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OZET

Gec baglangigh sepsis (GBS) ve nekrotizan enterokolit (NEK) hastaliklar:
prematiire yenidoganlarda 6liime varabilecek risklere sebep olmaktadir. Semptomlarin
belirsizligi, tan1 i¢in gereken kan testlerinin sonuglanmalarinin uzun siirmesi ve
sonuglarda karsilasilan hatalar, tedavi siireglerini olumsuz etkilemektedir. Y akin zamanda
yapilmis demografik ve Elektrokardiyografi (EKG) verisi bazli makine 6grenmesi
caligmalarinda yiliksek tani1 performanslari elde edilmis olmakla birlikte, model
hatalarinin bebeklerde antibiyotik direnci veya tedavi siireclerinin gecikmesi dolayisi ile

Olime varabilecek yliksek riskleri s6z konusudur.

Bu tez ¢alismasinda, hasta demografik bilgileri ve klinik izlemede daha yaygin
olarak kullanilan Nabiz Oksimetre (NO) verileri ile s6z konusu hastaliklarin tanilari igin
makine 6grenmesi modelleri gelistirilmistir. Bu modellerin Agiklanabilir Yapay Zeka
(XAI) ve Itiraz Edilebilirlik kavramlar1 ile analiz edilmesi ile son kullanicilar olan

doktorlarin model hatalarini fark etmelerini saglayacak bir metodoloji gelistirilmistir.

Bu caligmada gelistirilen yaklasim sayesinde tan1 modelleri daha yaygin olarak
kullanilabilecek ve hatali kararlarin farkedilebilmeleri ile modellerin iyilestirilmesi

miimkiin olacak, bdylece klinik olarak giivenilirlikleri artacaktir.
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ABSTRACT

Late-onset sepsis (LOS) and Necrotizing Enterocolitis (NEC) diseases have fatal
risks for preterm infants. Due to subtle clinical symptoms, long-duration needs for blood
test results, and inaccuracies in these tests, the treatment procedures are negatively
affected. Although high diagnostic performances have been achieved in recent machine
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decisions of these models have risks of antibiotic resistance and mortality due to delay of

treatment.

In this thesis study, we trained machine learning models based on patient
demographic information and Pulse Oximetry (PO) data more prevalently used in clinical
monitoring. By analyzing these models with concepts of Explainable Artificial
Intelligence (XAI) and contestability, we developed a methodology to support clinicians

in identifying incorrect model decisions.

Due to the approach developed in this study, diagnostic models will be used more
prevalently, and by recognition of incorrect decisions, it will be possible to improve the

models, thus their clinical reliability will increase.
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BOLUM 1

1. GIRIS VE AMAC

Her yil diinya ¢apinda dogum oranin % 11’ine karsilik gelen 15 milyon bebek,
gebelik siiresinin 37 haftasin1 doldurmadan, prematiire olarak diinyaya gelmektedir
(Walani, 2020). Erken dogum, 5 yas alt1 ¢cocuk o6liimlerinin ve uzun hastane yatislar

gerektirecek ciddi hastaliklarin baslica sebebidir (Lee, Blencowe & Lawn, 2019) .

Geg¢ baslangigh sepsis (GBS) ve nekrotizan enterokolit (NEK) prematiire
bebeklerde en sik rastlanan iki hastalik olup uzun tedavi ihtiyaci, émiir boyu kalici
engellilik ve 6liime varan riskler dogurmaktadir (Panigrahi, 2012; Stoll vd., 2002).
Risklerin 6nlenebilmesi i¢in bu hastaliklarin erken evrede fark edilip, uygun antibiyotik
tedavisine baglanmasi hayati 6nem tasir. Bununla birlikte, ani kotiilesme 6ncesi hastalik
belirtileri belirgin degildir ve teshis i¢in gerekli olan kan testlerinin sonuglanmasi 24 saati
bulabilmektedir (Zwang & Albert, 2006). Hassas fizyolojileri dolayis1 ile prematiire
bebeklerden bu testler icin sik sik kan almak ise uygun degildir. Ayrica, bu testlerde
siklikla hatali sonuglar s6z konusudur. Tani konusunda bu zorluklari agmak ig¢in
elektronik izlem verilerinin algoritmik analizine dair calismalarda iimit vaat edici

basarimlar elde edilmistir.

Bebeklerin olagan dis1 kalp atim karakteristiklerinin (HRC) izlenmesine dayanan
ilk calismalarda, hastalik belirtilerin ortaya ¢ikmasindan bir giin 6ncesine kadar, azalmis
kalp atim hiz1 degiskenligi (HRV) ve kalp atim hiz1 (HR) yavaslamalar1 gézlemlenmistir
(Griffin & Moorman, 2001). Bu ¢alismanin devaminda, 33 dogum haftasindan 6nce
dogmus, ¢ok diisiik dogum agirlikli 3003 prematiire bebek ile yapilan randomize
kontrollii klinik calismada HRYV ile iligkili parametreler ile hesaplanan HeRO skoru



indisinin siirekli takibi ile bebek 6liim oran1 %10.2’den %8.1’e diisiiriilmiistiir (Moorman,

vd., 2011).

Bu kadar kritik bir konuda elde edilen bu basar1 sonrasinda, erken tam
yontemlerinin daha da gelistirilmesi i¢in diinyanin farkl {ilkelerinde benzer caligmalar
yapilmistir. Bu ¢alismalarda HRV’e ek olarak demografik, invaziv olmayan diger izlem
ve klinik belirti verilerini baz alan 6znitelikler makine 6grenmesi ile analiz edilmistir.
Elde edilen yiiksek dogruluk sonuglarina ragmen, bu calismalarin yaygin klinik

uygulamaya gecebilmesinin onilinde hala engeller s6z konusudur.

Simdiye kadar yapilmis ¢aligmalarin pek ¢ogunda HRYV ile ilgili parametrelerin
elde edilmesi i¢in Elektrokardiyografi (EKG) verisi kullanilmaktadir. Oysa prematiire
bebeklerin cilt hassasiyeti diisiiniilerek pek cok yenidogan yogun bakim {initesinde
(YYBU), dogustan kalp hastalig1 olanlarin takibi gibi 6zel durumlar disinda, uzun vadeli
yasamsal belirte¢ verilerini izlemede EKG yerine nabiz oksimetre (NO) kullanilmaktadir.
Ayrica, makine 0grenmesi ile hastalik tanisinda yiiksek dogruluk performanslari elde
edilmis olmasina ragmen, modellerin performansi %100 degildir. Bu hatalarin sonuglari
ise; bir bebegin durumunu degerlendiren modelin yanlis negatif (YN) kararinda hastalik
durumunun gézden kacirilmasi, yanls pozitif (YP) kararinda ise hasta olmayan bebege
gereksiz olarak antibiyotik tedavisi uygulanarak ileriki yasaminda antibiyotik direnci

gelistirmesine sebep olmasi riskleri tasir.

Pek ¢cok YYBU’nde oldugu gibi verilerinden faydalanilan, Trakya Universitesi
Hastanesi’ndeki merkezde de uzun vadeli izlem i¢in EKG yerine NO kullanilmaktadir.
Bu calismada, ilk asamada NO verisi ile gilivenilir ve yiiksek performansli modeller
gelistirip gelistirilemeyecegi arastirilmistir. Toplanan verilerden elde edilen 6zniteliklerle
gelistirilen modeller ile daha 6nceki ¢alismalar diizeyinde performans elde edilerek, NO

verisinin de modeller i¢in uygun oldugunu gézlemlenmistir.

Model hatalarinin farkedilebilmesi i¢in ise, modeller agiklanabilir yapay zeka
(XAI) yaklagimi ile degerlendirilmistir. Bu c¢alismalarda modellerin genel karar
mekanizmalarinin klinik uygunlugunu degerlendirilebilecegi, fakat vaka bazinda hatalar
fark etmenin miimkiin olmadigin tespit edilmistir. Bu sebeple, bir adim ileriye giderek

problemi itiraz edilebilirlik (IE) kavrami kapsaminda degerlendirerek modellerin yanlis



siiflandirmalarini, neonatoloji alan bilgilerini analize dahil ederek, simdiki ¢aligmalarin

hi¢ birisinde olmayan yeni bir yontem gelistirilmistir.



BOLUM 2

2 ACIKLANABILIR YAPAY ZEKA (XAI)

Son yillarda Yapay Zeka (YZ) ile tip, finans, hukuk, otonom araglar ve milli
savunma gibi alanlarda insan yasamina katki saglayacak performansta sistemler
gelistirilmistir. Bu basarida, biiyiikk ve ¢ok boyutlu veri setlerini, YZ’nin yiiksek
performansli makine 6grenmesi algoritmalari ile analiz etmenin katkisi dnemli rol
oynamistir. Bununla birlikte, s6z konusu derin 68renme ve topluluk agaclar1 gibi

algoritmalar yiiksek dogruluk ve hizda sonuglar saglasalar da hatasiz degildirler.

Microsoft firmasinin gelistirdigi Tay isimli sohbet robotunun Twitter’da devreye
girmesinden bir siire sonra irk¢1t mesajlar atmasi, IBM Watson Onkoloji projesinde
gelistirilen modellerin hatali tedavi onerilerinde bulunmasi, Amazon sirketinde ise alim
icin gelistirilen modelin aymi nitelikteki adaylardan erkek olanlar1 segerek cinsiyetci
ayrimci yaklasimda bulunmasi, otonom siiriis modundaki Uber aracinin bir yayay1 fark
etmeyerek 6liimiine sebep olmasi gibi olaylar, s6z konusu algoritma hatalarina dair endise

verici 6rneklerden' bazilaridir.

YZ modellerinin agiklanabilirligi uzman sistem g¢alismalar1 kapsaminda 1980’li
yillarin ortalarindan beri calisilmakla beraber, bu c¢alismalar 2016 ve sonrasindaki
dénemde yogunluk kazanmistir (Confalonieri vd., 2021). Avrupa Birligi (AB) Genel Veri
Koruma Diizenlemesi (GDPR) madde 222°de belirtilen, ‘kisilerin algoritmik karar verme
sistemleri kapsaminda kendileri hakkinda verilen kararlarin mantigi ile ilgili anlamli bilgi

sahibi olma’ hakk1 diizenlemesi bu siireci hizlandiran unsurlardan biridir. Ayrica, Avrupa

! https://incidentdatabase.ai/
2 https://gdprinfo.eu/en-article-22



Komisyonun YZ Yiiksek-Seviye Uzman Grubunun (Al HLEG) 2019 yilinda yayinladig1
‘Giivenilir Yapay Zeka icin Etik ilkeler’® ¢alismasinda aciklanabilirlik, giivenilir YZ i¢in
temel gereklilik olarak belirtilmistir.

Bu donemde, YZ nin insan yagsamini etkileyecek risklerini ortadan kaldirmak igin,
makine 6grenmesi modellerinin karar mantiginin anlasilabilmesini saglayacak kavramlar
ve metodolojiler A¢iklanabilir Yapay Zeka (XAI) ana bashig kapsaminda ele alinmistir
(Barredo Arrieta vd., 2020; Guidotti vd., 2018).

Destek Vektor Makinalar1 (SVM), RF (Rastgele Orman) gibi Topluluk Agaclari
(TE), Yapay Sinir aglar1 (ANN) ve Derin Ogrenme (DL) gibi algoritmalar biiyiik, ¢ok
boyutlu ve lineer olmayan oriintiiler i¢eren veri setlerinin analizinde yiiksek performans
gostermekle birlikte, bu algoritmalarin karar mantiklarinin anlasilabilirligi zordur. Bu
sebeple XAI kapsaminda, bu gruptaki algoritmalar kara kutu ya da opak algoritmalar
olarak ele alinirlar. Siniflandirma performanslar1 kara kutu algoritmalar kadar iyi
olmamakla beraber Lojistik Regresyon (LR), Karar Agaci (DT), Naive Bayes (NB) ve K-
En Yakin Komgular (Knn) gibi algoritmalarin karar mantiklarinin anlasilabilirligi daha
yiksek olup, bu gruptaki algoritmalar XAl kapsaminda beyaz kutu ya da saydam

algoritmalar olarak ele alinirlar.

XAI terimi ilk olarak 2004 yilinda askeri simiilasyonlara dair bir ¢alismada
kullanilmistir (Lent, Fisher & Mancuso, 2004). Beyaz kutu algoritmalarmnin karar
mantiklarinin  anlasilabilirligi  konusunda ¢alismalar ise Yorumlanabilir Makine
Ogrenmesi (IML) kavrami kapsaminda baslamis olup, ilerleyen zamanlarda tiim
algoritmalarin analizi pek ¢ok calismada IML kapsaminda ele alinmistir (Molnar,
Casalicchi & Bischl, 2020). Bu sebeple IML ile XAI ve yorumlanabilirlik ile
aciklanabilirlik pek ¢ok calismada birbirleri yerlerine kullanilmis olup, ¢esitli akademik
caligmalarda aralarindaki kiiciik farkliliklara dair yorumlar yapilmistir (Ali vd., 2023).
Literatiirde karar mantiklar1 anlagilabilir saydam algoritmalar yorumlanabilir olarak da
nitelendirilirler. Tez ¢aligmasinda bu kavramlarin terminolojik olarak karigikliga sebep
olmamasi ve son donemde bu alanda yapilan akademik ¢alismalarda agirlikli olarak XAl
teriminin  kullanilmas1  sebebiyle, model karar mantiginin analizine karsilik

aciklanabilirlik ve XAI terimleri kullanilmistir.

3 https://digital-strategy.ec.europa.eu/en/library/ethics-guidelines-trustworthy-ai



XAI konusundaki caligmalarin hedefi, YZ sistemlerini yliksek performanstan
vazgecmeden, son kullanicilar i¢in anlasilabilir ve saydam yapma olarak ifade edilmistir
(Adadi & Berrada, 2018; Gunning vd., 2019). Bu sayede bir modelin karar mantiginda
On yarg1 veya ayrimci unsularin olmadigi teyit edilebilir. XAl sayesinde zayif yonlerinin
tespit edilmesi ile modellerin iyilestirme olasiligi mimkiindiir. Ayrica modellerin
aciklanabilirlik analizlerinde tespit edilen Oriintiiler ile yeni bilgilerin kesfi miimkiin

olabilir (Adadi & Berrada, 2018).

2.1. XAI Metodolojileri

Saydam modeller kendi i¢ yapilarindan dolayr yorumlanabilir 6zellige sahiptir.
Kara kutu modeller i¢in ise, XAI'm model sonrasi aciklanabilirlik c¢aligmalari
kapsaminda, bir modelin nasil davrandigini analiz etmeye yardimci olacak ¢esitli metotlar

gelistirilmistir (Sekil 2.1).

Aciklanabilir YZ
(XAT)

N

aydam Modellerin Model Sonras1
Yorumlanmasi Aciklanabilirlik

Sekil 2.1. XAI Metodolojilerinin Genel Siniflandirmasi

2.2.1. Saydam Modellerin Yorumlanmasi

Bir LR model, p adet 6zniteligin X = (xj, ..., xp), modelin egitimi sonrasinda elde
edilen katsayilar olan (fo, f:, ...fp) ile, formiil 2.1°de belirtilen lojistik fonksiyon
dogrultusunda 0 ve 1 arasinda simif olasiligidir (James vd., 2013). Ozniteliklerin etki ve

yonlerini gosteren katsayilar ile model kararinin mantig1 yorumlanabilir.

P(X) — e[}OJrlelJr...Jer /(1+ eBoJrBlXHr...Jer) (21)



DT modellerinde, kok diiglimiinden yapraklara kadar olan 6zniteliklerin esik deger
karar kriterleri, Oznitelik degerleri bazinda model kararmin yorumlanmasina imkan
saglar. Sekil 2.2°de hasta verileri ile grip ve covid-19 ayrimini yapan bir DT modelinin
karar agacinin yapisit goriilmektedir. Bu yap1 ve karar mantiginin analizi ile modelin

klinik olarak giivenilir olup olmadig1 yorumlanabilir (Zhou vd., 2021).

Num:2250 T=True
—
Num: 1714 Mum;:536
m hsCRP<14.2 mg/|
Yes No
T1711 F:3
Num:345 MNum:191
[Manocytes:-ﬂ.aﬁxm“ CoViD-19
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Num:114 Mum:231
TIT Faf T:163 F:68

Sekil 2.2. Grip ve Covid-19 ayrimina dair DT modeli (Zhou vd., 2021)

Veri seti ornekleri arasindaki uzaklik ve benzerlige dayanan Knn modelinde
siniflandirma karari, en yakin 6rnekler analiz edilerek; NB modeli i¢in ise, 6zniteliklerin
arasindaki bagimsizlik varsayimi sayesinde, her bir 6zniteligin model kararina katkisinin

analizleri ile yorumlanabilir.
2.2.2. Model Sonrasi Aciklanabilirlik

Model sonrasi agiklanabilirlik, kara kutu modeller icin XAI kapsaminda
gelistirilmis aciklama metotlar1 ile gergeklestirilir. Bu metotlarin kapsam ve model
bazinda kategorileri s6z konusudur (Sekil 2.3). Kapsam bazinda, model kararinin genel

veri seti veya tek bir 6rnek bazinda agiklamalari, sirasiyla global ve lokal agiklamalardir.



Her modele uygulanabilen ya da belli modeller i¢in uygulanan agiklama kategorileri ise,

model bagimsiz ve modele 6zgii agiklamalardir.

[‘L\[Ddel Sonraz: .i{_:lklanahilirlill}
[ ]

Kapsam Moadel

Clobal Model Bagimziz Modele Ozzi

Sekil 2.3. Model Sonras1 Agiklanabilirlik Kategorileri

Kapsam bazinda ac¢iklamalardan global aciklamalar, modelin genel karar mantigini
veri seti kapsaminda aciklamayi hedefler. Modelin kullanildigi alan baglami ile
uygunlugunun degerlendirilmesi ve ©on yargi igerip igermediginin incelenebilmesi
acgisindan ¢ok dnemlidirler. Lokal aciklamalar ise, model kararinin tek bir 6rnek bazinda
aciklanmasini hedeflerler. Bu agiklamalar, ayn1 zamanda modeli kullanan kisilerin model

kararin1 degerlendirmesi ve yorumlamasi agisindan dnemlidir.

Tim yorumlanabilir modeller, model sonrasi aciklanabilirlik kategorisindeki
modele 6zgl kategorisindedir. Ayrica, TE, SVM ve ¢esitli yapilardaki NN model
gruplarindan her biri i¢in, modellerin sadelestirilmesi, 6znitelik ilisiklerinin analizleri,
gorsellestirme ve modelden kural ¢ikarimi yaklagimlari ile gelistirilmis olan metotlar da

bu kategoriye girerler (Barredo Arrieta vd., 2020).

Model bazinda, model sonrasi agiklanabilirlik kategorisindeki model bagimsiz
metotlar ise, agiklamay1 modelden ayirarak, her model tiiriine uygulanabilirler. Ayn1 veri
seti icin farkli modellerin agiklamalarini inceleyebilme avantajlari dolayist ile,
aciklanabilirlik ¢alismalarinda model bagimsiz acgiklanabilirlik metodlari, modele 6zgii
metotlardan daha fazla tercih edilen bir alternatif olmustur. Bu bdéliimiin devaminda
agirlikli olarak bu metotlardan en ¢ok 6n plana ¢ikanlar ve ¢alismamiz kapsaminda

kullandiklarimizdan bahsedilecektir.



Makine 6grenmesi model agiklanabilirliginin énemini vurgulayan ve akademik
diinyada ¢ok dikkat ¢ekmis, Ribeiro, Singh & Guestrin, (2016) c¢alismas1 kapsaminda
gelistirilmis olan LIME (Yerel Yorumlanabilir-Model Bagimsiz A¢iklamalar) metodu bir
vekil model 6rnegidir. Bu metot ile, bir veri orneginin 6znitelik degerlerinde kiiciik
degisiklikler yapilarak yeni veri 0rnekleri tiretilir (pertiirbasyon). S6z konusu 6rnek ve
tiretilen orneklerin model bazinda sinif degerleri kendiliginden agiklanabilen beyaz kutu
lineer bir model ile egitilir. S6z konusu ¢alismada, yontemin mantigina dair paylasilmis
basit bir 6rnek Sekil 2.4’te gosterilmektedir. Pembe ve mavi alan, kara kutu modelin
karmagik karar fonksiyonunu temsil eder. Kirmizi ¢arpr isareti agiklanacak 6rnektir. Bu
bolgede iiretilen Orneklere, acgiklanacak Ornege olan uzakliklart bazinda agirliklar
verilmistir. Kesikli ¢izgi, 6rnegin lokal olarak ac¢iklanmasi i¢in gelistirilmis lineer modeli

temsil eder.

Sekil 2.4. LIME yontemine dair temsili 6rnek (Ribeiro vd., 2016)

Calismada ayrica, kurt ve haski cinsi kopekleri yiiksek dogrulukla ayirt eden bir
Y SA modelinin (Szegedy vd., 2015) LIME metodu ile agiklanmasi ile, kara kutu modelin
karar verirken resimdeki kurt ya da haskilerin 6zelliklerinden ziyade, arka planda kar olup
olmamasina baktigina dair bir 6rnek kullanilmistir (Sekil 2.5). Bu 6rnek ile agiklamalarin

model kararin1 degerlendirmede 6nemi vurgulanmastir.



a Hasla kurt olarak b Model kararninin agiklamas:
simflandiribmis

Sekil 2.5. Ham veri ve LIME yontemi ile YSA model agiklamasi

LIME modeli disinda, modelin genel davranisinin acgiklanmasina dair
yorumlanabilir model olarak karar agaclar1 kullanan, ¢esitli vekil model bazli agiklama

caligmalar1 da yapilmistir (Bastani, Kim & Bastani, 2017; Towell & Shavlik, 1993).

Kismi Bagimlilik Grafigi (PDP), bir veya 2 Oznitelik degerinin kara kutu model
tahmini ile ortalama kismi iligkisini gdsteren bir global agiklama metodudur (Friedman,
2001). PDP ile 6znitelik ve model tahmin sonucu arasindaki iligkinin lineer, artan/azalan
ya da daha karmasik olup olmadigi goriilebilir. Sekil 2.6’de yas ve dogum kontrol hap1
kullanilan yil ile baglantili olarak servikal kanser riskine dair bir modelin PDP’i
goriilmektedir (Molnar, 2022). Bu grafik, modele gére 40 yasina kadar hastalik riskinin
diistik, sonrasinda ise arttigini; dogum kontrol hapi kullanilan yila gore ise, 6zellikle 10

yildan sonra riskin artigini ifade eder.

10
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Sekil 2.6. Yas ve Dogum Kontrol Hap1 Kullanilan y1l ile baglantili olarak servikal kanser
riskine dair PDP (Molnar, 2022).

2-boyutlu PDP ile 2 farkli oOzniteligin model tahminine etkisini gormek
miimkiindiir. Sekil 2.7’°de yas ve gebelik sayisi1 6zniteliklerinin etkilesimli olarak model
tahminine etkisi goriilmektedir. Grafik, modele gore riskin 45 yasindan sonra arttigini, 25
yas altindaki, 1 veya 2 gebelik ge¢irmis kadinlarda riskin, hi¢ gebelik ge¢irmemis ya da

2’den fazla gebelik gegirmis olanlardan daha diisiik oldugunu gostermektedir.

11
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Sekil 2.7. Yas ve Gebelik Sayist 6zniteliklerinin model tahminine etkisine dair PDP
(Molnar, 2022)

Bireysel Kosullu Beklenti (ICE), veri setindeki her bir 6rnek i¢in, bir 6zniteligin
deger degisimi dogrultusunda model tahmininin nasil degistigini gosteren bir lokal
aciklama metodudur. Bir global agiklama metodu olan ve her bir 6znitelik deger
degisiminin model tahminini ortalama olarak nasil arttirdigini gosteren PDP, ICE
grafigindeki her bir ¢izginin ortalamasidir. Sekil 2.8 yas ile baglantili olarak, veri

setindeki her bir 6rnek bir ¢izgi ile temsil edilerek, modele gére servikal kanser riskinin,

nasil arttigini géstermektedir.

12



Tahmin edilen kanser viski
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Sekil 2.8. Yas ile baglantili olarak servikal kanser riskinin veri setindeki her bir 6rnek
icin artis1 (Molnar, 2022)

[k olarak Breiman, (2001) calismasinda, RF modelinde &zniteliklerin degerlerinde
yapilan degisikliklerin model tahminine etkisinin analizine dayanarak gelistirilen
oznitelik 6nemi kavrami, Fisher, Rudin & Dominici (2019) ¢alismasiyla tiim modellere
uygulanabilen (model bagimsiz) bir metot olarak gelistirilmistir. Bir 6zniteligin degerinde
yapilan degisiklikler (permiitasyon) sonrasinda, model tahmin hatasinin biiytkligi
dogrultusunda 6zniteligin model i¢in 6nemli oldugu yaklasima dayanan bu yontem, bazi
calismalarda permiitasyon tabanli 6znitelik onemi olarak da isimlendirilmektedir. Sekil
2.9°da Titanik veri seti ile egitilmis RF modelinin permiitasyon tabanli 6znitelik 6nemi

grafigi gosterilmektedir (Biecek & Burzykowski, 2021).

