelerin siras1 ile CRP ve LDH diizeyleri
oldugu goriilmiistiir. Birinci diigiim mortalite risk orani ortalamasi 0.002 olan CRP
diizeyi <73.45 mg/L olan hastalar 3. alt diigiimde, CRP diizeyi >73.45 mg/L olan
hastalar 4. alt diigiimde olacak sekilde ayrildi. Ugiincii alt diigiimde vefat eden hasta
orani %0.9 iken 4. alt diigiimde bu oranin %12.5’e yiikseldigi gozlendi. Bu gdzlem CRP
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diizeyi arttikga mortalite oranimin arttigim ortaya koymustur. Ure diizeyi ile iliskili 2. alt
diigiim de LDH diizeylerine gore mortalite risk orani ortalamasi 0.004 olarak 5. ve 6. alt
diigtimlere ayrilmistir. Besinci alt diigiimde LDH diizeyi <359.50 U/L olan hastalar, 6.
alt diigiimde ise LDH diizeyi 359.50 U/L’nin {izerinde olanlarin yer aldig1 gorildi.
Besinci diiglimdeki vefat eden hastalarin oran1 % 16.2 iken bu oranin 6. diigiimde
%351’e yiikselmesi LDH diizeylerindeki artigin mortalite riski ile iliskili oldugunu ortaya
koymustur. Bu asamadan sonra karar agacinin 30. alt diigiime kadar devam ettigi

gorilmistiir (Sekil 4.2).

Sekil 4.2. COVID-19 tamst almis hastalarin  mortalite 6ngorisinde etkili
parametre(ler)nin belirlenmesinde CART karar agaci modeli (Model-2)



4.3.2.1. Model-2’nin performans bulgular:

COVID-19 tanist almis ve iyilesmis tiim hastalarin pozitif (istenen durum), vefat eden
hastalarin ise negatif (istenmeyen durum) olarak siniflandigi CART modelinden elde
edilen 2.Modelin karigiklik karisiklik tablosu Tablo 4.7’ de verilmistir.

Tablo 4.7. COVID-19 tamis1 almis tUm hastalarin mortalite 6ngoriisii icin Model-2"nin

karisikhk matriksi
Modelin 6ngdrusu
Pozitif Negatif
Iyilesen 7685 GP 35YN
Gergek durum
Vefat eden 221 YP 95 GN

Modelin yanlis ve dogru dngoriilerine gore performans kriterleri; geri cagirma %99.5,
0zgullik %30.1, kesinlik %97.2, dogruluk %96.8, dengelenmis dogruluk %64.8 ve F;
Skoru %98.6 olarak hesaplanmustir.

4.3.3. Model-3: Hastane i¢i mortalite Ongorusinde etkili parametre(ler)nin
belirlenmesi
Model-3’den elde edilen sonuglara gore COVID-19’da hastane i¢i mortalitenin
ongorilmesinde etkili ilk degisken cTnl’dir. Karar agacinin cTnl diizeyinin 33.065
pg/mL’ye esit ya da az olmas1 durumda 1.alt diigiim (%84.4), 33.065 pg/mL’den biiyiik
olmasi durumunda ise 2.alt diigiim (%15.6) olarak ikiye ayrildig1 goriilmiistiir. Birinci
alt diigiimde taburcu olan hastalarin oran1 %90.6 ve vefat eden hastalarin oran1 %9.4
iken 2. alt diiglimde taburcu olan hasta oraninin %49.8’e diistiigii ve vefat eden hasta
oraninin %50.2’ye yiikseldigi saptanmistir. Bu durum c¢Tnl diizeyinin artis1 ile mortalite
oraninin artis1  arasindaki iligkiyi ortaya koymustur. Hastane 1i¢i mortalite
ongoriilmesinde onemle izlenmesi gereken sonraki parametrelerin sirasiyla tire, LDH
diizeyleri ve nétrofil sayist oldugu goriilmiistir. Model-3 karar agacinin sonraki

asamalarda 22. alt diiglime kadar boliindiigli goriilmiistiir (Sekil 4.3).
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Sekil 4.3. Hastane i¢i mortalite ongoriisiinde etkili parametre(ler)nin belirlenmesinde
CART karar agaci modeli (Model-3)

Model-3 karar agacinin sonraki asamalarinda etkili olan parametreler igin hastane ici
mortalite orani ortalamalar1 sirastyla cTnl icin 0.044, Ure igin 0.010, LDH igin 0.006,
notrofil sayisi i¢in 0.004 oldugu goriildii (Sekil 4.3).



