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Disease Grading in Neurodegenerative Diseases Using
Gait Dynamics

Yiirityiis Dinamikleri Kullanilarak Norodejeneratif
Hastahklarda Hastalik Derecelendirmesi
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Seda Kibaroglu 2[0000-0002-3964-268X]
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Abstract. Detection of disease severity of neurodegenerative diseases (NDD)
such as Parkinson's disease, Huntington's disease, Amyotrophic Lateral Sclerosis
has high clinical importance. The prediction of disease severity based on walking
analysis stands out compared to other methods due to its simplicity and non-in-
vasiveness. This study has emerged with the aim of realizing an artificial intelli-
gence-based disease severity prediction system for neurodegenerative diseases
using different statistical gait features obtained from gait rhythm signals. For this
purpose, Parkinson's, Huntington's, Amyotrophic Lateral Sclerosis diseases were
divided into subgroups and a solution was sought for the prediction problem men-
tioned by various machine and deep learning methods separately for each group.
In this context, the resulting prediction performance was measured by the metrics
R, R?, MAE, MedAE, MSE and RMSE.

Keywords: Neurodegenerative Diseases, Gait, Diseases Severity Prediction,
Artificial Intelligence

Oz. Parkinson hastaligi, Huntington hastaligi, Amyotrofik Lateral Skleroz gibi
norodejeneratif hastaliklarin (NDH) hastalik siddetinin tespiti yiiksek klinik
Oneme sahiptir. Yiirime analizine dayali hastalik siddeti tahmini, basitligi ve in-
vaziv olmamasi nedeniyle diger yontemlere gore one ¢ikmaktadir. Bu ¢aligma,
ndrodejeneratif hastaliklar i¢in yiiriiyiis ritim sinyallerinden elde edilen farkl is-
tatistiksel yiiriiylis 6znitelikleri kullanan yapay zeka tabanli bir hastalik siddeti
tahmin sistemi gerceklestirmek amaciyla ortaya ¢ikmistir. Bu amag dogrultu-
sunda Parkinson, Huntington, Amyotrofik Lateral Skleroz hastaliklar alt grup-
lara ayrilmig ve her bir grup i¢in ayri ayri, ¢esitli makine ve derin 6grenme yon-
temleri ile bahsi gegen tahmin problemine ¢6ziim aramistir. Bu baglamda ortaya
¢ikan tahmin performansi R, R?, MAE, MedAE, MSE ve RMSE metrikleri ile
Olgtilmistiir.

Anahtar Kelimeler: Norodejeneratif Hastaliklar, Yiiriiyiis, Hastalik Siddet
Tahmini, Yapay Zeka



1 Giris

Yiirlime, sinir sistemi tarafindan kontrol edilen bir siirectir. Bu siireci kontrol eden sinir
aginin bir pargast hasar goriirse, bu dejenerasyonu yasayan kiside anormal hareketlere
neden olabilir [1-3]. Bahsi gecen hasara neden olan hastaligin siddeti ne kadar fazla ise
hasara bagli olarak hastanin yiiriiyiis dinamikleri de dogru orantili sekilde bozulmalar
meydana gelmektedir. Bu bilgiler 15181nda norodejeneratif hastaliklar1 olan deneklerde
yiiriime siirecini ve yiiriime dinamiklerini inceleyerek, deneklerin muzdarip oldugu
hastaligin siddetini tahmin etmek miimkiindiir. Parkinson (PH), Huntington (HH) ve
Amyotrofik lateral skleroz (ALS) hastaliklari, yiiriiyiis ve ylirliylisin baglamasinda
ciddi rahatsizliklarin siklikla bildirildigi {i¢ nérodejeneratif hastaliktir. Bu nedenle ge-
rek teshis gerekse hastalik siddeti acisindan bakildiginda, aragtirmalar bu hastaliklarin
karakterizasyonu i¢in yliriiyiig ¢alismasina dogru biiyiiyen bir egilim gostermektedir [4-
9].

Bu norolojik bozukluklart (PH, HH ve ALS) teshis etmek ve derecelendirmek igin
kan testleri, EMG analizi, genetik testler ve spinal tap (lomber ponksiyon) gibi klinik
testler kullanir ve bunlar diger tibbi durumlari dislamak i¢in gergeklestirilir. Bu tiir de-
gerlendirme yontemleri 6nemli olsa da bu prosediirlere dayali erken teshis gorevi, kar-
masik ve zaman alici bir sorun olmaya devam etmektedir. Bunun nedeni, ilk agamada
semptomlarin ii¢ ndrodejeneratif durumdan herhangi biri i¢in farkli yorumlanabilmesi-
dir. [10,11]. Bu nedenle, etkili bir tedavi planlamasin1 kolaylastirmak ve biiyiik bir po-
piilasyona fayda saglamak i¢in standardize edilmis hastalik degerlendirme skalalar1 or-
taya ¢ikmistir. PH i¢in Hoehn & Yahr [12], HH i¢in UHDRS-TFC [13], ALS iginse
hastaligin tanisinin koyuldugu andan itibaren gegen siire [ 14] hastalik derecelendirmesi
icin kullanilan yontemlerden bazilaridir.

Tiim bu kosullarda en fazla géze ¢arpan semptom, PH i¢in diskinezi, HH ve ALS
icin kore olarak kendini gosteren anormal istemsiz titreme hareketleridir [10]. Bu anor-
mal hareketler yliriiylis seklini degistirir ve bacaklarin yanal koordinasyonu ve diger
iliskili hareketler sirasinda zorluklara neden olur [9]. Bu anormalligin getirdigi degisik-
liklerin yani sira, adim adim dalgalanmalar da hasta ve kontrol gruplar1 i¢in denekler
arasinda farklilik gosterir. Bu nedenle, yiirilyiisteki temel farkliliklar1 (dogal + anor-
mallikler tarafindan getirilenler) uygun sekilde karakterize eden bir yontem ¢ok énem-
lidir. Bu ¢alismada, yiiriiyiis dinamikleri ile elde edilen 6znitelikler yapay zeka yon-
temlerince regresyon islemine tabi tutularak, Parkinson, Huntington ve Amyotrofik la-
teral skleroz gibi ndrodejeneratif hastaliklar i¢in ayri ayr1 hastalik siddeti derecelendir-
mesi problemine ¢oziim aranmistir.

2 Yontemler

2.1 Genel Yapi

Bu ¢aligma yer kuvvet sensorlerinden (ground reaction force -GRF) elde edilen yiiriiyiis
verileri kullanilarak Parkinson (PH), Huntington (HH) ve Amyotrofik lateral skleroz
(ALS) hastaliklar1 gibi norolojik bozukluklarin seyir siddetini tahmin etmek {izerine



c¢esitli makine 6grenme algoritmalari kullanmay1 amaglamistir. Yasadigt hastalik sid-
detine gore kisi, ylirliyiis aktivitesi sirasinda zorlanmalara, donmalara ve yavaslamalara
maruz kalmaktadir. Bu yiirliyiis aktivitesi sirasinda ayaklarda bulunan tepki kuvveti
sensorleri kullanilarak, kisilerin yasadigi anormal durumlar kayit altina alinabilir. Bu
kayitlar kullanilarak her bir hastalik i¢in ayr1 olmak iizere hastalik siddet derecelen-
dirme, aslinda yapay zeka icin regresyon problemi olarak kabul edilebilir, problemine
¢Oziim aranmaktadir. Sekil. 1.de gosterildigi gibi GRF sensorleri ile elde edilen yiirii-
ylis Oznitelikleri oncelikle her bir hastalik i¢in alt kiimelere ayrilir. Sonra her bir alt
kiimede bulunan regresyon islemi i¢in test ve egitimde kullanilmak {izere ikiye ayrilir.
Egitim i¢in ayrilan 6rnekler ile 6nerilen model egitilirken kalan 6rnekler kullanilarak
onerilen modelin ndrodejeneratif hastaliklarin siddetinin tespiti problemi 6zelinde ya-
kaladig1 regresyon performansi test edilir.

GRF Sensor Verileri

PH, HH, ALS

Egitim Asamasi / \ Test Asamasi
Regresyon

Egitim Veri . Test Veri
Kimesi . Kamesi

Onerilen

Yontemler ToriR
B —————— St —  Edilen
Deger Deger

Sekil I. Genel yap1

2.2 Modeller

Cok Katmanli Perseptron (Multi Layer Perceptron-MLP), en ¢ok bilinen ve en sik kul-
lanilan sinir ag tiirlerinden biridir. Cogu durumda, sinyaller ag i¢cinde dongii olmadan
giristen ¢ikisa dogru tek yonde iletilir ve higbir ndronun ¢iktist néronun kendisini etki-
lemez. Bu mimariye ileri besleme denir. Verilerin sisteme dahil oldugu giris katman,
hesaplamalarin yapildig: gizli katman ve son tahminin sistemin final degerlendirmesi
haline getiren ¢ikig katmani olmak iizere 3 farkli katmandan olugur. Gizli katmanda
kullanilan néron sayisi ve kullanilan aktivasyon fonksiyonu sistemin tahmin basarisin
etkileyebilir [15].

Rastgele Orman (Random Forest-RF), regresyon ve siniflandirma dahil gesitli gé-
revler i¢in kullanilabilen gii¢lii bir makine 6grenme algoritmasidir. Bu bir ‘ensemble’
yontemidir, yani rasgele bir orman modeli, her biri kendi tahminlerini iireten tahmin
edici (estimator) ad1 verilen ¢ok sayida kii¢iik karar agacindan olusur. Rastgele orman
modeli, daha dogru bir tahmin olusturmak i¢in tahmin edicilerin tahminlerini birlestirir.
Her agag, ilk veri kiimesindeki 6rnekleri girdi olarak alir. Daha sonra, her diigiimde
agaci biiylitmede kullanilan 6zellikler rastgele secilir. Tahmine kesin olarak ulasilana
kadar ormandaki her aga¢ budanmayarak, zayif korelasyonlara sahip herhangi bir var-
yasyonun gii¢lii bir tahmin edici olugturma ihtimalini elememis olur [16].



Ekstra agaclar yontemi (Extra Trees-XT), bir ‘ensemble’ makine dgrenimi algorit-
masidir. Spesifik olarak, bir karar agaglari toplulugudur ve torbalama (bagging) ve rast-
gele orman gibi diger karar agaglar1 algoritmalari topluluklartyla iligkilidir. Ekstra
Agaglar algoritmasi, egitim veri kiimesinden ¢ok sayida budanmamis karar agaci olus-

turarak calisir. Tahminler, regresyon islemleri i¢in karar agaglarinin tahminlerinin or-
talamasi aliarak, siniflandirma durumunda ise ¢ogunluk oyu kullanilarak yapilir [17].

K-en Yakin Komsu (K-Nearest-Neighbor-KNN), bir veri noktasinin gevresindeki
veri noktalarina bakarak hangi grupta oldugunu ya da degerini belirlemeye ¢alisan bir
makine 6grenme algoritmasidir. KNN, dnceden bir veri seti modeli olusturmadigi i¢in

"tembel 6grenen" algoritmasina bir rnektir. Yaptigi tek hesaplama, veri noktasinin
komsularinin sorgulanmak istendigi zamandir. Bu, KNN’nin biiyiik veriler i¢in uygu-
lanmasini ¢ok kolaylastirir [18].

Birlestirici (Ensembler) modeller birden ¢ok egitilmis modelden gelen tahminleri
birlestiren yapilardir. Bu yaklasiminda modellerin ne kadar iyi performans gosterdigine
bakilmaksizin, her modelin topluluk tahminine ayni1 miktarda katkida bulunur. Voting
ve Stacking birlestirici modellere verilebilecek en iyi iki 6rnektir. Voting i¢inde bulun-
durdugu modellerin iirettigi sonucun ortalamasini alirken Stacking de bulunan model-
lerin elde ettigi sonuglar bagka bir model i¢in girdi olarak kullanilir. Bu ¢alisma kapsa-
minda uygulanan tiim deneylerde Stacking yonteminde son model olarak Lojistik Reg-
resyon kullanilmigtir. Her iki yontem de tek bir model ile gozden kacan, yanlig tahmin
edilen 6rnegi dogru ya da daha az hata payi ile tahmin etme amaci ile ortaya ¢ikmistir
[19].

Regresyon basarisini arttirmak ve gorece anlamli Oznitelikleri ortaya g¢ikarmak
amact ile dznitelik se¢im algoritmalarindan yararlanilabilir. Oznitelik se¢im algoritma-
larinda amag ham veri kiimesinde bulunan tahmin agisindan 6nemli, anlam teskil eden
Oznitelikleri yakalamak ve anlamsiz 6zniteliklerden kurtularak ilgili modelin hem ¢a-
lisma hizini arttirmak hem de teoride daha iyi tahmin sonuglari elde etmesini saglamak-
tir [20]. Bu ¢aligma kapsaminda Yinelemeli Oznitelik Eleme (Recursive Feature Elimi-
nation-RFE) ve En Iyi K Secimi (Select K Best-SKB) 6znitelik secimi algoritmalar
kullanilmistir.

Evrisimsel Sinir Ag1 modelleri [21] (Convolutional Neural Network-CNN), spesifik
olarak 2 boyutlu veriler {izerinde verinin desenini 6grenmesi ve bundan faydalanmasi
i¢in gelistirilmistir. Bu siireg, hastalarin yiiriiyiis aktivitesi sirasinda toplanan bir bo-
yutlu veriler ile de kullanilabilir. Bu bir boyuta indirgenmis evrigimsel sinir agt modeli
kullanilarak yiiriiyiis 6znitelikleri arasinda bulunan bir desenin, baglantinin kendiligin-
den bulunmasi saglanabilir ve buna ek olarak bulunan desen ve/veya baglanti ile hasta-
lik derecelendirilmesi yapilabilir.

3 Sonuglar

3.1 Veri Kiimesi

Bu ¢aligmada kullanilan yiiriiyiis verileri Hausdorff ve arkadaslari tarafindan olusturul-
mus [4-6] ve Physionet tarafindan literatiire sunulmustur. Ilgili veri kiimesine, bilinen
herhangi bir nérolojik durumdan, komorbiditeden (eslik eden bir ya da birkag



hastaliktan) yoksun ve ila¢ almayan (ylriiyiis Oriintiisiinii etkileyebilecek) bir grup
hasta, kontrol verileri bakimindan katkida bulunur. Kontrol grubu 20 ile 74 yaslar1 ara-
sinda (ortalama yag- 39,3) 16 saglikli kisiden (2 erkek ve 14 kadindan) olugmaktadir.
Saglikli deneklere ek olarak (i) 15 PD hastasindan olusan bir grup: 44 ile 79 yaslar1
arasinda 10 erkek ve 5 kadin (ortalama yas- 66,8), (ii) 20 HD hastasi: 29 ile 79 yaslari
arasinda (ortalama yas - 46,6) 6 erkek ve 14 kadin ve (iii) 13 ALS hastasi: 36 ile 70
yaslar1 arasinda 10 erkek ve 3 kadmn (ortalama yas - 55,6) bu veri kiimesine katkida
bulunmustur. Yer kuvvet sensorleri ile her denekten elde edilen toplam 13 6znitelik
bulunmaktadir. Bu kuvvet sinyalleri, durus, salinim, adim salinim ve ¢ift destek faz
araligini belirlemek i¢in kullanilmistir [22]. Veri kiimesinde bulunan 6znitelikler Tablo
1’de verilmistir. Bahsi gegen 6znitelikler Sekil. 2°de gorsele dokiilmiistiir.

Tablo 1. GRF veri kiimesinde bulunan 12 6znitelik

Adim Siiresi (Sol &Sag icin)

Savurma Siiresi (Sol & Sag i¢in)

Savurmanin Adima gore orani (Sol & Sag i¢in)
Durus Siiresi (Sol & Sag igin)

Durusun Adima gore orani (Sol & Sag i¢in)
Cift Destek Siiresi

Cift Destegin Adima gore orani

AALLA AN

Adim

Durug Savurma —~E

: !
t+————~~Tek Bacak Destegis4——
Cift Bacak Destegi

Sekil. 2. Veri kiimesinde bulunan 6znitelikler

3.2  Performans Degerlendirmesi

Tiim regresyon modellerini degerlendirmek icin on-kat ¢apraz dogrulama (ten-fold
cross validation) kurulumu kullanilmistir. Capraz dogrulama tekniginde, veri kiimesi
on esdeger boliime ayrilir. Bu boliimlerin her biri test i¢in ayrilirken, geri kalan dokuz
bolim regresyon siireci tarafindan egitim i¢in kullanilir. Regresyon performansini de-
gerlendirmek igin korelasyon katsayisi (R), belirleme katsayis1 (R?), ortalama mutlak
hata (MAE), medyan mutlak hata (MedAE), ortalama kare hata (MSE) ve kok ortalama
kare hata (RMSE) olmak iizere alt1 farkli 6l¢iim kullanilmistir.