13
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Sekil 2.9. Titanik veri seti RF modelinin permiitasyon tabanli 6znitelik 6nemi (Biecek &
Burzykowski, 2021)

Koalisyonlu Oyun Teorisi kavramindaki Shapley (Shapley, 1953) degerinden
esinlenerek gelistirilen Shapley Katki Agiklamalart (SHAP), her bir Ozniteligi bir
oyundaki oyuncu, model tahminini ise kazang¢ olarak kabul ederek, kazanca her bir
Ozniteligin katkisini adil olarak dagitma prensibine dayanan, bir model bagimsiz agiklama
metodudur (Lundberg & Lee, 2017). SHAP metodu ile modeller hem lokal, hem de global
kapsamda agiklanabilir. Sekil 2.10°da hemodiyaliz hastalarinda makine 6grenmesi tabanl
beyin kanamasi riski ¢alismasinda (Li vd., 2023) SHAP ile 6zniteliklerin 6rnek bir hasta
model kararina katkilar1 (lokal agiklama) ve Ozniteliklerin tiim model kararina genel
olarak katkilar1 (global agiklama) goriilmektedir. Sekil 2.10a grafigindeki kirmizi seritler,
Ozniteliklerin 6rnek hasta i¢in model kararina beyin kanamasi risk artis, mavi seritler ise
risk azalis etkilerini gostermektedir. Sekil 2.10b’de ise yukaridan asagiya en Onemli
Ozniteliklerden baslayarak, her birinin model kararina genel olarak katkisini ifade eden

SHAP 6zet grafigi goriilmektedir.
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Sekil 2.10. a) Ornek bir hasta icin 6zniteliklerin model tahminine katkis1 b) Ozet SHAP
grafigi (Li vd., 2023)

SHAP metodu 0Oznitelik katki hesaplamalarinda, 6znitelikler arasinda etkilesim
(korelasyon) so6z konusu ise, farkli Oznitelik siralamalar1 bazinda katki degerinde
degisiklikler olabilir. Bu sebeple, SHAP metodunda tiim Oznitelik siralama
alternatiflerinin katki degerlerinin ortalamasini alinir ve bu yaklasim diginda 6znitelik
etkilesimleri konusunda islem yapilmaz. SHAP metodunun bir alternatifi, Kirilim (BD-
Break Down) Grafikleri metodudur. BD Grafikleri metodu, katki degerlerini 6znitelik
siralamalar1 bazinda analiz eder. Oznitelikler arasinda etkilesim olmas1 durumunda, farkli
siralamalar i¢in agiklamalarda degisiklikler olma ihtimaline istinaden, bu metodun
etkilesimleri gozeten versiyonu olan Etkilesim icin Kwilim (BDi -Breakdown for

Interactions) Grafigi metodunun kullanilmasi onerilir (Biecek & Burzykowski, 2021).

Sekil 2.11°de, Lu, Swisher, Chung, Jaffray & Sidey-Gibbons (2023) tarafindan
yapilan c¢alismada, NN modeli ile gogilis kanseri siniflandirmasinda kullanilan

orneklerden birinin BD ve BDi Grafikleri ile lokal agiklamalar1 gosterilmektedir.
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Sekil 2.11. Ornek bir hasta icin NN model aciklamalar1 a) BD Grafigi b) BDi Grafigi (Lu
vd., 2023)

Ornek bazli agiklamalar bir modeli, kararinin analizi icin herhangi bir matematiksel
metot kullanmadan agiklamaya dair model bagimsiz agiklama yaklasimidir. Bu grup
kapsamindaki kars: olgusal agiklamalar, model kararinin degismesi i¢in bir 6rnegin
Oznitelik deger veya degerlerinde yapilmasi gereken degisiklikler ile ifade edilir
(Wachter,Mittelstadt & Russell, 2017). Bu gruptaki bir diger metot ise, bir kara kutu
modelin en 6nemli 6znitelikleri bazinda benzerleri kullanilarak beyaz kutu model olan

Vaka Bazli Mantik Yiiriitme (CBR) ile agiklanmasidir (Kenny & Keane, 2021).
2.2. XAI Cerc¢evesinde Etik ve Giivenilir Yapay Zeka

Her ne kadar giivenilirlik, XAl konusundaki caligsmalarin ¢ikis noktasindaki en
onemli unsurlardan biri ise de, bir modelin karar mantiginin agiklanmis olmasi modelin
kullanildig1 alanda hedeflenen yaklasimda davranacagini garanti etmez, fakat model
davranisi igerisinde bulunabilecek 6n yargi unsurlarinin ve aldatici korelasyonlarin tespit
edilmesine yardimci olabilir (Barredo Arrieta vd., 2020). Model agiklamalarinda
Oznitelikler ve sinif arasinda gergek diinyada kanitlanmis ya da sezgisel olarak var olmasi
beklenen iliski olan nedenselligin olmasi, 6n yargi ve ayrimci unsurlarin olmamasi
modelin karar mantiginin giivenilirligi acisindan ¢ok onemlidir. Bu sebeplerle, yakin
zamanda XAI konusundaki caligmalara dair elestiriler ve gelismeye acik yonler

konusunda pek ¢ok akademik ¢alisma yaymlanmastir.
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Rudin (2019) calismasinda, kara kutu modellerin bilgi kesfi ve ulasilabilecek
performans konusunda bir referans olarak siirecin bir pargasi olabilecegi belirtilmis, fakat
ylksek riskli kararlar i¢in yorumlanabilir modeller kullanilmasinin 6nemi vurgulanmaistir.
Calismada, gergek hayattaki uygulamalarda verinin iyilestirilmesi ve calisilan alan
kapsaminda anlamli 6znitelikler ile gelistirilen yorumlanabilir modeller ile kara kutu
modeller seviyesinde performanslar elde edilebilecegine dair 6rnekler gosterilmistir. Bu
yaklasimla, XAI’in hedeflerinden biri olarak ifade edilen, ‘model performansindan
feragat etmeden agiklanabilirlik’ kavramina gerek olmadigi, ayrica karmasik kara kutu
model agiklamalarinin kullanicinin karar siirecinde hata riskleri yarattig1 ifade edilmistir.
XAI metotlar ile elde edilen model agiklamalarinin, insan-YZ is birligi performansina
etkisine dair yakin zamanda yapilan ¢alismalar, s6z konusu hata risklerini teyit eder
niteliktedir.

Bansal vd. (2021) ¢alismasinda, Amazon Mechanical Turk platformundan dahil
edilen katilimecilarla, lokal model agiklamalarinin insan-YZ is birligi ile dogru karar
verme performansimnin degerlendirildigi bir deney yapilmistir. Dogru karar verme
durumunda 6diil motivasyonu, goreve dair bilgilendirme ve alistirma sonrasinda
gerceklestirilen deney sonucunda, dogrulugundan bagimsiz olarak, agiklamalarin
katilimcilarin YZ kararin1 kabul etme olasiligini artirdigr tespit edilmistir. Buginca vd.
(2021) calismasinda ise kullanicilarin, agiklamalarin sadece var olmasini model kararini
kabul etme anlaminda bir yeterlilik olarak algiladiklar1 gozlemlenmistir. Bu durum, yanlis
bir karara dair de olsa, agiklamanin dinleyiciler tarafindan karar1 kabul etmeye sebep
oldugunu belirten psikoloji literatiirii ile uyumludur (Koehler, 1991).

Zhang, Liao & Bellamy (2020) calismasinda, agiklamalarin kullanict iizerinde
modele asir1 glivenme veya yetersiz giivenme gibi sonuclar yarattig1 ve Naiseh, Jiang,
Ma & Ali (2020) calismasinda model agiklamalarinin kullanicinin modele olan giivenini
artirmadig1, asir1 bilgi yliklemesi olarak algilanabildigi belirtilmistir. Bu durumun altinda
yatan unsurlarin degerlendirildigi Naiseh, Cemiloglu, Al Thani, Jiang & Ali (2021)
caligmasinda, kullanicilarin model karar mantigin1 anlamaya calismaktan ziyade kendi
gorev karakteristiklerini yansitan agiklama beklentileri oldugu tespit edilmistir. C6zim
olarak ise, agiklamalarin saglandig1 arayiizlerin alan uzmanlar is birligi ve kullanici

odakli olarak tasarlanmasi Onerilmistir. Calismada ayrica, bazi kullanicilarin agiklamalari
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dogru olarak yorumlamakta zorlandigi ve yanlis kararlar verdikleri, oysa model
aciklamalar1 yerine benzer durumlara dair 6rnekler gérmek istedikleri ifade edilmistir.

Makine Ogrenmesi modellerinin, dzellikle model bagimsiz agiklamalarinda goz
oniinde bulundurulmasi gereken en 6nemli unsur, bu agiklamalarin nedensellikten ziyade
algoritmalarin veri seti icerisinde sinif degeri ve 6znitelikler arasinda buldugu iliskilere
dayandigidir (Molnar vd., 2022). Dolayis1 ile, tip alan1 gibi, yliksek riskli karar
siireclerinde model agiklamasinda belirtilen iligkilerin nedenselliginin sorgulanmasi
onerilmektedir. Bu sebeple, yiiksek riskli alanlarda model kararinin kabul edilebilir
olabilmesi i¢in asil olan unsurun, agiklanabilirlikten ziyade bu kararin alan bilgisi
kapsaminda dogrulanabilir ya da itiraz edilebilir olmas1 giindeme gelmistir (Sarra, 2020).

YZ model kararlarinin itiraz edilebilirligi, AB GDPR, HLEG “‘Gtivenilir Yapay
Zeka igin Etik ilkeler’ ve Avusturalya ‘YZ Etik Cergevesi’* dokiimanlarinda da bir
gereklilik olarak belirtilmis bir unsurdur (Lyons, Velloso & Miller, 2021). YZ’nin hukuk
ve etik baglaminda ele alinan calismalarinda itiraz edilebilirlik, sistemin tasarim
asamasinda ele alinmasi gereken, kullanicilar ve model arasinda etkilesim, olas1 yanlis
bir kararin degerlendirilme ve diizeltilme mekanizmasi olarak tanimlanmistir (Almada,
2019; Kluttz, Kohli & Mulligan, 2022).

Alfrink, Keller, Kortuem & Doorn (2022) calismasinda itiraz edilebilir YZ,
uygulandigi alan kapsaminda dogrulanabilir agiklamalari da icermesi gereken, insan-YZ
etkilesim siireclerinde hesap verilebilirligi giiglendiren bir kavram olarak ifade edilmistir.
Kluttz vd. (2022) c¢alismasinda, itiraz etme veya dogrulamanin, model kararina dair
aciklama ihtiyacina 6zgii olup, itiraz edilebilirlik kavrami, sistemin kararlar1 sorgulama
yetenegi olarak tanimlanmistir. Yurrita vd. (2023) calismasinda, simdiye kadarki itiraz
edilebilirlik caligmalarinin heniiz ¢ogunlukla kavramsal diizeyde oldugu, gercek hayatta
uygulanabilmesi i¢in model agiklamalarinin veri, 6znitelikler ve modelin is siiregleri

icinde nasil kullanildig: gibi bilgiler ile desteklenmesi gerektigi belirtilmistir.

Oysa, YZ model giivenilirligini hedefleyen, insan odakli XAI (HCXAI) (Ehsan vd.,
2022; Ehsan & Riedl, 2020), insan odakli YZ (HCAI) (Ozmen Garibay vd., 2023),
kullanici odaklilik ve eyleme gegilebilirlik kavramlar1 kapsamindaki c¢aligsmalar

(Cavalcante Siebert vd., 2023; Ehsan, Liao, Muller, Riedl & Weisz, 2021; Ehsan, Saha,

4 https://www.industry.gov.au/science-technology-and-innovation/technology/artificial-intelligence
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De Choudhury & Riedl, 2023; Langer vd., 2021; Nicenboim, 2022) aslinda itiraz
edilebilirlik ile benzer hedefler tasir. Itiraz edilebilirlik, s6z konusu kavramlari kapsayan
daha genis bir ¢erceve oldugu i¢in, bu tez calismasinda model kararlarinin hatalarini fark

edebilmeye dair yaklasim i¢in itiraz edilebilirlik terminolojisi kullanilmistir.
2.3. Tipta Giivenilir Yapay Zeka

Son yillarda literatiirde makine 6grenmesinin, saglik verisi iizerindeki Oriintiileri
kesfetme basarilar1 konusunda 6nemli calismalar yaymlanmistir (Esteva vd., 2017;
Gulshan vd., 2016; Rajpurkar vd., 2017). Bununla birlikte, bu calismalarda kullanilan
yiiksek performansli modeller ¢ogunlukla kara kutu kategorisinde olan; yani karar
mantiklar1 opak ya da kolay anlagilamayan tiirde modellerdir. Oysa, ne kadar yliksek
performansli olursa olsun, doktorlar bir algoritmaya dayanan sisteme glivenebilmek i¢in
sistem Onerisinin klinik uyumlulugunu degerlendirebilmek isterler. Bunun icin ise
sistemin karar mantiginin anlagilabilir olmas1 gerekir. Bununla birlikte, ¢ok boyutlu
saglik verisi ile egitilen DT ve LR gibi karar manti§1 saydam olan algoritmalarin da
hesaplama karmasikliklar1 dolayisi ile klinik ortamda uygulanabilirlikleri kolay degildir.

Yakin zamanda tip alanindaki ¢alismalarda da veri seti i¢indeki hastalik ile
nedensel olmayan iligkilerden kaynaklanan dikkat ¢ekici hatalara rastlanmistir. Yiiksek
zatlirre riskli hastalar1 belirlemek {izere egitilmis bir model ile, astim hastalar gergek
klinik duruma aykir1 olarak diisiik riskli olarak siniflandirilmistir (Caruana vd., 2015).
Bunun sebebi ise, sahadan elde edilmis vakalar ile olusturulmus veri setinde, acil servis
linitesine bagvuran astim hastalarinin yiiksek zatiirre riskleri dolayisi ile ayakta tedavi
yerine dogrudan yogun bakim iinitesine yatirilmasi ve uygulanan agresif tedavi
sonrasinda bu hastalarda hi¢ 6liim gergeklesmemis olmasidir. Bir baska ¢alismada,
melanoma tanisi i¢in gelistirilmis bir modelin, cilt leke sekil ve renklerinden ziyade, daha
once gegcirilmis operasyonlardan sonra cilt {izerinde kalmis olan cerrahi izlerini baz
alarak, YP agirlikli hatali kararlar verdigi tespit edilmistir (Winkler vd., 2019). Bu tiir
hatalarin 6nlenmesi tip alanindaki ‘Once zarar verme’ ilkesine uyum i¢in ¢ok dnemlidir.

Tonekaboni, Joshi, Mccradden & Goldenberg (2019) calismasinda, bir model
kararin1 degerlendirip, glivenle son karari kendilerinin verebilmeleri i¢in doktorlarin
XATI’dan beklentilerine dair bir anket arastirmasi yapilmistir. Bu anket sonuglarindan,

doktorlarin agiklanabilirlikten oncelikli beklentilerinin, klinik karar verme konusunda
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model sonucunu dogrulayabilmek oldugu ortaya ¢cikmistir. Klinik baglama uygun gorsel
bilgiler, karar verme adimlarinin kisa ve 6z olarak modeller ile beraber sunulmasi anket
sonuglarindan ¢ikan diger doktor beklentileri olup, modellerin performans ve tahmin
skorlarinin ise kafa karistirict oldugu ifade edilmistir. Heniiz kisith sayida olmakla
birlikte, tip alaninda vakaya dair klinik baglam bilgilerinin gorsellestirilmesi ve model
kararlarmin dogrulanmasi yaklasimi ile agiklanabilirlik caligmalarina rastlamak
muimkiindiir.

Xie, Chen, Kao, Gao & Chen (2020) tarafindan yapilan ¢alismada, gogiis rontgen
goriintiileri ile teshis modellerinde doktorlarin alan bilgisine dayali olarak son karari
verebilmeleri i¢in agiklanabilir bir arayiiz tasarlanmigtir. Tasarimda, goriintiiniin se¢ilen
bolgesine dair, modelin tahmin ettigi ile ayni ve farkli simiflardaki hastalarin

goriintiilerinin karsilastirilmasi modelin agiklamasi olarak sunulmustur (Sekil 2.14).

Sekil 2.14. Tasarlanan sistemin a) prototipi ve b) gelistirilmis sistem (Xie vd., 2020)
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Lamy, Sekar, Guezennec, Bouaud & Séroussi (2019) ¢alismasinda, gogiis kanseri
tanisi i¢in agiklanabilir YZ olarak bir CBR sistemi Onerilmistir. Bu sistemde vaka veri
tabanindan benzerlik bazli sorgulama, 6rneklerin benzerliginin nicel olarak polar ¢ok
boyutlu oOlceklendirme (MDS), nitel olarak ise vaka ve benzerlerinin Onemli
karakteristiklerinin sunumuna dayanan gokkusagi kutulari (Lamy & Tsopra, 2017)

tasarlanarak, benzerlik bazli dogrulanabilirlik imkan1 saglanmistir (Sekil 2.15).

1] Otomatik Smiflandirma
Otomatik
Vaka
Sorgulama D D D
Benzer 3} Girsel
Vaka | Vakalar Aciklama
Veritabam Vaka
= +
Sinif
Vaka [t -__1* -

Girsel Arayiiz

2)Girsel Mantiksal Yiriitme

——

Nicel Yaklasim i Nitel Yaklasim
Benzerlik dliilerini gésterir Ortak Karakteristikleri Gosterir

Sekil 2.15. CBR yaklasiminin genel yapisi (Lamy vd., 2019)

Kara kutu modellerin yorumlanabilir bir modelle desteklenerek agiklanmasinda
benzerler ile agiklama ve model kararini dogrulama ihtiyacina istinaden, 6zellikle NN
modelleri ile CBR metodu eslestirilmesi pek ¢ok ¢alismada kullanilmistir (Keane &
Kenny, 2019). Vasquez-Morales vd. (2019) tarafindan yapilan ¢alismada da bir NN
modeli, 6znitelik setinin anlamli ve ayirict olanlariin secilmesi ve CBR sisteminde

kullanilmasi ile agiklanmistir (Sekil 2.16).
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Sekil 2.16. a) NN-CBR Ikiz Sitemi b) Ornek Bazli A¢iklama drnegi (Vasquez-Morales
vd., 2019)

Baselli, Codari & Sardanelli (2020) tarafindan yapilan calismada, radyoloji alani
icin gelistirilen modellerin saydamlig1 i¢in Onerilmis fakat, tiim kara kutu modeller i¢in
uygulanabilecek kavramsal bir yaklasim vurgulanmistir. Yaklasimin ana fikri, belli bir
ornek i¢in model tahminin dogrulanabilmesi icin, 6rnege yakin aymi ve farkli simif
degerleri ile etiketlenmis Orneklerin Oznitelik uzayinda incelenmesidir (Sekil 2.17a).
Boylece, soz konusu ornek:

e Ayni siniftaki diger ornekler ile yakinligi durumunda model tahmini yiiksek
giivenle onaylanabilecek (Sekil 2.17b),

e Farkli smiftaki diger ornekler ile yakinligi durumunda model tahminin
giivenilirligi sorgulanabilecek (Sekil 2.17¢c),

e Yakin bolgede Orneklerin olmamalar1 ya da az olmalar1 durumunda model

tahminin glivenle dogrulanmasi miimkiin olmayacaktir (Sekil 2.17d).
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Sekil 2.17. Oznitelik uzayinda sorgulanan drnegin yakim bolgesindeki (kirmizi kesik
cizgili gember) ayni ve farkli siniftaki 6rnekler ile yakinliklar1 (Baselli vd., 2020)

Bu calismalarin ortak 0Ozelligi, benzerlik bazli karar destek yaklagimini
benimsemeleridir. Aslinda bu metot, ¢ok boyutlu verinin analizini gerektirdigi icin
biligsel olarak kullanim1 zor bir metottur. Dolayisi ile genel olarak son kullanicilar ve
ozellikle yogun bakim boéliimlerinde calisan doktorlar i¢cin ¢ok da tercih edilmez
(Tonekaboni vd., 2019). Lamy vd. (2019), Vasquez-Morales vd. (2019) ve Xie vd. (2020)
caligmalarinda baglamsallastirma, gorsellestirme, MDS ve Onemli 06zniteliklere
odaklanarak boyut sayisinin azaltilmasi ile yiiksek boyuta dair zorlugun iistesinden
gelmek hedeflenmistir.

Yakin zamanda yapilan ¢esitli calismalarda, Oznitelik uzayr iginde belli bir
benzerlik bazinda &rneklerin birbirlerine yakin oldugu alt uzaya dair gizli uzay’ terimi

kullanilmistir. Medikal goriintii icin gelistirilen derin 6grenme metotlarinda, ¢ikinti

3 https://en.wikipedia.org/wiki/Latent_space
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haritalart ve kodlayici-kod ¢oziicii mimari gibi modeller ile gizli uzay analizlerine
dayanan c¢esitli aciklanabilirlik ¢aligmalar1 yapilmistir (Biffi vd., 2018; Metta, Guidotti,
Yin, Gallinari & Rinzivillo, 2021; Yang, Ye & Xia, 2022).

Literatiirde tip alaninda  yapilmais, acgiklanabilirlik calismalarinin
degerlendirilmesinde, tablosal veri ile yapilmis pek cok aciklanabilirlik c¢aligmalari
olmakla birlikte, aciklamalarin degerlendirilmesi asamasinin s6z konusu ¢alismalarda
yeterince ele alinmamis oldugu ifade edilmistir (Di Martino & Delmastro, 2022). Oysa,
daha once belirttildigi tizere, agiklamalar ve klinik alan bilgileri ile model kararinin
onaylanabilmesi doktorlarin YZ sistemlerini benimsemeleri ve etkin kullanabilmeleri igin

vazgecilmez bir unsurdur.

24



BOLUM 3

3 HRYV Tabanh GBS ve NEK tam ¢calismalari

3.1. Kalp Atim Hiz1 Degiskenligi (HRV)

Kalp kasminve sinirsel iletim sisteminin  ¢alismasin1  incelemek
tizere kalpte meydana gelen elektriksel faaliyetin kaydedilmesi ile elde edilen grafige
elektrokardiyogram (EKG) denir®. Bu grafigin analizi, basta kalp olmakla birlikte, pek
cok hastaliga tan1 konulmasi i¢in etkili bir yontemdir. Sekil 3.1, EKG isaretinin genel

yapisini ve segmentlerini gostermektedir.
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Sekil 3.1. EKG isareti aralik ve segmentleri (Rasim Cekik, 2015)

® https://tr.wikipedia.org/wiki/Elektrokardiyografi
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Kalp atim hiz1 veya iki ardisik kalp atim sinyalinin tepe noktalar1 arasindaki RR
aralig1 degisim hiz1 olan HRV, insan viicudundaki Otonomik Sinir Sistemi (OSS)’nin
durumunu gosteren 6nemli bir Slgiidiir. HRV’nin optimum diizeyde olmasi saglik ve
diisiik stres gostergesi olup, hastalik durumunda bu diizeylerde diisiis s6z konusudur

(Billman, 2011).

Kalp atim hizi, dakikadaki kalp atim sayis1 (HR) veya milisaniye (msn) olarak RR
aralig1 olarak ifade edilebilir. RR aralig1 ve HR hiperbolik olarak iligkilidir (HR * RR
aralig1 = 6000) (Sekil 3.2).
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Sekil 3.2. RR aralign ve HR arasindaki matematiksel iliski (Goldberger, Johnson,
Subacius, Ng & Greenland, 2014)

Bu hiperbolik iligki sebebiyle, HRV’ nin hesaplanmasinda RR aralig1 6l¢iisiiniin
kullaniminin daha uygun oldugu belirtilmekle beraber (Draghici & Taylor, 2016), bazi
caligsmalarda belli HR bolgelerinin (100-150) lineere yakin iliski gostermesi sebebi ile
caligma verisi ve amaci1 uygunlugu dogrultusunda HR ve RR aralig1 6l¢iitlerinin birbirinin

yerine kullanilabilir oldugu belirtilmistir (Goldberger vd., 2014).