4.3.3.1. Model-3’tn performans bulgular:

Taburcu olan hastalarin pozitif (istenen durum), vefat eden hastalarin negatif
(istenmeyen durum) olarak simiflandigi CART modelinden elde edilen 3.Modelin

karigiklik tablosu Tablo 4.8’de verilmistir.

Tablo 4.8. Yatarak takip edilen COVID-19 hastalarimin hastane i¢i mortalite ongoriisii
icin Model-3’iin karisikhk matriksi

Modelin 6ngdrusu
Pozitif Negatif
Taburcu 1621 GP 64 YN
Gergek durum
Vefat eden 183 YP 133 GN

Modelin yanlis ve dogru dngoriilerine gore performans kriterleri; geri ¢agirma %96.2,
Ozgullik %42.1, kesinlik %89.9, dogruluk %87.7, dengelenmis dogruluk %69.2 ve F;

skoru %92.9 olarak hesaplanmustir.



5. TARTISMA

Geleneksel istatistik yontemler ve bu yontemler kullanilarak gelistirilen makine
O0grenmesi uygulamalarinin her ikisi de prensip olarak hem 6ngori hem de ¢ikarim
yapmak icin kullanilabilse de bazi 6nemli farkliliklar1 bulunmaktadir [56]. Istatistiki
yontemler daha ¢ok mevcut bir duruma 6zgii olasilik modelinin olusturulmas: ve
uyumunun saglanmas ile elde edilen gikarima odaklanmaktadir. Istatistiki model ile
saptanan iliskinin gergek bir etkiyi ortaya koydugu nicel bir giiven Olgiisii ile
belirtilebilir ve vyeterli veri mevcutsa bir hipotez agik¢a dogrulanabilir. Ancak,
geleneksel istatistiki modelleme birka¢ diizine degisken ve kicuk-orta Orneklem
genisligine sahip veriler igin tasarlanmigtir ve bu tlr parametreler ¢ogu kez giivenilir
kararlar almak icin yeterli bilgi saglamaz. Degisken sayisi, gesitliligi ve aralarindaki
olasi iligkiler arttikca bu iligkileri yakalamak i¢cin model daha karmasik ve sagladigi
¢ikarimlar daha az kesin hale gelir (57). Buna karsilik makine 6grenmesi genel amaglh
O0grenme algoritmalarin1  kullanarak biiyiikk ve karmasik veri setlerinde heterojen
degisken tiirlerini tek bir modele dahil ederek c¢ikarim yapmaya odaklanir. Genis
orneklemli bliyiik veri setleri ile calisildiginda bile girdiler ve ¢ikti arasinda karmasik
dogrusal olmayan iliskiler bulunsa da etkili olabilirler. Ayrica, verileri etiketlemeden
isleyen denetimsiz 6grenme yontemleri kullanildiginda veri setindeki gizli 6rintu ve
kaliplar1 saptama avantajina da sahiptir [19,58]. Kisaca makine 6grenmesi modellerinin
performansinin risk siniflamasi ve prognoz 6ngoriisii baglaminda geleneksel istatistiki
yontemlerinden daha basarili oldugu bildirilmektedir [54]. Bu goriis makine 6grenmesi
algoritmalarinin dogrusal olmayan iliskileri ortaya ¢ikarma yetenekleri, ¢ok faktorli
algoritmalarin ~ optimizasyonu imkani ve modeli dogrulamak igin yerlesik
metodolojilerinin olmasi gibi nedenlerle desteklenmektedir [54,57].

Son yillarda saglik alaninda da karar verme siirecini kolaylastirmak ve/veya
faydali bilgileri ya da gizli orlintiileri ortaya ¢ikarmak icin cesitli yapay zeka ve makine
ogrenmesi yontemleri kullanilmaya baglamistir [53,59]. Bu uygulamalar laboratuvar
tibbinda hasta verilerine dayali gercek zamanli kalite kontrolii, dis Kkalite
degerlendirmesi, analitik dogrulugun arttirilmasi, laboratuvar yonetimi ve verimliligi,