Korelasyon katsayilari, iki degisken arasindaki bir iliskinin ne kadar gii¢lii oldugunu
6lemek i¢in kullanilir. Birkag tiir korelasyon katsayisi vardir, ancak bu ¢aligmada da
oldugu gibi en sik kullanilani1 Pearson’inkidir. Pearson korelasyonu (R olarak da



adlandirilir), genellikle dogrusal regresyonda kullanilan bir korelasyon katsayisidir. Pe-
arson'in korelasyon katsayisi, iki stirekli degisken arasindaki istatistiksel iligkiyi dlcen
test istatistiklerindendir. Tlgili degiskenler arasindaki iliskiyi 6lgmenin en iyi yontemi
olarak bilinir ¢iinkii kovaryans yontemine dayanir. Iliskilendirmenin biiyiikliigii veya
korelasyonun yani sira iliskinin yonii hakkinda da bilgi verir [23].

R-Kare (R? veya belirleme katsayisi), bagimsiz degiskenle agiklanabilen bagimli de-
giskendeki varyans oranini belirleyen regresyon modelinde istatistiksel bir 6l¢tdiir. Di-
ger bir deyisle, R-Kare, verilerin regresyon modeline ne kadar iyi uydugunu gosterir.
R-Kare, 0 ile 1 arasindaki herhangi bir degeri alabilir. 0 degeri uyum olmadigi anlamina
gelirken 1 mutlak uyum demektir [24].

Ortalama Mutlak Hata (MAE), veri seti lizerindeki mutlak farkin ortalamasi alinarak
¢ikarilan orijinal ve tahmin edilen degerler arasindaki farki temsil eder. Baska bir de-
gisle MAE, gercek ve tahmin edilen degerler arasindaki mutlak farklarin toplamlarinm
ortalamasidir. Yoni, yani olumlu ya da olumsuzu dikkate almaz. MAE degeri sifira
yakinsa, tahmin edicinin kalitesinin daha yiiksek oldugu anlamina gelir [25].

Medyan Mutlak Hata (MedAE), ortalama mutlak hatadan farkli olarak, gercek ve
tahmin degerler arasindaki farklarin kii¢iikten biiyiige siralandiktan sonra ortanca de-
gerinin tespit edilmesidir. MAE’ye gore aykir1 degerlere karst daha ilimlidir [26].

Sapmalarin veya hata karelerinin ortalamasinin tahmin arasindaki bosluk ve tahmini
ortalama kare hata (MSE) olarak adlandirilir. MSE, negatif olmayan bir degere sahip
bir tahmin edicinin kalitesini belirlemek igin bir 6l¢iidiir. MSE'nin degeri sifira yakinsa,
tahmin edicinin kalitesinin daha yiiksek oldugu anlamina gelir [27].

Kok Ortalama Kare Hata (RMSE), tahmin hatalarinin (artiklarin) standart sapmasi-
dir. Artiklar, veri noktalarinin regresyon ¢izgisinden ne kadar uzakta oldugunu belirle-
mede kullanilir. RMSE, bu kalintilarin ne kadar yayildigimin bir dl¢iisiidiir. Bagka bir
deyisle, verilerin en uygun ¢izgide ne kadar yogun oldugunu ifade eder [28].

3.3  Deneysel Sonuclar

Ham yiirtiytis veri kiimesinden elde edilen Parkinson, Huntington ve ALS alt veri kii-
meleri kullanilarak, (i) gesitli saf makine 6grenme yontemleri ve (ii) 1 boyutlu evrigim-
sel sinir ag1 derin 6grenme yontemi, tahmin performansini arttiracagina inanilan (iii)
birlestirici modeller beslenmis ve hastalik siddeti tahmin problemi iizerine ¢aligilmistir.
Ayrica gorece anlamli dznitelikler, 6znitelik se¢im yontemlerince belirlenmis ve tah-
min performansina etkisi gdzlemlenmistir.

Buna gore Tablo 2, 3 ve 4 Parkinson hastalig1 alt kiimesi tizerinde hastalik tahmin
sonuglarini icermektedir. Tablo 2, tiim dznitelikler kullanilarak, saf makine 6grenme
yontemleri ve bir boyutlu Evrisimsel Sinir Ag1 (IB-CNN) derin 6grenme algoritmasi
ile elde edilen tahmin sonuglarini igerirken, Tablo 3’de ise yine tiim &znitelikler ile saf
modeller arasinda en iyi performansa sahip iki yontemin (Voting ve Stacking metotlar)
tekrar uygulanmasi sonucunda elde edilen sonuglara yer verilmistir. Tablo 4 ise 6znite-
lik se¢im algoritmalari ile secilen 6zniteliklerin en iyi regresyon performansina sahip
yontem ile tekrar beslenerek elde edilen sonuglart igermektedir.

Tablo 2’de Parkinson hastaligi alt kiimesi i¢cin MLP, XT, RF, KNN gibi makine 6g-
renme yontemlerinin yani sira 1B-CNN derin 6grenme yontemi ile elde edilen sonuglar



gosterilmistir. Sonuglarda agikca goriildiigii iizere, en iyi tahmin performansina R, R?,
MAE, MedAE, MSE ve RMSE metrikleri i¢in sirasiyla 0.76, 0.58, 0.35, 0.20, 0.29,
0.54 sonuglarini elde eden Rastgele agag¢ (RF) yontemi ile ulagiimistir. Performans agi-
sindan Rastgele Agac yonteminden sonra Ekstra Agaglar yontemi gelirken diger yon-
temler de ilgili modele yakin sonuglar yakalamiglardir. Deneyler kapsaminda kullanilan
yontemlerdeki parametre ayarlar1 ‘grid search’ mantigina gore yapilmistir. Buna gore
MLP’de gizli katmandaki noron sayis1t 100 ve aktivasyon fonksiyonu ‘relu’ olarak be-
lirlenirken, 100 rastgele agag sayisina ulagabilen XT’de ise ayirma kriteri olarak Etropi
ve bolme yontemi olarak rastgele 6zelligi secilmistir. Buna ek olarak, RF’de bdlme
kriteri MAE olarak segilirken rastgele olusturulacak agac sayisi 350 olacak sekilde
ayarlanmistir. Son olarak KNN modelinde k degeri 3, uzaklik metrigi ise Oklid olarak
belirtilmistir.

Tablo 2. Parkinson alt kiimesi i¢in saf yontemler ile elde edilen tahmin sonuglari

Yontem R R> MAE MedAE MSE RMSE
MLP | 0.69 048 1.00 0.39 0.39 0.62
XT | 0.70 049 039 0.23 0.55 0.74

RF | 0.76 0.58 0.35 0.20 0.29 0.54
KNN | 0.68 0.47 0.68 0.50 0.77 0.88
IB-CNN | 0.68 0.46 0.55 0.43 0.57 0.75

Tablo 3’te Parkinson alt kiimesinde en iyi tahmin performansina sahip RF ve XT
kullanilarak Voting ve Stacking yontemleri ile tahmin sonuglar elde edilmistir. Buna
gdre Voting yontemi ile R, R?2, MAE, MedAE, MSE ve RMSE metrikleri agisindan
strastyla 0.77,0.59, 0.35, 0.16, 0.25, 0.50 sonuglari elde edilmis ve saf modellerin ulag-
181 basar1 gegilmistir. Stacking ile elde edilen sonuglar ise gérece daha kotiidiir.

Tablo 3. Parkinson alt kiimesi i¢in birlestirici yontemler ile elde edilen tahmin sonuglari

Birlestivici  Modeller R R? MAE MedAE MSE RMSE
Voting \ RF&XT 0.77 0.59 0.35 0.16 0.25 0.50
Stacking | RF&XT 0.65 0.42 0.66 0.68 0.59 0.77

Tablo 4’te Parkinson alt kiimesi i¢in SKB ve RFE ile segilen 6zniteliklerin en per-
formansli tahmin modeli olan RF ve XT tabanli Voting ile elde ettigi sonuglara yer
verilmistir. SKB ile ilgili alt problem igin segilen 6znitelikler, Sol Savurmanin Adima
gore orani (%), Sag Savurmanin Adima gore orant (%), Sol Durusun Adima gore orani
(%), Sag Durugsun Adima gore orani (%), Cift Destegin Adima goére orani (%) iken RFE
ile se¢ilen 6znitelikler, Sol Durus siiresi (sn), Sag Durus siiresi (sn), Sol Durusun Adima
gore orani (%), Sag Durusun Adima gore orani (%), Cift Destek Siiresi (sn) olarak be-
lirlenmistir. SKB ve RFE 6zellik se¢cim modelleri tarafindan ayr ayri segilen 6znitelik-
ler ile gerceklestirilen regresyon iglemlerinin tamami, her iki yontemle secilen ortak
Oznitelikler ve her iki modelde secilen 6zelliklerin kombinasyonu kullanilarak yapilan
deneyler diger yontemlere gore basarisiz olmustur. Buna ek olarak RFE ile secilen 5
Ozniteligin Voting yontemini beslemesi ile elde edilen sonuglar tiim 6zniteliklerin kul-
lanilmasi ile elde edilen en yiiksek sonuca yakin seyretmistir.



Tablo 4. Parkinson alt kiimesinde segilen 6zniteliklerin Voting yontemini beslemesi ile elde edi-
len sonuglar

Oznitelikler R~ R? MAE MedAE MSE RMSE
SKB tarafindan segilen | 0.71 0.51 0.37 0.35 0.54 0.73
RFE tarafindan segilen | 0.74 0.55 0.32 0.29 0.54 0.73
SKB & RFE ‘nin kesisimi | 0.67 045 0.63 0.48 098  0.99
SKB & RFE 'nin bilesimi | 0.73 0.54 0.32 0.30 0.64 0.80

Tablo 5, 6 ve 7 Huntington hastalig1 alt kiimesi iizerinde hastalik tahmin sonuglarini
icermektedir. Buna gore Tablo 5°te, tiim 6znitelikler tarafindan beslenen, saf makine
6grenme ve bir boyutlu Evrisimsel Sinir Ag1 (1B-CNN) derin 6grenme yontemleri ile
elde edilen tahmin sonuglarina yer verilmektedir. Tablo 6’de ise yine tiim &zniteliklerin
besledigi saf modeller arasinda en iyi performansa sahip iki yontemin Voting ve Stac-
king metotlar1 tekrar uygulanmasi sonucunda elde edilen sonuglar paylasilmistir. Tablo
7 ise Oznitelik se¢im algoritmalari ile segilen 6zniteliklerin en iyi tahmin performansina
sahip yontem ile tekrar beslenerek elde edilen sonuglari igermektedir.

Tablo 5°te Huntington hastaligi alt kiimesi i¢cin MLP, XT, RF, KNN gibi makine
O6grenme yontemlerinin yani sira 1B-CNN derin 6grenme yontemi ile elde edilen so-
nuglar gosterilmistir. Sonuglarda agikga goriildiigii tizere, en iyi tahmin performansina
R, R?, MAE, MedAE, MSE ve RMSE metrikleri i¢in sirastyla 0.65, 0.42, 2.01, 1.00,
7.89, 2.81 sonuglarini elde eden KNN yontemi ile ulagilmistir. Performans agisindan
KNN yonteminden sonra Rastgele orman yontemi gelirken MLP ve 1B-CNN ile de
ilgili modele yakin sonuglar yakalanmislardir. Deneyler kapsaminda kullanilan y6n-
temlerdeki parametre ayarlari ‘grid search’ manti§ina gore yapilmistir. Buna gore
MLP’de gizli katmandaki néron sayisit 100 ve aktivasyon fonksiyonu ‘relu’ olarak be-
lirlenirken, 100 rastgele agac sayisina ulagabilen XT’de ise ayirma kriteri olarak MAE
ve bolme yontemi olarak rastgele 6zelligi secilmistir. Buna ek olarak, RF’de b6élme
kriteri MAE olarak segilirken rastgele olusturulacak agac sayisi1 450 olacak sekilde
ayarlanmistir. Son olarak KNN modelinde k degeri 3, uzaklik metrigi ise Minkowski
olarak belirtilmistir.

Tablo 5. Huntington alt kiimesi i¢in saf yontemler ile elde edilen tahmin sonuglari
Yontem R R? MAE MedAE MSE RMSE
MLP ‘ 0.60 036 2.50 1.45 8.88 2.98
XT ‘ 0.55 030 2.60 1.00 8.32 2.88
RF ‘ 0.61 037 2.19 1.63 8.92 2.99
KNN ‘ 0.65 042 2.01 1.00 7.89 2.81
|

IB-CNN | 0.59 035 2.67 1.52 8.55 2.92

Tablo 6’da Huntington alt kiimesinde en iyi tahmin performansina sahip KNN ve
RF kullanilarak Voting ve Stacking yontemleri ile tahmin sonuglar1 elde edilmistir.
Buna gore Voting yontemi ile R, R?2, MAE, MedAE, MSE ve RMSE metrikleri agisin-
dan sirasiyla 0.67, 0.45, 2.09, 0.98, 7.73, 2.78 sonuglar1 elde edilmis ve saf modellerin
ulastig1 basar1 gecilmistir. Stacking ile elde edilen sonuglar ise gorece daha kotiidiir.



Tablo 6. Huntington alt kiimesi i¢in birlestirici yontemler ile elde edilen tahmin sonuglari
Birlestivici  Modeller R R? MAE MedAE MSE RMSE

Voting | KNN&RF 0.67 0.45 2.09 0.98 7.73 2.78
Stacking | KNN&RF 0.56 0.31 2.51 1.27 8.54 2.92

Tablo 7°de Huntington alt kiimesi i¢in SKB ve RFE ile se¢ilen 6zniteliklerin en per-
formansli tahmin modeli olan KNN ve RF tabanli Voting ile elde ettigi sonuglara yer
verilmistir. SKB ile ilgili alt problem i¢in secilen dznitelikler, Sag Savurma siiresi (sn),
Sol Savurmanin Adima gore orani (%), Sag Durus Siiresi (sn), Sol Durugsun Adima gére
orant (%), Cift Destek Araligi (sn) iken RFE ile segilen 6znitelikler Sag Savurma siiresi
(sn), Sol Durus siiresi (sn), Sag Durus siiresi (sn), Durusun Adima gore orani (%), Du-
rusun Adima gore orani (%) olarak belirlenmistir. SKB ve RFE 6zellik se¢im modelleri
tarafindan ayr1 ayri secilen 6znitelikler ile gerceklestirilen regresyon iglemlerinin ta-
mamu, her iki yontemle segilen ortak 6znitelikler ve her iki modelde se¢ilen 6zelliklerin
kombinasyonu kullanilarak yapilan deneyler diger yontemlere gdre basarisiz olmustur.
Buna ek olarak SKB ile segilen 5 6znitelik ile elde edilen sonuglar tiim 6znitelikler
kullanilarak elde edilen sonuglara yakindir.

Tablo 7. Huntington alt kiimesinde segilen dzniteliklerin Voting yontemini beslemesi ile elde
edilen sonuglar
Oznitelikler R R?> MAE MedAE MSE RMSE
SKB tarafindan segilen | 0.65 0.42 1.87 1.00 7.52 2.74
RFE tarafindan segilen | 0.62 0.38  1.96 1.00 7.57 2.75
SKB & RFE ‘nin kesigimi \ 0.63 040 1.90 1.00 7.55 2.75
SKB & RFE nin bilegimi \ 0.62 039 1.92 1.00 7.56 2.75

Tablo 8, 9 ve 10 ALS hastalig1 alt kiimesi iizerinde hastalik tahmin sonuglarini iger-
mektedir. Buna gore Tablo 8’de, tiim Oznitelikler tarafindan beslenen, saf makine 6g-
renme ve bir boyutlu Evrisimsel Sinir Ag1 (1B-CNN) derin 6grenme yontemleri ile elde
edilen tahmin sonuglarina yer verilmektedir. Tablo 9’de ise yine tim 6zniteliklerin bes-
ledigi saf modeller arasinda en iyi performansa sahip iki yontemin Voting ve Stacking
metotlar1 tekrar uygulanmasi sonucunda elde edilen sonuglar paylasilmistir. Tablo 10
ise Oznitelik secim algoritmalart ile segilen 6zniteliklerin en iyi tahmin performansina
sahip yontem ile tekrar beslenerek elde edilen sonuglari icermektedir.