HRV’nin RR aralik degerleri ile hesaplanmasinda zaman, frekans ve lineer olmayan

bolge metrikleri kullanilir. Zaman bdlgesi metrikleri ardistk HR veya RR aralik
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degerlerinin degiskenligini O6lgeklendirmek i¢in kullanilir. Bu bdlge metriklerinden
bazilar1 RR aralik standart sapmasit (SDRR), ardisik RR aralik farklarinin kare kokii
(RMSSD) ve HRYV iiggensel indisidir (HRV triangular index). Avrupa Kardiyoloji
Toplulugu ve Kuzey Amerika Ritim Diizenleme ve Elektrofizyoloji Topluluklari 1996
yilinda RR aralik serileri i¢in asiri-diisiik-frekans (ULF), ¢cok-diisiik-frekans (VLF) ve
diisiik frekans (LF) ve yiiksek frekans (HF) bantlarini tanimlamiglardir. Frekans bolge
metrikleri, serinin s6z konusu bantlardaki dagilimi dogrultusunda otonomik sinir
sisteminin degerlendirilmesini saglar. Lineer olmayan bdlge metrikleri ise zaman
serilerinin tahmin edilemezligini ve karmasikligin1 6l¢eklendirmeye imkan saglar. Bu
bolge metriklerinden bazilar1 Poincare ¢izimindeki elipsin genisligi (SD1), Poincare
cizimindeki elipsin uzunlugu (SD2), yaklasik Entropi (ApEn), 6rnek entropi (SampEn),
kisa ve uzun donem trendsizlestirilmis salinim analizleridir (DFA al, DFA 02) (Shaffer

& Ginsberg, 2017).
3.2. Prematiire Yenidoganlarda Otonomik Sinir Sistemi, GBS ve NEK

Dogum 6ncesi bir bebegim OSS’nin yeterli gelisimi i¢in anne karninda 37 haftaya
ithtiyaci vardir (Cardoso, Silva & Guimaraes, 2017). Prematiire bebeklerin, HRV’leri bu
sistemdeki zayiflik dolayisi ile hastalik durumundan bagimsiz olarak diisiiktiir (Mulkey
vd., 2018). Dogum haftasi, agirlik ve postnatal giin artis1 ile beraber HRV artmaktadir
(Fyfe vd., 2015; Stalhammar vd., 2021). Bu siiregte OSS zay1flig1, prematiire bebeklerin
cevresel degisimlere uyum saglamasini zorlastirmakta, enfeksiyon ile karsilasma gibi
durumlarda ise normalden ¢ok daha ciddi hastalik ve 6liim riskine sebep olmaktadir

(Chiera vd., 2020).

GBS, dogumdan ii¢ giin sonrasinda, prematiire bebeklerin bagisiklik sisteminin
enfeksiyona cevabinin tetikledigi bir ¢oklu organ komplikasyonudur (Shane & Stoll,
2014). Klinik belirtiler ancak hastalik ciddi bir seviyeye ulastiktan sonra ortaya ¢ikar
(Stoll vd., 2002). Bu belirtilerin fark edilmesi sonrasinda alman kan, kiiltiir testine
gonderilir ve hemen tedaviye baslanir. Ancak, sonuglarin ¢ikmasi bir giinii bulabilmekte

ve bu testlerde ¢cogunlukla hatalara rastlanmaktadir.

NEK, YYBU’lerinde ¢ok sik karsilasilan, cerrahi tedavi gerektirecek boyutlara
ulagsmas1 durumunda prematiire bebeklerde %60’a varan 6liim riski tasiyan bir bagirsak

hastaligidir (Blakely vd., 2005; Kuzma-O’Reilly vd., 2003). Aniden gelisen klinik
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belirtiler sonrasinda laboratuvar testleri ve batin radyografisi ile NEK’in teyit edilmesi
stirecinde hastalik 6liime sonuglanabilecek ilerleme riski tasimaktadir (Sharma & Hudak,

2013).
3.3. Tam Calismalan

Yakin zamanda HRV analizine dayanarak yapilan istatistiksel ve makine 6grenmesi
tabanli calismalar, daha klinik belirtiler ortaya c¢ikmadan bu hastaliklarin fark

edilebilecegini gostermistir.

Bu alanda Amerika Virginia Universitesi’nde baslayan ¢alismalar giiniimiize kadar
yogunlukla devam etmis olup, tant konusunda 6nemli bulgular elde edilmistir. Bu
arastirma grubunun caligmalar1 dogrultusunda Medical Predictive Science Corporation
(MPSC; Charlottesville, Virginia) firmasina ait olan, FDA onayli Hero (Heart Rate
Observation)’ monitdr iiriinii gelistirilmistir. Bu sistem kullanilarak 9 farkli YYBU’deki
CDDA (Cok Diisiik Dogum Agirlikl)® 3003 bebek iki gruba ayrilarak bir randomize
kontrollii klinik ¢alisma yapilmistir. Calismada Hero monitoriin kullanildigr grupta 6lim
orant %10,2’den %8,1’e diismiistiir (Moorman, vd., 2011). Calismalarin ilk
baslangicindan, randomize kontrollii klinik ¢alismaya giden ve sonrasinda baska bir
calisma grubunu Hero Monitoriin etkinligini degerlendirdigi siireglerin detaylari Bolim

3.3.1.’de anlatilacaktir.

Konu ile kapsamli ¢alisma yapan bir baska grup Fransa merkezlidir. Rennes
Universitesinde baslayan ilk calismalar sonrasinda, 4 iilkeden (Fransa, Irlanda,
Finlandiya, Portekiz), 7 ortagin dahil oldugu AB Horizon 2020 Arastirma ve Yenilik
programi tarafindan fonlanan Digi-NewB’ projesi hayata gegirilmistir. Calisma 6
{iniversite hastanesi YYBU’de uygulanmis ve toplanan veriler Fransa’daki bat1 Pediatrik
Arastirma Ag1t HUGOPEREN’de toplanmistir. Proje kapsaminda yenidoganlardan kalp
ve solunum izleme, klinik gézlem ve bebeklerin hareketlilik video kayitlar toplanmis ve

analiz edilmistir.

Diger calisma gruplari ise Hollanda Eindhoven Teknoloji Universitesi ve Isveg

Karolinska Enstitiisii merkezlidirler. Trakya Universitesi Tip Fakiiltesi (TUTF) Cocuk

7 https://www .heroscore.com/
8 CDDA: <1500 gr
? https://www.digi-newb.eu/
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Saglig1 ve Hastaliklar1 ve Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dallar1 olarak Tiirkiye’de bu
alandaki caligmalar bu tez calismasi kapsaminda baglamis olup, iilkemizde heniiz bu

alanda ¢alisma yapan bagka bir grup yoktur.

Hero monitoér ¢aligmalarindan sonra Amerika’da ve diger llkelerdeki gruplar
tarafindan yapilan, ileri derecede prematiire ve CDDA yenidoganlar ile yapilmis makine

Ogrenmesi tabanlt GBS ve NEK tani1 ¢aligsmalar1 Boliim 3.3.2.de anlatilacaktir.
3.3.1. HeRO Monitor

HRV bazli GBS ve NEK tani konusunda 6n plana ¢ikan ilk ¢alisma, dogum
stirecinde anne karnindaki bebeklerin sikintilarini ifade eden fetal distres ve yeni dogan
bebeklerin agir hastalik durumlarinda goriilen normal dis1 kalp atim karakteristiklerinin,
GBS’nin klinik belirtileri 6ncesinde de s6z konusu olabilecegi hipotezine dayanarak
yapilmistir (Griffin & Moorman, 2001). Bu ¢alismada, EKG sinyalinden RR araliklar
elde edilmis, 4096 kalp atim siireci (yaklasik 25 dakika) bir epok kabul edilerek, her bir
epoktaki RR araligi degerlerinden olusan seriler analiz edilmistir. Analiz sonucunda,
sepsis semptomlarmin goriillmesinden 24 saat dncesine kadar varabilen zaman diliminde,
serideki RR aralik degerlerinin orta hat degisikenliginin azalmasi ve kisa siireli
yavaglamalar tespit edilmistir. Bu durumun tespit ve 6l¢eklendirilmesi i¢in RR aralik

histogramlarinin egikligi analiz edilmistir.

Sekil 3.3a, kan kiiltiirlinde sepsis teshis edilmis bir bebegin, kan testi i¢in 6rnek
alinmasindan 6 giin onceki (saglikli iken) 4096 kalp atim RR aralik zaman serisini
gosteren normal bir HR oriintlistidiir. Sekil 3.3b ve ¢ ayn1 bebegin sepsis siiphesi ile test
icin kan kiiltiirii alinmasindan 3 ve 6 saat Oncesindeki normal dist RR araliklarini
gostermektedir. Sekil 3.3b ve c grafiklerinde orta hat degiskenliginde azalma ve kisa
siireli HR yavaglamalarin1 temsil eden yukar1 dogru sivri sapmalar goriilmektedir. S6z
konusu calismada bu normal disi durumu belirlemek i¢cin RR araliklarinin frekans
histogramlar1 analiz edilmis, bu yavaslamalar esnasindaki uzun RR araliklarinin

histogramlarda asimetriye sebep oldugu gézlemlenmistir (Sekil 3.3e,f).
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Sekil 3.3. Hastalik teshisinden 6 giin, 6 saat ve 3 saat dncesi RR aralig1 zaman serileri (a-
¢) ve her bir zaman serisinin frekans histogrami (d-f) (Griffin & Moorman, 2001)

Ilgili galismada ayrica, 6 saat boyunca her bir 4096 kalp atim serisinin histogram
egikliklerinin medyani alinarak egiklik degerinin degisim takibi yapilmistir. Sekil 3.4°de
ani kotiilesme 0. giin olarak igaretlenmek suretiyle, 3 grup hasta i¢in egiklik degerlerin

zaman iginde degisimi gosterilmektedir.
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Sekil 3.4. Saglikli, Sepsis ve Sepsis-benzeri hastaligi olan bebeklerin RR aralig1 frekans
histogram egiklik degerlerinin degisimi (Griffin & Moorman, 2001)

Sekil 3.5’te goriildiigii lizere, ayn1 analizin RR aralif1 yerine dakikadaki kalp atim
sayis1 degerleri ile yapilmasi durumunda, zaman serisi histograminda sola dogru egiklige

sebep olmaktadir (Fairchild & O’Shea, 2010).
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Sekil 3.5. Hastalik silirecinde HR zaman serisi ve frekans histogram oOriintiilerinin
degisimi (Fairchild & O’Shea, 2010).

RR aralig1 histograminin analizinde, ilk ¢alismalarda histogramdaki her bir veri
noktasinin ortalama deger ile farkina dayanan egiklik Olciisii kullanilmistir. Asimetrik
dagilimin merkezini daha kesin gostermesi sebebi ile, daha sonraki ¢aligmalarda ortalama
deger yerine medyan degerinin kullanildig1 ornek asimetri 6lgiisii 6n plana ¢ikmustir
(Kovatchev vd., 2003). Sekil 3.6’da goriildiigii lizere, sol tarafta daha kisa ve sag tarafta
daha uzun kuyruk olan pozitif egiklikteki bir dagilim icin, medyandan daha biiyiik
degerde olan ortalama deger, dagilimin merkezini tam olarak temsil etmemektedir. Bu
sekildeki paraboliin sol ve sag taraftaki kollar1 medyan bazinda HR hizlanma ve

yavaglamalari temsil etmektedir.
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Sekil 3.6. Sol tarafta daha kisa ve sag tarafta daha uzun kuyruk olan pozitif egiklikteki bir
dagilim. Medyandan daha biiyiik bir ortalama (Kovatchev vd., 2003).

Pincus, Gladstone & Ehrenkranz (1991) ve Pincus & Viscarello (1992)
caligmalarinda fetus ve yenidogan bebeklerin HR kayitlarinin yaklasik entropisi (ApEn)
analiz edilmis ve hastalik durumunda azaldig1 gézlemlenmistir. Dolayist ile ApEn HR’m1
kontrol eden fizyolojik siireclerin karmagikligini temsil eden bir Olgli olarak
yorumlanmistir.  Lake, Richman, Griffin & Moorman (2002) tarafindan yapilan
caligmada, ApEn Olciitliniin hesaplanma yaklasimindan yola ¢ikarak, eksik Ol¢lim
degerlerini tolere edebilen ve zaman serilerinin diizenliligine dair daha giivenilir sonuglar
veren iyilestirmeler yapilarak, 6rnek entropi (SampEn) 6l¢iisii gelistirilmistir. Bu 6lgiit
kullanilarak Virginia Universitesi YYBU’deki 89 bebek ile yapilan analiz ¢alismasinda,
21 sepsis ve sepsis benzeri hastalik epizotlar1 oncesi SampEn Ol¢iisiinde azalma
gozlemlenmistir. RR aralig1 zaman serilerindeki kalp atim hiz1 yavaglamalarini temsil
eden sivri ¢ikintilar ve histogram egikligi azalmasi gibi, SampEn azalmasinin da HRV’de

azalmalarini temsil ettigi belirtilmistir (Lake vd., 2002).

Griffin vd. (2003) calismasinda, Virginia Universitesi YYBU’de 7 giinden daha
uzun siire kalmis olan 316 yenidogan bebegin kalp atim karakteristikleri analiz edilmistir.
Klinik olarak ani koétiilesmeleri ve sonrasinda doktorlarin kan kiiltliri alip, antibiyotik

tedavisine baglamasina sebep olan sepsis ve sepsis benzeri hastalik epizotlarindaki 4096-
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kalp atim1 RR aralik zaman serilerinin standart sapma, SampEn and 6rnek asimetri
degerleri ve bir tahminsel istatistik modeli ile kalp atim karakteristikleri (HRC) indisi
gelistirilmistir. Bu indis daha sonra Wake Forest Universitesinde YYBU’ndeki 317
bebek ile dogrulanmistir. S6z konusu ¢alismada, ilk grupta 101 bebekte 155; ikinci grupta
ise 93 bebekte 118 sepsis ve sepsis benzeri hastalik episodu degerlendirilmistir.
Dogrulama grubu olan ikinci gruptaki hastalik epizotlar1 HRC indis ile yiiksek iligkili
bulunmustur (ROC: 0.75, p<0.001).

Griffin vd. (2005) tarafindan yapilan caligmada, Virginia ve Wake Forest
iiniversitelerindeki YYBU’lerinde yatan 1022 bebekte artmis sepsis, idrar yolu
enfeksiyonu ve 0liim riski analiz edilmistir. Siirekli bir deger olan HRC indisinin klinikte
kullaniminin  kolaylastirilmasi1 i¢in, model degerleri kapsaminda 3 risk seviyesi
tanimlanmistir. Populasyon bazinda %70 en diisiik HRC degerleri, takip eden 24 saatte
diisiik hastalik olasiligina karsilik gelen 1 ve daha az risk seviyesi; %70 ile %90
arasindaki ortalama ve daha alt1 degerler orta seviye, 1 ve 2 kat gorece risk artisi; en
yiiksek %90’lik dilimin lizerindeki degerler ise 2 veya daha fazla katta, artmis risk olarak
tanimlanmistir. RR aralik zaman serilerinden elde edilen standart sapma (SD), 6rnek
asimetri ve SampEn degerlerinin HRC indis formiiliinde sirasiyla X, Y ve Z degerlerinde

kullanilarak ¢ok degiskenli lojistik regresyon analizi ile § katsayilart hesaplanmugtir.

HRC index = (1 + exp (Bo + P1X + B2Y + psZ)) ! (3.1)

Sekil 3.7°de ¢izgi, cok degiskenli LR model sonucunu, noktalar ise karsilasilan
vaka oranlarin1 gostermektedir. Grafikteki koyu renkli kutular %95 giiven araligindaki

orta ve yiiksek riskli hastalara karsilik gelmektedir.
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Sekil 3.7. Tahmin edilen yenidogan sepsis, liriner sistem hastaligi ve 6liim oranlar1. Cizgi
cok degiskenli LR model sonucunu, noktalar ise karsilagilan vaka oranlarim
gostermektedir (Griffin vd., 2005).

HRC indisi konusunda yapilan ¢aligmalara dayanarak gelistirilmis HeRO monitor
{iriinii 2003 yilinda FDA onay1 almistir. Cihaz YYBU monitérlerinden alinmis EKG
verisini isleyerek, hastanin takip eden 24 saat icinde sepsis ile baglantili klinik kotiilesme
riskindeki katlanmig artisi olan HeRO skorunu saatlik olarak gosterir (Fairchild &
Aschner, 2012). Sekil 3.8’de cihazin ekraninin iist kisminda bu skorun 5 giinliik trendi
ve alt kisminda ise gegmis 30 dakika stiresindeki HR trendi gosterilmektedir. Sekil
3.8a’da normal (saglikli) bir hastanin HRC’lerine karsilik diisen HeRO skoru (0.42, diisiik
sepsis riski) ve dengeli hizlanma ve yavaslamalarin oldugu ge¢mis 30 dakikalik HR
grafigi goriilmektedir. Sekil 3.8b’de ise, sar1 ¢izgi ile isaretlenmis zaman i¢in olagan dis1
HRC’lerine kars1 diisen HeRO skoru (2.66) ve bu zaman araligindaki 30 dakikalik HR

grafigindeki azalmis hizlanmalar ve kisa siireli yavaslamalar goriilmektedir.
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Sekil 3.8. HeRO Monitor ekraninda a) Normal (saglikli) HRC verisi, b) Olagan dis1t HRC
verisinin gosterimleri (Fairchild & Aschner, 2012).

Nisan 2004 ile May1s 2010 tarihleri arasinda 9 YYBU’ndeki CDDA (<1500 g) ve
33 dogum haftasindan daha kii¢iik bebeklerin rastgele secilmesi ile elde edilen ¢alisma
ve kontrol gruplarmin, HeRO monitor izlemi ile bir randomize kontrollii klinik ¢caligma
yapilmistir (Moorman vd., 2011). Bu klinik ¢alismada, doktor ve hemsirelere ¢aligma
grubundaki bebeklerin HeRO skorlar1 gosterilmis, kontrol grubundakilerin monitor

sonugclar ise gosterilmemis, fakat kaydedilmistir. Klinik ¢alismanin sonunda 6liim orani
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kontrol grubundaki bebeklerde %10.2, ¢alisma grubundakilerde ise %8.1 olarak tespit
edilmistir (Moorman, vd., 2011).

GBS ve NEK hastaliklarinda klinik kétiilesme siireclerinin benzerligine istinaden,
34 dogum haftasindan kii¢iik 88 bebegin HeRO monitor ile izlemiyle yapilan bir bagka
klinik ¢alismada ise NEK tanist dncesinde de olagan dist HRC tablosu gézlemlenmistir

(Stone vd., 2013).

HeRO monitér cihazinin gelistirilmesi ve etkinligine dair randomize kontrollii
klinik calismay1 yapan Virginia Universitesindeki arastirmacilar disinda, bir baska
aragtirma grubu cihazi YYBU’de 3 yil boyunca kullanarak, etkinligini retrospektif bir
calisma olarak degerlendirmistir (Coggins vd., 2016). Bu calismaya dair, Sekil 3.9’da
pozitif kiiltiirden 48 saat oncesinde goézlemlenen 187 skorun, goriilme zamani ve bu
hastalarin 6liim ve sag kalim durumlar1 goriilmektedir. S6z konusu vakalarin biiytik bir

kisminda bu zaman dilimi i¢inde 2’den kiiciik skorlar goriilmektedir.
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Sekil 3.9. Pozitif kiiltirde onceki 48 saat siiresinde gézlenen 187 skor (Coggins vd.,
2016).
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Bu calisma siiresince, tanidan onceki 48 saat i¢cinde GBS goriilen hastalarda
%11’inde en az bir 5’ten biiylik skor ve %37 sinde 2’den biiyiik skorlar gozlenmis olup;
nadir olarak 5’ten biiyiik skorlarin goriildiigii hastalarin %91’nde ve 2’den biiyiik
skorlarin goriildiigii hastalarin %95’ inde herhangi bir enfeksiyona rastlanmadigi, dolayisi
ile HeRO skorun enfeksiyonu tespit etme konusundaki etkinliginin kisitli oldugu

sonucuna varilmistir.

HeRO monitor ile yapilan randomize kontrollii klinik ¢alismanin 18-22 ay
sonrasinda norogelisimsel takip degerlendirmesi yapilmistir. Doktorlar ile HeRO
skorlarin paylasildigi ¢alisma grubundaki asir1 diisiik dogum agirlikli (<1000g)
bebeklerde, kontrol grubuna kiyasla daha fazla nérogelisimsel problemlere rastlanmistir.
Bu problemlerden biri olan sagirlik, c¢alisma grubundaki bebeklerde kontrol
grubundakilerden anlamli olarak yiiksek bulunmustur (King, Carlo, O'Shea & Schelonka,
2021).

3.3.2. Makine Ogrenmesi Tabanlh Tam ¢calismalar

GBS ve NEK tanis1 konusunda yapilan ilk ¢alismalarda, yasamsal belirte¢ izlem
verilerinden tiiretilen Ozniteliklerin etkinliginin istatistiksel olarak anlamlilifina
odaklanilmistir. HeRO skorun gelistirilmesi siireci ve sonrasinda ise, veri bazinda hastalik
tahmin ve tanisini miimkiin kilan makine 6grenmesi modellerinin gelistirilmesine dair

pek ¢ok caligsma yapilmaistir.

3.3.2.1. Amerika Merkezli Calismalar

Xiao, Griffin, Lake & Moorman (2010) ¢alismasinda, 7 giinden daha biiyiik 676
bebegin 326’sinin verisi egitim seti olarak alinmistir. GBS epizodu pozitif kan kiiltiirii
aliminin 6 saat dncesinde baglayan 24 saatlik zaman dilimi olarak kabul edilmistir. HRC
indisi (Griffin vd., 2005), dogum agirligi, postnatal giin ve laboratuvar test sonuglari
Oznitelik olarak kullanilmistir. Veri seti LR, Knn ve her iki modelin birlesimi ile analiz
edilmistir. HRC indisi ve laboratuvar test sonuglar1 kombinasyonlari ile modeller test

edilerek, bulunan optimal model ile 0.86 AUC performansi elde edilmistir.

Fairchild vd. (2016) ve Patel vd. (2016) tarafindan yapilan ¢aligsmalarda, bebeklerde
ani gelisen hastalik siireclerinde bradikardi ve oksijen desatiirasyonu ile baglantili santral

Apne-Bradikardi Desatiirasyon (ABD) olaylar analiz edilmistir. Agirlikli olarak EKG
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sinyal analizine dayanarak gelistirilmis algoritmalar ile yapilan izlemde ABD ve
periyodik nefes alma olaylarinin bebeklere GBS ve NEK teshislerinden bir giin 6nce
siklagtig1 fark edilmistir. Bununla birlikte, calismada kullanilan verinin yiiksek 6rnekleme
frekansi ile elde edilmesi ve ¢ogu merkezde bulunmayan yiiksek veri depolama ve islemci
performansi ihtiyact dolayisi ile devam eden calismalarda NO’den elde edilen solunum

hizi, HR ve SpO2 verilerinin analizine odaklanilmistir.

Fairchild vd. (2017) tarafindan yapilan ¢alismada, iki farkli YYBU’deki 1065 ¢ok
diisiik dogum agirlikli bebegin solunum hizi, HR, SpO2 degerlerinin saatlik ortalama,
standart sapma ve ikiserli ¢capraz korelasyon degerleri analiz edilmistir. Calismada, HR
ve SpO2 yasamsal belirte¢ zaman serileri arasinda + 30 saniye gecikmeye izin verilerek
hesaplanmis olan capraz korelasyonun (birlikte hareket etme), her iki {initede de
istatistiksel olarak hastalik tahmininde en iyi degisken oldugu tespit edilmistir. Iki zaman
serisi arasindaki yiiksek (1‘e yakin) ¢apraz korelasyon, degiskenlerin senkron olarak
hareket ettigini gosterir. Bu ¢aligmada, HR ve SpO2 arasindaki gézlemlenmis olan artmis
capraz korelasyonun, asir1 artmig solunum duraklamalarimi temsil ettigi seklinde
yorumlanmustir'®. Hatta bu artis, bebeklerin mekanik ventilator ile solunum destegi alip
almamasindan bagimsiz olarak hastaliga yakin zamanda ve teshisten bir siire sonra da

gbzlemlenmistir.

Sekil 3.10°’da GBS ve NEK teshisi 6ncesindeki saat bazinda HR ve Spo2 zaman
seri ornekleri gosterilmektedir. Her bir grafigin altinda 10 dakikalik kisma odaklanan
detay grafiklerde ise solunum hizi degisimi de grafige eklenmistir. Sekil 3.10a, GBS
teshisinden 5 saat 6énce HR-Spo2 ¢apraz korelasyon degeri 0.884 iken, solunum hiz
azalmalar1 oncesinde HR yavaslamalari ve Spo2 azalmalarini gostermektedir. Sekil
3.10b’de ise NEK teshisinden 1.5 saat 6ncesinde HR-Spo2 ¢apraz korelasyon degeri 0.81
iken, solunum hizindaki azalmalar oncesinde HR ve SpO2’de tekrarlanan inisleri

gostermektedir.