cesitli analitler i¢in varyasyon kaynaklarinin analizi, referans araliklarinin
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olusturulmasi, onay destek sistemleri gibi farkli perspektiflerde uygulama alan
bulmustur [60-64]. Ancak, klinik taninin modele bagimli degisken olarak dahil edilmesi
gerektiginden laboratuvar test sonuglarini kullanarak tan1 modelleri ve/veya prognostik
modeller olusturulmasi konusu nispeten 06zel bir alan olarak kalmistir. Klinik
laboratuvarlarin  ¢ogunun islevsel ve teknik sinirlamalari, saglik sisteminin
gereklilikleri, hasta mahremiyeti gibi nedenlerle klinik tan1 ve hasta bilgilerini elde
etmede yasanan zorluklar bu tiir arastirmalarin sayisin1 oldukga kisitlamistir [64-65].
Ancak morbidite ve mortalite riskinin guvenilir ve kanita dayanir yontemlerle hizlica
belirlenerek mevcut saglik altyapisinin en rasyonel sekilde kullanilmasini gerektiren
COVID-19 pandemisi, laboratuvar test sonuglarinin risk siniflamasi, tani veya prognoz
modellemesinde kullanilmasina yonelik ¢alismalara hiz kazandirmistir.

Bu kapsamda klinik bulgular1 ve/veya laboratuvar bulgular1 kullanilarak
hastanede yatmakta olan hastalarda farkli makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak
hastalik siddetinin ve mortalite riskinin belirlenmesine yonelik bircok COVID-19
caligmas1 bulunmaktadir. Genellikle pandeminin en yogun oldugu donemde kisitl
sayida hasta ile yiritilmis olan bu c¢alismalarin gogunda elde edilen model
davraniginin duyarlilign ve ozgilliigii de agikga ortaya konulamamustir. Hastaligin
baslangicindan itibaren COVID-19 siddetini ve mortalite riskini belirlemeye yonelik
caligmalarin sayis1 ise olduk¢a kisithdir. Tiim bu nedenlerle nispeten genis bir
ornekleme sahip hasta grubunda sadece prognoz bilgileri ve rutin biyokimyasal test
sonuglarint kullanarak yaptigimiz bu calismada, hem geleneksel istatistik yontemler
hem de makine Ogrenmesi yontemi olan CART algoritmasi ile COVID-19’un
baslangicindan itibaren hastalarin prognoz ongoriisii yanisira baglangic ve hastane ici
mortalite risk profillerinin belirlenmesi amaglanmuistir.

Calismamizda geleneksel istatistik yontem ile elde ettigimiz sonuglar hem
hastaligin  baslangic asamasinda COVID-19 siddetinin ve mortalite riskinin
belirlenmesinde hem de hastanade yatan hastalarin mortalite 6ngoriisiinde ¢alismaya
dahil edilen laboratuvar parametrelerinin hemen hemen hepsinin anlamli bir farklilik
sergiledigini ortaya koydu. Anlamli olarak farkli olan bu parametrelerin dahil edildigi
lojistik regresyon modelinde de benzer sekilde, parametrelerin ¢ogunun Ongoriicii
oneme sahip oldugu gorildi. COVID-19’lu hastalarda hastane i¢i mortalite risk
faktorlerini lojistik regresyon analizi dahil diger geleneksel yontemler ile arastiran

calismalar incelendiginde, bunlarin ¢ogunun dar 6rneklemde kotii prognoz ile iliskili



parametrelerin belirlenmesine yonelik oldugu goriilmiistiir. Ancak, bu ¢aligmalardan
kot prognoz ile iliskili parametreler konusunda bir fikir edinilse de klinik durumu
gostermede en ayirt edici 6neme sahip parametre(ler) ve risk belirleyici kesim degerleri
(cutoff) konusunda bir bilgi saglanamamistir [66-69]. Nispeten genis bir 6rnekleme
sahip olan ¢alismamizdan geleneksel lojistik regresyon analizi ile bu ¢alismalara benzer
sonuclar elde edilmistir. Bu durum geleneksel yontemler ile elde edilen sonuglarin
kolayca yorumlanip klinik pratige uygulanabilecek ¢ikarimlar yapma olanagi sunmadigi
yoniindeki goriisti destekler niteliktedir.