Tablo 8’de ALS hastaligi alt kiimesi i¢gin MLP, XT, RF, KNN gibi makine 6grenme
yontemlerine ek olarak 1B-CNN derin 6grenme yontemi ile elde edilen sonuglara yer
verilmistir. Sonuglarda goriildiigii iizere, en iyi tahmin performansma R, R?2, MAE, Me-
dAE, MSE ve RMSE metrikleri icin sirastyla 0.76, 0.58, 6.24, 3.07, 113.83, 10.67 so-
nuglarini elde eden Rastgele orman yontemi ile ulagilmigtir. Performans agisindan Rast-
gele orman yonteminden sonra KNN yontemi gelirken MLP ve 1B-CNN ile de ilgili
modele yakin sonuglar yakalanmiglardir. Deneyler kapsaminda kullanilan yontemler-
deki parametre ayarlar ‘grid search’ mantigina gore yapilmistir. Buna gére MLP’de
gizli katmandaki néron sayis1 100 ve aktivasyon fonksiyonu ‘relu’ olarak belirlenirken,
100 rastgele agac sayisina ulagabilen XT de ise ayirma kriteri olarak MSE ve bolme
yontemi olarak en iyi 0zelligi se¢ilmistir. Buna ek olarak, RF’de bolme kriteri MSE
olarak segilirken rastgele olusturulacak aga¢ sayist 250 olacak sekilde ayarlanmigtir.
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Son olarak KNN modelinde k degeri 11, uzaklik metrigi ise Minkowski olarak belirtil-
mistir.

Tablo 8. ALS alt kiimesi icin saf yontemler ile elde edilen tahmin sonuglari

Yontem R R?> MAE MedAE MSE RMSE
MLP | 0.67 045 6.64 3.58 12098 11.00
XT | 064 041 838 6.71 174.02  13.19

RF | 0.76 0.58 6.24 3.07 113.83  10.67
KNN | 0.68 0.46 6.53 3.32 116.49 10.79
IB-CNN | 0.67 045 7.25 4.48 119.26  10.92

Tablo 9°da ALS alt kiimesinde en iyi tahmin performansina sahip RF ve KNN kul-
lanilarak Voting ve Stacking yontemleri ile tahmin sonuglari elde edilmistir. Buna gore
Voting yéntemi ile R, R?, MAE, MedAE, MSE ve RMSE metrikleri agisindan sirastyla
0.74, 0.54, 7.46, 4.59, 118.75, 10.90 sonuglar1 elde edilmis ve saf modellerin ulastig1
basariy1 gecememistir. Stacking ile elde edilen sonuglar ise gorece daha kotiidiir.

Tablo 9. ALS alt kiimesi i¢in birlestirici yontemler ile elde edilen tahmin sonuglart

Birlestirici  Modeller R R? MAE MedAE MSE RMSE
Voting \ RF&KNN 0.74 0.54 7.46 459 118.75 10.90
Stacking | RF&KNN  0.67 045  7.98 6.52 133.19 11.54

Tablo 10°da ALS alt kiimesi i¢cin SKB ve RFE ile secilen 6zniteliklerin en perfor-
mansli tahmin modeli olan RF ve KNN tabanli Voting ile elde ettigi sonuglara yer ve-
rilmigtir. SKB ile ilgili alt problem i¢in se¢ilen 6znitelikler, Sol Savurmanin Adima
gore orani (%), Sag Savurmanin Adima gore orant (%), Sol Durusun Adima gore orani
(%), Sag Durugun Adima gore orani (%), Cift Destegin Adima gore oran1 (%) iken RFE
ile segilen 6znitelikler, Sol Durus siiresi (sn), Sag Durus siiresi (sn), Sol Durusun Adima
gore orant (%), Sag Durusun Adima gore oran1 (%), Cift Destek Siiresi (sn) olarak
belirlenmistir. SKB ve RFE 6zellik se¢im modelleri tarafindan ayri ayr1 segilen dznite-
likler ile gergeklestirilen regresyon islemlerinin tamami, her iki yontemle segilen ortak
Oznitelikler ve her iki modelde secilen 6zelliklerin kombinasyonu kullanilarak yapilan
deneyler diger yontemlere gore basarisiz olmustur.

Tablo 10. ALS alt kiimesinde segilen 6zniteliklerin Voting yontemini beslemesi ile elde edilen
sonuglar
Oznitelikler R~ R? MAE MedAE MSE RMSE
SKB tarafindan segilen | 0.42 0.18  8.89 6.98 176.30 13.28
RFE tarafindan segilen | 0.57 032  8.39 6.87 176.24 13.28
SKB & RFE ‘nin kesisimi \ 0.44 0.19 8.70 6.75 174.88 13.22
SKB & RFE 'nin bilegimi \ 0.53 028 7.84 6.47 157.25 12.54

4 Tartisma ve Sonuclar

Norodejeneratif hastaliklarda hastalik tanis1 konulmasi kadar hastalik siddetinin belir-
lenmesi de en 6nemli noktalardan birisidir. Dogru hastalik siddeti tanisi ile hastalar
dogru dozda ilaca maruz kalacagindan hem giinliik yasam kalitesi artacak hem de ilacin
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etkinligi ytikselecektir. Bu ¢alismada yiiriiyiis verileri ve dinamiklerinden yararlanila-
rak PH, HH ve ALS hastaliklarinin her biri i¢in hastalik siddeti tahmini yapabilecek
yapay zeka temelli bir karar destek sistemi tasarlanmistir. Bu sistem ile, hem doktorlara
karar vermelerinde yardimeci olmak, hem de objektif hasta degerlendirilmesi yapabil-
mek amaclanmigtir. Yapilan deneylerde elde edilen sonuglara bakildiginda, ulasilan en
iyl tahmin performansi Parkinson hastalarindan olusan alt veri kiimesi kullanilarak
Rastgele Orman ve Ekstra Agaglar yontemleri ile ¢alisan Voting modeli kullanilarak
elde edilirken, Huntington hastalarindan olusan alt veri kiimesi kullanilarak Rastgele
Orman ve K En Yakin Komsu yontemleri ile ¢calisan Voting modeli ile saglanmistir.
ALS hastalarindan olusan alt veri kiimesi i¢in Rastgele Orman modeli diger tiim mo-
delleri geride birakmis ve en iyi tahmin performansini yakalamistir. Bir boyut iizerinde
calisan evrisimsel sinir ag1 tiim alt problemlerde makine 6grenme yontemlerinin geri-
sinde kalmis ve en iyi performansa ulagamamistir. Bu durumun kullanilan veri kiime-
sinde bulunan 6rnek sayisinin yetersizliginden kaynaklandig: diisiiniilmektedir. Makine
O0grenme yontemleri gorece az ornek sayisi ile daha basarili tahmin performanslarina
ulasirken, kullanilan derin 6grenme yonteminin basarili sonug alabilmesi i¢in daha
fazla 6rnek sayisina ihtiya¢ vardir. Birlestirici modellerden Voting tiim alt problemler
i¢in Stacking yontemini ge¢mis, dahasi Stacking yontemi diger saf modellerin ¢oguna
gore geride kalmistir. {lgili problem icin Stacking kullaniminin uygun olmayacag: dii-
siiniilmektedir. Oznitelik secim modellerinin belirledigi 6znitelikler ile elde edilen so-
nuglara bakildiginda; higbir alt problem igin tiim 6zniteliklerin kullanilmasiyla elde edi-
len tahmin basaris1 yakalanamamasina ragmen, on iki 6zniteligin bese indirgendigi du-
rumda elde edilen sonuglarin genel olarak umut verici oldugu gorilmiistiir.
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Ozet. Bilisim teknolojileri ve sistemlerinin hizlanarak gelistigi bu donemde, tele
saglik uygulamalarmin saglik hizmetlerindeki yeri 6nem kazanmaktadir.
Ozellikle yeni koronaviriis (SARS-CoV-2) hastalig1 siirecinde uygulanan
izolasyon nedeniyle etkilesimin kisitlanmasi, tele sagligin kullanim alanlariimn
¢ogalmasini giindeme getirmistir. Hastalarin izolasyon bdlgelerini terk etmeden
saglik hizmetlerine erigim ihtiyaclarini karsilamak adina Tiirkiye’de Dr. e-Nabiz
ismi ile Tele Saglk Sistemi kurulmustur. Tele saglik hizmetinin avantajlari
diisiiniildiigiinde pandemi donemi sonrasinda da bir ihtiyag olarak hayatimizda
yer alacagi disiiniilmektedir. Bu yazida COVID-19 pandemisi sirasinda
Tiirkiye’deki Tele Saglik Sistemi anlatilacaktir.

Anahtar Sozciikler: Tele Saglik, COVID-19, Saglik Hizmetleri

Abstract. During the information technologies period, the place of telehealth
applications in health services is gaining importance. Specifically, isolation
during the New Coronavirus (SARS-CoV-2) disease brought telehealth into a
new light. In order to fulfill requirements of patients to access health services
without leaving their isolation areas, Telehealth System is established under the
name “Dr. e-Nabiz” in Turkey. Considering its advantages, it is believed that
telehealth services will be a permanent way of providing healthcare services even
after the pandemic. In this paper, Telehealth System in Turkey during the
COVID-19 pandemic is going to be explained.

Keywords: Telehealth, COVID-19, Healthcare Services
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1. GIRIS

Giliniimiizde bilgi teknolojilerinin sagladig1 faydalardan dolay1 hayatimizin ayrilmaz bir
pargasi haline gelen mobil cihazlar giinliik hayatta isimizde ve 6zel hayatimizin birgok
stirecinde kullanilir hale gelmistir. Saglik sektoriinde de mobil cihazlarin ve
teknolojinin kullammi hizla artis gostermistir. Ozellikle uzaktan danismanlk
sistemleri, riskli grup olan kronik hastalar icin sosyal izolasyonun korunmasina,
hastaneye basvurularin onceliklendirilmesine ve kaynaklarin korunmasina katki
sagladigi i¢in diinya genelinde biiyiik 6nem kazanmistir [1].

COVID-19 pandemisine kars1 saglik kuruluslarinin hizli ve yapici teknolojik ¢oziimler
tiretmesi ile birlikte tele saglik hizmetleri hayatimiza girmistir. Tele saglik, saglik
sektoriine bilgi ve iletisim teknolojilerini entegre ederek saglik hizmetine erisilebilirligi
artiran saglikla ilgili verilen hizmetlerin yeni bir tiirii olarak karsimiza ¢ikmistir. Bu
alandaki temel faaliyetler 1950 yilina dayanmaktadir.

Tele saglik, saglik meslegi mensubu olan hekim ile hastanin fiziksel olarak ayni yerde
olmadig1 durumlarda bilgi ve iletisim teknolojilerinin kullanilmasi ile saglik hizmeti
sunumunu ifade etmektedir. “Online hekimlik ve e-konsiiltasyon” olarak da
adlandirilan bu yeni model; COVID-19 pozitif tanis1 almis veya riskli olan kisilerin
sokaga ¢ikma kisitlamalar1 kapsaminda hekime erisim saglamasi gerektigi durumlarda
saglik hizmetini erisilebilir kilmaya devam etmektedir. Dijitallesmenin sagladigi
kolaylik ve yeni imkénlar sebebiyle, bu uygulamalarm COVID-19 pandemisi
sonrasinda da hekimligin icra edilis sekillerini kalic1 olarak ¢esitlendirmesi muhtemel
olacaktir.

2.  PROBLEM

COVID-19 Diinya Saglik Orgiitii tarafindan 11 Mart 2020 tarihinde pandemi olarak
ilan edilmig ve milyonlarca insan bu viriis sebebiyle enfekte olmustur. Tiim Diinya’da
pandemi sebebiyle toplumun saglik hizmetlerine erisimi kisitlanmistir. Bu kapsamda
tilkemizde de Igisleri Bakanlig1 Genelgesi ile sokaga ¢ikma kisitlamasi getirilmistir. Bu
kisitlamada hastalarin COVID-19 kapsaminda veya gegmisten gelen baska hastaliklart
ile ilgili saglik hizmetlerine erisim ihtiyaglari hasil olmustur. Buna karsin fiziksel
olarak hastanede bulunmalar1 halk saglig1 acisindan bir tehdit olusturmaktadir.

Sokaga ¢ikma yasagi bu donemde Saglik Hizmetlerinin en 6nemli 6zelligi olan saglik
hizmetinin acil olmasi ve ertelenemez 6zelligi olmasi kapsaminda hastalar tarafindan
g0z ardi edilmis ve karantina ihlalleri yapilmistir. Saglik ¢alisanlar1 ve toplum sagligi
acisindan bakildiginda da COVID-19 pozitif tanist almis kisilerin acil durumlar
haricinde hastanelere gelmesi herkes icin tehdit olusturmakta ve bulas riskini
artirmaktadir. Saglik calisanlariin ve toplumun sagligimi korumak, bulas riskini
minimize etmek amacryla hastalarin izolasyon bdlgelerini terk etmeden saglik
hizmetlerine erisim saglamasi amaci ile T.C. Saglik Bakanlig:1 tarafindan goriintiili
muayene sistemi devreye alinmistir. Bu ¢alismada Tiirkiye’de COVID-19 pandemisi



ile hayata gecirilen Tele Saglik hizmetine dair uygulanan siire¢ ve ydntemlere
deginilecektir.

3. LITERATUR TARAMASI

Tip biliminde uzaktan erisimin kullanimi 1950’lere kadar uzanmaktadir. Bu
donemlerde kablolu telefon ve video teknolojileri kullanilmaktayken gliniimiizde artik
internet tabanli uygulamalar ve akilli telefon kullaniminin yayginlagmasi ile tipta
telekomiinikasyon sistemleri daha kullanilabilir ve ulasilabilir hale gelmistir. Bu tip
uygulamalarin yakin donemde diinyadaki Orneklerine bakildiginda COVID-19
pandemisine kadar kirsal alanda veya ada gibi hastaneye erisimleri kolay olmayan
yerlerde yasayan ve doktora ulagimi kisith olan vatandaslar i¢in veya hastaneye gitme
imkani olmayan boélgelerde yasayan vatandaslar i¢in kullanimi diisiiniilmekteydi [2].
Tele Sagligin hayatimiza girme amaci da aslinda kirsal bolgelerde yasam, isgiicii kitligt,
ada gibi karayla baglantist bulunmayan bolgelerdeki vatandaslarin ihtiyaglarini
karsilamak idi [3]. Ozellikle 2018’de yayimlanan bir ¢alismada Namibia’da kirsal
alanda yasayan ve saglik hizmetine erigim saglayamayan kisiler i¢in bu hizmetin biiyiik
yarar saglayacag tartigilmistir [4].

11 Mart 2020 tarihinde Diinya Saglik Orgiitiiniin pandemi ilan1 ile birlikte birgok iilke
gecmiste var olan tele saglik ¢oziimlerinin kapsamini genisletmis, henliz uygulama
asamasinda olmayan iilkeler ise halk saglig1 agisindan ihtiyaglar1 karsilamak adina bu
hizmeti kullanmaya baglamiglardir.

Bu kapsamda Avustralya Hiikiimeti pandemi ilani ile birlikte COVID-19 pandemisi ile
miicadele edebilmek adina 1,6 milyar ABD dolar1 tutarinda bir saglik paketi
aciklamigtir [5]. Bunun 68 milyon ABD dolar ise tele saglik konsiiltasyonlar: ve
bununla ilgili hizmetler ig¢in ayrilmistir. Avustralya’da tele saglik hizmeti kirsal
bolgelere saglik hizmeti sunumu amaciyla 2018 yilinda baslamis ve senelik ortalama
150000 hasta-hekim goriigmesi yapilmistir. Pandemi ile birlikte salgint minimize etmek
adina kapsam genisletilmis ve tele saglik hizmeti tiim hastalar i¢in kullanima ag¢ilmustir.
Ulkede tele saglik hizmetinin sunumu Skype, FaceTime gibi global uygulamalar ile
yiriitilmektedir.

Birlesik Krallikta ise tele saglik daha once yaygin olarak kirsal kesimde yasayan
vatandaslar icin hizmete sunulmustur. ingiltere hiikiimetinin yakin zaman planlari
arasinda tele saglik hizmetinin kapsaminin genisletilmesine dair bir plan yokken
COVID-19 pandemisi ile birlikte ihtiyaglar1 karsilamak adina bir takim diizenlemelere
gidilmistir [5]. 17 Mart 2020 tarihinde ingiltere Saglik Bakanligi (NHS) tarafindan bir
bildiri yayimlanmis ve burada da tele saglik hizmetleri desteklenmis ve bulasin
artmamas! adina yiiz yiize goriigmelerin ihtiyag oldugu durumlarda yapilmasi
gerekliligi belirtilmistir.



17 Mart 2020 tarihinde Amerika Birlesik Devletleri, tele saglik hizmetlerinin
kapsaminin genisledigini, vatandaslarin tele saglik hizmetlerine 6 ay boyunca Skype,
Facetime gibi uygulamalar ile erisim saglayabilecegini duyurmustur [6]. Amerika
Birlesik Devletleri bu uygulamanin daha ¢ok yasl vatandaslar i¢in faydali olacagini
belirtmis ancak tele saglik hizmetlerine erisim noktasinda akilli telefonlarin ve
bilgisayarlarin eksikliginin en biiyiik engel oldugunu ifade etmistir.