10 Prematiire bebeklerde, hasta olmasalar bile, zayif OSS sebebiyle zaman zaman periyodik solunum ve
kisa apnesel solunum duraklamalar1 normal kabul edilmektedir. Hastalik durumunda ise, bebeklerin
yeterince olgunlagmamig OSS’lerinin bagisiklik sistemi yanitini diizenleyememesi sebebiyle zayif
solunum oriintiilerinin olustugu klinik ¢aligmalarda belirtilmistir (Balan vd., 2011; Hofstetter, Saha,
Siljehav, Jakobsson & Herlenius, 2007).

39



100 7

A
“w
L
=]
H

[
= \/W\/WM
g
=3
o .
o 1 o

g o L )

= ~ 3 \ n N A i \
88 | b N MAA L NN A \

53 54 53 52 = 28 18
GNS teshis dncesi saatler NEK teshis dncesi saatler

Sekil 3.10. HR, Spo2 zaman seri ornekleri a) GBS teshisinden 5 saat dnce, b)NEK
teshisinden 2 saat once (Fairchild vd., 2017).

Analizde ortalama, standart sapma ve HR, solunum hizi, SpO2 degerleri 10
dakikalik pencereler i¢in elde edildikten sonra her saat i¢cin bu pencerelerin ortalamasi
almmustir. 10 dakikalik penceredeki iki yasamsal belirte¢ sinyali arasindaki capraz
korelasyon, her iki sinyalin standardize edilmesi (serideki her bir degerden ortalamanin
cikarilmast ve serinin standart sapma degerine boliinmesi) ve -30 ila +30 saniye
gecikmeye izin verilerek MATLAB XCORR!! fonksiyonu ile hesaplanmustir. Bu 6lgiitiin
1’e yaklasan yiiksek degeri iki sinyalin birbirleri ile pozitif eszamanli oldugunu isaret
etmektedir. Calismada, ortalama SpO2, HR’in standart sapmasi ve HR-SpO2 capraz
korelasyonu 0Oznitelikleri kullanilarak merkezlerden birinin verileri ile gelistirilen LR
modelinin diger merkezdeki oOrnekler ile degerlendirilmesi sonucunda 0.71 AUC

performansi elde edilmistir.

' https://www.mathworks.com/help/matlab/ref/xcorr.html
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3.3.2.2. Fransa Merkezli Calismalar

Beuchée vd. (2009) calismasinda 33 gebelik haftasindan kiigiik, sik bradikardi
gozlemlenen dogum haftasi, post-natal giin ve cinsiyet olarak benzer 51 prematiire
bebekten C-reaktif protein yliksekligi ve kan Kkiiltiiri pozitif olanlar GBS grubu (10
bebek), C-reaktif protein degeri Smg/l ve kan kiiltiirii negatif olanlar ise saglikli grup (38
bebek) olarak calismaya dahil edilmistir. Bebeklerin EKG izlem verilerinden elde edilen
RR aralik serilerinin ortalama, medyan, egiklik, yayiklik, 6rnek asimetri degerleri; zaman
ve frekans bolgelerindeki degiskenlik biiytikliikleri, ol ve a2 fraktal iisleri; yaklasik ve
ornek entropi karmasiklik dlgiitlerinden olusan 6znitelikler ile lojistik regresyon metodu
kullanilarak GBS veya saglikli sonucunun tahmini hedeflenmistir. Oznitelikler, 4096
ardisik RR aralik (yaklasik yarim saat) degerinin birbirleriyle %50 ortiisen 1024 RR aralik
serileri i¢in hesaplanmis, veri setine bu degerlerin medyani dahil edilmistir. Olusturulan
veri setinin istatistik analizinde GBS ile baglantili olarak en anlamli 6znitelikler diistik
entropi degerleri ve uzun-aralik fraktal iisler olarak tespit edilmistir. GBS tan1 konusunda
en iyi performansli 6znitelik altkiimesi olan agirlik, ApEn ve a2 degerleri ile gelistirilen

LR model ile 0.70 AUC performansi elde edilmistir.

Leon, Carrault, Pladys & Beuchee (2021) tarafindan yapilan ¢alismada, Digi-NewB
(NCT02863978, EU GA n_689260) projesi kapsamindaki, Fransa’nin bat1 bolgesindeki
6 iniversite (Angers, Nantes, Brest, Poitiers, and Tours) hastanelerinin YYBU
servisinde yatmis olan 30 dogum haftasindan kiigiik, 24 GBS ve 25 saglkli bebegin
zaman, frekans ve lineer olmayan bolge HRV parametreleri ve RR aralik goriiniirliik
grafigi (VG) index 6zniteliklerini Knn, LR, RF ve SVM algoritmalari ile analiz edilmistir.
Calismada, 30’ar dakikalik segmentler bazinda hesaplanan 6znitelikler gegmise doniik
24, 48 ve 72’ser saatlik zaman araliklarindaki medyan degerleri ile kalibre edilmistir.
Hasta olan bebeklerde antibiyotik bagslangicindan 6nceki 30 dakikalik segment
kullanilmistir. Her bir 6zniteligin istatistiksel analizi sonrasinda sadece anlamli olanlar
(p<0.1) ile veri setine Ana Bilesen Analizi (PCA) uygulanarak varyansin %95’ini temsil
eden bilesenlerin 6znitelik olarak kullanildig1 modellerden, 48 saatlik kalibrasyon seti ve

LR modeli ile 0.88 AUC performansi elde edilmistir.

Bu alanda daha 6nce kullanilmamis olan VG analizi, bir zaman serisinin ozellikleri

hakkinda fikir edinmek i¢in uygulanan bir yaklagimdir. Calismada, her bir veri noktasi
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diigiim olarak kabul edilerek elde edilen grafik, VG’in alt kiimesi olan yatay VG
yaklagimi ile analiz edilmistir (Lacasa, Luque, Luque & Nuio, 2009; Luque, Lacasa,
Ballesteros & Luque, 2009). Sekil 3.11°de GBS ve saglikli birer bebegin 30 dakikalik RR
aralik zaman serileri ve bu serilerinin 300 kalp atimlik kisimlarinin VG 6rnekleri
goriilmektedir. Sekil 3.11¢’de GBS olan bebegin diisiik HRV degeri VG’de kiimeler i¢in
daha az baglant; Sekil 3.11d’de ise saglikli olan bebek ic¢in ise kiimeler i¢indeki

baglantilarin daha yogun oldugu goriilmektedir.
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Sekil 3.11. RR zaman serileri ve karsilik gelen VG’leri (Leon, vd., 2021).

Leon, vd. (2021) ¢alismasindaki 6znitelik kalibrasyon islemlerini kolaylastirmak
icin ayn1 Oznitelikler kullanilarak, Leon, Pladys, Beuchee & Carrault (2021) tarafindan
yapilmis olan g¢alismada, Uzun-Siireli-Kisa Bellek (LTSM) Yinelemeli Sinir Aglarn
(RNN) metodu kullamlmustir. Oznitelikler 30 dakikalik RR aralik zaman serilerindeki
5’ser dakikalar i¢in hesaplanip, bu degerlerin medyan1 kullanilmistir. Antibiyotik
baslangicindan 42 saat dncesindeki 30 dakikalik segmentler GBS olarak etiketlenmistir.
41 GBS ve 218 saglikli prematiire bebegin dahil edildigi analizde smif dengesinin
gozetilmesi icin Orneklere uygun agirliklar atanarak 0.904 AUC performansi elde

edilmistir.
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3.3.2.3. Hollanda Merkezli Calismalar

Joshi vd. (2020) calismasinda GBS tanisi olan ¢ok diisiik dogum agirlikli 49
bebegin EKG verisi ile elde edilen HRV, solunum ve beden hareketleri bazli 22 znitelik
72 saatlik izlem siireci i¢in, 3 saatlik araliklar i¢in hesaplanmistir. Her bebek icin
antibiyotik baslangicindan 6nceki 24 saatteki 3’er saatlik 9 aralik GBS verisi, 66 ila 39
saat oncesindeki 10 aralik ise kontrol verisi olarak kullanilarak (66 saat oncesindeki
araliklar, baz1 bebekler i¢in dogumdan hemen sonrasina denk gelmeleri sebebiyle
kullanilmamustir). Ayr1 ayr her 6znitelik ve 3 saatlik aralik, Naive Bayes (NB) modeli ile
GBS tanis1 amaclh kullanilmistir Her bir 6znitelik ve Naive Bayes (NB) algoritmasi ile

gelistirilen modeller ile elde edilen en yiiksek AUC degeri 0.84 olarak bulunmustur.

Cabrera-Quiros vd. (2021) tarafindan yapilan ¢aligmada, 32 dogum haftasindan
kiiciik, 32 GBS ve 32 saglikli bebegin EKG ve solunum verileri ile zaman bdlgesi HRV
parametreleri, solunum ortalama ve degisim degerleri ve beden hareketleri LR, NB ve
KNN modelleri ile analiz edilmistir. GBS grubundaki bebeklerin antibiyotik
baslangicindan Onceki 24 saat i¢in tiim Oznitelikler 1’er saatlik araliklar igin
hesaplanmigtir.  Bebeklerin ~ matiiritelerinin  HRV’ni  etkiledigi g6z Oniinde
bulundurularak, GBS ve saglikli sinifindaki bebekler dogum haftasina gére + 3 giinliik
benzerlik ile eslestirilmistir. En yliksek AUC degeri (0.79), antibiyotik baslangicindan 3

saat onceki Oznitelikler kullanilan LR modeli ile elde edilmistir.

Peng vd. (2022) tarafindan yapilan ¢alismada, 32 dogum haftasindan kii¢iik 68 GBS
ve 60 saglikli bebek birinci grup, dogum haftast ve post-natal giin bazli eslesme ile 32
GBS ve 32 saglikli bebek ikinci grup olarak olusturulmustur. Her iki grup ile GBS
oncesindeki ve kontrol grubunda karsilik diisen 24 saatteki 1’er saatlik pencerelerdeki RR
aralik degerleri ile Artik Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (ResNet) modelleri egitilerek,

birinci ve ikinci grupta sirastyla 0.77 ve 0.72 AUC performanslari elde edilmistir.

Peng vd. (2023) calismasinda ise, bu grubun daha 6nceki ¢aligmalarinda (Cabrera-
Quiros vd., 2021; Joshi vd., 2020) kullanilmis HRV, solunum ve beden hareketlerinden
elde edilen 6zniteliklere ek olarak dogum haftas1 ve dogum agirlig1 degerleri kullanilarak,
32 dogum haftasindan kiigiik 59 GBS ve 69 saglikli 128 bebegin verileri analiz edilmistir.
Bu calismada da, tiim veri seti i¢inden dogum haftasi, dogum agirlig1 ve post-natal giin

bazinda her iki gruptaki bebeklerin eslestirildigi alt veri seti elde edilmistir. Her iki veri
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seti ile gelistirilen Knn, LR, SVM ve Ekstrem Gradyan Artirma (XGB) modelleri
arasindan en yiiksek AUC performansi (0.88), tiim veri seti ile egitilen XGB modeli ile
elde edilmistir. Bu ¢alismada ayrica, SHAP metodu ile XGB modeli i¢in 6znitelik 6nemi

degerlendirilmesi yapilmastir.

3.3.2.4. Isve¢c Merkezli Calismalar

Honora, Siren, Vinuesa, Chatterjee & Herlenius (2022) tarafindan yapilan
calismada, CDDA 18 GBS ve 108 saglikli bebegin antibiyotik baslangicindan 24 saat
oncesindeki EKG bazli RR aralik, goglis empedans, NO verilerinden elde edilen
Oznitelikler ile beraber cinsiyet, dogum agirlifi, post-natal giin ve agirlik demografik
verileri LR, RNN ve LTSM-RNN modellerinde kullanilmistir. Yasamsal belirte¢ izlem
verilerinin hepsinin standart sapma, egiklik, yayiklik degerleri, EKG bazli SampEn ve
ornek asimetri degerleri, GBS teshisinden onceki 24 saat i¢in 55 dakikalik %50 ortiisen
kayan pencereler yaklasimi ile hesaplanmistir. Egitilen LR, RNN ve LTSM-RNN
modelleri arasindan en yliksek AUC performanst (0.81) LTSM-RNN modeli ile elde

edilmistir.

44



BOLUM 4

4 MATERYAL VE METOT

Tez kapsaminda Subat 2017 ve Ekim 2017 tarihleri doneminde TUTF Hastanesi
YYBU’nde yatan, 32 ve daha diisiik dogum haftasina sahip bebeklerin demografik, NO
yasamsal belirte¢ izlem ve doktor teshis verileri kullamilmustir. Oznitelik ¢ikarimi
sonrasinda olusturulan veri seti ile modeller egitilmis, global ve lokal agiklamalar analiz
edilerek smiflandirma hatalariin farkedilmesini saglayacak agiklanabilirlik ve itiraz

edilebilirlik metotlar1 degerlendirilmistir.

Veri Seti |mmsp | Model Egitimi| msp | Model Aciklamalar: |ms |itiraz Edilebilirlik

Sekil 4.1. Metodolojik Siireg

4.1. Veri Seti

Veri toplama islemi, Trakya Universitesi Tip Fakiiltesi Bilimsel Arastirma ve Etik
Kurulu onay1 (TUTF-BAEK2017\09) (Ek) sonrasinda gerceklestirilmistir. 32. hafta veya
daha kiiciik gebelik haftasinda dogan, ilk 24 saat izlemi boliimde gerceklestirilmis
hastalar calisma kapsamina dahil edilmis olup; dogumsal anomali ve ciddi kalp hastalig1

olan, ve kalp atim karakteristiklerini etkileyecek tedavi goren hastalar c¢aligsma
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kapsamindan ¢ikarilmistir. Dogumdan 3 giin sonrasindaki NO ile rutin yasamsal belirteg
izlemde elde edilen HR ve oksijen satiirasyonu (SpO2) verileri disinda, ¢alisma igin
hastalardan herhangi baska yasamsal belirte¢ verisi alinmamistir. Tiim hastalarin

isimlerine karsilik diisen birer say1 atanarak veri anonimize edilmistir.

Kapsama dahil edilecek hastalarin dogum ve giinliik epizotlarina dair demografik
bilgiler epikriz dosyalarindan, doktor teshis verileri ise boliim doktorlari ile detayli klinik

takip verilerinin incelenmesi ile elde edilmistir.

Veri setinin olusturulmasi esnasinda, toplanan veriler problemlerin ¢oziimi
dogrultusunda analiz edilerek veri modeli olusturulmustur. Veritabanina aktarilan
verilerden hatali ve eksik olan bdliimler kontrol edilip temizlendikten sonra, hastalik
igeren her giinliik episot i¢in gebelik haftasi, dogum agirligi, post-natal giin ve cinsiyet
bazinda benzer olan, 3 giin 6nce ve sonrasinda hastalik teshisi olmayan birer epizot veri

setinde saglikli sinifina dahil edilmek tizere se¢ilmistir.

Veri Toplama w
Fizyolojik

YYBU
Merkezi Monitsr I I
Veri Tabam ;gh
Demografik .
Epikriz —
l *  Teghiz ve Gézlem
= Matlab
C e mec | Veri Alrrun - + xls
s Veri Tomidleme [ ; | -I
! VB " Oainelik Cilarm teghis-epizot.cev
* Vet Bolegm P karrmn
Workbench eritabam

Sekil 4.2. Veri Seti Olusturma siire¢leri

4.1.1. Veri Toplama
4.1.1.1. Yasamsal Belirte¢ Verileri

NO, ucuz, giivenilir ve invaziv olmamasi nedeniyle yenidogan iinitelerinde SpO2
ve HR izlemi i¢in tercih edilen ana metottur. Calisma mantig1 kandaki oksijenin kirmizi

ve kizilotesi 151k tarafindan emilim Oriintiisiine dayanir. Bebegin elinin veya ayaginin
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etrafina bir sensor yerlestirilir ve 151k yayan diyotlar dokulardan kirmizi ve kizil6tesi 15181
bir fotodetektore iletir. SpO2 ve HR, pulsatil arter akimi sirasinda yayilan 15181n emilim

Oruntistiniin analizi ile tahmin edilir.

Pek ¢cok YYBU nde oldugu gibi, TUTF YYBU’nde de rutin yasamsal belirte¢ izlem
kapsaminda NO kullanilmaktadir. Kalp hastaliklar1 ve 6zel durumlar i¢in EKG izlemi de
s6z konusu olmakla beraber, problarinin bebeklerde cilt hassasiyeti yaratmasi dolayisi ile
EKG uzun doénemli izlem igin tercih edilmemektedir. Kiivézlerin iizerinde bulunan
Mindray IMEC 12 hasta bas1 monitore (Mindray Medical Technology Istanbul Itd
Liabilty Company) entegre edilmis Massimo Pulse oksimetre (Massimo Radical,
Massimo Irvine, California, USA) izlem verilernin anlik ve kisa donemli degerleri
izlenebilmekle beraber, gegmise doniik daha uzun dénemlere dair bilgilerin saklanmasi
i¢in, bu veriler 10 giin boyunca béliimde bulunan Merkezi Monitor Veritabanina (MMYV)

aktarilmakta ve daha sonrasinda otomatik olarak silinmektedir.

Sekil 4.3. TU Hastanesi YYBU yatak (kiivoz) ve hasta bast monitorii

Bu bilgilere ihtiya¢ duyulmasi durumunda, sistemde bulunan bir ekran vasitasi ile,

kiivoz, tarih ve saat aralig1 i¢in veritabaninda bulunan bilgilere erisim miimkiindiir.
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Sekil 4.4. YYBU kiivéz, monitor ve Merkezi Monitor Sistemi Ekrani

Bu ¢alismada, MMV den bebegin yatirildigr yatak ve giin bazinda tarih segilerek,

bebeklerin beslenme ve bakim saatleri disinda olan, 11:00-12:00 ve 16:00-17:00 zaman

dilimlerindeki saniye bazli yasamsal belirte¢ izlem verileri .4tml uzantili dosyalar olarak

taginabilir diske aktarilmistir.

@ Teend Tablasu lne ®

+

@ (D Dosya | CoUsers/hp/Desktop/ Patient 3200 itals Trend 520 Tablosu S 208n . -aygur, 000 1. htmi

Trend Tablosu Inc.
JAde 300 (Var Novsal 3 Tibbe Ramik:
|Bay{em) |Agulikike) Cmisayet: [Hasta Tirn: YD)
Paced KAP. Dogum Cuns Fﬂi Tanhi: JDDburildr
Zaman HR(bpm) Sp02(%e) WIBP{mmHg} RRirpm) PRibpmu)
BT 153 % ——) © 53
03.03.2017 11:28:58 153 96 P e 831 153
03.03.2017 11:28:37 132 96 P [1] 153
[ Ge3Im7105504 | — = ) R >
[ 3032017103903 | = - i) £ =
| G3€3.2017 1035902 == = =) = =
C2.03.2017 105201 )
(3032017 105900 -, = sacfcef s} = =1z

Sekil 4.5. Merkezi monitdr sisteminden alinan . html uzantili veri
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Bu dosyalar Intel Core 15-6200U CPU islemcili bilgisayarda her bir hasta i¢in isim
yerine numara verilmis ayr1 bir klasore aktarilmistir. Sekil 3.4’deki dosyada veri alinan
donemde EKG kalp atim verisi HR(bpm), NO ile alinan kalp atim veri ise PR(bpm)
kolonlarinda goriilmektedir. SpO2(%), NIBP(mmHg) ve RR(rpm) kolonlar1 ise sirasiyla

Sp02, kan basinci ve solunum hiz1 degerlerine karsilik diismektedir.

Calismada kullanilmayacak olan veri kolonlarinin karisiklik yaratmamasi ve sadece
kullanilacak olan, NO HR ve SpO2 verilerini igeren dosyalar elde etmek i¢in her bir . Atml

uzantil1 dosya, excel dosyalarina aktarilarak kullanilmayacak olan kolonlar silinmistir.

15-06.02.2017 - Excel

File Home Insert Page Layout Formulas Data Review View
H - Times Mew R | =
A2 = 5 2.06.2017 11:28:59

A B € ] | E | F

1L Zaman 5p02 PR
2 2.06.2017 1128 100 140
3 | 2.06.2017 11:28 100 143
4 I 2.06.2017 11:28 100 143
5 | 2.06.2017 11:28 100 143

$1128 | S1158 | s1628 | S1658 | B

Sekil 4.6. Giinliik yasamsal belirte¢ izlem verileri.

4.1.1.2. Demografik Veriler

YYBU’de izlenen hastalarin cinsiyet, dogum haftas: ve dogum sonras1 her giine
dair post-natal giin i¢in agirlik degerleri hasta kayit ve genel izlem verilerini i¢eren

epikriz dosyalarindan elde edilmistir.
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Sekil 4.7. Epikriz dosya 6rnegi

4.1.2. Veri Etiketleme

Epikriz dosyalar1 hasta teshis ve gdzlem verilerini de igermekle birlikte, kapsama
dahil edilmeyecek hastalarin tespit edilmesi ve hastalik epizotlarinin daha titiz
degerlendirilmesi i¢in, hastalarin detayli klinik takip verileri boliim doktorlari ile gozden

gecirilmistir.

Ug ve daha biiyiikk postnatal giinliik hasta verilerinin giinliik epizot bazinda

etiketlenmesinde;

e Kiiltiir-pozitif GBS, kan testlerinde patojene rastlanmasi; klinik GBS ise, kan
testlerinin negatif olmasinda ragmen, semptom ve C-reaktif protein (CRP) test sonucunun
sepsise isaret etmesi (Satar, Engin Arisoy & Celik, 2018) dogrultusundaki doktor teshis
verileri kullanilmistir.

e NEK teshisi i¢in ise Bell siniflandirmasma gore evre 2 ve 3 olan (Walsh &

Kliegman, 1986) hasta verileri kullanilmistir.
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Teshis verileri yatan hastalarin giinlilk demografik verilerinin kaydedildigi dosyaya
eklenerek, GBS ve NEK teshisi alan bebekler ile ‘Hasta’ simifin1 olusturmustur. Bu
gruptaki her bir bebege karsilik olarak, 3 giin 6ncesi ve sonrasinda herhangi bir hastalik
semptomu ve teshisi olmayan, benzer cinsiyet, gebelik haftasi, dogum kilosu, postnatal

giin ve agirhik bilgilerine sahip bebekler secilerek ‘Saglikli* bebekler simifi

olusturulmustur.
a
| A ] B ! C ] D E I F G
1| tarih png agirlik crp pentoxifilin teghis gozlem-notlar
Asin disik dogum agirlikli
2 | 2.03.2017 0 915 yenidogan
3 | 3.03.2017 =g 900
4 | 4,03.2017 7 840
5 | 5.03.2017 2 850
6 | 6.03.2017 4 830
7 | 7.03.2017 = 820
8 | B.03.2017 6| 800
g | 9.03.2017 7| 810
10 | 10.03.2017 8 775 sepsis konjiktivit{acineto bakter)
11| 11.03.2017 9 760 poz
hasta1 | hasta.2 ® ]
A B = D E E G
1 tarih png agirlik crp pentoxifilin| teshis gozlem-notlar
ok diguk dogum agirlikh
27.02.2017 o 1325 ¢ Ul sum ag
2 yenidogan
3 | 28.02.2017 T 1310
4 | 1.03.2017 2 1255
& 2.03.2017 3 1225
6 3.03.2017 4 1215
7 | 4.03.2017 5 1255
8 | 5.03:2017 i 1250
g 6.03.2017 7 1265
10| 7.03.2017 8 1305
11| 8.03.2017 9 1300
hasta 1 | hasta 2 ® [«
Sekil 4.8. a) Hasta ve b) Saglikli sinif epizot 6rnekleri
4.1.3. Veri Analiz

Toplanan verinin ¢esitlilik ve hacminin bu asamada ¢ok biiylik olmamasi sebebi ile
veri tabani olarak Mysql 7.0 secilmistir. Teshis, demografik ve yasamsal belirte¢ izlem
verileri, iliskisel veri taban1 yonetim mantig1 ile analiz edilerek, veri seti olusturma

asamasinda yapilmasi planlanan islemler dogrultusunda veri modeli hazirlanmistir.
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1 epok v
epok_jid INT

hasta_id INT

tarih DATE

"lveriseti ¥
vs_id INT
& epizot_id INT

teshis INT
zaman_diim INT

cnst INT
Th = saat VARCHAR(45) N
asta ‘o
hasta_id INT hLINT, S da INT
*3po2 INT

gh INT = agrlk INT

da INT — — — — —4H{ png INT

cnstINT ﬁ » 3¢ _r_spo2 DOUBLE

b P #sa_hr DOUBLE
| epizot ¥

hrm INT

#hs INT
2 brs INT

|
|
|
|
|
| spozm INT
1
|
|
|

ts INT

epizot_id INT
hasta_id INT
tarih DATE
2png INT

agrk INT

oh INT
Fda INT
SenstINT

teshis INT

Sekil 4.9. Veri Modeli

Modelde yasamsal belirte¢ verilerinin 11:00-12:00 ve 16:00-17:00 zaman
dilimlerindeki kisimlari, 6znitelik ¢ikarim Oncesinde ayristirilmak iizere iki ayr1 epok
olarak degerlendirilmistir. Epok tablosunda giinliikk epizodun 11:00-12:00 saatleri
arasinda kismi birinci zaman dilim ve 16:00-17:00 saatleri arasinda kisim ise ikinci zaman

dilime karsilik diismektedir.