Calismamizda bir makine 6grenmesi algoritmasi olan CART ile elde ettigimiz
Model-1’in sonuglar incelendiginde ise COVID-19 tanisimi takiben ayaktan-yatarak
takip ongoriisii icin en etkili parametrelerin sirasiyla CRP, LDH ve Ca*? diizeyleri
oldugu ve bunlar i¢in kesim degerlerinin de >31.45 mg/L, >305.50 IU/L ve <8.225
mg/dL oldugu goriildii. Bu parametreler kullanilarak karar agacinin onerisi ile kolayca
izlenip Klinik pratige uygulanabilecek kural i¢in modelin dogrulugunun %80.8,
duyarliiginin %91.4 ve o6zgilliginin %48.8 oldugu hesaplanmistir. Benzer sekilde
baslangi¢ ve hastane i¢i mortalitenin 6ngoriilmesi i¢in elde ettigimiz Model-2 ve Model-
3 ile etkili parametreler ve kesim degerleri saptanmistir. Buna gore baslangis mortalite
Ongorisiunde en etkili parametreler tire >62.65 mg/dL. LDH >359.5 IU/L, CRP >73.45
mg/dl ve cTnl >33.39 pg/mL dizeyleridir. Bu parametreler kullanilarak Model-2 ile
elde edilen kuralin dogrulugu %96.8, duyarliligi %99.5 ve ozgilligi %30.1 olarak
hesaplanmistir. Hastane igi mortalite ongoriisii i¢in ise etkili parametrelerin sirasiyla
cTnl >33.06 pg/mL, iire >65.5 mg/dL, LDH >435.50 1U/L ve nétrofil sayisi >5.78 10%/
uL oldugu ve Model-3 ile elde edilen kuralin dogrulugu %87.7, duyarliligi %96.2 ve
0zgulligi %42.1 olarak hesaplanmistir. Elde ettigimiz bu bulgular makine 6grenmesi
yontemleri ile kolayca izlenip yorumlanabilecek ve bir kural haline doniistiiriilerek rutin
klinik uygulamalara entegre edilebilecek sonuglar ortaya koydugunu desteklemektedir.
Lojistik regrasyon ve makine Ogrenmesi yontemleri ile elde ettgimiz sonuglar
geleneksel istatistiki modellemenin parametre ¢esitliligi ve sayisinin nispeten az, KUgUuk-
orta 6rneklem biiylikliiglindeki verilerle ¢alismaya uygun oldugu, degisken cesitliginin
fazla olan blyuk veri setlerindeki dogrusal olmayan iliskilerini modellemede daha az
kesin sonuglar verdigi goriisiinii dogrulamaktadir.

Tibbi literatirde COVID-19’un heniiz baslangicinda prognoz ve/veya mortalitenin

ongorilmesine yonelik makine Ogrenmesi c¢alismalart oldukg¢a kisitli sayidadir.



Calismamizdan elde edilen sonuglart COVID-19 konusunda yapilan benzer ¢aligmalarla
karsilastirdigizda ise cogu kez benzer parametrelerin One c¢iktigi goriilmektedir.
Calismamiza benzer sekilde yapay zeka algoritmalar1 kullanilarak basglangigta hastalik
prognozu ve mortalite riskinin 6ngrilmesi konusundaki ¢alisma Liang W ve arkadaslari
tarafindan yiriitilmistiir. Riskli vakalar1 saptamak amaci ile Cin Cumbhuriyeti’nde
yiriitillen bu retrospektif ¢alismada, COVID-19 tanis1i PCR testi ile saptanmig 9252
vaka icin Kritik hastalik, yogun bakim {initesine yatis veya invaziv ventilasyon
gerektiren bilesik bir olay veya Olim olarak tanimlanmis. Bu vakalarda radyolojik
bulgular, yas, nefes darligi, KOAH ve kanser 0ykusu gibi eslik eden hastaliklar ile
notrofil/lenfosit orani, laktat dehidrojenaz, direkt bilirubin ve kreatin kinaz dizeyleri
derin 6grenme algoritmalari ile olusturulan Survival Cox modeli ve klasik Cox modeli
kullanilarak riskli vakalar1 ayirt etme giicleri karsilastirllmistir. Yapay zeka ile
gelistirilen Survival Cox modelinin kullanilan parametreler arasindaki karmagsik
nonlineer iliskileri ¢ozmekte klasik Cox modeline gore iistiin bir ayirt etme giicii
gosterdigi saptanmistir. Yapay zeka yontemlerinin tibbi personele Ongorulen risk
gostergeleri sayesinde hastaneye kabul icin oncelik siralamasi yapabilme olanagi
sagladigr sonucuna varilmistir [70]. HwangboS. ve arkadaglari ise ilk basgvuru
kayitlarindaki demografik, fiziksel oOl¢tim, klinik bulgu ve semptom, eslik eden
hastaliklar, radyolojik ve laboratuvar bilgilerini kullanarak 2.263 COVID-19 vakasinda
makine Ogrenmesi ve derin O0grenme algoritmalar1 ile hastanede yatan hastalarda
hastalik ciddiyetininin erken 6ngorusi icin tahmin modelleri gelistirmistir. Hastaneye
yatig sirasinda hastalik siddeti iki yaklasim ile siniflandirilmis; ilk yaklasimda hafif,
orta, siddetli ve kritik olmak tizere dort gruba ayrilan hastalar GUIDE ve orantisal
olasilik modeli, ikinci yaklasimda ise siddetli ya da degil seklinde iki gruba ayrilan
hastalar RandomForestSRC dahil olmak iizere ii¢ degisken se¢im yontemi ile
degerlendirmistir. Gelistirilen ¢ modelde de yas, akciger infiltrasyonu, CRP ve
AST’nin hastalik siddetinin ortak belirleyicisi oldugu bildirilmistir [71].