Hindistan’da ise tele saglik hizmetleri COVID-19 pandemisinden once gelisim
asamasindayken COVID-19 ile birlikte enfeksiyon riskini azaltmak, saglik
hizmetlerine erisimi kolaylastirmak adina hiz kazanmistir. Bu hizmetten faydalanan
vatandaslar ile yapilan degerlendirme anketi sonuglarina bakildiginda ise vatandaslarin
teknoloji kullanimu ile birlikte saglik hizmetlerine erisim saglamalarindan memnuniyet
duyduklart belirtilmektedir [7].

4. TURKIYE’DE TELE SAGLIK UYGULAMASI

Ulkemizde COVID-19 pandemisi ile birlikte olusan ihtiyaglar dogrultusunda T.C.
Saglik Bakanligi tarafindan Tele Saglik (Goriintiilii Muayene) uygulamasi devreye
almmustir. Oncelikle pilot olarak baslayan uygulama, evden ¢ikmamasi gereken
koronaviriis hastalar1 ve izolasyondaki temasli vatandaslari hekimleriyle ¢evirim
ici ortamda bulusturmaktadir. Dr. e-Nabiz Sistemi adin1 Saglik Bakanligi’nin e-Nabiz
olarak isimlendirdigi Kisisel Saglik Sisteminden almaktadir.

Dr. e-Nabiz Sistemi iizerinden ger¢eklesecek muayeneler i¢in dncelikle riskli durumda
(COVID-19 pozitif tanist almis veya temasli) bulunan vatandaglarin T.C. Saglik
Bakanligina bagl tiim saglik kurum ve kuruluslarina muayene randevu hizmeti sunan
Merkezi Hekim Randevu Sistemi (MHRS) {izerinden goriintiili muayene randevusu
almasi gerekmektedir.

Hastalar, sisteme mobil veya web araciligi ile ulasilabilecegi gibi Tiirkiye’nin her
yerinden 182 cagri merkezi aracilig1 ile de erisim saglayabilmektedir. MHRS ye erisim
saglayan hastalarin oncelikle risk kontrolii otomatik olarak yapilmakta ve bu sorgu
sonucu kisi riskli durumda ise goriintiili muayene hizmetinden yararlanma imkani
sunulmaktadir.

Alman randevu sonrasinda hasta, randevu saatinden 1 saat 6nce cep telefonuna SMS
olarak gelen link (baglanti) sayesinde https://dr.enabiz.gov.tr/  adresine
yonlendirilmekte ve randevu alinan saglik kurulusuna (hastane, aile hekimligi vb.)
gitmeden hekim ile internet tizerinden akilli cep telefonu, tablet veya bilgisayar araciligt
ile goriisme gergeklestirebilmektedir. Burada 6zellikle dijital okuryazarlik konusunda
sorun yagamasi muhtemel olan hastalarin da sadece kendilerine iletilen SMS ile birlikte
hekimi ile kolaylikla goriisme saglayacagi bir siireg isletilmektedir.

Dr. e-Nabiz Sistemi’ne hastalar “Randevu No” veya “e-Devlet Kullanic1 Bilgisi” ile
girig yapabilmektedir. Randevu No ile giris i¢in hastaya randevu saatinden 1 saat 6nce
gelen SMS igerigindeki linke tiklanir. Linke tiklanmasiyla agilan sayfada hastanin



“Randevu No” alani otomatik doldurulmus olarak gelmektedir. Hasta “T.C. No
Giriniz” alanina sadece T.C. kimlik numarasini yazarak giris butonuna tikladiginda
sisteme giris yapabilmektedir. e-Devlet kullanicisi ile girig i¢in yine Dr. e-Nabiz
sistemindeki “e-Devlet ile Giris” butonuna tiklanir.

Sisteme bagaril1 bir sekilde giris yapan hasta, hekimi bagka bir muayenede degil ise
dogrudan goriintiilii goériisme kismina gecebilmektedir. Burada hasta, randevu almis
oldugu hekimi ve saati karsisinda gorebilmekte ve hemen altinda yer alan goriismeye
katil butonuna tiklayarak hekimi ile c¢evrimi¢i bir sekilde goriismeye
baslayabilmektedir. Hekim heniiz goriismeye katilamamis veya bir dnceki muayenesi
devam ediyor ise hasta ekranda “Doktor Bekleniyor” seklinde bir uyar1 gérecek ve
hekimin goriismeye katilmasini bekleyecektir.

Hekim girisi ise, Dr. e-Nabiz iizerinden e-Devlet, Saglik Bakanlig1 kullanict adi ve
sifresi veya e-imza ile saglanmaktadir. Hekimler kendisinden randevu alan hastalari
goriintiileyebilmekte ve hastanin sisteme giris yaptigini ¢evrimigi bildirimiyle anlik
olarak izleyebilmektedir. Randevu saati gelmis hastanin yaninda bulunan goriismeye
katil butonu ile hekim hastasi ile goriintiilii muayene siirecine baglamaktadir. Burada
hasta ve hekim birbirini gérmekte yazili ve sozlii iletisim kurabilmektedir.

Hasta gecmis randevularini, teshislerini veya radyolojik goriintiilerini hekiminin
gbrmesini isterse hekim goriisme esnasinda e-Nabiz {izerinden hastasina ait gegmis
muayene bilgilerini goriintiileyebilmektedir. Ayni zamanda Dr. e-Nabiz sistemi
hastanin mevcutta var olan elektronik saglik kayitlarini uygulama iizerinden hekimi ile
paylasabilmesine imkan saglamaktadir.

Sistemde ayni zamanda goriisme tamamlandiktan sonra hasta veya hekimin o giine
kadar yapmis oldugu tiim randevularint gérebilecegi bir ekran da bulunmaktadir. Bu
sistem ile birlikte birgok hasta izolasyon bdolgesini terk etmeden hekimi ile goriigme
imkant bulmug ve karantina kurallarini ihlal etmeden saglik hizmetine hizli ve kolay
bir sekilde erigim saglamustir.

5. TARTISMA ve SONUC

Bu ¢alismada COVID-19 pandemisi ile birlikte Diinya genelinde yeni bir uygulama
alant olarak hayatimiza hizli bir sekilde giren tele saglik sistemlerinin Tirkiye’de
kullanimi1 anlatilmigtir. COVID-19 pandemisi ile birgok iilke ¢esitli 6nlemler almis ve
ozellikle tele saglik alanina belirli biitgeler ayirmus, farkli uygulamalar ile (WhatsApp,
FaceTime vb.) hasta ve hekimin goriismelerinin saglandigt bir yap: kurmuglardir. Bu
kapsamda ililkemizde de pandemi donemiyle birlikte ¢alismalarina baslanmis ve hizlica
tamamlanarak faaliyete gegirilmis, tiim sunucularinin T.C. Saglik Bakanligi
biinyesinde oldugu Dr. e-Nabiz isimli goriintiilii muayene uygulamasi olan bir tele
saglik sistemi geligtirilmistir.

Oncelikle Ankara, Istanbul, Kirikkale ve Yalova illerinde bulunan kamu hastanelerinde
Fizik Tedavi ve Rehabilitasyon, Gogiis Hastaliklari, Cocuk Saglig1 ve Hastaliklari,


http://www.dr.enabiz.gov.tr/

Ruh Sagligi, Dermatoloji ve Dahiliye gibi birgok bransta pilot olarak hizmet vermeye
baslayan Tele Saglik Sisteminin daha sonra Tiim Tiirkiye’deki riskli vatandaslara
hizmet vermek iizere kapsami genisletilmistir. Hastalarin izolasyon bdlgelerini terk
etmeden saglik hizmetlerine ulagmasi bulas riskini minimize etmis, hastalarin da
kendilerini glivende hissetmelerini saglamigtir. Tele saglik hizmetinin avantajlari
diisiintildiigiinde pandemi donemi sonrasinda da bir ihtiya¢ olarak hayatimizda yer
alacag diigiiniilmektedir.

KAYNAKCA

1. CAPACI M., & Ozkaya, S. (2020). COVID-19 Pandemi Déneminde Tele-tip
Uygulamalar1. Anadolu Klinigi Tip Bilimleri Dergisi, 25 (Special Issue on
COVID 19), 260-262.

2. DILBAZ, B., KAPLANOGLU, M., & KAPLANOGLU, D. K. Teletip ve
Telesaglik: Geg¢mis, Bugiin ve Gelecek. Eurasian Journal of Health
Technology Assessment, 4(1), 41-56.

3. Bradford NK, Caffery LJ, Smith AC. Telehealth services in rural and remote
Australia: a systematic review of models of care and factors influencing
success and sustainability. Rural Remote Health 2016;16(4):3808.

4. Dansharif, A. R., Dlodlo, N., & Angula, N. (2018, May). A Mobile Telehealth
Application for Rural Namibia. In 2018 IST-Africa Week Conference (IST-
Africa) (pp. Page-1). IEEE.

5. Fisk, M., Livingstone, A., & Pit, S. W. (2020). Telehealth in the context of
COVID-19: changing perspectives in Australia, the United Kingdom, and the
United States. Journal of medical Internet research, 22(6), €19264.

6. Global News. 2020. Coronavirus outbreak: Trump announces expansion of
medicare telehealth services amid pandemic URL:
https://globalnews.ca/video/6689942/ coronavirus-outbreak-trump-
announces-expansion-of-medicare-telehealth-services-amid-pandemic
[Erigim Tarihi : 06.02.2021]

7. Bhatia, R. (2021). Telehealth and COVID-19: Using technology to accelerate
the curve on access and quality healthcare for citizens in India. Technology in

Society, 64, 101465.



Elektronik Saghk Kayitlarimin Kimliksizlestirilmesi
iizerine Literatiir Taramasi

Fatih Dilmag! ve Adil Alpkocak®

1.2 Dokuz Eyliil Universitesi, Bilgisayar Miihendisligi Boliimii, Izmir, Tiirkiye
fatih.dilmac@ceng.deu.edu.tr
2alpkocak@ceng.deu.edu.tr

Genisletismis Ozet

Calismanin Amaci

Elektronik Saglik Kayitlar1 (ESK) sistemleri, bir¢ok iilkede oldugu gibi Tiirkiye’de de
hizla gelismektedir. ABD de saglik sistemi kullanan hastanelerin orani 2008 yilinda %9
iken 2013 te %80’e ¢ikmustir [1]. Ozellikle 2015-2020 yillarinda yapilan calismalara
gore ABD deki hastanelerin %99 elektronik saglik kayit sistemlerini kullanmaktadirlar
[2]. Bu sistemler ile birlikte toplan veri hacminde de ciddi bir artis goriilmektedir.
Bunun i¢in hastalarin mahremiyetlerinin korunmasi amacryla diinyadaki bir¢ok tilkede
oldugu gibi iilkemizde de kanuni diizenlemeler yapilmistir [3]. Ancak ne var ki bu
durum ayn1 zamanda da kigisel verilerin korunmasi (hasta mahremiyeti) konusunda
olusabilecek ihlaller ile ilgili endiseleri de artirmaktadir. Sadece ABD de 2014-2015 te
yapilmis birka¢ drnege bakarak durumun énemini anlamak miimkiin [4]. Bu durumun
oniline ge¢mek i¢in kanuni diizenlemeler ile kurum ve kuruluslarin (hastane, saglik
kuruluglar1 vs.) itibarlar1 (marka degeri vs.) halkin hassasiyetlerinin korunmasi
hedeflenmistir. Bu diizenlemeler kisisel verilerin anonim hale getirilmesi, yaygin
olarak verilerin baska verilerle eslestirilerek dahi higbir surette kimligi belirli veya
belirlenebilir bir gergek kisiyle iliskilendirilemeyecek hale getirilmesi saglamaktadir.
Bu verilerin mahremiyetinin nasil ve ne sekilde korunmasi gerektigi: ABD, AB
iilkelerinin yani sira Tirkiye’de de kanunlarla belirlenmistir. ABD de “Health
Information Technology for Economic and Clinical Health (HITECH) Act”, Isveg’te
“Swedish National Patient Summary (NPO)”[3], Danimarka’da “Danish Health Data
Network”, Avustralya’da” Australian Personally Controlled Electronic Health
Records(PCEHR)” [4]. Tiirkiye’de ise 2019 yilinda resmi gazete yayimlanan Kisisel
Saglik  Verileri Hakkinda  yonetmelik ile elektronik  saglik  verilerin
kimliksizlestirilmesin 6nemi vurgulanmaktadir. Bu c¢aligmanin amaci literatiir de
ESK’larinin kimliksizlestirilmesi tizerine yapilan ¢aligmalarin incelenmesi ve bu konun
literatiirde hangi asamada oldugunu saptamaktir.

Problem Tanimi

Elektronik Saglik Kayitlarinin (ESK) Kimliksizlestirilmesi (de-identification): Hastaya
ait kisisel ve 6zel verilerin manuel, kural tabanli veya makine &grenmesi teknikleri
kullanilarak tespit edilip daha sonra tespit edilen bu hassas verilerin maskelenmesi veya
metin i¢inden silinmesidir. Ancak elektronik saglik kayitlarmin hacmi g6z oniinde
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bulundurdugumuz zaman, manuel olarak bu islemin yapilmas: hem zaman hem de
parasal anlamda ¢ok maliyetli bir siire¢ oldugu goriilmektedir. Literatiirde bu islemlerin
her ne kadar otomatik bir sekildi yapildig1 goriilse de hassas verilerin %100 tespit edilip
dokiimanda silinmesi miimkiin olmadig1 goriilmektedir. Ayrica yapilan ¢aligmalarin
cogu dile 6zel ¢alisma olarak kalmaktadir. Yapilan calismalarin kimliksizlestirmenin
dilden bagimsiz olarak genel bir yontemin mevcut olmadigini gostermektedir.

Kullanilan Yontemler

Elektronik Saglik Kayitlarinin giivenli ortamlarda saklanmasi, korunmasi ve iglenmesi
onemli bir siiregtir. Ozellikle saglik verilerin gizliligi ve hastalarinin kisisel bilgilerinin
giivenli bir sekilde muhafaza edilmesi biiyiik onem arz etmektedir. Ote yandan saghk
sektoriiniin ilerlemesi, tan1 ve tedavilerin hizli uygulanmasi i¢in bu verilerden
yararlanmak gerekir. Fakat bu veriler kigilere ait 6zel bilgiler icerdiginden ve kisinin
mahremiyeti s6z konusu oldugundan aragtirmacilar tarafindan dogrudan
kullanilamamaktadir. Bu verilerin arastirmacilar tarafindan kullanilabilmesi igin
oncelikle hastalarin gizliligini korumak ve mahremiyet diizenlemelerine uyarak
hastalarin kisisel 6zel bilgilerinin tespit edilerek maskelenmesi veya metinden silinmesi
gerckmektedir. Maskelenmis veya kisisel bilgilerden arindirilmis bu elektronik saglik
kayitlarindaki yapilandirilmamis ham veriler, saglik sektoriiniin gelismesi igin
arastirmacilara muazzam bir kaynak haline gelebilir. Elektronik Saglik kayitlarindan
silinmesi gereken kisisel bilgiler 1996 yilinda ABD de Health Insurance Portability and
Accountability Act (HIPAA) yasasinda belirlenmis ve tiim diinyada bir standart olarak
kabul gormiistiir. HIPAA yasasina gore, kayitlarin kimliksizlestirilmis olmasi igin
hasta ve hastanin ailesi, ¢alisanlari, ev halk ile ilgili silinmesi gereken bilgileri 18
kategoride tanimlamistir. Bu kategorinin baslica drnekleri isimler, telefon numaralari,
e-posta adresleri... gibi hastayr dogrudan tanimlayan bilgilerdir. Literatiire
baktigimizda bu verilerin maskelenmesi veya dokiiman iginden silinmesi 3 temel
yontemle yapilmaktadir. Birinci yontem verilerin elle kimliksizlestirilmesidir.
Elektronik saglik kayitlarinin elle kimliksizlestirilmesi, verilerin ¢oklugu nedeniyle
zaman bakiminda yetersiz ayrica ok maliyetlidir [2]. kinci yontem ise dogal dil isleme
tekniklerini kullanarak kural tabanl kimliksizlestirmedir. Bu yontem ile bir takim
diizenli ifadeler tanimlanarak telefon numaralari, tarihler veya e-posta adresleri gibi
bilgilerin tespit edilmesi saglanir. Diizenli ifade tanimlamanin yani sira ¢ok kullanilan
isim ve soy isimler i¢in bir s6zliik tanimlanir. Bu szlilk yardimriyla da isimler veya soy
isimler tespit edilir. Uciincii yontem ise edebiyat de son derece iyi sonug veren makine
ogrenmesi ve derin 6grenme teknikleri kullanilarak yapilan kimliksizlestirmedir [7].