Hastalarin giinliik demografik ve teshis verilerini i¢ceren Epizot tablosundaki her
bir kayda karsilik tanimlanmis olan epizot id indisi, her bir hasta _id ve tarih bilgi ¢iftine
karsilik diismektedir. Veri temizleme sonrasinda, veri setine aktarilmak i¢in uygun olan
epizot detaylarinin geriye doniik olarak takip edilebilmesi i¢in bu indis veriseti tablosuna

da dahil edilmistir.
4.1.4. Veri Aktarim

Glinliik yasamsal belirte¢ izlem verilerini iceren Excel dosyalarindaki bilgiler ve
giinliik epizotlar bazinda teshis ve demografik verilerini igceren Excel dosyasindaki
veriler, Matlab ile yazilan programlar ve JDBC (Java DataBase Connectivity) siiriicii

lizerinden sirasi ile veri tabanindaki Epok ve Epizot tablolarina aktarilmistir.
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Result Grid | HH 43 Fiter Rov.s:l:] Export: | Wrap Cell Content::

hastald tarih saat zamanDilim  pr spo2
15 2017-04-15 16:21:56 2 163 93
15 2017-04-15 16:21:55 2 162 93
15 2017-04-15 16:21:54 2 160 93
15 2017-04-15 2853 2 159 93
15 2017-04-15 16:21:52 2 158 93
15 2017-04-15 16:21:51 2 157 92
15 2017-04-15 16:21:50 2 159 92
15 2017-04-15 16:21:49 2 162 92
15 2017-04-15 16:21:48 2 164 92
15 2017-04-15 16:21:47 2 165 92
15 2017-04-15 16:21:496 2 165 92
15 2017-04-15 16:21:45 2 164 92
15 2017-04-15 16:21:44 2 164 92
15 2017-04-15 16:21:43 2 163 91
15 2017-04-15 16:21:42 2 163 91
15 2017-04-15 16:21:41 2 164 91
15 2017-04-15 16:21:40 2 165 91
15 2017-04-15 16:21:39 2 164 S0

Sekil 4.10. Epok tablosu

4.1.5. Veri Kontrol ve Temizleme

Verilerde hastalarin saglik durum degisiklikleri disinda olusan bozulmalar, bu
veriler ile gelistirilecek makine 6grenmesi modellerinin hatali sonuglar vermesine sebep
olabilir. Dolayis1 ile, verilerdeki hatalarin temizlenmesi gelistirilecek modellerin

giivenilirligi agisindan ¢ok biiylik 6nem tagimaktadir.

NO ile alinan verilerde ¢esitli sebeplerle eksik veya hatali sonuglar s6z konusu
olabilmektedir. Ebeveyn veya doktor ziyaretleri, hemsirelerin pozisyon diizeltmeleri,
hastalarin beden hareketleri gibi durumlarda problar siirekli veya saglikli veri
alamayabilir. Bu bozulmalar1 tespit edebilmek i¢in veri tabanina aktarilan yasamsal
belirte¢ verileri, Matlab programi ile yazilmis bir fonksiyon ile epok bazinda gézden
gecirilmistir. Bu siirecte karsilastigimiz hata olmayan, prob ¢ikmasi ve eksik okuma epok

ornekleri sirasiyla Sekil 4.11, Sekil 4.12 ve Sekil 4.13’te goriilmektedir.
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Sekil 4.11. Eksik ve hata olmayan veri

Bozulmus ve eksik veri olmasi durumunda séz konusu epok verisini ¢aligma dis1

birakmak yerine soyle bir yontem izledik:

e | saatin verinin ilk ve son 1/4’{inde 5 saniyeden uzun eksik ve bozulmus
veri, serinin bag veya sonundan hangisine yakinsa o kisim atilarak ¢alismaya dahil
edilmistir.

e Sekil 4.12 6rnegindeki gibi 1 saatin orta kisminda probun ¢ikmasi sebebi
ile olusmus bozulma ve eksikliklerde ise epok ¢alisma disinda birakilmistir.

e Hastanin ufak harekleri sebebi ile, Sekil 4.13 6rneginde oldugu gibi,
probun 5 saniyeden kisa siireli eksik veri okuma durumunda ise eksik veriyi igine
alan bir dakikalik zaman aralii bazinda eksik veri enterpolasyon ile

doldurulmustur.
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Sekil 4.12. Probun ¢ikmasi
200 - - - - ; :
150 4
I 100 J
50 4
0 . . . ‘ . . .
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Saniye
100 WW%
N
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Sekil 4.13. Nabiz Oksimentre eksik okuma

Veri kontrol ve temizleme islemi oncelikle ‘Hasta’ sinifindaki epizotlar iizerinde

gergeklestirilmis olup, bir epizodun ¢alisma disinda birakilmasit durumunda, ona karsi

diisen ‘Saglikli’ sinifindaki epizot da ¢calisma kapsamindan ¢ikarilmistir.
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4.1.6. Oznitelik Cikarimi

NO ile elde edilen saniye bazli HR ve Spo2 zaman serisi verilerinden 6znitelik
hesaplamalarini yaparken iki yaklasim izlenmistir. Birincisi, daha 6nceki algoritmik GBS
ve NEK tan1 calismalarinda da kullanimis olanlarin hesaplanmasidir. ikincisi ise boliim
doktorlarinin hastalik belirteci olan degerlendirdigi esik HR ve SpO2 degerleri disinda

olan saniye bazli verilerin ele aldigimiz epok icerisindeki oranidir.

Bu hesaplamalarin formiillerinde, her bir epok siiresindeki:

e Saniyelik HR degerleri: x;, x2, ....x»,

e Saniyelik SpO2 degerleri ise: yy, V2, ....Vn

olarak gosterilmistir. Giin icerisindeki 11:00-12:00 ve 16:00-17:00 zaman araliklar1
arasindaki epoklar 1’er saatten olugmakla beraber, Boliim 4.1.5.’ta belirtilen veri kontrol
ve temizleme islemleri esnasinda ¢ikarilan kisimlar sebebi ile bazi epok siireleri 1 saatten
kisa olabilir. Bu sebeple, zaman seri uzunluklar i¢in 3600 yerine » terimi ile ifade

edilmistir.

[k kategorideki 6znitelikler olan HR ve SpO2'nin maksimum g¢apraz korelasyonu
ve HR histogram 6rnek asimetrisi, daha dnceki calismalarda etkinlikleri belirtilmis olan
OSS aktivitesindeki fonksiyon zayiflama gostergeleridir (Fairchild vd., 2017; Kovatchev
vd., 2003).

HR ve SpO2'nin maksimum ¢apraz korelasyonu, hastalik durumunda bradikardi ve
desatiirasyon ile iliskili olan apne ve solunum duraklamalari ile HR ve SpO2’nin senkron

olarak hareket etmesini temsil eder (Fairchild vd., 2017).
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Sekil 4.14. HR ve SpO2 maksimum ¢apraz korelasyon hesaplama penceleri.

N-m-1
=~ _ n=6n xn+my ¥, m 2 0,
ny (m) = o

ﬁyx(—m), m<0 (4.1)

HR histogram 6rnek asimetrisi ise, s6z konusu epok stiresinde azalmis hizlanma ve
gecisi yavaglamalarin HR histogramda sebep oldugu sekil degisikliklerini gosterir
(Kovatchev vd., 2003). Bu yaklasimla, Moorman vd. (2011) calismasinda, bir epok
siirecindeki RR aralik degerlerlerinin medyan degerinden sapmalarinin ikinci dereceden
bir fonksiyonla agirliklandirilmasi ile hesaplanan 6rnek asimetri GBS tani ¢calismalarinda
kullanilmistir (Sekil 4.15). Bu ¢alismada da 6rnek asimetri 6zniteligi s6z konusu yontem

ile hesaplanmustir.
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f(a)= A

R1 R2

/™= HE zaman seri degerlerinin Medyan degerinden farka

Sekil 4.15. Ornek Asimetri ve dagilimm merkezinden sapmalarin agirliklandiriimasi
(Moorman, Delos, vd., 2011)

Epok siiresindeki zaman serisi HR degerleri x; ve zaman serisinin medyan1 m olmak
lizere, agirliklandirma foksiyonu olarak Formiil (3.2)’deki ikinci dereceden fonksiyonu

kullanilmistir.

r(x) = (n —m)? (3.2)

Sekil 4.15.’teki parabollerin kollar, artig ve azaliglara karsilik gelen R1 ve R> “nin
hesaplanmasinda; x;<m iken r1(x;) =r(x;), aksi durumda 0 ve x;>m iken r2(xi) = r(xi), aksi
durumda 0 olmak {izere; Ri ve R» formiil R1 ve R2’deki yaklasimla hesaplanmustir. Ornek

asimetri degeri ise, R2/R1°dir (Kovatchev vd., 2003) .

1

Ry = = Xy 7y (x:)? (33)
1

Ry = - Ty ma(x:)? (34)

Veri setindeki ornekler i¢in ¢apraz korelasyon ve drnek asimetri 6znitelik deger
hesaplamalarina ek olarak, epok bazinda HR ve Spo2 serilerinin ve bu 6znitelik degerleri
yapilmis ¢alisamalar ile karsilastirilmistir. Sekil 4.16.’da veri setindeki dort farkli hasta
orneginin HR ve SpO2 epok grafik ciftleri goriilmektedir. Sekil 3.5¢’deki gibi, bu grafik
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ciftlerinin {ist kisimlarindaki HR grafiklerinde orta hat degiskenliginde azalma ve HR
yavaslamalar1 6rnek asimetrinin arttigini, dolayis1 ile HRV nin azaldig1 gostermektedir.
Ayrica, Sekil 3.10°daki gibi HR ve SpO2 grafiklerindeki degisimlerin senkronize oldugu,

dolayisi ile capraz korelasyonun arttig1 goriilmektedir.

b
£ m Ww “WWWW
I |F'||l |||||v' il -
-:wwW“WWNW il i
- pre T @ = W mm um om ‘-eoc =0

Ay (rrmw,r

o S0 1000 1500 SO M AEm.  en “r W 40 S0 B0 100 13 4D fEm 13D

Sekil 4.16. Dort farkli hasta 6rneginin HR ve SpO2 epok grafik ciftleri

Sekil 4.17.’de veri setimizde dort farkli saglikli 6rneginin HR ve SpO2 epok grafik
ciftleri goriilmektedir. Sekil 3.5a’daki gibi, bu grafik ¢iftlerinin iist kistmlarindaki HR
grafiklerinde degisken bir orta hat, HR bazinda yavaslamalar ve hizlanmalar, dolayisi ile
bir HRV goriilmektedir. HR ve SpO2 grafiklerindeki

dengeli degisimlerin

senkronizasyonlarimin ise Sekil 4.16’dan daha az oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.17. Dort farkl saglikli 6rneginin HR ve SpO2 epok grafik ciftleri

Diger yasamsal belirteg Oznitelikleri olan degerler, 1 saatlik epok siiresi igin;
ortalama HR (Hrm), ortalama SpO2 (SpO2m), SpO2’nin 80’in altunda oldugu hipoksi
orani (Hs), HR’1n 80’in altinda oldugu bradicardi orani (Brd) ve HR’1n 180’in iizerinde

oldugu tasikardi oram1 (Ts) hesaplamalarn sirasiyla, (3.5), (3.6), (3.7), (3.8), (3.9)

esitliklerinde gosterilmistir.

n

1
Hrm = ~ Li=1%i

1
Sp02m = — YL,y

1
Hs = - Y11, i< 80
Brd =~ ¥L,1, x<85
Ts== YL, 1,  x>180
n
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HR ve SpO2 yasamsal belirte¢ verilerinden ¢ikarilan 6znitelikler ve calisma
popiilasyonumuzdaki bebeklerin ¢alismaya dahil edilen epizot bazindaki demografik
bilgilerinin birlestirilmesiyle olusturdugumuz o6znitelik setimiz Cizelge 4.1.°de

gosterilmistir.

Cizelge 4.1. Oznitelik Kategori ve Tamimlari

Kategori Oznitelik  Tamm

g Cnst Cinsiyet
= Dh Dogum Haftas1
gb Da Dogum Agirligt
§ Agrlk Agirlik
= Png Postnatal giin
XC-hr-spo2 HR ve SpO2'nin maksimum ¢apraz
4 korelasyonu
E SA-hr HR histogram 6rnek asimetrisi
& Hrm HR ortalama
T}, Spo2m SpO2 ortalama
§, Hs Hipoxi orani
= Brs Bradikardi orani
Ts Tasikardi orani

Toplanmis olan yasamsal belirteg verilerinin kontrol ve temizleme islemleri
sonrasinda olusan ¢alisma popiilasyonunun demografik 6zellik dagilim detaylar1 Cizelge

4.2.’de gosterilmektedir.
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Cizelge 4.2. Calisma Popiilasyonu

Hasta Saghklh Calisma Popiilasyonu
Hasta 24 24 48
Sayisi
Gebelik Medyan (29) Medyan (28) Medyan (28)
Haftas Aralik (24, 32) Aralik (27, 31) Aralik (24, 32)
Dogum  Medyan (915) Mgfﬁf ((619132) Medyan (1022)
Kilosu  Aralik (535, 1565) 1570) ’ Aralik (535, 1570)
e Medyan (1040) MX%?E ((61§ 51 7 Medyan (1117)
& Aralik (525, 1780) ’ Aralik (525, 1800)
1800)

Postnatal Medyan (13) Medyan (11) Medyan (12.5)
Giin Aralik (4, 38) Aralik (5, 40) Aralik (4, 40)
Kiz 10 15 25

Erkek 14 9 23

4.2. Modellerin Egitimi ve Performans Sonuclari

Gecmiste yapilan ¢alismalarda makine 6grenmesi modellerinin 6znitelik 6nemi
analizlerinin secilen algoritma tiirlinden bagimsiz olarak ¢oklu korelasyon durumundan
& Lengauer, 2011). Modellerin agiklanmasi

etkilendigi gosterilmistir (Tolosi

asamasinda, Oznitelik onemi analizini kullanilacagi i¢in, model egitimi Oncesinde
Ozniteliklerin arasindaki korelasyonu 6lgen “varyans biiylime faktorii” (VBF) degerlerini
R yazilimi ‘car’ paketini kullanarak hesaplanmistir. Tavsiye edilen kabul edilebilir en
ylksek VBF olan 2.5 esik degerini elde edene kadar analizi tekrar ederek, dogum agirligi,

tagikardi oran1 ve hipoksi oran1 6znitelikleri ¢alisma kapsamindan ¢ikarilmistir.

Veri setinde, her iki gruptaki sinif sayilar1 dengeli olacak ve %70’1 egitim, %30’u
test seti olacak sekilde ayrilmigtir. Egitim seti ile Rastgele Orman (RF), radyal ¢ekirdek
ile SVM, NN, LR makina 6grenme algoritmalar1 ile, 10-katli ¢capraz dogrulama ve
rastgele hiperparametre ayarlamasi ile egitilmistir. Egitilen modellerin test seti tizerindeki

performanslari Cizelge 4.3°de gosterilmektedir.

62



Cizelge 4.3 Modellerin siniflandirma performans sonuglari

Model Dogruluk Hassasiyet Ozgiillik Kesinlik Duyarhhk F1 AUC

RF 0.86 1.00 0.71 0.78 1.00 0.88 0.94
NN 0.86 0.86 0.86 0.86 0.86 0.86 0.94
SVM 0.79 1.00 0.57 0.70 1.00 0.82 0.88
LR 0.79 1.00 0.57 0.70 1.00 0.82 0.92

RF: Rastgele Orman, NN: Sinir Aglari, SVM: Destek Vektor Makineleri, LR: Lojistik Regresyon

4.3. Aciklanabilirlik ve itiraz Edilebilirlik Cercevesi

Calismada, modellerin bebeklerin hasta oldugunu ayirt edememesi veya hasta
olmayan bir bebegi hasta olarak siniflandirma seklindeki hatalarini tespit etmek amaciyla

izlenecek adimlar su sekilde belirlenmistir:

eBirinci adim, modellerin genel karar mekanizmasinda Oznitelik ve hastalik
arasindaki iliskinin klinik alan bilgileri ve daha 6nceki kabul gérmiis literatiir ¢aligmalari
ile uyumlulugunun degerlendirilmesidir

e ikinci adim, belli bir drnek i¢in model kararmin dogru olup olmadigini model

bagimsiz lokal agiklamalar ve benzerler ile agiklama analiz edilmesidir.

Birinci adimda, modellerin genel karar mantigin1 degerlendirmede ¢ok sik
kullanilan iki model bagimsiz gobal agiklama yontemi olan permutasyon 6énem analizi

(Fisher vd., 2019) ve PDP (Friedman, 2001) kullanilmistir.

Ikinci adimda, modelin belli bir veri 6rnegini siniflandirirken, 6zniteliklerin karara
hangi sinif yoniinde ve ne olgiide katki yaptigini agiklamaya yonelik model bagimsiz
lokal agiklama yontemi olan kirilim etkilesim grafigi (Gosiewska & Biecek, 2019)
yontemi kullanilmistir. Benzerler ile agiklama ig¢in ise, itiraz edilebilirligi miimkiin
kilabilmek i¢in, daha 6nce tablosal veri i¢in kullanilmis olan, énemli degiskenlerin

benzerligi yaklagimi (Vasquez-Morales vd., 2019) yerine yeni bir yontem gelistirilmistir.

Neonatoloji alaninda klinik analizlerde matiirite (dogum haftasi, post-natal giin,
agirlik) ve cinsiyet bazli benzerlik siklikla kullanilmaktadir. Bu yaklagimin bir 6rnegi
olarak, yakin zamanda yapilmis bir caligmada cinsiyet bazli farkliliklar1 da gozeterek,

prematiire olmayan bebekler i¢in dogumdan 2 yasina kadar donem i¢in HRV bazl bir

63



OSS gelisim profilleri ¢ikarilmistir (Patural vd., 2019). Bu ¢aligmada da belirtildigi {izere,
diistik HRV, hem immatiirite, hem de hastalik gostergesidir. Gegmiste yapilmis bazt GBS
ve NEK tan1 ¢alismalarinda da, bebek matiirite ve cinsiyetine!? dair statik 6zniteliklerinin
hastalik tan1 model performansina katkis1 6nemle vurgulanmistir (Cabrera-Quiros vd.,

2021; Sullivan vd., 2022).

Dhurandhar vd. (2018) tarafindan yapilan ¢alismada bir model kararin1 kabul
edebilmek igin, benzer 6rnekler bazli karsilastirmali agiklama igeriginde en azindan ve
zorunlu olarak olmasi, veya olmamasi gereken unsurlarin énemini vurgulanmistir. Bu
yaklasimdan yola ¢ikarak, veri setinde immatiirite, cinsiyet ve hastalik riskinin modele
etkilerini ayrigtirmak icin, agiklanacak bir ornegin sadece matiirite ve cinsiyet bazli
benzeleri gergek sinif degerleri ile se¢ilmistir (Sekil 4.18). Boylece, matiirite ve cinsiyet
bazli1 6znitelikler bir gizli uzay, 6rnegin gizli uzayda benzerleri i¢in hasta ve saglikh
bebeklerin hastalik riskine dair yasamsal belirte¢ verilerinin benzerliklerini ise, olmasi
beklenen unsur olarak belirlenmistir. Gizli uzayda benzerlerin bulunmasi asamasinda
kullanilacak cinsiyet 6znitelikliginin kategorik olmasi dolayisi ile, benzerlik analizinde

Gower metodu kullanilmistir (Gower, 1971).

12 0ss zay1flig1 disinda erkek cinsiyetin de prematiire bebeklerde hastalik riskini artirdigi raporlanmis

olup, bu alanda yapilacak klinik arastirmalarda cinsiyet farkliliklarinin goz 6niinde bulundurulmasi 6nemle

vurgulanmistir (O’ Driscoll vd., 2018).
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Sekil 4.18. Agiklanacak bir 6rnegin sadece matiirite ve cinsiyet bazli benzelerini gercek
sinif degerleri ile se¢imi

Sekil 4.19, bu calismada uygulanmis olan agiklanabilirlik ve itiraz edilebilirligin
genel cercevesini gostermektedir. Bu gerceve ile, calisma konusu ile ilgili olarak veri
setinin olusturulmasi ile baglayan siirecteki asamalarda veri miihendisi ile doktorun is
birligi ve rolleri belirlenmistir. Veri setinin olusturulmasi ve model agiklamalarinin genel
degerlendirmeleri birlikte, modelin genel (global agiklamalar) ve vaka bazli (lokal
aciklamalar) davraniginin klinik bilgi ile uyumunun degerlendirilerek geri bildirimlerde
bulunmak doktor tarafindan ve geri bildirimler dogrultusunda model iyilestirmeleri veri

miithendisi tarafindan gergeklestirilecek islemlerdir.
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Sekil 4.19. Agiklanabilirlik ve Itiraz Edilebilirlik Cercevesi

Calismada model bagimsiz global ve lokal agiklamalar icin DALEX (Biecek,
2022) ve iml (Molnar vd., 2018) R paketlerini kullanilmistir. Bu paketlerde kullanilan
fonksiyonlar Sekil 4.20°de gosterilmistir. Gizli uzayda benzerlerin bulunmasi agsamasinda

ise Gower (Loo, 2022) R paketi kullanilmgtir.
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Sekil 4.20. Kullanilan XAl paketleri ve Fonksiyonlari
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4.3.1. Global A¢iklama Sonuclar:

Veri seti tlizerinde gerceklestirilen Onem analiz sonuglart Sekil 4.21°de
gosterilmistir. HR ve SpO2’nin ¢apraz korelasyonu, (Fairchild vd., 2017) calismasinda
da oldugu gibi, tiim modeller i¢in en 6nemli 6znitelik olarak belirlenmistir. Hero skor
hesaplanmasinda kullanilan {i¢ parametreden biri olan, hastalik baslangicinda
gbzlemlenen HR’da orta hat degisikenliginin azalmasi ve kisa siireli yavaslamalar1 temsil
eden ornek asimetri (Kovatchev vd., 2003) , en yiiksek performansli modeller olan RF ve
NN i¢in ikinci en 6nemli Oznitelik olarak belirlenmisir. Bununla birlikte, SVM ve LR

modelleri matiirite bileseni olan agirlig1 ikinci en 6nemli 6znitelik olarak belirlemistir.
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Sekil 4.21. Oznitelik Onem Analiz sonuglari

Veri setindeki dinamik Oznitelikler olan Hr ve Spo2’nin ¢apraz korelasyonu,
ornek asimetri, Spo2 ortalamasi, bradikardi oran1 ve HR ortalamasi degerlerinin 1-

boyutlu PDP analiz sonuglar1 Sekil 4.22, 4.23, 4.24, 4.25 ve 4.26°da gosterilmektedir.
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Modellerde en yiiksek Oznitelik olan ¢apraz korelasyonun artisi, her bir PDP
grafiginde modelin hastalik riskini artirmaktadir (Sekil 4.22.). Bu durum klinik olarak,
hastalik 6ncesi asir1 siklasmis solunum duraklamalarini temsil eden ¢apraz korelasyonun
artis1 ile uyumludur. Capraz korelasyon ile birlikte risk, RF disindaki tiim modeller i¢in
benzer diizenli bir artis gdstermekle birlikte, RF i¢in 0 ve 0.2 degerleri arasinda diizenli

olmayan artis davranisi, nedensellikten ziyade modelin parametrik olmama niteligi ve o

bolgedeki veriye asirt uyumu olarak yorumlanabilir.
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Sekil 4.22. HR-SpO2 ¢apraz korelasyonu PDP grafikleri a) RF, b) NN, ¢) SVM, d) LR