COVID-19’lu hastalarda hastane i¢i mortalite riskinin belirlendigi 452 vakay1 igeren
Klinik bulgular ve baz1 rutin biyokimya parametrelerin ticari R 3.5.2 paket yazilimi
kullanarak olusturduklar1 karar agaci ile degerlendirildigi bir ¢alismada modelin
dogrulugu %98 olarak hesaplanmis ve mortalite ile yakin iligkili parametrelerin LDH,
NLR ve CRP’nin oldugu saptanmis. LDH >330 IU/L, nétrofil-lenfosit oran1 (NLR) >
6.9 ve CRP >27 mg/L diizeylerine sahip COVID-19’lu hastalarin yakindan izlenmesi



gerektigi sonucuna varilmigtir [72]. Mazlumi ve ark.’larinin 306 COVID-19’lu hastada
yuriittiigli yakin tarihli bir calismada ise onceki c¢aligmalarda COVID-19’da belirgin
degisiklik gosterdigi saptanan alt1 laboratuvar parametresi secilerek mortalite 6ngoriisii
icin karar agaci dahil sekiz farkli makine 6grenmesi algoritmasi ile mortalite riski
tahminlemesi yapilmis. Karar agact modelinin en yiiksek dogruluk yani sira veri setine
uygun sensitivite ve spesifite sagladigi sonucuna varilarak mortalitenin 6ngorilmesinde
en Onemli faktorlerin sirasiyla yas, LDH diizeyi ve l16kosit sayist oldugu bildirilmistir
[53]. Li ve arkadaslarinin 2924 hastalik daha genis bir érneklemde ikili siniflandirma
problemini ¢dézmek icin gradyan artirict karar agaci (GBDT) ve lojistik regresyon
algoritmalarindan yararlanarak gelistirdikleri CART regresyon agact modeli ile hastane
ici mortalitenin ongoriilmesinde etkili faktorlerin lenfosit sayisindaki azalma, nétrofil
sayisi, NLR orani, LDH, hs-CRP, BUN, IL-6, TNF-a ve IL-10 dizeylerindeki artis
oldugu saptamistir [73]. Elde ettigimiz bu sonuglar ayni konularda makine 6grenmesi
algoritmalariyla yuritilmis calismalar sonuclart ile uyumludur. Bu calismalarda da
mortalite riskinini belirlenmesinde 6ne ¢ikan laboratuvar parametreleri BUN, LDH ve
notrofil sayisidir. Ancak galismamizda diger ¢alismalardan farkli olarak hastane ici
mortalitenin 6ngdrilmesinde CRP etkili bir faktor olarak bulunmazken cTnl dizeyleri
en Oncelikli faktor olarak saptanmistir. Bu durumun biiyiik olasilikla diger ¢aligsmalarda
c¢Tnl’nin ¢alismaya dahil edilmemesi ile iliskili oldugu gortisiindeyiz. Ayrica bu farklar
calismamizin Orneklem biiyiikliigiiniin benzer ¢alismalardan daha genis olmasindan
kaynaklaniyor olabilir.