Literatiir Ozeti

Literatiirde Elektronik saglik kayitlarinin kimliksizlestirmede ilk otomatik yaklagimlar
1990'larin sonlarinda 6nerildi ve ¢cogunlukla kural temelliydi [7]. Sonraki ¢aligmalar,
makine 6grenimi algoritmalarini ve karar agaclar1 [8] gibi istatistiksel yontemleri
kullandilar [9][10]. Bu yontemler, 6nemli 6zellik miihendisligi ¢abalar1 gerektirdi. Son
birkag yilda, teknikler yapay sinir aglarina ve 6zellikle derin 6grenmeye dogru yoneldi;
Yogarajan ve arkadaslari, giincel trendler igin literatiir caligmasi yapti [11].
Dernoncourt ve digerleri, gelismis performans gosteren, tibbi metinlerin kimliklerini
¢ozmek i¢in dogrudan yapay sinir aglarini kullanan ilk kisilerdi [12]. Jan ve digerleri,



saglik verilerinin kimliksizlestirme yontemi dilden bagimsiz bir sekilde genellestirme
iizerine calismis yapmuslar. ilk olarak Hollanda dili i¢in kural tabanli yontemin diger
diller icin sonu¢ vermedigini gostermiglerdir [13]. Daha sonra yapay sinir ag
mimarisinin, Siirli egitim veri setiyle bile diger dillerde ve alanlarda gii¢lii bir sekilde
sonug iirettigini gostermislerdir. Ozellik tabanli ve kural tabanli yontemlerle
karsilastirildiginda, yapay sinir aglar1 yontemi 6nemli 6lgiide daha az yapilandirma
cabasi ve daha az alan bilgisi gerektirdigini gostermiglerdir [13]. Basak bir ¢caligmada
Makine dgrenmesi yontemleri olan RNN ve CRF ile yapilan yontemler incelenmistir.
Bu yontemler Korunan saglik bilgilerinin (PHI) metinden silinmesi veya maskelenmesi
icin yaygin olarak kullanildiginmi gdstermektedirler. Caligmanin sonucunda Genelde
RNN’nin 6zelde LSTM’in diger tekniklere gore daha basarili sonuglar iretildigi
gosterilmektedir [14]. Bu tekniklerin baska bir 6rnegi ise, Ahmed ve arkadaslari
tarafindan Onerilen self attention ve stacked-RNN modelleri [2]. Bu modeller ile
simdiye kadar yapilan biitiin caligmalardan daha iyi sonug aldiklar1 goriilmektedir.

Sonuclar

Yaptigimiz bu ¢alismada, elektronik saglik kayitlarindaki hastayr tanimlayan kisisel
bilgilerin gizlilik ve mahremiyetinin korunmasi i¢in bir¢ok sosyal ve teknik ¢alismanin
yapildig1 goriilmektedir. Elektronik hasta verileri bilimsel aragtirmalarin yapilmasi ve
saglik sektoriiniin gelismesi i¢in bu veriler anonimlestirilerek aragtirmacilar ile
paylasilmalidir. Sonu¢ olarak kimliksizlestirme iizerine yaptigimiz literatiir
taramasinda yapilan basarili calismalarinin yani sira halen agik problem olarak kabul
edilen kimliksizlestirilmenin dillerden bagimsiz olarak genellestirilmesi, biiyiik
verilerde kimliksizlestirme yapilirken veri kalitesinin korunmasi ve silinmis veya
maskelenmis verilerin yeniden tanimlanmasi gibi arastirilmasi gereken konular
karsimiza ¢ikmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Kimliksizlestirme, Saglik, Elektronik saglik kayitlart



Kaynakca

(1]

[14]

[15]

U.S. Department of Health and Human Services: Doctors and hospitals’ use of health IT
more than doubles since 2012.
http://www.hhs.gov/news/press/2013pres/05/20130522a.html (2015)

Ahmed, T., Al Aziz, M. M., & Mohammed, N. (2020). De-identification of electronic
health record using neural network. Scientific reports, 10(1), 1-11.

Kisisel Verilerin Korunmasi Kanunu Ve Uygulamasi KVKK(Kisisel Verilerin Koruma
Kurulu)

Nelson, G. S. (2015). Practical implications of sharing data: a primer on data privacy,
anonymization, and de-identification. In SAS Global Forum Proceedings.

Sweden Jumps on National EHR Bandwagon: Healthitnewsdirect. http://www.health
itnewsdirect.com/?p=116 (2009). Accessed 20 June 2015

Welcome to eHealth.gov.au. http://www.ehealth.gov.au/internet/chealth/publishing.nsf/
content/home (2015). Accessed 20 June 2015

Hartman, T., Howell, M. D., Dean, J., Hoory, S., Slyper, R., Laish, L., ... & Matias, Y.
(2020). Customization scenarios for de-identification of clinical notes. BMC medical
informatics and decision making, 20(1), 1-9.

Szarvas G, Farkas R, Kocsor A. A multilingual named entity recognition system using
boosting and c4. 5 decision tree learning algorithms. In International Conference on
Discovery Science 2006 Oct 7. Berlin: Springer; 2006. p. 267-278.

Guo Y, Gaizauskas R, Roberts I, Demetriou G, Hepple M. Identifying personal health
information using support vector machines. In i2b2 workshop on challenges in natural
language processing for clinical data 2006 Nov 10. p. 10—11

Uzuner O, Sibanda TC, Luo Y, Szolovits P. A de-identifier for medical discharge
summaries. Artif Intell Med. 2008;42(1):13-35.

Yogarajan V, Mayo M, Pfahringer B. A survey of automatic de-identification of
longitudinal clinical narratives. arXiv [csAl]. 2018; http://arxiv.org/abs/1810.06765
Dernoncourt F, Lee JY, Uzuner O, Szolovits P. De-identification of patient notes with
recurrent neural networks. J] Am Med Inform Assoc. 2017;24(3): 596-606

Trienes, J., Trieschnigg, D., Seifert, C., & Hiemstra, D. (2020). Comparing rule-based,
feature-based and deep neural methods for de-identification of dutch medical records.
arXiv preprint arXiv:2001.05714.

Leevy, J. L., Khoshgoftaar, T. M., & Villanustre, F. (2020). Survey on RNN and CRF
models for de-identification of medical free text. Journal of Big Data, 7(1), 1-22.
Eravel, D. B. (2010). Kurumlarin Dijital Déniisiimii: Biiyiik Veri. Calisma liskileri
Dergisi, 11(1), 90-112.


http://arxiv.org/abs/1810.06765

Saglik Verilerinde Aykir1 Gozlemlere ve
Korelasyona Duyarh Hastalik Tamisina Yonelik Yeni
Bir Oznitelik Secim Yontemi Onerisi
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A Proposal of New Feature Selection Method
Sensitive to Outliers and Correlation in Health Data
for Disease Diagnosis

Abstract. In disease diagnosis classification, ensemble learning algorithms enable
strong and successful models by training more than one learning function simultaneo-
usly. This study aimed to eliminate the irrelevant variable and correlation problem with
the proposed new feature selection method and compare the ensemble learning algo-
rithms' classification performances after eliminating the issues such as correlation, mis-
sing value, class noise, and class imbalance that may occur in the disease diagnosis data.
Pima, Parkinson, and HCC datasets obtained from UCI and KEEL databases were used
in the study. From ensemble learning algorithms, LightBoost, Gradient Boosting Mac-
hine, Extreme Gradient Boosting Machine, Random Forest, CatBoost, and Bagging al-
gorithms were used by taking 70% training data and 30% test data. Accuracy, sensiti-
vity, precision, F-criterion, Kappa metrics were used to compare the classification per-
formance of algorithms. RStudio 1.2.1335, Python Jupyter Notebook 6.0.3, IBM SPSS
Version 25 programs were used in Windows10 (64-bit) for the analysis. According to
the findings; the classification performances of the algorithms in the preprocessed data
were higher than the raw data. When the algorithms' classification performances for the
new proposed advanced Fisher Score and the old Fisher Score method were compared,
the feature selection made with the proposed method showed statistically higher per-
formance in all data sets and all algorithms compared to the old Fisher Score method (p
=0.0001).

Keywords: Data Preprocessing, Feature Selection, Fisher Score, Ensemble Learning

Ozet. Hastalik tamsi simflandirmasinda topluluk 6grenme algoritmalari, birden fazla
ogrenme fonksiyonunun ayni anda egitilmesiyle, giiclii ve basarili modellerin olugtu-
rulmasini saglamaktadir. Bu ¢alismada, hastalik tanisi verilerinde ortaya cikabilen kayip
gozlem, siif giiriiltiisii, sinif dengesizligi gibi problemlerinin giderilmesinden sonra, il-
gisiz degisken ve korelasyon probleminin onerilen yeni 6znitelik se¢cim yontemi ile or-
tadan kaldirilmasi, topluluk 6grenme algoritmalarinin smiflandirma performanslariin
kargilagtirilmas1 amaglanmugtir. Calismada UCI ve KEEL veri tabanlarindan elde edilen
Pima, Parkinson ve HCC isimli veri setleri kullanilmigtir. Topluluk 6grenme algoritma-



larindan; LightBoost, Gradient Boosting Machine, Extreme Gradient Boosting Machine,
Random Forest, CatBoost ve Bagging algoritmalar1 veri setlerinde, %70 egitim ve %30
test seti olarak kullanilmistir. Algoritmalarin siniflandirma performanslarinin karsilagti-
rilmasinda; dogruluk, duyarlilik, kesinlik, F olgiitii, Kappa ol¢tim metrikleri hesaplan-
mustir. Analizlerde; RStudio 1.2.1335, Python Jupyter Notebook 6.0.3, IBM SPSS Ver-
siyon 25 programlari— Windows10 (64-bit) isletim sisteminde kullanilmistir. Elde edi-
len bulgulara gore; on igleme yapilan verilerde, algoritmalarin siniflandirma perfor-
manslarinin, verilerin ham haline gore daha yiiksek oldugu goriilmiistiir. Yeni onerilen
gelismis Fisher Score ve eski Fisher Score yontemi i¢in algoritmalarin siniflandirma
performanslar kargilagtirildiginda, onerilen yontemle yapilan 6znitelik secimi eski Fis-
her Score yontemine gore tiim veri setlerinde ve tiim algoritmalarda istatistiksel olarak
daha yiiksek performans gostermistir (p = 0.0001).

Anahtar Kelime: Veri On Isleme, Oznitelik Se¢imi, Fisher Skor, Topluluk Ogrenme

1 Giris

Diinyada teknolojinin gelismesiyle birlikte saglik alaninda aragtirmalarda kullanilan
veriler cogalmakta ve bu verilerden anlamli 6riintiiler ¢ikarmak i¢in makine 6grenme-
si yontemleri yaygin olarak kullanilmaktadir. Biiyiik verilerde yer alan 6znitelik sayis1
fazla oldugunda birgok ilgisiz 6znitelik bulundugundan, algoritmalarin ¢aligmasi ve
anlamli sonuglar elde etmesi zaman ve maliyet acisindan giiclesmektedir [1]. Ilgisiz
degisken probleminde, literatiirdeki 6znitelik se¢im yontemleri, aykir1 gozlem ve ko-
relasyon problemlerini g6z ard1 etmektedir. Bu nedenle yaygin olarak kullanilan 6zni-
telik secim yontemi olan filtreleme yontemlerinden Fisher Skor metodu [2] bu galis-
mada gelistirilerek aykiri gézlemlere ve korelasyona duyarl hale getirilmistir. Calis-
mada, hastalik tanis1 verilerinde ortaya ¢ikabilen kayip gozlem, simif giiriiltiisii, sinif
dengesizligi gibi problemlerinin giderilmesinden sonra, ilgisiz degisken ve korelasyon
problemlerinin 6nerilen yeni 6znitelik se¢im yontemi ile ortadan kaldirilmasi, toplu-
Iuk 6grenme algoritmalarinin siniflandirma performanslarinin karsilastirilmasi amag-
lanmustir.

2 Yontem

Calismada UCI ve KEEL veri tabanlarindan elde edilen Pima, Parkinson ve HCC
isimli veri setleri kullanilmistir. Her ii¢ veri setinde de bagimli degisken hastalik var-
lig1/yoklugu seklinde tamimlanmistir. Oncelikle kayip gozlem, sinif giiriiltiisii ve sinif
dengesizligi problemleri i¢in veri 6n isleme yapilarak; LightBoost, Gradient Boosting
Machine, Extreme Gradient Boosting Machine, Random Forest, CatBoost ve Bag-
ging siniflandirma algoritmalarinin performanslar1 hesaplanmistir. Veri setlerinden
problemler giderildikten sonra, aykir1 gozlemlere ve korelasyona duyarli yeni 6znite-
lik se¢cim yontemi (Outlier Correlation Fisher Score-OCFS) kullanilarak 6znitelik
se¢imi yapildiktan sonra algoritmalarin performanslari yeniden hesaplanmistir. Aykiri
gbzlem bulunan veri setlerinde medyan, ortalamanin iyi bir robust alternatifi iken,
mutlak sapmalarin medyan1 (MAD) da standart sapmanin iyi bir robust alternatifi



olmaktadir (Formiil 1). Mutlak sapmalarin medyanini, standart sapma ile karsilagtira-
bilmek i¢in MAD normallestirilmektedir (Formiil 2) [3]. Fisher Skor yonteminde yer
alan ortalama ve standart sapma yerine MAD ve MADN yerlestirildiginde aykir1 goz-
lemlere duyarli (Outlier Fisher Score-OFS) (Formiil 3) elde edilmektedir. Budak’in
korelasyon onerisi de (Formiil 4) eklenerek aykir1 gézlemlere ve korelasyona duyarlt
formiil olusturulmustur.

MAD
MAD,, = Med{|x — Med,,,|} (1), MADN, = 0’67;; Q)
. _\2 . _\2
OFS = (Meal, -Medg,) (3). OCFS = (Meal, -Medg,) . iyl @
(MADN(’;))2+(MADN(‘x))2 ’ (MADN(’;))2+(MADN(‘X))2 Tix
3 Bulgular

Tablo 1’de, ham verinin simiflandirma performansinin, 6n isleme yapilmig simniflan-
dirma performansina gére daha diisiik oldugu goriilmektedir.

Tablo 1: Ham veri ve 6n isleme yapilmis verilerin performans kiyaslamasi

Ham Veri On islemli Veri

g g

Veri 8 E § g 8 % § &

Setleri  Algoritma < « A~ = M < « A = s
RF 0,65 066 067 065 024|080 0,81 0,8 0,80 0,61
GBM 0,66 066 068 068 027|078 0,78 0,78 0,78 0,56
g XGBM 064 064 065 064 0231079 0,8 0,79 0,79 0,58
& LightBoost 0064 0,63 064 063 024 |0,80 082 080 0,80 0,61
CatBoost 067 067 067 067 0301079 0,78 0,79 0,79 0,58
Bagging 062 063 063 063 015|076 0,76 0,76 0,76 0,52
RF 062 062 063 062 01409 09 0,9 090 0,81
o GBM 0,67 068 068 067 02809 09 090 09 081
2 XGBM 067 067 068 067 029094 0,94 0,94 094 0,90
% LightBoost 069 071 070 070 031089 089 089 089 079
&~ CatBoost 066 067 067 066 022094 094 094 094 088
Bagging 0,71 0,72 0,71 0,71 036|0,8 089 0,8 089 0,79
RF 0,68 0,68 068 0,68 0341073 073 0,73 073 0,53
GBM 0,68 068 068 068 035|074 074 074 0,74 047
8 XGBM 0,72 0,73 0,72 0,72 042 ]0,75 076 0,75 075 0,52
= LightBoost 0,60 0,60 0,60 0,60 0,18 | 0,77 0,77 0,77 0,77 0,53
CatBoost 0,68 0,69 068 068 034072 072 072 0,72 044
Bagging 062 062 062 062 023|072 073 0,72 0,72 0,44

Sekil 1°de, farkli veri setlerinde yapilan ¢alismalarda, OCFS yontemi, standart Fisher
Skor yontemine gore her algoritmada ve her 6znitelik sayisinda daha yiiksek dogruluk



degeri goOstermistir ve bu sonuglar istatistiksel olarak anlamli bulunmustur
(p=0,0001).