Capraz korelasyon PDP grafiginde oldugu gibi, 6rnek asimetri PDP grafiinde de
deger artis1 ile beraber klinik durum ile de uyumlu olarak hastalik risk artisi
gozlemlenmektedir (Sekil 4.23). Ornek asimetri SVM ve LR i¢in en énemli 6znitelikler
olarak belirlenmemis olsalar bile, s6z konusu klinik uyum bu modellein PDP
grafiklerinde de goriilmektedir. Capraz korelasyon PDP grafiginde oldugu gibi, 0 degeri

etrafinda RF’1n veriye asir1 uyumu ile baglantili bir davranisi s6z konusudur.
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Sekil 4.23. Ornek asimetri PDP grafikleri a) RF, b) NN, ¢) SVM, d) LR

SpO2 ortalama PDP grafiklerinde ise model bazinda farkli davranislar gézlenmistir
(Sekil 4.24). RF ve NN modellerinde SpO2 ortalama deger artis1 ile beraber riskin artisi,
hastalik dncesi gozlemlenen desatiirasyon olaylar1 dolayisi ile bebeklere verilen oksijen
destegi kaynakli oldugu seklinde yorumlanabilir. SVM, LR ve kismen RF modelleri igin
diisiik SpO2 degerleri i¢in hastalik risk artisi klinik durum ile uyumludur.
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Sekil 4.24. Ortalama SpO2 PDP grafikleri a) RF, b) NN, ¢) SVM, d) LR

Sekil 4.25°de RF, NN ve SVM model PDP grafiklerinde bradikardi oranin artis1
ile beraber hastalik riskin artmasi klinik durum ile uyumludur. LR modelinde ise
bradikardi oran artis1 ile beraber hastalik riski, klinik durum ile tezat olusturacak sekilde

azalmstir.
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Sekil 4.25. Bradikardi oran1 PDP grafikleri a) RF, b) NN, ¢) SVM, d) LR

HR ortalamas1 PDP’lerinde (Sekil 4.26) ise modeller bazinda ¢ok farkli davraniglar
gozlemlenmektedir. HR yavaslamalar1 ve hizlanmalar1 olan bradikardi ve tasikardi bu
alandaki ¢alismalarinda (Satar vd., 2018) hastalik 6ncesi gézlemlenen olaylar olarak
belirtilmis olmakla beraber, bu ¢alismalarda 6zel olarak HR ortalamasina dair yorumlara
rastlanmamistir. Bununla beraber, bu 6znitelik makine 6grenmesi tabanli GBS ve NEK
tan1 ¢alismalarindan bazilarinda kullanilmigtir (Fairchild vd., 2017; Honora vd., 2022).
185 GBS veya NEK vakasma dair (Fairchild vd., 2017) calismasinda da, hastaligin
hemen oncesinde HR ortalamasinda yiikselme tespit edilmistir. Bu baglamda SVM ve

kismen LR bu tespit ile uyumludur.
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Sekil 4.26. Ortlama HR PDP grafikleri a) RF, b) NN, ¢) SVM, d) LR

Sekil 4.27°de agirlik ve HR-SpO2 c¢apraz korelasyonu 2-Boyutlu PDP’leri
gosterilmektedir. Seklin yan tarafindaki renk skalasi ¢gubugu, modellerin hastalik risk
tahminini gostermektedir. Grafiklerdeki renk geg¢isi, RF disindaki modeller i¢in diizenli
olmakla birlikte, RF modelinin parametrik olmayan dogasi ve veri setine asiri uyum
egilimi sebepleriyle bloklu bir gegis goriintiisii olusturmustur. Modellerin 1-boyutlu
capraz korelasyon PDP’lerinde (Sekil 4.22) bu 06zniteligin 0,1-0,3 deger aralifinin
modeller i¢in siif karar sinir bolgesi (model hastalik tahminin 0,5’in {izerine ¢ikisi)
oldugu goriilmektedir. RF modeli i¢in belli agirlik araliklarinda, ve 6zellikle LR igin
olmak tizere diger modellerde diisiik capraz korelasyon degerleri i¢in yiiksek risk
tahminleri, agirhik Oznitelik degerleri ile baglantili olarak modellerin genellestirme

konusunda hatalar yaptigina isaret etmektedir.
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Sekil 4.27. 2-Boyutlu Agirlik ve HR-SpO2 ¢apraz korelasyonu PDP grafikleri a) RF, b)
NN, ¢) SVM, d) LR

Sekil 4.28’de agirlik ve Ornek asimetri 2-Boyutlu PDP’leri gosterilmektedir.
Modellerin 1-boyutlu capraz korelasyon PDP’lerinde (Sekil 4.23) bu 6zniteligin 1
degerinin yakini modeller i¢in sinif karar sinir bolgesi (hastalik tahminin 0,5’in {izerine
cikist) oldugu goriilmektedir. Sekil 4.27°de oldugu gibi ¢ok diisiik 6rnek asimetri
degerleri i¢in de her bir modelin belli agirlik araliklari i¢in risk tahminlerinde yiikselmeler
olup, 6nceki PDP analizinde bahsedilmis olan model genellestirme hatalari teyit

etmektedir.
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Sekil 4.28. 2-Boyutlu Agirlik ve Ornek Asimetri PDP grafikleri a) RF, b) NN, ¢) SVM,
d) LR

4.3.2. Lokal Ac¢iklama Sonuglari
Veri stinde rastgele se¢ilmis 2 6rnege dair model kararlar1 ve bu 6rneklerin gergek
siif degerleri Cizelge 4.4.’te belirtilmistir.

Cizelge 4.4. Orneklerin model kararlar1 ve gercek siniflari

RF NN SVM LR Gerc¢ek Simif
Ornek-1 Hasta Saghkh Saghkh Saglikli Saglikli
Ornek-2 Hasta Hasta Hasta Hasta Hasta

Bu boliimiin devaminda, 6rneklerin her biri i¢in BDi Grafikleri ile model bagimsiz
lokal agiklamalar ve 6rneklerin matiirite ve cinsiyet bazli gizli uzayda en yakin benzerleri
icin capraz korelasyon ve Ornek asimetri Oznitelik degerlerinin karsilastirmalari
yorumlanmigtir. BDi  grafiklerinin  yorumlanmasinda model agiklamalarinda
Ozniteliklerin hastalik riskine etkileri alan bilgileri dogrultusunda analiz edilerek, ¢elisen

durumlarda model kararinin sorgulanabilmesi hedeflenmistir. Orneklerin sakli uzayda
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capraz korelasyon ve 6rnek asimetri degerleri bazinda komsulari ile karsilastirilmasinda
ise, komgularin gercek sinif degerleri dogrultusunda 6rnegin biiytik olasilikla hangi sinifa

dahil olabileceginin belirlenmesi hedeflenmistir.
4.3.2.1. Ornek-1 Lokal Aciklamalar:

Sekil 4.29°daki BDi grafiklerinin hepsinde diisiik ¢capraz korelasyon, 6rnek asimetri
ve bradikardi orani1 degerleri, alan bilgileri ile uyumlu olarak hastalik riski azaltacak
yonde kirmizi serit ile gosterilmistir. Ornek-1’in veri setindeki yiiksek agirhk degerine
sahip olmasinin alan bilgileri dogrultusunda hastalik riskini azaltacagir beklenmekle
birlikte, RF modeli i¢in bu 6zniteligin hastalik riskini artiracak yonde etkisi mavi serit ile
gosterilmigtir. Agirlik degeri diger modellerde, alan bilgisi ile uyumlu olarak riski
azaltma yoniinde etki gostermistir. Alan bilgisi ile ¢eliskili olarak, diisiik dogum haftasi
degeri NN hari¢ diger modellerde riski azaltmis; yiiksek SpO2 degeri ise SVM ve LR
hari¢ diger modellerde riski artirmigtir. Bu degerlendirme sonucunda herhangi bir BDi
grafiginin tam anlamziyla alan bilgisi ile uyumlu oldugu sonucunu ¢ikaramamakla birlikte,

ornege dair hangi modelin kararina giivenilebilecegi net degildir.

a b

Break Down profile Break Down profile

Break Down profile

LR

Sekil 4.29. Ornek-1 BDi Grafikleri a) RF, b) NN, ¢) SVM, d) LR
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Sekil 4.30.’da kirmiz1 ile gosterilen Ornek-1’in capraz korelasyon ve Ornek
asimetri degerlerinin matiirite ve cinsiyet bazli benzerlerinden saglikli olanlar ile yakin

olmas1 Ornek-1’in de ¢ok biiyiik olasilikla saglikli olduguna isaret etmektedir.
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Sekil 4.30. Ornek-1 Gizli Uzay Komsulari ve Gergek Sinif Degerleri
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4.3.2.2. Ornek-2 Lokal Aciklamalari

Sekil 4.34 BDi grafiklerinde, yiiksek capraz korelasyon ve ornek asimetri
degerleri, RF ve NN modellerinde alan bilgisi ile uyumlu olarak hastalik riskini artiran
etki ile ifade edilmistir. SVM ve LR modellerinde yliksek ¢apraz korelasyonun risk artis
etkisi goriilmekle birlikte, yiiksek 6rnek asimetri degerlerinin artis ya da azalis konusunda
etkisi 0’a yakin degerlerdedir. Yiiksek postnatal giin icin ise tiim modellerde hastalik
riskini artiran etki s6z konusudur. Yiiksek post natal giin ayni zamanda bebegin hastanede
kalis siiresine isaret etmesi dolayisi ile bireysel bazli degerlendirmelerde postnatal giiniin
hastalik riskine etkisinin klinik veriler ile ortiistliriilmesi ¢ok dnemlidir. Dolayist ile, bu
Ozniteligin bireysel bazli degerlendirilme olmadan risk atigina etkisi hata riski tasir.
Modellerin yiiksek hastalik risk tahminleri ve ¢apraz korelasyon anlaminda alan bilgisi
ile uyumlu kararlar1 olmasina ragmen, post-natal giin etkisinin net yorumlanamamasi
dolayist ile, bu analiz ile model kararlarinin degerlendirilmesi doktorlar i¢in zorluklar

tastyabilir.

a b

Break Down profile Break Down profile

Sekil 4.31. Ornek-2 BDi Grafikleri a) RF, b) NN, ¢) SVM, d) LR
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Sekil 4.32°de kirmuzi ile gosterilen Ornek-2’in gapraz korelasyon ve drnek asimetri

degerlerinin matiirite ve cinsiyet bazli benzerlerinden hasta olanlar ile yakin olmasi

Ornek-2’in de ¢ok biiyiik olasilikla hasta olduguna isaret etmektedir.
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Sekil 4.32. Ornek-2, Gizli Uzay Komsular1 ve Ger¢ek Siif Degerleri
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BOLUM 5

5. SONUCLAR VE TARTISMA

Elde edilen bulgulari tez ¢galismasi kapsaminda genel olarak ve literatiirdeki benzer
caligmalar ile karsilagtirmali olarak degerlendirebilmek amaciyla bu boliim sonuglar ve

tartisma olarak ele alinmustir.
5.1. Sonuglar

TU YYBU’nden toplanmis NO bazli HR ve SpO2 yasamsal belirteg verileri ile
elde edilen Oznitelikler ile egitilen modellerde daha onceki calismalardaki diizeyde
yiiksek performans sonuglari elde edilmistir. 1-boyutlu PDP grafik analizlerinde tim
modellerin ¢apraz korelasyon ve Ornek asimetri degerleri icin literatiirdeki diger
caligmalar ve alan bilgileri ile uyumlu karar davranisi oldugunu goézlemlenmistir. Bu
uyum, LR diginda diger modellerde bradikardi orani 6zniteliginde de s6z konusudur.
Bununla birlikte, diger 6znitelikler i¢in alan bilgileri ile uyumlu ve nedensel iliskilere
dayanan model davranisiin oldugu teyit edilememistir. RF ve NN modellerinin, hasta
bebeklere verilen oksijen destegi ile artan ortalama SpO2 degerini hastalik risk artisi
olarak degerlendirmeleri veri seti i¢inde bir tiir 6n yargi olarak yorumlanabilir. Ortalama
HR degeri degisimi ise, RF modelinin kendi i¢inde degisken bir karar davranisi, diger
modellerde i¢in ise hastalik risk artisina etki anlaminda farkli yonlerde karar davranislari
gostermistir. Daha once de belirtildigi iizere, HR yavaslamalar1 ve hizlanmalar1 olan
bradikardi ve tasikardi hastalik oncesi gozlemlenen olaylar olarak belirtilmis olmakla
beraber (Satar vd., 2018), literatiirde HR ortalamasinin hastalik ile baglantisina dair

herhangi yoruma rastlanmamistir. Rudin (2019) ¢alismasinda da belirtildigi {izere, analiz
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yapilan alana dair anlamli olmayan verilerin 6znitelik setinden ¢ikarilarak modelin

seyreklestirilmesi ile model performansinin artirilabilmesi s6z konusu olabilir.

2-boyutlu PDP grafiklerinde, hatali model genellemeleri tespit edilmis olmakla
beraber, daha fazla ornek ile egitilecek modellerde genelleme hatalarinin tekrar

degerlendirilmesinde fayda vardir.

Veri seti icinden rastgele segilen iki Ornege dair, BDi grafigi bazli lokal
agiklamalarda alan bilgileri ile geliskili unsurlar gdzlemlenmistir. ikinci drnekte soz
konusu olan post-natal giin gibi, baz1 Oznitelik degerlerinin ge¢mis izlem siireci
dogrultusunda bireysel bazli degerlendirilme olmadan risk artisina etkisinin
degerlendirilmesinin hata riski tastyabilecegi gozlemlenmistir. Dolayist ile, doktorlarin
giivenle model kararlarin1 onaylanabilmesi veya kararlara itiraz edilebilmesine dair
belirsizlikler tespit edilmistir. Oysa, ikinci 6rnek tiim modeller tarafindan dogru
siiflandirilmistir. Bu durum, Zhang vd. (2020) ¢alismasinda bahsedilen, ‘agiklamalarin
kullanict iizerinde modele asir1 giivenme veya yetersiz giivenme gibi sonuglara sebep

oldugu’ tespitine dair bir 6rnektir.

Her iki 6rnek i¢in, matiirite ve cinsiyet bazli gizli uzayda her iki siniftan en yakin
komsulari ile, alan ¢alismalarinda anlamli 6znitelikler bazinda karsilastima ile ise 6rnegin
biiyiik olasilikla hangi sinifa dahil olabilecegi konusunda dogru karar verebilme imkani
gozlemlenmistir. Ayrica bu yontem, neonatoloji alaninda klinik analizlerde matiirite ve
cinsiyet bazli benzerligin siklikla kullanilmasi sebebi ile, doktorlarin gorev
karakteristikleri ile de biiyiik 6l¢iide benzerlik saglar. Bu yontem sayesinde doktorlar,
bireysel bazli klinik verileri de g6z 6nilinde bulundurarak, model kararin1 onaylayabilir ya

da model kararna itiraz edebilirler.
5.2. Tartisma

GBS ve NEK, prematiire bebeklerde en sik rastlanan, émiir boyu kalic1 engellilik
ve Oliime varan riskler barindiran iki hastaliktir. HRV 06zniteliklerinin istatistiksel ve
makine 6grenmesi modelleri ile analizi ile klinik belirti 6ncesi bu hastaliklarin tespit
edilmesine dair bagarili sonuclar elde edilmistir. Fairchild vd. (2017) calismas1 disinda
tan1 konusunda FDA onay1 almis HerO Monitor cihazi ve Boliim 3.3.2.°de bahsedilen

makine 6grenmesi ¢alismalariin hepsinde HRV 6znitelikleri EKG izlem verisi ile elde
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edilmistir. Oysa EKG problarinin prematiire bebeklerde cilt hassasiyeti olusturmasi
sebebi ile YYBU’lerinde uzun vadeli izlem konusunda NO , EKG’ye tercih edilen bir
yontemdir. Cabrera-Quiros vd. (2021) caligmasinda ileri derece prematiire bebeklerde
EKG cilt elektrotlarinin dogumdan sonra ilk hafta kisith olarak kullanilmasi sebebi ile,

bu grubun ¢aligmalara dahil edilmedigi belirtilmistir.

[k ¢alismalarda (Griffin vd., 2003; Griffin & Moorman, 2001) tan1 dncesinde HRV
degisikliginin analizi i¢cin EKG verisi ile epok stiresindeki her bir kalp atimindaki RR
aralik histograminin egikliginden bahsedilmekle birlikte, daha sonraki ¢alismalarda epok
bazinda saniyelik HR verisi ile elde edilen egiklik degeri ile de HRV degisim siirecinin
gbzlenebilecegi ifade edilmistir (Fairchild & O’Shea, 2010). Kovatchev vd. (2003)
caligmasinda, histogramin egikliginin ortalama deger yerine medyan baz alinarak
hesaplanmasinin daha etkin olacagi ortaya konmustur. Buna istinaden, bu ¢alismada da
NO HR verisi ile histogramin medyan degerinin baz alindig: 6l¢iit olan &rnek asimetri

degeri kullanilmistir.

Yapilan c¢aligmalarda SampEn gibi lineer olmayan HRV metriklerinin
hesaplanmasi esnasinda EKG RR aralig1 yerine dakikalik kalp atim sayis1i olan HR
kullanilmasimin kalp atim dinamiklerinin yeterli olarak yansitmadig: ifade edilmistir
(Wallot, Fusaroli, Tylén & Jeginde, 2013). Bu sebeple, bu calismada SampEn degeri
Oznitelik olarak kullanilmamistir. Bununla birlikte, NO bazlt HR ve SpO2 verileri ile
GBS ve NEK tanis1 6ncesinde bradikardi ve desatiirasyon ile iligkili olan apne ve
siklagmis solunum duraklamalarini temsil eden HR ve SpO2’nin c¢apraz korelasyonu

(Fairchild vd., 2017) 6zniteligi analizlere dahil edilmistir.

Cizelge 5.1°de goriildiigii lizere, bu ¢alismada NO bazli veri ile GBS ve NEK tanisi
amach gelistirilen modellerde RF ve NN ile elde edilen performans (AUC:0.94), EKG
bazli veri ile yapilan ¢alismalardaki yliksek performans degerleri diizeyindedir. Dolayisi
bu c¢aligma sonuglarindan biri olarak, NO verisi kullanarak yiiksek hastalik tani

performanslt makine 6grenmesi modelleri elde edilebilecegi gosterilmistir.
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Cizelge 5.1. Makine Ogrenmesi tabanlit GBS ve NEK tan1 galismalart

- oL, Basarim
Ulke Yazar Saghki Sepsis Oznitelikler Metot AUC
Say1: 676 Da, Png, 6rnek LR. Knn
(Xiao vd., 2010) Dh: 31 (27, 36) asimetri, labaratuar LR:I-KnI; 0.87
s 1581 (974, 2700) g sonuglari
g
£
<
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%ﬁ‘;;hﬂd vd, Dh: 26.8 (2.6) hafta HR SS, HR-SpO2 LR 0.71
Agirlik:920 (288) g CK
Say1:38
g Say1:10
]3)51).28.7 (265, Dh: 29.2 (26.5, HRC
(Beuchée vd., 29.8) parametreleri,
1210 (1070 LR
2009) 1410)g 1064 (850, 1280) g | agurlik, ApEn, 0.70
8 E/K:7/3 alfa2
E/K: 24/14 Png: 9.95 (5, 22)
Png: 13 (7,17.5) | & 770>
2 24 Zaman, frekans ve
« Dl}:28 (.27728'5) Dh: 26.5 (25.3-28) | lineer olmayan
Z |(Leonvd, g 1107 Agurlik: 840 (740— | bolge HRV Knn, LR, 1 ¢g
5 [2021) (925-1260) g I & . RF, SVM :
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e ' Png: 8.4 (5.6-10.5) | VGI, PCA
giinler arasinda
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. . ()
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(Joshi vd., Png: 6.5(4.9-10.1) parametreleri, NB ~0.80
2020) g'E /K 0/ 57 ' solunum, beden '
Tt .. | hareketliligi
Klinik belirtilerden 66-39 saat 6ncesi
saglikli
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3 32 32
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Cizelge 5.1-Devami: Makine Ogrenmesi tabanli GBS ve NEK tani ¢alismalar

- oL Basarim
Ulke Yazar Saghki | Sepsis Oznitelikler Metot AUC
SampEn, 6rnek asimetri, LR
¢ | (Honora vd., 108 saghkh, 10 sepsis HR, solunum hizi, SpO2 RNN,
z 2022) Da:927+282¢g (min, max, ort, standart LTSM- 0.81
= K/E:66/42 sapma, egiklik, yayiklik),
o - RNN
cinsiyet, Da, Png, agirlik

AUC: ROC Egrisinin Altindaki Alan, Da: Dogum Agirligi, Dh: Dogum Haftasi, Png: Post-Natal Giin, E:
Erkek, K: Kiz, SpO2: Periferik Kapiller Oksijen Satiirasyonu, ApEn: Yaklasik Entropi, HR: Kalp Atim
Hizi, HRV: Kalp Atim Hiz1 Degiskenligi, VGI: Gériiniirlikk Grafigi Indisi, LR: Lojistik Regresyon, Knn:
K-En yakin Komsu, NB: Naive Bayes, SVM: Destek Vektor Makinalari, PCA: Ana Bilesen Analizi, RNN:
Yinelemeli Sinir Aglari, LTSM: Uzun Kisa-Siireli Bellek, ResNet: Artik Konvoliisyonel Sinir Aglar1

Tani ¢calismalarinda NO yerine EKG verisinin kullanilmasinin bir bagka sebebi ise
beden hereketleri kaynakli isaret bozulmalaridir. Bu bozulmalar EKG i¢in de s6z konusu
olmakla birlikte, NO 6l¢iimlerini daha giivenilir EKG o6l¢iimleri ile karsilastirip faklilik
gosteren zaman araliklarini hatali kabul etmek siklikla uygulanan bir yontem olmustur
(Pérez-Riera, Barbosa-Barros, Daminello-Raimundo & de Abreu, 2018). Bunun sebebi,
ECG problarinin viicudun gévde, NO probunun ise nispeten daha hareketli bir bolgesi
olan el parmagina tutturulmasidir. Yakin zamana kadar NO cihazlarimin hareket kaynakli
bozulmalara dayanikliligi konusunda ¢esitli calismalar (Sahni, 2003; Townshend, Taylor,
Galland & Williams, 2006) yapilmistir. Ayrica giyilebilir teknolojiler alaninda yenidogan
bebeklerin kardiyo-solunum izlemi i¢in giivenilir veri elde edilebilecek cihazlar pazara
ctkmaya baslamistir (Sitaula vd., 2023). Bununla birlikte, gerek maliyetleri, gerekse
klinik performanslarinin teyit edilmesi ihtiyact dolayisi ile bu teknolojilerin

yayginlasmasi i¢in gerekecek zaman heniiz belirsizdir.

Ileri derecede prematiire bebeklerde EKG verisinin kullanilamamasi, bu alanda
yapilan ¢aligmalarin faydalarina en ¢ok ihtiya¢ duyan hasta grubunun goz ardi edilmesi
anlamina gelmektedir. Bu ¢aligmada, NO bazli veri ile de yliksek performansl sonuglar
elde ederek, bu hasta grubunun da bu alandaki ¢alismalardan faydalanmasinin 6niiniin

acabilecegi gosterilmistir.

Cabrera-Quiros vd. (2021) tarafindan yapilan calismada matiiritenin HRV

degerlerini etkileyecegi gz oniinde bulundurularak GBS ve saglikli siniflarinin dogum
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haftas1 bazinda birbirine benzer Ornekler secilmistir. Prematiire ve normal dogum
haftasina sahip bebek verilerinin kullanildig1 Niestroy vd. (2022) ¢aligmasinda, HR ve
SpO2 zaman serisi karakteristiklerinin dogum haftasi  ve postnatal giin ile
degisebilecegini vurgulayarak, sadece prematiire bebeklerin oldugu bir calismada
sonuglarm farkli ¢ikabilecegini ifade edilmistir. Ornek sayisinin diger calismalardan az
olmasi bir kisit olmakla birlikte, bu ¢alismada veri seti gelistirilirken dogum haftasi,
dogum agirlig, postnatal giin, agirlik ve cinsiyet agisindan denge gozetilmis ve yagamsal
belirte¢ verilerinde bozukluklarin temizlenmistir. Bu anlamda, veri seti kalite ve dengesi

konusunda tez ¢alismasinin diger ¢alismalardan iistiinliigii s6z konusudur.