Diger taraftan ¢alismamiz ve benzer sekilde elektronik saglik verilerini kullanarak
saglik alaninda yapilan diger caligmalar derin 6grenme ya da makine dgrenmesi gibi
yapay zeka uygulamalarinin klinisyenlere zaman kazandirilmasi ve hasta bakiminin
iyilestirmesi, maliyetlerin diistiriilmesi gibi konularda mevcut uygulamalar1 yeni bir
seviyeye tasidigini ve sagladigi yararlarin sinirsiz olabilecegini ortaya koymaktadir.
Ancak tibbi siiregler seffaf, incelenebilir, degerlendirilebilir, agiklanabilir ve 6lgulebilir
olmalidir. Yapay zeka uygulamalarinin benimsenmesi de muhtemelen benzer sirecleri
gerektirecektir. Tim olumlu katkilarina ragmen yapay zeka uygulamalarinin tibbi
problemlerin ¢6ziimii i¢in sundugu oneriler heniiz iliskileri net olarak agiklayamamakta
ya da onerdigi ¢oziimlerin mevcut tibbi bilgilerle dogrudan iligkilendirilmesinde bazi
zorluklar yasanmaktadir. Makine 6grenmesi yontemlerinin Klinik pratikte kullanilmasi

ve benimsenmesinin oOnlndeki engeller bu uygulamalarin dezvantajlart ile iliskili



olabilir. Baslica dezavantajlar makine 6grenmesi yontemlerinin kapsayici, tarafsiz ve iyi
kalitede ¢ok biiyiik veri setleri gerektirmesi, amaca uygun algoritma(lar)nin se¢imi ve
algoritmanin yeterince 0grenmesinin zaman almasi olarak siralanabilir. Diger 6nemli
zorluk ise algoritmalarin iirettigi modelin yorumlama yetenegidir. Ciinkii algoritmalar
otonom c¢alisir disaridan miidahaleye izin vermez bu da elde edilen modelleri hatalara
kars1 oldukca hassas kilar. Yeterli kapsayicilikta olmayan kiiciik veri kiimeleri ile
calisildiginda bu 6nyargili veri seti tek yonlii hatali tahminlere neden olur. Boyle bir
durumda hata(lar)nin saptanmasi ve diizeltilmesi uzun zaman alacagindan, geri doniisii
mimkun olmayan zararlara yol agabilir [74]. Laboratuvar verileri kullanilarak klinik
pratik uygulamalara destek saglayacak modellerin gelistirilebilmesi icin 6nerilerin
dayanaklar1 ve klinik sonuglart nasil iyilestirece§i kanita dayali olarak
aciklanabilmelidir. Bu konuda yeterli sayida tarafsiz ve kaliteli veri toplanmasi, uygun
algoritmalarin se¢imi ve sonuglarin verifikasyonu ve yorumlanmasi konularinda
laboratuvar uzmanlarma ve Klinisyenlere 6nemli gorevler diismektedir. Bu tip
calismalar veri bilimciler, biyoinformatik, bilisim teknolojileri ve biyoistatistik alaninda
calisan bilim insanlari, laboratuvar uzmanlar1 ve klisyenlerin olusturdugu ekip

calismalarini ve siki bir igbirligini gerektirmektedir.

Sonug olarak COVID-19’un baslangicindan itibaren laboratuvar test sonuglari
kullanarak hastalarin prognoz ongoriisii yanisira baslangi¢ ve hastane i¢i mortalite risk
profillerinin belirlenmesini amaclayan ¢alismamizdan elde ettigimiz bulgular makine
ogrenmesi yontemlerinin degisken ¢esitligi fazla olan biiyiik veri setlerindeki dogrusal
olmayan iliskileri modellemede geleneksel istatistiki yontemlerden daha basarili odugu
gorlslinii dogrular niteliktedir. Bir makine 6grenmesi yontemi olan CART algoritmasi
ile elde ettigimiz tUm karar agaci modelleri ayaktan-hastanede yatarak takip
prognozunun, baslangi¢ ve hastane ici mortalite riskinin belirlenmesinde yiiksek riskli
hastalar1 biyik bir dogruluk orani ile belirleyebilmis ve yiiksek risk ile iliskili
parametreleri kesim degerleri ile birrlikte ortaya koyabilmistir. Elde ettigimiz sonuglarin
COVID-19 hastalar1 yani sira tibbi laboratuvar sonuglarini kullanarak diger hastalik
gruplarinda yapilacak yapay zeka calismalarina da onemli katkilar saglayacagi

gorlsiindeyiz.
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