Sekil 1: OCFS ve Fisher yontemlerinin veri setlerinde dogruluk degeri karsilastirmasi
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4 Tartisma ve Sonug¢

Literatiirde yer alan Fisher Skor yontemi, aykir1 gézlem ve korelasyon durumunu g6z
ardi etmekte, yapilan calismalarda hatali sonuclar vermektedir. Calismada kullanilan
OCFS yontemi, Fisher Skor yontemine gore daha yiiksek performans gostermistir.
Onerilen yeni yontem, sadece bagimli degiskenin iki smnifli oldugu durumda cals-
maktadir. Sonraki caligmalarda ikiden ¢ok sinif i¢in yaklagimlarin gelistirilmesi plan-
lanmaktadir. Sonug olarak, smniflandirma yaparken topluluk 6grenme algoritmalarini
kullanmadan 6nce, veri 6n igleme adimlar1 uygulandiktan sonra uygun 6znitelik se¢im
yonteminin veriye uygulanmasi 6nerilmektedir.
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Abstract. One of the fundamental changes in the world health systems due to the ongoing COVID-19 Pandemic
has been the widespread use of telemedicine. We aimed to examine the patient population managed by telemedicine
performed by solely one physician in that university hospital between between Ist of June (the first day of

‘normalization period’ of the country) to 30th of September 2020. A total of 183 patients (an average of 3 patients
a day; at least 1 and at most 6 patients in a day) were evaluated online. From the patient files, the patient's
demographic characteristics (age, gender, location, occupation and their enable status), their disease information
(new or previously diagnosed) and the need for physical examination/face-to-face examination after online
conselling, pre-diagnostic and diagnostic processes made in the hospital, the number or proportion of online
controls, and final status such as hospitalization has been received. Also duration of the online counselling was
noted from Skype. This comprehensive and systematically recorded experience is intended to contribute to the

development of the telemedicine system as a model, based on good clinical practice.

Keywords: COVID-19, good clinical practices, telemedicine, telehealth

1. Background and Objective

COVID-19 is a human-to-human transmissible, associated with high morbidity, and potentially fatal
disease and may intensify the perception of personal danger for both physicians and patients. Being in
front-line is stressful to physicians and most of them expect full support of personal protective
equipment and safe environments while contacting to the patients for all health care activities. Even all
the protective measures had applied to the clinical wards, the risk for contagion was a concern resulted
avoidance of spending more than 5 minutes with patient to talk and unfortunately making physical
examination. Since medical anamnesis is a golden tool and physical examination adds value on
differential diagnosis, it deserves to spare adequate time, which was addressed as 20 minutes (for
chronical diseases 25 minutes) by Musellim et al. before pandemic [1].

The solidarity of technology and medicine is an ongoing issue for hundred years. The rhythm and
pace depend on the level of improvement for each part. Laénnec’s stethoscope put the value on listening
the lungs via ear, but first it should be recognized what was the importance of lung sounds in clinical
practice [2]. In the history of medicine, there are countless examples of that process, observe-notice-

realize-search-find-apply-advance. First of all, the improvement requires the realization of the necessity



2
which is not a stabile concept, and it needs ongoing awareness. Accumulation of knowledge and

experience should be incorporation technical support without forgetting the principles of ‘good clinical
practice’.

One of the fundamental changes in the world health systems due to the ongoing COVID-19 Pandemic
has been the widespread use of telemedicine [3]. According to personal observations, the methods are
varying, even some are not a proper substitution of medical practice, i.e., telephone calls, texts, etc.
Beyond that, it should be aimed to find a reasonable substitute for face-to-face, real-time, physical co-
presence of patient-doctor interaction during medical assessment.

Telemedicine implementation can be used for triage performed to reduce the patient crowd, and
shorten waiting times in hospitals, also for taking patient’s medical anamnesis with isolation (thus the
contact time of healthcare workers and the risk of transmission could be reduced), and for consultations
also [4].

In a university hospital, the physicians were asked about their preferences to use the telemedicine
system via an official appointment system at the last days of May 2020. Recent study is on the move
from that experience with the motivation to suggest implementing telemedicine into the good clinical
practice approach where it would be a good alternative during state of emergencies as pandemics in
appropriate areas of medical practice. After defining an applicable model, it might be used as a part of
hybrid system consist of traditional method, and telemedicine added for counselling, follow-up controls,
consultation, and similar settings suitable for it.

This study aims to investigate the patient population that was managed by telemedicine for
counselling in that university hospital, performed solely by one physician between 1st of June (the first

day of ‘normalization period’ of the country) to 30rd of September 2020.

2. Methods

The process of telemedicine application in a chest out-patient clinic of the university hospital is based
on a technical support of information technology department and personal effort to shape the practical
part. According to the official paper sent by Ministry of Health, the university hospital organized an
internet-based appointment system. At the very beginning of ‘normalisation’ period, by knowing the
impossibility that the known meaning of being ‘normal’ again in the middle of pandemic was not
reasonable, a pulmonologist who worked in front-line for first 3 months had decided to use that system
to spare appropriate (defined as needed for each individual patient’s situation) time for patients’

evaluation safely and somehow face-to-face via online Skype program. Although there was a learning
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curve at the beginning, both physicians and her patients would have insisted on using and improving it

with the virtue of observing the favors of that method.

Evaluating the patient via telemedicine was completely free of charge. Since it was strictly illegal to
make registration for patient in their physical absence, there was no way for payment. Because of that
rule, ordering investigations and giving prescriptions were also not possible in telemedicine. If the
patient required to came to the hospital, then the registration made and physical examination,
investigations and after all, the prescription had become feasible. No recording was allowed during
telemedicine process unless partners agreed.

During the doctor-patient meeting, patient might stay at home, at garden, inside the car, wherever the
real-time place was. Doctor was in the office to make at least one side of meeting official since it was
reasonable to create confidence. It should be emphasized that taking detailed medical records is one of
the essential parts of that counselling practice as same as traditional medical practice. To put the pen on
the paper clarifies the mental functions, but furthermore following the patient out of physical
environment may cause ‘estrangement’ to the profession. It should be guaranteed that the data protection
was achieved in safety. From the patient view, being in usual natural environment might increase the
comfort and protect the fear caused by being in a hospital. By sparing enough time, all the principles of
‘good clinical practice’ during anamnesis, and only a part of inspection as a part of whole physical
examination could be achieved, additionally checking the previous laboratory findings and radiological
images in detail. At the same time, discussing all those findings with the patient was possible and to
create an interactive atmosphere was a goal oriented to include the patient into the decision process. In
summary, during the online process, whole steps of ‘good clinical practices’ such as taking a detailed
medical anamnesis, using the inspection examination method (with the awareness of its limitations), and
examining the previous laboratory and radiological findings via internet together with the patient if they
gave the permission to reach their investigations online.

At the end of the online procedure, patients needed for physical examination and further investigations
were asked to meet the physician at out-patient clinic of University Hospital. At given time, patient came
to the hospital and stayed for a short time just for physical examination and to get the investigation
requests (some as getting appointment previously during online meeting or by telephone call afterwards
as guided by the physician). For sure, the physician had full personal protection equipments and patient
had face mask, and both were in a well-ventilated via opened window. The results of all investigations
were also evaluated via online counselling when patient had returned to home after blood sampling or
having radiograph, pulmonary function tests,etc.

For this observational descriptive study, the health records of patients who had online counselling by

the physician (a pulmonologist) between 1st of June (the first day of ‘normalization period’ of the country) to



4
30th of September 2020 and all the patient files formed by the physician during online counselling were

examined by the researchers after the patient's identity information was hidden. From the files, the
patient's demographic characteristics (age, gender, location, occupation and their enable status), their
disease information (new or previously diagnosed) and the need for physical examination/face-to-face
examination after online conselling, pre-diagnostic and diagnostic processes made in the hospital, the
number or proportion of online controls, and final status such as hospitalization has been received. Also
duration of the online counselling was noted from Skype.

A comparison could not be made as there were no patients who were applied a different method

among the patients. Only descriptive statistics were used and the results was rendered as percentages.

3. Results
A total of 183 patients (an average of 3 patients a day; at least 1 and at most 6 patients in a day) were
counselled online, solely by one physician between the dates from 06.01.2020 to 09.30.2020. The
median age of the patients was 57 and the most frequent (%13.7) age group that experienced online
counsellling was 65-69 years old age group. 43.7% of all patients was over 65 years old. Approximately
30% of the patients was living in a different place from where the hospital exist in. 66.1% of the patients
were not having jobs needed undergraduate education and 38.8% of them were working active.

The demographic characteristics of the patients who had online counselling during particular four
months of pandemic period were showed in Table 1.

Nearly half of the patients (43.2%) were the ones who previously followed up by the physician who
made online counselling and much more than half (60.7%) of them were having previously diagnosed
diseases. Among the previously diagnosed patient group, asthma patients were the most frequently
online counselled group (%45.0). The patients who had new pre-diagnosis after online counselling and
investigations made in the hospital were mostly in the intestitial lung disease group with the frequency
of 19.5% (n=14). This is the special patient group that the counselling physician deals with mostly in
her routine clinical management. After this group, the newly diagnosed asthma disease was the second
with the frequency of 15.3% (n=11) and lung malignacy was the third in the order of first 3 newly
diagnosed group with the frequency of 12.5% (n=9). Distrubution of all diseases (both new and
previously diagnosed) were seen in Table 2.

In this study, the average conselling time was 11.8 + 5.6 (3-37) min. 29.5% (n=54) of patients had
only online counselling; there was no need to face-to-face examination and/or further investigation. 59.3
% (n=32) of this group were the old patients of the physician; that means they were previously diagnosed

and at least once controlled by the physician. Some of them (13.0%) were the patients who were
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previously diagnosed and controlled by other pulmonologists in the hospital. 92.3 % of this group was

counselled for their previously diagnosed diseases. There was 4 patient in this group who had new pre-
diagnosis during the online counselling but the physician didn’t found reasonable for them to come
hospital for further investigations. The four pre-diagnosis is: drug adverse effect (pulmonary symptoms
related to piyoloseptyle adverse effect) benign pulmonary nodule; postcovid symptoms; interstitial lung
disease of Romatoid Arthritis under treatment.

7.1% of online counselled patients were hospitalized. 35.4% of all patients had online counselling
controls after the first counselling and in 86.1 % of the controls, the physician had no need to physically

face-to-face examination/physical examination. The final consequences of the patients were seen in

Table 3.



Table 1. The demographic characteristics of the patient population

N(%)
Gender
Women 75 (41)
Men 59 (59)
Age (median) 57 (20-88)
Age Groups
40 24 (13.2)
40-44 11 (6.0)
45-49 15 (8.2)
50-54 20 (10.9)
55-59 17 (9.3)
65-69 25 (13.7)
70-74 24 (13.1)
75-79 22 (12.0)
>80 9 (4.9)
Location
The city which the hospital exist 128 (70.3)
Cities from Egean Region* 44 (24.2)
Cities from other regions 6 (5.5
Occupation
House wife 32 (17.5)
Healthcare workers 10 (5.5)
Jobs needed undergraduate education 48 (26.2)
Others (mostly farmers) 89 (48.6)
Enabled State
Retired 43 (23.5)
Active working 71 (38.8)
Unemployed/disabled 65 (35.5)

*the region which the hospital exist




Table 2. The information of the diseases among the patients who had online counselling

Hospital Registration
First registration to the university hospital 78 (42.6)
Previously followed up by the university hospital 105 (57.4)
e Previously followed up by the physician who made online counselling 79 (43.2)
Diseases
Previously diagnosed 111 (60.7)
New diagnosed 72 (39.3)
Distribution of diseases
Asthma 66 (35.5)
Interstitial Lung Diseases 35(19.1)
COPD 23 (12.5)
Malignancy 23 (12.5)
Lower airway infections 5(2.7)
Sarcoidosis 6(3.2)
Pulmonary Nodule 4(2.1)
Pleural Diseases 3(1.6)
Tuberculosis 2(1.0)
Pulmomary Embolism 2(1.0)
Others 15 (8.1)
Telemedicine
Only online counselling 54 (29.5)
Online counselling + physical examination and/or investigation in the hospital 129 (70.5)
Investigation Requirement
Any investigation requirement 120 (65.6)
No further investigation requirement 63 (34.4)
Physical Examination Need After First Online Counsellling
On the same day with the first online counselling 77 (42.0)
On another day with an appointment 42 (23.0)
No need 55 (30.0)
Diagnosed and hospitalised in another hospital 9(5.0




Table 3. The final consequences of the patients who had online counselling

Hospitalization

Inpatient treatment 13 (7.1)
Outpatient treatment 167 (92.2)
Reassigned to another department 3(1.6)

Online controls of the patients who had online counsellling

Once 48 (26.2)
Twice 13 (7.1)
Three times 4(2.1)
None/face to face controls 118 (64.4)
Physical Examination in the online controls (n=65)

None 56 (86.1)
Once 9(13.8)

4. Discussion

COVID-19 Pandemic is a unique event which raised numerous challenges all around the world and
brought some solutions together with the previous challenges in each topic. The use of technology in
medicine is one of that areas. While the health care system is at breaking point even in some developed
countries, it is an emergency to implement applicable and widespread tools for reconfiguration of
medical services.

Telemedicine seems as a right and optimum method to think about the convenient application areas
and user friendly (for both side) methods, to adapt it without compromising from good clinical practice
principles, and to carry forward in philosophical, scientific and technological aspects.

This comprehensive and systematically recorded experience is intended to contribute to the
development of the telemedicine system as a model, based on good clinical practice.

By meeting COVID-19 or non-COVID-19 patients, during the full working time in hospital, the
physicians are carrying potential risk for their out-patient clinic patients for COVID-19 transmission
because of asymptomatic period of disease. And visa versa, the patients being examined in any specialty
is a potential risk for physicians who are fundamental for health care system. Anamnesis and physical
examination are among the major diagnostic tools of many diseases but on the other side social
distancing and the time passed together are important issues for COVID-19 human-to human contagion

effect [5]. During the pandemic period, it became difficult and stressful to obtain detailed anamnesis in
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the examination room together with a patient. It has been shown that the average time required for an

adequate examination in pulmonology outpatient clinic is 20 minutes and that duration is not reasonable
for pandemic period. In this study, the average conselling time was 11.8 £ 5.6 (3-37) min, and many
information such as occupation, exposure, and drug history were recorded in detail in the patient files
and there were patients who were diagnosed with hypersensitivity pneumonia and drug-induced lung
disease due to a history of exposure.

So it is a fact that the fear and risk perception of the physicans are obstacles in front of the traditional
health care during pandemic. In this situation, there should be some other alternatives for both patients’
and phsicians’sake and telemedicine may pioneer to many alternatives that should be decided by related
health professionals in each speciality. In pulmonary diseases we may use it for triage, for detailed
questioning of patients, consulting the patient with experts, smoking cessation counselling, follow-up

for chronic diseases and perhaps many others.
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ABSTRACT:

INTRODUCTION: Magnetic resonance imaging (MRI) has a special place in the evaluation
of orbital and periorbital lesions. Segmentation is one of the deep learning methods. In this

study, we aimed to perform manual segmentation in orbital and periorbital lesions.

MATERIAL-METHOD: Contrast-enhanced orbital MRIs performed between 2010 and 2019
were retrospectively screened, and 302 cross-sections of contrast-enhanced fat-suppressed T1-
weighted axial MRI images of 95 patients obtained using 3T and 1.5 T devices were included
in the study. The data set was divided into three as training, test, and validation. The number of
training and validation data was increased four times by applying data augmentation
(horizontal, vertical, and both). Pytorch Unet was used for training with 100 epochs. The
Intersection over Union (IOU) statistic (the Jaccard index) was selected as 50%, and the results

were calculated.

RESULTS: The 77" epoch model provided the best results; true positives, 23; false positives,
4; and false negatives, 8. The precision, sensitivity, F1 score were determined as 0.85, 0.74, and

0.79, respectively.

CONCLUSION: Our study proved to be successful in manual segmentation. It is one of the
pioneering studies on this subject and will shed light on further segmentation studies to be

performed in orbital MR images.
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ERISKIN HASTALARDA ORBIiTA MR INCELEMEDE TESPIT EDIiLEN
ORBITAL VE PERIORBITAL LEZYONLARIN DERIN OGRENME
YONTEMI iLE SEGMENTASYONU

OZET:

GIRIS: Orbital ve periorbital lezyonlarin degerlendirilmesinde manyetik rezonansin (MR) ayri
bir yeri vardir. Segmentasyon derin 6grenme yontemlerinden biri olup ¢aligmamizda orbital ve

periorbital lezyonlarda manuel segmentasyonu hedefledik.