Cizelge 5.1°deki belirtilen calismalardan bazilarinda yorumlanabilir modellerin
kullanildig1  goriilmiis olmakla birlikte, bu c¢alismalardan higbirinde modeller
aciklanabilirlik kapsaminda degerlendirilmemistir. Leon vd. (2021) ¢aligmasinda elde
edilen 6zniteliklere PCA uygulanmis ve en yiiksek performans, yorumlanabilir bir model
olan LR ile elde edilmistir. Bununla birlikte, 6znitelik setine PCA uygulanmasi, yeni elde
edilen Ozniteliklerin alan bilgileri dogrultusunda degerlendirilme imkanin1 ortadan
kaldirdigi i¢in bu LR modelinin yorumlanabilmesi pek miimkiin olmayacaktir. Cizelge
5.1’de bahsedilen ¢alismalarda sadece bir tanesinde (Peng vd., 2023) SHAP metodu ile
Oznitelik 6nemi bazli global aciklama paylasilmis, fakat bu agiklamaya dair detayli
degerlendirme yapilmamistir. Tez ¢alismasi, modellerin genel karar mantiginin alan
bilgileri dogrultusunda degerlendirildigi ve 6rnek bazinda model hatalarinin, alan bilgileri
kullanilarak gelistirilmis bir yontem ile tespit edilmesine imkan saglayan ilk ve tek

calismadir.

Literatiirde, doktorlar tarafindan tercih edilen, model kararlarinin dogrulanmasina
ya da model kararina itiraz edilebilmesine imkan saglayacak benzerlik bazli XAl
caligmalar1 agirlikli olarak goriintii verileri igin ¢alisilmistir. T1p alaninda ¢cok yaygin olan
tablosal veri kapsamindaki ESK (Elektronik Saglik Kayit)’lar1 icin ise aciklanabilirlik
caligmalar1 olmakla birlikte, elde edilen agiklamalarin degerlendirilmesi ve model
kararlarinin itiraz edilebilirligine dair ¢alismalar yetersizdir (Di Martino & Delmastro,
2022). Bu calismadaki, 6rnek bazli model kararlarinin 6rnegin gizli uzaydaki komsulari
ve anlamli 6znitelik degerleri ile degerlendirilmesi yontemi, tip alaninda tablosal veri
kullanarak gelistirilen modellere uyarlanabilme potansiyeline sahiptir. Dolayist ile ileride

yapilacak c¢aligmalarda bu ydntemin tip alaninda tablosal veri ile egitilmis diger
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modellerde etkinliginin degerlendirmesi ile model hatalarinin tespit edilebilmesine dair

kazanimlarin yayginlagmasina katki saglayacaktir.

85



KAYNAKLAR

Adadi, A., & Berrada, M. (2018). Peeking Inside the Black-Box: A Survey on Explainable
Artificial Intelligence (XAI). IEEE  Access, 6, 52138-52160.
https://doi.org/10.1109/ACCESS.2018.2870052

Alfrink, K., Keller, 1., Kortuem, G., & Doorn, N. (2022). Contestable Al by Design:
Towards a Framework. Minds and Machines. https://doi.org/10.1007/s11023-022-
09611-z

Ali, S., Abuhmed, T., El-Sappagh, S., Muhammad, K., Alonso-Moral, J. M.,
Confalonieri, R., Guidotti, R., Del Ser, J., Diaz-Rodriguez, N., & Herrera, F. (2023).
Explainable Artificial Intelligence (XAI): What we know and what is left to attain
Trustworthy  Artificial  Intelligence.  Information  Fusion, 101805.
https://doi.org/10.1016/j.inffus.2023.101805

Almada, M. (2019). Human intervention in automated decision-making: Toward the
construction of contestable systems. Proceedings of the 17th International
Conference on Artificial Intelligence and Law, ICAIL 2019, 2-11.
https://doi.org/10.1145/3322640.3326699

Balan, K. V., Kc, P., Hoxha, Z., Mayer, C. A., Wilson, C. G., & Martin, R. J. (2011).
Vagal afferents modulate cytokine-mediated respiratory control at the neonatal
medulla oblongata. Respiratory Physiology & Neurobiology, 178(3), 458-464.
https://doi.org/10.1016/j.resp.2011.03.003

Bansal, G., Wu, T., Zhou, J., Fok, R., Nushi, B., Kamar, E., Ribeiro, M. T., & Weld, D.
(2021). Does the Whole Exceed its Parts? The Effect of Al Explanations on
Complementary Team Performance. Proceedings of the 2021 CHI Conference on

Human Factors in Computing Systems, 1-16.
https://doi.org/10.1145/3411764.3445717

Barredo Arrieta, A., Diaz-Rodriguez, N., Del Ser, J., Bennetot, A., Tabik, S., Barbado,
A., Garcia, S., Gil-Lopez, S., Molina, D., Benjamins, R., Chatila, R., & Herrera, F.
(2020). Explainable Artificial Intelligence (XAI): Concepts, taxonomies,
opportunities and challenges toward responsible Al. Information Fusion, 58, 82-115.
https://doi.org/10.1016/J.INFFUS.2019.12.012

Baselli, G., Codari, M., & Sardanelli, F. (2020). Opening the black box of machine
learning in radiology: can the proximity of annotated cases be a way? European
Radiology Experimental, 4(1), 1-7. https://doi.org/10.1186/S41747-020-00159-0

Bastani, O., Kim, C., & Bastani, H. (2017, Haziran 29). Interpretability via Model
Extraction. Workshop on Fairness, Accountability, and Transparency in Machine
Learning. https://arxiv.org/abs/1706.09773

86



Beuchée, A., Carrault, G., Bansard, J. Y., Boutaric, E., Bétrémieux, P., & Pladys, P.
(2009). Uncorrelated Randomness of the Heart Rate Is Associated with Sepsis in
Sick Premature Infants. Neonatology, 96(2), 109-114.
https://doi.org/10.1159/000208792

Biecek, P. (2022). moDel Agnostic Language for Exploration and eXplanation [R
package DALEX version 2.4.2]. Journal of Machine Learning Research, 19.
https://CRAN.R-project.org/package=DALEX

Biecek, P., & Burzykowski, T. (2021). Explanatory Model Analysis. Chapman and
Hall/CRC, New York. https://ema.drwhy.ai/

Biffi, C., Oktay, O., Tarroni, G., Bai, W., De Marvao, A., Doumou, G., Rajchl, M.,
Bedair, R., Prasad, S., Cook, S., O’Regan, D., & Rueckert, D. (2018). Learning
interpretable anatomical features through deep generative models: Application to
cardiac remodeling. Lecture Notes in Computer Science (including subseries Lecture
Notes in Artificial Intelligence and Lecture Notes in Bioinformatics), 11071 LNCS,
464-471. https://doi.org/10.1007/978-3-030-00934-2 52

Billman, G. E. (2011). Heart Rate Variability - A Historical Perspective. Frontiers in
Physiology, 2. https://doi.org/10.3389/fphys.2011.00086

Blakely, M. L., Lally, K. P., McDonald, S., Brown, R. L., Barnhart, D. C., Ricketts, R.
R., Thompson, W. R., Scherer, L. R., Klein, M. D., Letton, R. W., Chwals, W. J.,
Touloukian, R. J., Kurkchubasche, A. G., Skinner, M. A., Moss, R. L., & Hilfiker,
M. L. (2005). Postoperative Outcomes of Extremely Low Birth-Weight Infants With
Necrotizing Enterocolitis or Isolated Intestinal Perforation. Annals of Surgery,
241(6), 984-994. https://doi.org/10.1097/01.51a.0000164181.67862.7f

Breiman, L. (2001). Random Forests. Machine Learning, 45(1), 5-32.
https://doi.org/10.1023/A:1010933404324

Buginca, Z., Malaya, M. B., & Gajos, K. Z. (2021). To Trust or to Think. Proceedings of
the ACM  on  Human-Computer  Interaction, S5(CSCW1), 1-21.
https://doi.org/10.1145/3449287

Cabrera-Quiros, L., Kommers, D., Wolvers, M. K., Oosterwijk, L., Arents, N., van der
Sluijs-Bens, J., Cottaar, E. J. E., Andriessen, P., & van Pul, C. (2021). Prediction of
Late-Onset Sepsis in Preterm Infants Using Monitoring Signals and Machine
Learning. Critical Care Explorations, 3(1), ¢0302.
https://doi.org/10.1097/CCE.0000000000000302

Cardoso, S., Silva, M. J., & Guimaraes, H. (2017). Autonomic nervous system in
newborns: a review based on heart rate variability. Child’s Nervous System, 33(7),
1053-1063. https://doi.org/10.1007/S00381-017-3436-8

Caruana, R., Lou, Y., Gehrke, J., Koch, P., Sturm, M., & Elhadad, N. (2015). Intelligible
models for healthcare: Predicting pneumonia risk and hospital 30-day readmission.
Proceedings of the ACM SIGKDD International Conference on Knowledge

87



Discovery and Data Mining, 2015-August, 1721-1730.
https://doi.org/10.1145/2783258.2788613

Cavalcante Siebert, L., Lupetti, M. L., Aizenberg, E., Beckers, N., Zgonnikov, A.,
Veluwenkamp, H., Abbink, D., Giaccardi, E., Houben, G.-J., Jonker, C. M., van den
Hoven, J., Forster, D., & Lagendijk, R. L. (2023). Meaningful human control:
actionable properties for Al system development. Al and Ethics, 3(1), 241-255.
https://doi.org/10.1007/s43681-022-00167-3

Chiera, M., Cerritelli, F., Casini, A., Barsotti, N., Boschiero, D., Cavigioli, F., Corti, C.
G., & Manzotti, A. (2020). Heart Rate Variability in the Perinatal Period: A Critical
and  Conceptual Review. Frontiers in  Neuroscience, 14, 999.
https://doi.org/10.3389/FNINS.2020.561186

Coggins, S. A., Weitkamp, J.-H., Grunwald, L., Stark, A. R., Reese, J., Walsh, W., &
Wynn, J. L. (2016). Heart rate characteristic index monitoring for bloodstream
infection in an NICU: a 3-year experience. Archives of Disease in Childhood - Fetal
and Neonatal Edition, 101(4), F329-F332. https://doi.org/10.1136/archdischild-
2015-309210

Confalonieri, R., Coba, L., Wagner, B., & Besold, T. R. (2021). A historical perspective
of explainable Artificial Intelligence. WIREs Data Mining and Knowledge
Discovery, 11(1). https://doi.org/10.1002/widm.1391

Dhurandhar, A., Chen, P. Y., Luss, R., Tu, C. C., Ting, P., Shanmugam, K., & Das, P.
(2018). Explanations based on the Missing: Towards Contrastive Explanations with
Pertinent Negatives. Advances in Neural Information Processing Systems, 2018-
December, 592-603. https://arxiv.org/abs/1802.07623v2

Di Martino, F., & Delmastro, F. (2022). Explainable Al for clinical and remote health
applications: a survey on tabular and time series data. Artificial Intelligence Review,
1-55. https://doi.org/10.1007/S10462-022-10304-3

Draghici, A. E., & Taylor, J. A. (2016). The physiological basis and measurement of heart
rate variability in humans. Journal of Physiological Anthropology, 35(1), 22.
https://doi.org/10.1186/s40101-016-0113-7

Ehsan, U., Liao, Q. V., Muller, M., Riedl, M. O., & Weisz, J. D. (2021). Expanding
Explainability: Towards Social Transparency in Al systems. Proceedings of the
2021 CHI Conference on Human Factors in Computing Systems, 1-19.
https://doi.org/10.1145/3411764.3445188

Ehsan, U., & Riedl, M. O. (2020). Human-Centered Explainable Al: Towards a Reflective
Sociotechnical Approach (ss. 449-466). https://doi.org/10.1007/978-3-030-60117-
133

Ehsan, U., Saha, K., De Choudhury, M., & Riedl, M. O. (2023). Charting the
Sociotechnical Gap in Explainable Al: A Framework to Address the Gap in XAL

88



Proceedings of the ACM on Human-Computer Interaction, 7(CSCW1), 1-32.
https://doi.org/10.1145/3579467

Ehsan, U., Wintersberger, P., Liao, Q. V., Watkins, E. A., Manger, C., Daumé III, H.,
Riener, A., & Riedl, M. O. (2022). Human-Centered Explainable Al (HCXALI):
Beyond Opening the Black-Box of Al. CHI Conference on Human Factors in
Computing Systems Extended Abstracts, 1-7.
https://doi.org/10.1145/3491101.3503727

Esteva, A., Kuprel, B., Novoa, R. A., Ko, J., Swetter, S. M., Blau, H. M., & Thrun, S.
(2017). Dermatologist-level classification of skin cancer with deep neural networks.
Nature 2017 542:7639, 542(7639), 115-118. https://doi.org/10.1038/nature21056

Fairchild, K., & Aschner. (2012). HeRO monitoring to reduce mortality in NICU patients.
Research and Reports in Neonatology, 65. https://doi.org/10.2147/RRN.S32570

Fairchild, K. D., Lake, D. E., Kattwinkel, J., Moorman, J. R., Bateman, D. A., Grieve, P.
G., Isler, J. R., & Sahni, R. (2017). Vital signs and their cross-correlation in sepsis
and NEC: A study of 1065 very low birth weight infants in two NICUs. Pediatric
research, 81(2), 315. https://doi.org/10.1038/PR.2016.215

Fairchild, K. D., & O’Shea, T. M. (2010). Heart Rate Characteristics: Physiomarkers for
Detection of Late-Onset Neonatal Sepsis. Clinics in Perinatology, 37(3), 581-598.
https://doi.org/10.1016/].clp.2010.06.002

Fairchild, K., Mohr, M., Paget-Brown, A., Tabacaru, C., Lake, D., Delos, J., Moorman,
J.R., & Kattwinkel, J. (2016). Clinical associations of immature breathing in preterm

infants:  part 1—central apnea. Pediatric  Research, 80(1), 21-27.
https://doi.org/10.1038/pr.2016.43

Fisher, A., Rudin, C., & Dominici, F. (2019). All Models are Wrong, but Many are
Useful: Learning a Variable’s Importance by Studying an Entire Class of Prediction
Models Simultaneously. Journal of Machine Learning Research, 20(177), 1-81.
http://jmlr.org/papers/v20/18-760.html

Friedman, J. H. (2001). Greedy function approximation: A gradient boosting machine.
The Annals of Statistics, 29(5), 1189-1232.
https://doi.org/10.1214/A0S/1013203451

Fyfe, K. L., Yiallourou, S. R., Wong, F. Y., Odoi, A., Walker, A. M., & Horne, R. S. C.
(2015). The Effect of Gestational Age at Birth on Post-Term Maturation of Heart
Rate Variability. Sleep, 38(10), 1635. https://doi.org/10.5665/SLEEP.5064

Goldberger, J. J., Johnson, N. P., Subacius, H., Ng, J., & Greenland, P. (2014).
Comparison of the physiologic and prognostic implications of the heart rate versus
the RR interval. Heart Rhythm, 11(11), 1925-1933.
https://doi.org/10.1016/j.hrthm.2014.07.037

Gosiewska, A., & Biecek, P. (2019). Do Not Trust Additive Explanations.
https://arxiv.org/abs/1903.11420v3

89



Gower, J. C. (1971). A General Coefficient of Similarity and Some of Its Properties.
Biometrics, 27(4), 857-871.

Griffin, M. P., Lake, D. E., Bissonette, E. A., Harrell, F. E., O’Shea, T. M., & Moorman,
J. R. (2005). Heart Rate Characteristics: Novel Physiomarkers to Predict Neonatal
Infection and Death. Pediatrics, 116(5), 1070-1074.
https://doi.org/10.1542/peds.2004-2461

Griffin, M. P., & Moorman, J. R. (2001). Toward the Early Diagnosis of Neonatal Sepsis
and Sepsis-Like Illness Using Novel Heart Rate Analysis. Pediatrics, 107(1), 97-
104. https://doi.org/10.1542/PEDS.107.1.97

Griffin, M. P., O’Shea, T. M., Bissonette, E. A., Harrell, F. E., Lake, D. E., & Moorman,
J. R. (2003). Abnormal Heart Rate Characteristics Preceding Neonatal Sepsis and
Sepsis-Like Illness. Pediatric Research, 53(6), 920-926.
https://doi.org/10.1203/01.PDR.0000064904.05313.D2

Guidotti, R., Monreale, A., Ruggieri, S., Turini, F., Giannotti, F., & Pedreschi, D. (2018).
A Survey of Methods for Explaining Black Box Models. ACM Computing Surveys
(CSUR), 51(5). https://doi.org/10.1145/3236009

Gulshan, V., Peng, L., Coram, M., Stumpe, M. C., Wu, D., Narayanaswamy, A.,
Venugopalan, S., Widner, K., Madams, T., Cuadros, J., Kim, R., Raman, R., Nelson,
P. C., Mega, J. L., & Webster, D. R. (2016). Development and Validation of a Deep
Learning Algorithm for Detection of Diabetic Retinopathy in Retinal Fundus
Photographs. JAMA, 316(22), 2402-2410.
https://doi.org/10.1001/JAMA.2016.17216

Gunning, D., Stefik, M., Choi, J., Miller, T., Stumpf, S., & Yang, G.-Z. (2019). XAl—
Explainable artificial intelligence. Science Robotics, 4(37).
https://doi.org/10.1126/scirobotics.aay7120

Hofstetter, A. O., Saha, S., Siljehav, V., Jakobsson, P.-J., & Herlenius, E. (2007). The
induced prostaglandin E2 pathway is a key regulator of the respiratory response to

infection and hypoxia in neonates. Proceedings of the National Academy of
Sciences, 104(23), 9894-9899. https://doi.org/10.1073/pnas.0611468104

Honora, A., Siren, H., Vinuesa, R., Chatterjee, S., & Herlenius, E. (2022). An LSTM-
based Recurrent Neural Network for Neonatal Sepsis Detection in Preterm Infants.
2022 IEEE Signal Processing in Medicine and Biology Symposium (SPMB), 1-6.
https://doi.org/10.1109/SPMB55497.2022.10014948

James, G., Witten, D., Hastie, T., & Tibshirani, R. (2013). An Introduction to Statistical
Learning (5. bs, C. 103). Springer New York. https://doi.org/10.1007/978-1-4614-
7138-7

Joshi, R., Kommers, D., Oosterwijk, L., Feijs, L., Van Pul, C., & Andriessen, P. (2020).
Predicting Neonatal Sepsis Using Features of Heart Rate Variability, Respiratory
Characteristics, and ECG-Derived Estimates of Infant Motion. /IEEE Journal of

90



Biomedical and Health Informatics, 24(3), 681-692.
https://doi.org/10.1109/JBHI1.2019.2927463

Keane, M. T., & Kenny, E. M. (2019). How Case-Based Reasoning Explains Neural
Networks: A Theoretical Analysis of XAl Using Post-Hoc Explanation-by-Example
from a Survey of  ANN-CBR Twin-Systems (ss. 155-171).
https://doi.org/10.1007/978-3-030-29249-2 11

Kenny, E. M., & Keane, M. T. (2021). Explaining Deep Learning using examples:
Optimal feature weighting methods for twin systems using post-hoc, explanation-
by-example in XAl  Knowledge-Based  Systems, 233, 107530.
https://doi.org/10.1016/j.knosys.2021.107530

King, W. E., Carlo, W. A., O’Shea, T. M., & Schelonka, R. L. (2021). Heart rate
characteristics monitoring and reduction in mortality or neurodevelopmental
impairment in extremely low birthweight infants with sepsis. Early Human
Development, 159, 105419. https://doi.org/10.1016/j.earlhumdev.2021.105419

Kluttz, D. N., Kohli, N., & Mulligan, D. K. (2022). Shaping Our Tools: Contestability as
a Means to Promote Responsible Algorithmic Decision Making in the Professions.
Ethics of Data and Analytics, 420-428. https://doi.org/10.1201/9781003278290-62

Koehler, D. J. (1991). Explanation, imagination, and confidence in judgment.
Psychological  Bulletin,  110(3), 499-519. https://doi.org/10.1037/0033-
2909.110.3.499

Kovatchev, B. P, Farhy, L. S., Cao, H., Griffin, M. P., Lake, D. E., & Moorman, J. R.
(2003). Sample Asymmetry Analysis of Heart Rate Characteristics with Application
to Neonatal Sepsis and Systemic Inflammatory Response Syndrome. Pediatric
Research 2003 54:6, 54(6), 892-898.
https://doi.org/10.1203/01.pdr.0000088074.97781.4f

Kuzma-O’Reilly, B., Duenas, M. L., Greecher, C., Kimberlin, L., Mujsce, D., Miller, D.,
& Walker, D. J. (2003). Evaluation, Development, and Implementation of
Potentially Better Practices in Neonatal Intensive Care Nutrition. Pediatrics,
111(Supplement El), e461-e470. https://doi.org/10.1542/peds.111.SE1.e461

Lacasa, L., Luque, B., Luque, J., & Nufio, J. C. (2009). The visibility graph: A new
method for estimating the Hurst exponent of fractional Brownian motion. EPL
(Europhysics Letters), 86(3), 30001. https://doi.org/10.1209/0295-5075/86/30001

Lake, D. E., Richman, J. S., Griffin, M. P., & Moorman, J. R. (2002). Sample entropy
analysis of neonatal heart rate variability. American Journal of Physiology-
Regulatory, Integrative and Comparative Physiology, 283(3), R789-R797.
https://doi.org/10.1152/ajpregu.00069.2002

Lamy, J. B., Sekar, B., Guezennec, G., Bouaud, J., & Séroussi, B. (2019). Explainable
artificial intelligence for breast cancer: A visual case-based reasoning approach.

91



Artificial Intelligence in Medicine, 94, 42-53.
https://doi.org/10.1016/J.ARTMED.2019.01.001

Lamy, J.-B., & Tsopra, R. (2017). Translating Visually the Reasoning of a Perceptron:
The Weighted Rainbow Boxes Technique and an Application in Antibiotherapy.
2017 2l1st International Conference Information Visualisation (IV), 256-261.
https://doi.org/10.1109/1V.2017.11

Langer, M., Oster, D., Speith, T., Hermanns, H., Késtner, L., Schmidt, E., Sesing, A., &
Baum, K. (2021). What do we want from Explainable Artificial Intelligence (XAI)?
— A stakeholder perspective on XAl and a conceptual model guiding
interdisciplinary XAl research.  Artificial Intelligence, 296, 103473.
https://doi.org/10.1016/j.artint.2021.103473

Lee, A. C., Blencowe, H., & Lawn, J. E. (2019). Small babies, big numbers: global
estimates of preterm birth. The Lancet Global Health, 7(1), e2-e3.
https://doi.org/10.1016/S2214-109X(18)30484-4

Lent, M. van, Fisher, W., & Mancuso, M. (2004). An explainable artificial intelligence
system for small-unit tactical behavior. I¢inde R. H. Hill (Ed.), 1441°04:

Proceedings of the 16th conference on Innovative applications of artifical
intelligence (ss. 900-907). AAAI Press. https://doi.org/10.5555/1597321.1597342

Leon, C., Carrault, G., Pladys, P., & Beuchee, A. (2021). Early Detection of Late Onset
Sepsis in Premature Infants Using Visibility Graph Analysis of Heart Rate
Variability. IEEE journal of biomedical and health informatics, 25(4), 1006-1017.
https://doi.org/10.1109/JBHI.2020.3021662

Leon, C., Pladys, P., Beuchee, A., & Carrault, G. (2021). Recurrent Neural Networks for
Early Detection of Late Onset Sepsis in Premature Infants Using Heart Rate
Variability. 2021 Computing in Cardiology (CinC), 1-4.
https://doi.org/10.23919/CinC53138.2021.9662715

Li, F., Chen, A., L1, Z., Gu, L., Pan, Q., Wang, P., Fan, Y., & Feng, J. (2023). Machine
learning-based prediction of cerebral hemorrhage in patients with hemodialysis: A
multicenter, retrospective study. Frontiers in Neurology, 14.
https://doi.org/10.3389/theur.2023.1139096

Loo, M. van der. (2022). Gower’s Distance [R package gower version 1.0.0].
https://CRAN.R-project.org/package=gower

Lu, S.-C., Swisher, C. L., Chung, C., Jaffray, D., & Sidey-Gibbons, C. (2023). On the
importance of interpretable machine learning predictions to inform clinical decision
making in oncology. Frontiers in Oncology, 13.
https://doi.org/10.3389/fonc.2023.1129380

Lundberg, S. M., & Lee, S. 1. (2017). A Unified Approach to Interpreting Model
Predictions. Advances in Neural Information Processing Systems, 2017-December,
4766-4775. https://arxiv.org/abs/1705.07874v2

92



Luque, B., Lacasa, L., Ballesteros, F., & Luque, J. (2009). Horizontal visibility graphs:
Exact results for random time series. Physical Review E, 80(4), 046103.
https://doi.org/10.1103/PhysRevE.80.046103

Lyons, H., Velloso, E., & Miller, T. (2021). Conceptualising Contestability. Proceedings
of  the ACM on Human-Computer Interaction, S5(CSCW1).
https://doi.org/10.1145/3449180

Metta, C., Guidotti, R., Yin, Y., Gallinari, P., & Rinzivillo, S. (2021). Exemplars and
Counterexemplars Explanations for Image Classifiers, Targeting Skin Lesion

Labeling. Proceedings - IEEE Symposium on Computers and Communications,
2021-September. https://doi.org/10.1109/ISCC53001.2021.9631485

Molnar, C. (2022). Model-Agnostic Methods. I¢cinde Machine Learning A Guide for
Making Black Box Models Explainable (2. bs, ss. 109-113).