MATERYAL-METOD: 2010-2019 yillar1 arasinda ¢aligilan kontrastli orbital MR incelemeler
retrospektif olarak tarandi. 3T ve 1.5 T MR’da ¢alisilan 95 hastanin kontrastl yag baskili T1-
agirlikli aksiel MR goriintiilerinden 302 kesit ¢alismaya dahil edildi. Veri seti train - test -
validation olarak ayrildi. Train ve validation verilerine augmentation uygulanarak sayilar1 4 kat
arttirlldi (Horizontal, Vertical, Both). Pytorch Unet ile 100 epoch egitim yapildi. Birlesim
Uzerinde Kesisim (The Intersection over Union, IoU, Jaccard Endeksi) istatistiginin esik degeri

olarak %50 secilerek sonuglar hesaplandi.

BULGULAR: En iyi sonug veren 77. epoch modelinde sonuglar; IoU Threshold %50, Dogru
Bulunan: 23, Yanlis Bulunan: 4, Bulunamayan: 8 olarak tespit edilmistir. Calismamizin

Precision, Sensitivity, F1 Score degerleri sirasiyla 0.85, 0.74, 0.79 idi.

SONUC: Calismamiz manuel segmentasyonda basar1 saglamistir. Bizim ¢alismamiz bu
konuda oncii ¢caligmalardan biridir. Calismamiz ileride orbital MR gdriintiilerde yapilacak

segmentasyon ¢alismalarina 11k tutacaktir.



GIRIS:

Orbital ve periorbital-periokiiler lezyonlarin degerlendirilmesinde belli baghi yontemler orbital
ultrasound, bilgisayarli tomografi (BT) ve manyetik rezonans (MR)’dir (1). Orbital ve
periorbital lezyonlarin degerlendirilmesinde orbita MR’in 6nemli bir yeri vardir. MR’1n
radyasyon icermemesi, lezyonun i¢ yapist hakkinda daha c¢ok bilgi vermesi, ¢cevre dokulara
invazyonu daha iyi gostermesi tercih sebebidir. Konvansiyonel orbital MR incelemelerde
kontrastli yag baskili T1 agirlikli sekanslar olmazsa olmazdir. Kontrastli orbital MR
incelemelere ek olarak kullanilan multiparametrik goriintiilemeler taniya yardimeidir (2,3).
Orbital lezyonlar icin, orbital kompartmanlarda yerlesimi taniy1r yonlendirebilir (4). Derin
O0grenme yontemlerinin radyolojide daha fazla oranda kullanilmaya baslanmasiyla saptama,
simiflama ve segmentasyon gibi Ozelliklerin goriintiiye entegrasyonu saglanmustir.
Convolutional neural networks (CNNs) bu basamaklarda sik kullanilan bir algoritmadir (5,6).
Hacimsel girisi islemek icin genisletilen geleneksel UNet mimarisinin [7] iki agsamasi1 vardir:
agin farkli olgeklerde temsili 6zellikleri 6grendigi ve baglamsal bilgileri topladigi kodlayic
kismi1 ve agin gozlemlenen baglamdan ve daha 6nce 6grenilen 6zelliklerden bilgi ¢ikardig: kod
¢oziicli kismi. Karsilik gelen kodlayic1 ve kod ¢oziicli katmanlar arasinda kullanilan atlama
baglantilari, agin derin boliimlerinin verimli bir sekilde egitilmesini ve ayni alict 6zelliklerin
farkli alic1 alanlarla karsilastirilmasini saglar (8).

Segmentasyon genellikle goriintii analizinin ilk agsamasinda kullanilir. Gorilintii segmentasyonu,
bir goriintliyli her biri igerisinde farkli 6zelliklerin tutuldugu anlamli bdlgelere ayirmak olarak
tarif edilebilir (9). Biz calismamizda orbital ve periorbital lezyonlarda derin 6grenme

yontemleri ile manuel segmentasyonu hedefledik.

MATERYAL-METOD:

Calismamiza Eskisehir Osmangazi Universitesi Tip Fakiiltesi Radyoloji Anabilim Dali’nda etik
kurul onay1 alindiktan sonra baslandi. Picture Archieving and Communication Systems
(PACS)’da bulunan 2010-2019 yillar1 arasinda cekilen kontrastli orbital MR incelemeler
retrospektif olarak tarandi. Cekimler 3T (General Electric, Discovery 750W with GEM Suit)
ve 1.5 T(Siemens, Magnetom Avanto) MR ‘da yapilmis olup 95 hastanin aksiyel kontrastli T1



agirlikli sekanslar1 incelendi. Birden fazla incelemesi olan hastalarda, hastanin tek incelemesi
caligsmaya dahil edildi. Goriintiilerin 6zellikleri pixel resolution: 672X672, TE: 10.704 msn,
TR:744 msn Window Center(WC) /Window Width(WW):2514/5028 idi. 95 hastadan toplamda
elde edilen 302 aksiyel kesit goriintii ¢alismaya dahil edildi. Tiim goriintiler 512x512
boyutlaria resize edildi. Goriintiilerin etiketlenen bolgelerinin mask goriintiileri olusturulup
ayni isimlerle kaydedildi. Veri seti train - test - validation olarak ayrildi. Toplamda 302
goriintlinlin 232’si train, 35’1 validation, 35’1 test agamasinda kullanildi. Train ve validation
verilerine augmentation uygulanarak sayilar1 4 kat arttirildi (Horizontal, Vertical, Both). Train
sayist: 928, Validation sayist: 140’ a ulasildi.

Pytorch Unet ile 100 epoch egitim yapildi, en iyi model olan 77. epoch kaydedildi.

Digital Imaging and Communications in Medicine (DICOM), medikal goriintiileme
cihazlarindan alman 2 ve 3 boyutlu bilimsel verilerin depolanmasi, goriintiillenmesi ve
analizinde kullanilmak maksadiyla gelistirilmis olan bir dijital veri formati standardidir (10).
Bu calismada, gri renk uzayli DICOM goriintiilerinden olusan ham veri setinde 302 adet
goriintli vardi. Bu goriintiiler 672x 672 piksel oOlglisiinde kare formunda iken calismada
segmentasyon isleminin daha iyi sonug¢ vermesi i¢in tiim goriintiiler 512x512 piksel standardina
doniistiiriilmiistiir.

Gortntiilerin  etiketlenen bolgelerinin  mask goriintiileri  olusturulup ayni1  isimlerle
kaydedildikten sonra veri seti 80-10-10% oranlarinda egitim-dogrulama-test olacak sekilde 3
parc¢aya boliindii. Egitim ve dogrulama veri setlerindeki 6rneklem hacmi augmentation yontemi
uygulanarak 4 katina ¢ikarilarak model giivenilirligi artirildi. Augmentation yontemi olarak her
bir goriintliniin yatay, dikey ve hem yatay hem de dikey simetrileri alinmistir. Bu sayede egitim
veri seti hacmi 232’den 928’e, dogrulama veri seti hacmi 35’ten 140’a yiikseltilmistir.
Hacimsel girisi islemek i¢in genisletilen geleneksel Pytorch U Net mimarisi ile 100 epoch
egitim yapilmistir. Karsilik gelen kodlayict ve kod ¢oziicii katmanlar1 arasinda kullanilan
atlama baglantilar1, agin derin boéliimlerinin verimli bir sekilde egitilmesini ve ayni alici
ozelliklerin farkli alic1 alanlarla karsilastirilmasini saglar (7). Sonlu 6rnek kiimeleri arasindaki
benzerligi 6lgen ve kesisme boyutunun 6rnek kiimelerinin birlesiminin boyutuna bdliinmesi
olarak tanimlanan (11) Birlesim Uzerinde Kesisim (The Intersection over Union, IoU, Jaccard

Endeksi) istatistiginin esik degeri olarak %50 segilerek sonuglar hesaplanmistir.



BULGULAR:

Toplamda 95 orbital lezyonu olan hasta ¢alismaya dahil edildi. Bu hastalardan 56’s1 radyolojik
ve patolojik tani almis olup 39 hasta patolojik tani almamisti. Bir hastanin tek bir
gorintiillemesinden multiple sayida kesit alinmistir. Her hastanin tek bir lezyonu
bulunmaktadir. Orbital lezyonlardan 12’si gbz kapagindan ve goz cevresinden kaynaklanan
derinin bazal hiicreli karsinomu ve skuamoéz karsinom, 20’si orbital multiple myelom, 15’1
kaverndz venoz malformasyon, 9’u kist idi. Geri kalan1 takipsiz hastaydi. Lezyonlara manuel
segmentasyon yapildi. En iyi sonug veren 77. epoch modeli kaydedildi. Buna gore sonuglar;
IoU Threshold %50, Dogru Bulunan: 23, Yanlis Bulunan: 4, Bulunamayan: 8 olarak tespit
edilmigtir. Dogru bulunan lezyonlardan Figure 1 ve Figure 2’de segmentasyon ve UNet
mimarisi 6rnegi gosterilmistir. Calismamizda Precision, Sensitivity, F1 Score degerleri Tablo

1’de verilmistir (Tablo 1). Modele ait akis semeasi ¢ikarilmistir (Figure 3).

Figure 1. Kontrasth T1 agirlikli yag baskili aksiyel kesitte yag1 baskilayan 6ncelikle dermoid

lehine diisiiniilen patolojik tanis1 bulunmayan hastanin ham goriintii verisi ve segmantasyon

ciktisi.
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Figure 2. Segmentasyon 6rnegine ait UNet mimarisi.

Tablo 1. 77. Epoch Modelinin Sonuglari

Istatistik Deger (%)
True-positives 23
False-negatives 8
False-positives 4
Precision 0.85
Sensitivity 0.74

F1 Score 0.79

}

Conv 1x1, sigmoid
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Figure 3. Flow chart of the data sets

TARTISMA:

Calismamiz orbital ve periorbital lezyonlarin manuel segmentasyonuna gore dizayn edildi.
Manuel segmentasyon bir ¢ok klinikte yaygin olarak kullanilmakta olup zaman alic1 ve dikkat
gerektiren bir istir. Ayrica operatorler arasi gesitlilik gostermektedir. CT iizerinde yapilan bir
cok segmentasyon ¢alismasi mevcuttur. Radyasyon onkolojisinde de tedavi asamasinda yaygin
olarak kullamlmaktadir (12,13). Ozellikle kontrastsiz CT de yapilan segmentasyon isleminde
diisiik yumusak doku kontrasti nedeniyle zorluk yasanabilmektedir (14). MR tetkikinin
yumusak doku kontrast rezoliisyonu CT’ye gore daha iyidir (15). Bu sebeple segmentasyon
islemi MR incelemelerde daha basarili olarak gerceklestirilebilir. Segmentasyon literatiir
verilerine gore bir ¢ok radyoloji calismasinda kullanilmis olup orbita MR’da segmentasyon
caligmasina rastlanmamustir. Literatlirde birkag¢ calismada orbita ile ilgili olarak segmentasyon
caligmast vardir. Bunlardan ikisinde segmentasyon optik kohorens tomografide
yapilmistir(16,17). Bir ¢alismada da segmentasyon islemi oygen-induced retinopathy

gorlntiilerinde yapilmistir. Bu calismada segmentasyon islemi bizim ¢alismamizin aksine



otomatik olarak yapilmistir (18). Segmentasyon ya tim voliim goriintiilerden ya da kesit
goriintillerden elde edilir (19). Bizim yaptigimiz segmentasyon lezyonlarin kesit
goriintiilerinden olusmaktadir. Hastanemizdeki MR goriintiilerin aksiel kesitleri kullanildi.
Voliimetrik MR calismalar1 ¢ekimlerde daha fazla siirede alinabildiginden elimizde her
hastanin voliim goriintiileri mevcut degildi. MR’da gelisen teknolojilerle voliim goriintiiler
daha yaygin kullanilmaktadir (20). Bu sekanslarla MR’da voliim goriintiiler daha yaygin
kullanildiginda orbital lezyonlara yonelik segmentasyon iglemi voliim goriintiiler {izerinden
ileride yayginlasabilir. Calismamizda 95 orbital ve preiorbital lezyondan elde edilen 302 aksiel
kesit goriintiide yapilmis 3T ve 1.5 T’dan alinan goériintiiler kullanilmistir. Lezyon a¢isindan
kategorizasyon yapilmamis olup lezyonlar tek bir grupta toplanmistir. Homojen dagilim
gosteren benzer sayida gruplar olmadigindan tek bir grup olusturulmustur. Bu ¢alismamizin
limitasyonlarindandir. Brown ve arknin yaptig1 calismada bizim ¢alismamizla benzer sekilde
3T ve 1.5 T MR goriintiileri kullanilarak T1 agirlikli goriintiiler iizerinden orbital yag doku
iizerinde manuel ve otomatik segmentasyon yaparak bunlari kiyaslamig ve kalibrasyon amacl
kullanmiglardir (21). Literatiirde bizim calismamizda oldugu gibi orbital ve periorbital
lezyonlar lizerinde MR’da segmentasyonu kullanan ¢alismaya rastlanmadi. Gelecekte yeterli
ve homojen dagilim gosteren gruplar olusturuldugunda segmentasyon islemi gruplar arasinda
da yapilabilir. Calismamizda lezyonlarda manuel segmentasyon sonucu en basarili epoch
modeli 77 olarak tespit edilmis olup bu modelde IoU Threshold %50 olmak iizere, dogru
bulunan: 23, yanlis bulunan: 4, bulunamayan: 8 olarak tespit edilmistir. Calismamizin
Precision, Sensitivity, F1 Score degerleri sirastyla 0.85, 0.74, 0.79 idi.

Calismamizda augmentasyon islemiyle veri hacmi artirildi. Calismamizda Pytorch Unet ile
egitim yapildi. Calismamiz manuel segmentasyonda basar1 saglamistir. Orbital ve periorbital
lezyonlarda ayni patolojiye sahip veri setleri elde edildiginde segmentasyon isleminde MR
goriintiileri ile patolojik tan1 arasinda korelasyona bakilabilir. Bizim ¢alismamiz bu konuda
oncii caligmalardan biridir. Ileride orbital MR gériintiilerde yapilacak segmentasyon

caligmalarina 151k tutacaktir.
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Ozet.

Yeni bir ilag gelistirme siireci karmasik, uzun, pahali ve riskli bir yatirimdir.
Bir ilag en az bir protein iizerinde ve yiiksek ihtimalle heniiz bilinmeyen
birden fazla protein iizerinde de etkiye sahiptir. Birden fazla protein
hedeflerini goz &niine alarak ilaglarm yeniden konumlandiriimas1 (IYK)
kapsaminda, klinikte kullanimi daha 6nce FDA tarafindan onaylanan ilaglarin
yeni hastalik tedavilerinde yer alma 6nerileri yapilmaya ¢alisihir. TYK oldukca
etkili, diisiik maliyetli ve risksiz bir yatinmdir [1]. IYK i¢in kullamlabilecek
farkli yaklagimlar s6z konusudur. Bu yaklasimlardan hesaplamali yaklagimlar
altinda kullanilan yontemlerden biri de ag-tabanli yaklasimlardir. Ag-tabanlt
yaklagimlarda iki protein arasindaki fiziksel iliski ve proteinler arasindaki
fonksiyonel benzerlikler kullanilir.

Bu calisma kapsaminda proteinler arasindaki etkilesim bilgisini igeren
Fonksiyonel Baglanti Ag1 (FBA) alanyazindan elde edilmistir [2]. Etkilesim
bilgisi 0-1 arasinda bir deger almaktadir. 0-0,1 arasindaki protein etkilesimleri
cok diisiik biyolojik benzerlige sahip oldugundan ¢ikarilmis ve sonugta 15.002
tekil proteine ve 334.255 proteinler arasi baglantiya sahip bir protein-protein
etkilesim ag1 elde edilmigtir.

Calismada kullanilan ilag listesi LINCS L1000 projesinden alinmustir [3].
flag veri seti mRNA ekspresyon degerlerinin z-degerine déniistiiriilmiis halini
icermektedir. Meme ve cilt kanserleri i¢in 12 ve 24 saatlik gdzlem siiresi olan,
1.11pm ve 3.33 pm dozajlarda uygulanms ilag drnekleri segilmistir. ilag
uygulamasindan sonra ekspresyon seviyesi anlamli miktarda degisen genler
|z-degeri[>1 kuralina gore secilmistir. Elde edilen tiim ilaglarin anlamli gen
listeleri alinarak, her ilag i¢in 6zel bir ag elde edilmistir. Meme ve cilt
kanserlerine sebep olan genlerin listesi alanyazindan alinmustir [4]. Kanser
olusumuna sebep olan bu genler FBA iizerinde haritalanarak, her bir kanser
tiiriine 6zel hastalik agi olusturulmustur.

Bu caligmada gelistirilen YK yaklasimi ag tabanli modiil benzerligini
hesaplamaktadir. Bu yontem, verilen iki modiil arasindaki (ila¢ ag1 ve hastalik
ag1) etkilesim bilgisini kullanarak bir benzerlik puani hesaplamaktadir [5].
Benzerlik puani hesaplanirken her bir protein arasindaki en kisa mesafe
kullanilarak genler arasinda ortalama bir iliski degeri hesaplanir. Daha sonra
iki modiil arasindaki iliski degerleri normallestirilir ve modiillerin benzerlik
puant hesaplanir.