Molnar, C., Casalicchio, G., & Bischl, B. (2018). iml: An R package for Interpretable
Machine Learning. Journal of Open Source Software, 3(26), 786.
https://doi.org/10.21105/JOSS.00786

Molnar, C., Casalicchio, G., & Bischl, B. (2020). Interpretable Machine Learning — A
Brief  History, State-of-the-Art  and Challenges (ss. 417-431).
https://doi.org/10.1007/978-3-030-65965-3 28

Molnar, C., Konig, G., Herbinger, J., Freiesleben, T., Dandl, S., Scholbeck, C. A.,
Casalicchio, G., Grosse-Wentrup, M., & Bischl, B. (2022). General Pitfalls
of Model-Agnostic Interpretation Methods for Machine Learning Models (ss. 39-
68). https://doi.org/10.1007/978-3-031-04083-2 4

Moorman, J. R., Carlo, W. A., Kattwinkel, J., Schelonka, R. L., Porcelli, P. J., Navarrete,
C. T., Bancalari, E., Aschner, J. L., Whit Walker, M., Perez, J. A., Palmer, C.,
Stukenborg, G. J., Lake, D. E., & Michael O’Shea, T. (2011). Mortality Reduction
by Heart Rate Characteristic Monitoring in Very Low Birth Weight Neonates: A
Randomized Trial. The Journal of Pediatrics, 159(6), 900-906.el.
https://doi.org/10.1016/J.JPEDS.2011.06.044

Moorman, J. R., Delos, J. B., Flower, A. A., Cao, H., Kovatchev, B. P., Richman, J. S.,
& Lake, D. E. (2011). Cardiovascular oscillations at the bedside: early diagnosis of

neonatal sepsis using heart rate characteristics monitoring. Physiological
Measurement, 32(11), 1821-1832. https://doi.org/10.1088/0967-3334/32/11/S08

Mulkey, S. B., Kota, S., Swisher, C. B., Hitchings, L., Metzler, M., Wang, Y., Maxwell,
G. L., Baker, R., du Plessis, A. J., & Govindan, R. (2018). Autonomic nervous
system depression at term in neurologically normal premature infants. Early Human
Development, 123, 11-16. https://doi.org/10.1016/J. EARLHUMDEV.2018.07.003

Naiseh, M., Cemiloglu, D., Al Thani, D., Jiang, N., & Ali, R. (2021). Explainable
Recommendations and Calibrated Trust: Two Systematic User Errors. Computer,
54(10), 28-37. https://doi.org/10.1109/MC.2021.3076131

93



Naiseh, M., Jiang, N., Ma, J., & Ali, R. (2020). Personalising Explainable
Recommendations:  Literature  and  Conceptualisation  (ss.  518-533).
https://doi.org/10.1007/978-3-030-45691-7 49

Nicenboim, 1. (2022, Haziran 16). From explanations to shared understandings of Al
https://doi.org/10.21606/drs.2022.773

Niestroy, J. C., Moorman, J. R., Levinson, M. A., Manir, S. Al, Clark, T. W., Fairchild,
K. D., & Lake, D. E. (2022). Discovery of signatures of fatal neonatal illness in vital
signs using highly comparative time-series analysis. npj Digital Medicine, 5(1), 6.
https://doi.org/10.1038/s41746-021-00551-z

O’Driscoll, D. N., McGovern, M., Greene, C. M., & Molloy, E. J. (2018). Gender
disparities in preterm neonatal outcomes. Acta Paediatrica, 107(9), 1494-1499.
https://doi.org/10.1111/APA.14390

Ozmen Garibay, O., Winslow, B., Andolina, S., Antona, M., Bodenschatz, A., Coursaris,
C., Falco, G., Fiore, S. M., Garibay, ., Grieman, K., Havens, J. C., Jirotka, M.,
Kacorri, H., Karwowski, W., Kider, J., Konstan, J., Koon, S., Lopez-Gonzalez, M.,
Maifeld-Carucci, L., ... Xu, W. (2023). Six Human-Centered Artificial Intelligence
Grand Challenges. International Journal of Human—Computer Interaction, 39(3),
391-437. https://doi.org/10.1080/10447318.2022.2153320

Panigrahi, P. (2012). Necrotizing Enterocolitis. Pediatric Drugs 2006 8:3, 8(3), 151-165.
https://doi.org/10.2165/00148581-200608030-00002

Patel, M., Mohr, M., Lake, D., Delos, J., Moorman, J. R., Sinkin, R. A., Kattwinkel, J.,
& Fairchild, K. (2016). Clinical associations with immature breathing in preterm
infants: part 2—periodic breathing. Pediatric Research, 80(1), 28-34.
https://doi.org/10.1038/pr.2016.58

Patural, H., Pichot, V., Flori, S., Giraud, A., Franco, P., Pladys, P., Beuchée, A., Roche,
F., & Barthelemy, J. C. (2019). Autonomic maturation from birth to 2 years:
normative values. Heliyon, 5(3). https://doi.org/10.1016/j.heliyon.2019.e01300

Peng, Z., Varisco, G., Liang, R.-H., Kommers, D., Cottaar, W., Andriessen, P., van Pul,
C., & Long, X. (2022). DeepLOS: Deep learning for late-onset sepsis prediction in
preterm infants using heart rate variability. Smart Health, 26, 100335.
https://doi.org/10.1016/j.smh1.2022.100335

Peng, Z., Varisco, G., Long, X., Liang, R.-H., Kommers, D., Cottaar, W., Andriessen, P.,
& van Pul, C. (2023). A Continuous Late-Onset Sepsis Prediction Algorithm for
Preterm Infants Using Multi-Channel Physiological Signals From a Patient Monitor.
IEEE Journal of Biomedical and Health Informatics, 27(1), 550-561.
https://doi.org/10.1109/JBHI.2022.3216055

Pérez-Riera, A. R., Barbosa-Barros, R., Daminello-Raimundo, R., & de Abreu, L. C.
(2018). Main artifacts in electrocardiography. Annals of Noninvasive
Electrocardiology, 23(2), €12494. https://doi.org/10.1111/anec.12494

94



Pincus, S. M., Gladstone, I. M., & Ehrenkranz, R. A. (1991). A regularity statistic for
medical data analysis. Journal of Clinical Monitoring, 7(4), 335-345.
https://doi.org/10.1007/BF01619355

Pincus, S. M., & Viscarello, R. R. (1992). Approximate entropy: a regularity measure for
fetal heart rate analysis. Obstetrics and gynecology, 79(2), 249-255.
https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/1731294/

Rajpurkar, P., Irvin, J., Zhu, K., Yang, B., Mehta, H., Duan, T., Ding, D., Bagul, A., Ball,
R. L., Langlotz, C., Shpanskaya, K., Lungren, M. P., & Ng, A. Y. (2017). CheXNet:
Radiologist-Level Pneumonia Detection on Chest X-Rays with Deep Learning.
https://doi.org/10.48550/arxiv.1711.05225

Rasim Cekik. (2015). EKG Sinyallerinin Kaba Kiime Teorisi Yardimiyla Siniflandirma
Analizi - Ve  Yeni Bir  Sumflandirma  Algoritma  Onerisi  (FWRSC).
https://tez.yok.gov.tr/Ulusal TezMerkezi/tezDetay.jsp?id=icCW{1BLabdKHBCr0OB
c2Xw&no=jRKdfA4JnKAL3eXpzqEk7w

Ribeiro, M. T., Singh, S., & Guestrin, C. (2016). “Why should i trust you?”” Explaining
the predictions of any classifier. Proceedings of the ACM SIGKDD International
Conference on Knowledge Discovery and Data Mining, 13-17-August-2016, 1135-
1144. https://doi.org/10.1145/2939672.2939778

Rudin, C. (2019). Stop explaining black box machine learning models for high stakes
decisions and use interpretable models instead. Nature Machine Intelligence, 1(5),
206-215. https://doi.org/10.1038/s42256-019-0048-x

Sahni, R. (2003). Motion resistant pulse oximetry in neonates. Archives of Disease in
Childhood - Fetal and Neonatal Edition, §88(6), 505F - 508.
https://doi.org/10.1136/fn.88.6.F505

Sarra, C. (2020). Put Dialectics into the Machine: Protection against Automatic-decision-
making through a Deeper Understanding of Contestability by Design. Global Jurist,
20(3). https://doi.org/10.1515/gj-2020-0003

Satar, M., Engin Arisoy, A., & Celik, 1. H. (2018). Turkish Neonatal Society guideline
on neonatal infections-diagnosis and treatment. Turkish Archives of Pediatrics/Tiirk
Pediatri Arsivi, 53(Suppl 1), S8&8.
https://doi.org/10.5152/TURKPEDIATRIARS.2018.01809

Shaffer, F., & Ginsberg, J. P. (2017). An Overview of Heart Rate Variability Metrics and
Norms. Frontiers in Public Health, 5. https://doi.org/10.3389/fpubh.2017.00258

Shane, A. L., & Stoll, B. J. (2014). Neonatal sepsis: Progress towards improved outcomes.
Journal of Infection, 68(SUPPLTI), S24-S32.
https://doi.org/10.1016/J.JINF.2013.09.011

Shapley, L. S. (1953). A Value for n-Person Games. I¢ginde Contributions to the Theory
of Games (AM-28), Volume II (ss. 307-318). Princeton University Press.
https://doi.org/10.1515/9781400881970-018

95



Sharma, R., & Hudak, M. L. (2013). A Clinical Perspective of Necrotizing Enterocolitis.
Clinics in Perinatology, 40(1), 27-51. https://doi.org/10.1016/j.clp.2012.12.012

Sitaula, C., Grooby, E., Kwok, T. C., Sharkey, D., Marzbanrad, F., & Malhotra, A. (2023).
Artificial intelligence-driven wearable technologies for neonatal cardiorespiratory
monitoring. Part 2: artificial intelligence. Pediatric Research, 93(2), 426-436.
https://doi.org/10.1038/s41390-022-02417-w

Stalhammar, A. M., Adolphson, K., Honor¢, A., Forsberg, D., Herlenius, E., & Jost, K.
(2021). Body weight measurements support machine-learning algorithms in
neonatal sepsis prediction. Pediatric Research, 90, 22-22.
https://doi.org/doi.org/10.1038/s41390-021-01760-8

Stoll, B. J., Hansen, N., Fanaroff, A. A., Wright, L. L., Carlo, W. A., Ehrenkranz, R. A.,
Lemons, J. A., Donovan, E. F., Stark, A. R., Tyson, J. E., Oh, W., Bauer, C. R.,
Korones, S. B., Shankaran, S., Laptook, A. R., Stevenson, D. K., Papile, L. A., &
Kenneth Poole, W. (2002). Late-Onset Sepsis in Very Low Birth Weight Neonates:
The Experience of the NICHD Neonatal Research Network. Pediatrics, 110(2),285-
291. https://doi.org/10.1542/PEDS.110.2.285

Stone, M. L., Tatum, P. M., Weitkamp, J.-H., Mukherjee, A. B., Attridge, J., McGahren,
E. D., Rodgers, B. M., Lake, D. E., Moorman, J. R., & Fairchild, K. D. (2013).
Abnormal heart rate characteristics before clinical diagnosis of necrotizing
enterocolitis. Journal of Perinatology, 33(11), 847-850.
https://doi.org/10.1038/jp.2013.63

Sullivan, B. A., Kausch, S. L., & Fairchild, K. D. (2022). Artificial and human
intelligence for early identification of neonatal sepsis. Pediatric Research 2022, 1-
7. https://doi.org/10.1038/s41390-022-02274-7

Szegedy, C., Wei Liu, Yangqing Jia, Sermanet, P., Reed, S., Anguelov, D., Erhan, D.,
Vanhoucke, V., & Rabinovich, A. (2015). Going deeper with convolutions. 2015
IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR), 1-9.
https://doi.org/10.1109/CVPR.2015.7298594

Tolosi, L., & Lengauer, T. (2011). Classification with correlated features: unreliability of
feature ranking and solutions. Bioinformatics (Oxford, England), 27(14), 1986-
1994. https://doi.org/10.1093/BIOINFORMATICS/BTR300

Tonekaboni, S., Joshi, S., Mccradden, M. D., & Goldenberg, A. (2019). What Clinicians
Want: Contextualizing Explainable Machine Learning for Clinical End Use.

Proceedings of Machine Learning Research.
https://doi.org/10.48550/arxiv.1905.05134

Towell, G. G., & Shavlik, J. W. (1993). Extracting Refined Rules from Knowledge-Based
Neural Networks. Machine Learning, 13(1), 71-101.
https://doi.org/10.1023/A:1022683529158

96



Townshend, J., Taylor, B. J., Galland, B., & Williams, S. (2006). Comparison of new
generation motion-resistant pulse oximeters. Journal of Paediatrics and Child
Health, 42(6), 359-365. https://doi.org/10.1111/.1440-1754.2006.00873.x

Vasquez-Morales, G. R., Martinez-Monterrubio, S. M., Moreno-Ger, P., & Recio-Garcia,
J. A. (2019). Explainable Prediction of Chronic Renal Disease in the Colombian
Population Using Neural Networks and Case-Based Reasoning. /[EEE Access, 7,
152900-152910. https://doi.org/10.1109/ACCESS.2019.2948430

Wachter, S., Mittelstadt, B., & Russell, C. (2017). Counterfactual Explanations Without
Opening the Black Box: Automated Decisions and the GDPR. SSRN Electronic
Journal. https://doi.org/10.2139/ssrn.3063289

Walani, S. R. (2020). Global burden of preterm birth. International Journal of
Gynecology & Obstetrics, 150(1), 31-33. https://doi.org/10.1002/1JGO.13195

Wallot, S., Fusaroli, R., Tylén, K., & Jegindg, E.-M. (2013). Using complexity metrics
with R-R intervals and BPM heart rate measures. Frontiers in Physiology, 4.
https://doi.org/10.3389/fphys.2013.00211

Walsh, M. C., & Kliegman, R. M. (1986). Necrotizing Enterocolitis: Treatment Based on
Staging Criteria. Pediatric  Clinics of North America, 33(1), 179.
https://doi.org/10.1016/S0031-3955(16)34975-6

Winkler, J. K., Fink, C., Toberer, F., Enk, A., Deinlein, T., Hofmann-Wellenhof, R.,
Thomas, L., Lallas, A., Blum, A., Stolz, W., & Haenssle, H. A. (2019). Association
between Surgical Skin Markings in Dermoscopic Images and Diagnostic
Performance of a Deep Learning Convolutional Neural Network for Melanoma
Recognition. JAMA Dermatology, 155(10), 1135-1141.
https://doi.org/10.1001/JAMADERMATOL.2019.1735

Xiao, Y., Griffin, M. P., Lake, D. E., & Moorman, J. R. (2010). Nearest-Neighbor and
Logistic Regression Analyses of Clinical and Heart Rate Characteristics in the Early
Diagnosis of Neonatal Sepsis. Medical Decision Making, 30(2), 258-266.
https://doi.org/10.1177/0272989X09337791

Xie, Y., Chen, M., Kao, D., Gao, G., & Chen, X. A. (2020). CheXplain: Enabling
Physicians to Explore and Understand Data-Driven, Al-Enabled Medical Imaging
Analysis. Conference on Human Factors in Computing Systems - Proceedings, 20.
https://doi.org/10.1145/3313831.3376807

Yang, G., Ye, Q., & Xia, J. (2022). Unbox the black-box for the medical explainable Al
via multi-modal and multi-centre data fusion: A mini-review, two showcases and
beyond. Information Fusion, 77, 29-52.
https://doi.org/10.1016/J.INFFUS.2021.07.016

Yurrita, M., Draws, T., Balayn, A., Murray-Rust, D., Tintarev, N., & Bozzon, A. (2023).
Disentangling Fairness Perceptions in Algorithmic Decision-Making: the Effects of
Explanations, Human Oversight, and Contestability. Proceedings of the 2023 CHI

97



Conference on  Human  Factors in  Computing  Systems, 1-21.
https://doi.org/10.1145/3544548.3581161

Zhang, Y., Liao, Q. V., & Bellamy, R. K. E. (2020). Effect of confidence and explanation
on accuracy and trust calibration in Al-assisted decision making. Proceedings of the
2020 Conference on Fairness, Accountability, and Transparency, 295-305.
https://doi.org/10.1145/3351095.3372852

Zhou, X., Wang, Z., Li, S., Liu, T., Wang, X., Xia, J., & Zhao, Y. (2021). Machine
Learning-Based Decision Model to Distinguish Between COVID-19 and Influenza:
A Retrospective, Two-Centered, Diagnostic Study. Risk Management and
Healthcare Policy, Volume 14, 595-604. https://doi.org/10.2147/RMHP.S291498

Zwang, O., & Albert, R. K. (2006). Analysis of strategies to improve cost effectiveness
of blood cultures. Journal of Hospital Medicine, 1(5), 272-276.
https://doi.org/10.1002/JHM.115

98



OZGECMIS

1995 yilinda Istanbul Teknik Universitesi Elektronik ve Haberlesme
Miihendisliginden mezun olduktan sonra bilisim ve telekomiinikasyon sektorlerinde,
Pamukbank, Netas, Ericsson ve Vodafone sirketlerinde yazilim miihendisligi, iirtin ve
proje yoneticiligi gorevlerinde ¢alismistir. Calisma hayati devam ederken Yeditepe
Universitesi Isletme Yonetimi boliimiinde yiiksek lisans yapmustir. Doktora tez
caligmalar siirecinde, Avrupa Komisyonu Ufuk 2020 ve Ufuk Avrupa programlarinda
derin teknoloji alaninda ¢alisan kiigiik orta 6l¢ekli sirketlerinin bilisim, telekomiinikasyon
ve yapay zeka basliklar1 atindaki fon basvurularinin incelenmesinde uzman degerlendirici

olarak gorev almustir.

99



TEZ iLE iLGIiLi BILIMSEL FAALIYETLER

Giizey, 1., Ucar, O. (2016). Big Picture of ECG Signal Processing and Machine
Learning Based Cardiac Disease Risk Prediction and Research Directions. International

Journal of Research in Engineering and Applied Sciences 6(10), 206-220.

Giizey, 1., Ucar, O. (2018). Smart Newborn: A Tool for Early Prediction of a
Severe Preterm Newborn Illness, Sth International Management Information Systems
Conference October 24-26 2018, Ankara/Turkey.

https://imisc.figshare.com/articles/journal contribution/Smart Newborn A_Tool for E

arly_Prediction_of a Severe Preterm Newborn Illness/7581968

Giizey, I., Ugar, 0.(2018). Machine Learning Based Non-Invasive Vital Signs
Analysis for Preterm Sepsis Risk Prediction. International Journal of Research in

Engineering and Applied Sciences 8(12), https://ssrn.com/abstract=3319633

Ciftdemir, N. A., Giizey, 1., Acunas, B., Ugar, 0.(2019). ileri Derecede Preterm
Yenidoganlarda Nabiz Oksimetre Zaman Serisi Verisi ile Makine Ogrenmesi Tabanl Geg
Baslangigli Sepsis ve Nekrotizan Enterokolit Ongériimii. Ulusal Neonatoloji Kongresi.

(UNEKO 27). 3-7 Nisan Antalya/Tiirkiye

Ciftdemir, N. A., Giizey, L., Acunas, B., Ugar, O. (2019), Random Forest Machine
Learning Based Prediction of Late-Onset Sepsis and Necrotizing Enterocolitis in Preterm
Infants by Using Pulse Oximetry Time Series Data, Sharing Progress in Neonatology
Congress June 7-8 2019, Parma/Italy

Giizey, 1., Ugar, O., Ciftdemir, N. A., Acunas, B., Context-dependent Explainability
and Contestability for Trustworthy Medical Artificial Intelligence: Misclassification

100



Identification of Morbidity Recognition Models in Preterm Infants. Arxiv.

https://doi.org/10.48550/arXiv.2212.08821

101



EK

TRAKYA UNIVERSITESI TIP FAKULTES DEKANLIGI
BILIMSEL ARASTIRMALAR ETiK KURULU Edirne, Tiirkiye

PROTOKOL KODU TUTF-BAEK 2017/09

Preterm  Yenidoganlardan Non-invaziv Yontemlerle Elde Edilen

Verilerin Sinyal isleme ve Makine Ogrenmesi Yontemleriyle Kisa
PROTOKOL ADI Donemde Gelisebilecek Morbiditelerin Ongorlmesinde
ARASTIRMA BASVURUSU Kullanil
ONAYIBASVURU SORU TIRICI 2
BILGILER] U?\JV Ab]fli‘ }JAAS}A S Yrd. Dog. Dr. Ozlem UCAR

| ARASTIRMA MERKEZ]

DESTEKLEYICI

_ARASTIRMAYA KATILAN Tek Merkez Cok Merkez
MERKEZLER Uluslararas
Karar No: 01/10 Tarih:04.01.2017

Universitemiz Mimarlik Fakaltesi Ogretim Uyesi Yrd, Dog. Dr. Gzlem UGAR'm sor d 1 lanl

ve
yukarida bagvuru bilgileri verilen calismasinin aragtirma bagvuru dosyasi ve ilgili belgeler aragtirmanin gerekge, amag,

yaklasim ve yontemleri dikkate alinarak incelenmis aragtirmaya iliskin giderlerin gonilliye ve/veya bagh bulundugu sosyal
gitvenlik kurumuna detil; digi kosullarda ve veri top] k yerlerden gerekli izinler alindiktan sonra gergeklestirilmesinde
etik bilimsel d dan sakinca bul dig dun oy birligi ile karar verilmistir.

ETIK KURUL BILGILER

KARAR
BILGILERI

ALISMA ESASI Helsinki Bildirgesi, Iyi Klinik Uyg
YELER
Prof. Dr. Ulfet T.U.T.F Cocuk
VATANSEVER OZBEK i";‘;‘s‘;ﬁ{‘g‘ Saglii ve K E @ @ H
Baskan " | Hastaliklan AD
Yrd. Dog. Dr. Rugil KOSE | Ruh Saghigive | T.UT.F. Ruh Sag.
CINAR Hastaliklars ve Has. K E (H CE) H
kan Yardimeisi AD. (5 e S
——a% | [ rt
Yrd. Dog. Dr. Ruhan Deniz Tibbi T.U.T.F
TOPUZ oL Tibbi Farmakoloji K E \O E)H
Uye Far ji. AD
Yrd. Dog. Dr. F. Nesrin T.UTF
Tli!JRA:N Biyoistatistik BiyoistatistikA.D. K B H E H
- e 1 @ —
Dog. Dr. Hekan GURKAN | = Genetik | T-O-TF. Tibbi S ) ®n
Uye Genetik A.D,
Prof. Dr. Hasan UMIT : T.U.TF I¢
ye I¢ Hastaliklar Histahiklan AD, E E @ ;:EZ H
Ogretim. Gor. Uzm. Dr. = : =
4 " o T.U.TF. Fizyoloji
Okta[yJ KeAYA Fizyoloji AD. E E @ 5) H
Dog. Dr. Cafer Sadik -
. - T.U.TF.
ZOII'JUE:UN Kardiyoloji Kardiyoloji A.D. E E H E H
Prof. Dr. Muzaffer "
T T.U.T.F. Halk
EsK[I_JOECAK Halk Saghg Sl AD. E E H E H
Prof. Dr. Niyazi Cenk Kadin T.U.T.F. Kadin
SAYIN Hastaliklari ve Hastaliklar ve E E @ @ H
Uye Dogum Dogum A.D.
y i 4 & A
Yrd. Do Dr. Esin Tip Tarihive | T.0.TF. Tup Tarihi : A
SR ety Etik ve Etik A.D, K EAE) (E/H/
Dog. Dr. Sevtap ) Anestezi ve T.UTF. i
HEKIMOGLU SAHIN Reanimasyon Anestezi ve K E W é H
Uye Reanimasyon
AD.
Dog. Dr. Atakan SEZER Genel Cerrahi T.U.T.F. Genel E H E H
ye Cerrahi A.D. E
Avukat Baki KURNAZ E @ ( E H
Uye T.U. Rektorluga
i Ogretmen Sinan E H E H
SE((J;KIN Serbest Uye
1.4 .

*Aragtirma ile iligki Prof. Dr. Ahmet EL
**Toplantida Bulunma Dy a,

L8

102


fbe
Dikdörtgen

fbe
Dikdörtgen