Onerilen bu IYK yaklagimi, kadinlarda en sik goriilen ikinci kanser tiirii
olan ve kansere bagli dliimlerin %14’{inii olusturan meme kanseri ve cilt
kanseri tiirlerinden en az goriilen ancak en tehlikelisi olan melanom igin
uygulanmigtir. Elde edilen sonuglara gére meme kanseri i¢in halen klinik
tedavide kullanilan 25 ilagtan 4’1 en yiiksek benzerlik puanlarina bakildiginda
ilk 15 ilag¢ icinde yer almaktadir. Cilt kanseri sonuglarma gore klinikte
kullanilan 5 ilagtan 2’si en yiiksek puani ilk 15 ilag arasinda yer almaktadir.

Bu deneysel sonuglardan yola ¢ikarak énerilen IYK yaklasiminin protein
etkilesim bilgilerini kullanarak umut verici sonuglar irettigi gdzlenmistir.
Gelecek calismalarda modiil benzerliginin hesaplanmasinda farkli yontemlerin
gelistirilerek daha iyi sonuglar elde edilmesi planlanmaktadir.

Anahtar Kelimeler: {lag yeniden konumlandirma, Fonksiyonel baglanti ag,
Modiil benzerligi, Meme kanseri, Cilt kanseri.
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Abstract.

New drug discovery process is complex, time consuming, expensive, and
risky investment. One drug has effect at least one protein and most likely
more than one protein. In drug repositioning (DR) approaches by considering
multiple protein targets, suggestions are made for new disease treatments to
include drugs previously approved by the FDA. Drug repositioning is
considerably effective, lower cost and risk-free investment [1]. There are
different approaches for drug repositioning. One of them is network-based
approaches which are used under the computational approaches. Network-
based approaches apply physical interaction between two protein and
functional similarities between proteins.

In this study, Functional Linkage Network (FLN) that has interaction
information between proteins, was obtained from the literature [2]. Interaction
information takes value in the range of 0-1. Protein interactions between 0-0.1
are deduced as they have very low biological similarity. Final protein-protein
interaction network has 15.002 unique proteins and 334.255 interactions
between proteins.

Drug lists were attained from LINCS L1000 project [3]. Drug data set
includes z-scores that transformed from mRNA expression value. We chose
drug samples that have 12- and 24- hours observation period, 1.11 pm and
3.33 um dosage for breast cancer and melanoma. Genes whose expression
level changed significantly after drug administration were selected according
to the cut-off | z-score| > 1. Significant gene lists of all drugs were obtained,
and a special network was created for each drug.

Genes which cause breast cancer and melanoma are taken from literature
[4]. Caused cancer formation genes by mapping on FLN, a disease-specific
network has been created for each cancer type.

The drug repositioning approach developed in this study calculates
network-based module similarity. This method calculates a similarity score
using interaction information between the given two modules (drug and
disease modules) [5]. While calculating the similarity score an average
correlation value between genes is calculated using the shortest distance
between each protein. Then the relationship between the two modules is
normalized and the similarity score of the modules is calculated.

The proposed DR approach has been applied to breast cancer which is the
second most common type of cancer in woman and constitutes 14% of cancer-
related deaths and melanoma which is the least common but the most
dangerous type of skin cancer. According to results when drug similarity
scores are ranked as increasing 4 out of 25 drugs currently used in clinical
treatment for breast cancer are among in the first 15 drugs. According to skin
cancer results, there are 2 out of 5 drugs used in clinical treatment in the first
15 drugs.

Based on these experimental results, it has been observed that the
proposed DR approach produces promising results by using protein
interaction information. In future studies, it is planned to obtain better results
by developing different methods in calculating module similarity.

Keywords: Drug repositioning, Functional linkage network, Module
similarity, Breast cancer, Skin cancer
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Abstract. Researchers and developers are using neural networks and deep neu-
ral networks widely in many fields. Even though those artificial intelligent
models provide high performance, the way they work is not clear and users
cannot understand its logic behind a specific decision. That is why we cannot
use Al models in real applications in the medical field for example. In this pa-
per, we focused on the importance of providing explanations, provided a brief
review about the field of Explainable Al, XAl and used three different ways to
provide explanations for users by doing experiments on a medical-transcriptions
dataset. We used the self-explainable decision trees, different neural network
models with separate explainers, and lastly, we used bidirectional LSTM model
with attentions as explanations.

Keywords: Explainable Artificial Intelligence, Explainability with Attentions,
Self-Explainable Models

1 Introduction

These days, we are using machine learning in most of the fields and the results we are
getting are excellent. However, the way most machine learning models work, espe-
cially neural networks and deep neural networks, is not clear and researchers do not
know the reasons beyond its success or failure. Besides, the end-users cannot trust the
decision of Al programs because they do not provide explanations especially in sensi-
tive cases such as the medical or security field. That is why researchers are focusing
on explaining the behavior of machine learning models to make them able to provide
explanations for their decisions. This field of study is called Explainable Al or XAl
Researchers have defined explainability in different ways and some of them have
divided it into more than one term. Miruna A. Clinciu and Helen F. Hastie distin-
guished between four terms; transparency, intelligibility, interpretability, and explain-
ability, and tried to establish a set of standard terms [1]. Without digging into the
details of those terms, we can say that the ultimate goal of XAl is to make the artifi-
cial intelligence model understandable by the user.



1.1  Types of Explainable Models

According to [2] we can divide explainable models by two factors: (i) the scope of
the explanation and (ii) the source of it. Local scope means the explanation is for a
single prediction while global means the explanation is for the whole prediction
scope. The source of explanation can be the model itself, we call it self-explaining
model, or from further post-processing where we call it posthoc-explaining model.
Therefore, we have four types of explanation models: (I) Local Post-Hoc, (II) local
Self-Explaining, (III) Global Post-Hoc, and (IV) Global Self-Explaining. L. A. Hen-
dricks et al. [3] proposed a model that provides explanations of a visual classifier. We
can consider their model as a local posthoc explaining model where explanations are
for each example and the model generates explanations by a novel model after a visu-
al classifier. Rule-based models such as Decision Trees are self-explaining models
and we can say that they are global and local since we can understand the generated
model and we can generate an explanation for a specific prediction. N. Liu et al. pro-
posed a scheme to interpret any type of embedding method and the scheme they pro-
posed is global posthoc scheme [4]. H. Liu et al. made a novel model that make clas-
sification and provide fine-grained explanations as well [5]. In this paper, we provide
explanations for medical transcription classification problem using three methods:
decision trees as self-explaining model, attention values as local self-explaining
method and lastly we used LIME [6] that explains the prediction of any classifier by
learning an interpretable model locally around the prediction. We wanted to apply the
novel method by [5] but their model depends on using fine-grained information and
we do not have them in our dataset.

1.2 Visualization Techniques

Visualizing the explanation is so important in explainable models. Visualizing the
explanations depends on the model we have and the data we treat. White-box models
can provide visualization easily. In decision trees, for example, we can plot the tree as
an explanation. In other cases, we can plot a heatmap of specific features, like plotting
the heatmap of attention values. For NLP models, we can also highlight the important
words with high attention instead of plotting the heatmap [7].

In the following sections, we talk about the materials and methods we used, how
we preprocessed the dataset, and the technical details about the models we used. Then
we talk about the conclusions and results of our experiments and the notices we
found.
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Fig. 1. Number of transcriptions for each category



2 Material and Methods

The dataset we have consists of textual medical transcriptions and the category each
transcription belongs to. In our tests, we did not use accuracy as a metric to compare
different models because the data is imbalanced. We used F1-Score that represents the
harmonic mean of precision and recall. Equation (1) shows the formula of F1-Score.

F; =2 x (Precision x Recall) / (Precision + Recall) = 2TP / (2TP + FP + FN) (1)

2.1 Dataset

Medical Transcriptions' is a dataset that offers medical transcription samples with
their categories. The dataset has originally 40 different categories with 2348 tran-
scripts.

2.2 Preprocessing

First, we processed the data and removed any invalid entries that have either of the
transcription and/or the category empty. Then we transformed all the texts to lower
case, deleted punctuations, and removed stop words. For representing the textual data,
we chose Word2Vec [8] with an embedding dimension equals to 100. The dataset was
highly imbalanced as we can see in Fig.1 so we deleted the categories that have less
than 100 transcriptions and then oversampled the data using SMOTE [8] over-sampler

2.3 Classification

To classify the transcriptions we used four different models; decision trees, artificial
neural network (ANN), convolutional neural network (CNN), and Bidirectional-
Long-Short-Term-Memory (Bi-LSTM). The ANN, CNN, and Bi-LSTM models are
the same ones proposed in [10] except that we used Bi-LSTM cells instead of LSTM
ones. We used Bi-LSTM because it gives better performance with textual data. Fig-
ures 2, 3, and 4 show the ANN, CNN, and Bi-LSTM models respectively.
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Activation = Relu
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Fig. 2. ANN Model
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Fig. 3. CNN Model
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Fig. 4. Bi-LSTM Model

2.4  Explanations and Visualizations

We aimed in our experiments not only to do classification but to make explanations as
well. Decision trees are open-box models, self-explained, so we did not have to do
extra processing. For visualizing the explanations, we plotted the decision tree. Fig 5
shows the plotted tree. For the Bi-LSTM model, we used LIME [6], which produces a
local explanation for a specific prediction by training a separate surrogate model. Fig.
6 shows an explanation for correctly classified transcriptions and fig. 7 shows an ex-
planation for wrongly classified transcriptions where we used text highlighting to
visualize the explanations. Finally, we used attentions with the Bi-LSTM model to
enable explanations. For each word in the input, we have a value that represents how
it affects the output. We used those attentions values as local explanations and plotted
them as heatmap. Fig. 8 shows the attention model we used and fig. 9 shows parts of
two heat maps for correctly and incorrectly classified examples.

3 Experiments and results

We did all the experiments using Keras framework. We split the data randomly as
80% for training and 20% for testing. After preprocessing the data, we generated the



Fig. 5. The decision tree used to classify transcriptions

chief complaint BBESHMINAL pain history present illness patient year old female patient dr x patient presented emergency room last evening approximately day history
persistent seen days ago abc er underwent evaluation discharged ct scan time told normal given oral antibiotics cipro flagyl nausea vomiting persistent associated anorexia passing
flatus obstipation symptoms last bowel movement two days ago denies bright red blood per rectum history recent melena last colonoscopy approximately years ago dr definite
fevers chills history jaundice patient denies significant recent weight loss past medical history significant history atrial fibrillation good control normal sinus rhythm metoprolol alsc
premarin hormone replacement past surgical history significant cholecystectomy y by v long history known grade bladder prolapse seen past dr chip winkel
believe consulted allergies allergic sensitive macrodantin social history drink smoke review systems otherwise negative recent febrile illnesses chest pains shortness breath physical
examination general patient elderly thin white female pleasant acute distress vital signs temperature vital signs stable within normal limits heent head grossly atraumatic

normocephalic sclerae anicteric conjunctivae non injected neck supple chest clear heart regular rate thythm abdomen generally nondistended soft focally tender left lower quadrant
deep palpation palpable fullness mass focally tender rebound tendemess cva flank tenderness although minimal left flank tenderness pelvic currently deferred history grade urinary
bladder prolapse extremities grossly neurovascularly intact laboratory values white blood cell count hemoglobin platelet count normal alkaline phosphatase elevated liver function

erwise normal electrolytes normal glucose bun creatinine diagnostic studies ekg shows normal sinus thythm impression plan year old female greater one week history

fial pain localized left lower quadrant currently nonacute abdomen working diagnosis would sigmoid diverticulitis history distant past sigmoid diverticulitis would

end repeat stat ct scan abdomen pelvis keep patient nothing mouth patient seen years ago dr colorectal surgery consult also evaluation patient need repeat colonoscopy near

Fig. 6. Explanation for correctly classified transcription by Bi-LSTM model (Correctly pre-
dicted as “Consult - History and Phy”)

embedding vectors using Word2Vec class from Gensim library with min_count = 1
and embedding size equals 100. Then we converted the input texts to their relevant
word indices that map each word to its embedding vector. We vectorized the labels
and binarized them to make them ready to use with SMOTE oversampler. The next
step was oversampling the data where we got 4902 examples. For the neural network
models, we used categorical cross-entropy as a loss function and Adam optimizer
with learning rate equals to 0.001. Table 1. shows the accuracy, recall, precision, and
fl-score for each of the classifiers we have in addition to the Bi-LSTM with Attention
model. We see that the Bi-LSTM model has the best f1-score. However, in our evalu-
ation, we need to consider the explainability. Decision Trees are straightforward and
clear but their performance in classification is very low. ANN, CNN, and Bi-LSTM
models are like black boxes and are not understandable at all but they provide very
good performance compared to decision trees. However, using decision trees to make
a prediction and provide an explanation as well, the user will have more confidence in
the model if he sees a logical explanation. On the other hand, even if the Bi-LSTM
model has very good performance it still has an error rate and the user will not know
whether the model is giving correct or incorrect prediction because it has no explana-
tion. The attention model, which we can apply to ANN, CNN, or Bi-LSTM, can pro-
vide high performance with good and logical explanations. When providing a predic-
tion with an explanation, the end-user can decide whether to trust the prediction or not
based on the provided explanation. Finally, we can use a posthoc model and get it
trained to provide explanations for any model we have. However, we believe that
explanations provided by a classifier itself are more accurate than explanations pro-
vided by other posthoc functions.

Table 1. Performance metrics for decision tree, ANN, CNN, Bi-LSTM, and Bi-LSTM with
Attention models

Model Precision Recall F1-Score Accuracy
Decision Tree 0.271464 0.286241 0.277782 0.238974
ANN 0.998974 0.228718 0.372216 0.228718
CNN 0.762953 0.518974 0.612205 0.518974
Bi-LSTM 0.712139 0.571282 0.617014 0.571282

Bi-LSTM with Attention 0.841395 0.559633 0.654027 0.559633




chief complaint palpitations chest paifi unspecified angina pectoris history patient relates recent worsening chronic chest discomfort quality paii sharp problem started years ago
pain radiates back condition best described severe patient denies syncope beyond bascline present time past work included hour holter monitoring echocardiography holter showed
pves palpitations history palpitations frequent x per week caffeine ctoh stress change inderal valvular disease history patient documented mitral valve prolapse echocardiography
past medical history significant past medical problems mitral valve prolapse family medical history cad ob gyn history patients last child birth para gravida social history denies
using caffeinated beverages alcohol use tobacco products allergies known drug allergies intolerances current medications inderal prm review systems generally healthy patient good
historian ros head eyes denies vision changes light sensitivity blurred vision double vision ros ear nose throat patient denies car nose throat symptoms ros respiratory patient denies

respiratory complaints cough shortness breath chest pain wheezing piysis etc ros patient denies symptoms anorexia weight loss dysphagia
nausea vomiting abdominal paifi abdominal distention altered bowel diarrhea rectal bleeding ros ¥ patient denies genito urinary
complaints hematuria dysuria frequency urgency hesitancy nocturia r0s g3 gical denies gy vaginal bleeding discharge paifi etc ros
musculoskeletal patient denies past present problems related system ros patient denies ros cardiovascular per hpi examination

exam abdomen flank abdomen soft without tenderness palpable masses guarding rigidity rebound tenderness liver spleen palpable bowel sounds active normal exam extremities
lower extremities normal color touch temperature ischemic changes noted range motion normal cyanosis clubbing edema general healthy appearing well developed patient acute
distress exam skin negative inspection palpation obvious lesions new rashes noted non diaphoretic exam ears canals clear throat injected tonsils swollen injected exam neck

Fig. 7. Explanation for incorrectly classified transcription by Bi-LSTM model (Predicted as
“Consult - History and Phy” instead of “Cardiovascular / Pulmonary”)
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Fig. 9. Attention as plotted as heatmap

4 Conclusion

In this paper, we explored different ways to provide and visualize explanations for Al
models. We saw that black-box models, neural networks, and deep neural networks,
give better performance than white-box models. However, white-box models are
more clear and understandable by users that make them more explainable. To over-
come this problem, we modify the deep neural networks to make them able to provide
explanations for their decisions or we can train another different model to do so. We
noticed that most of the previous works focus on making neural models explainable
from the end-user point of view and the provided explanations help slightly in making
the researcher understand the model he built and how to improve it. For example, we
noticed from the explanations provided by Bi-LSTM with the Attention model that



our model provides wrong decisions for short transcriptions and we have also to en-
hance the classifier part, fully connected layers, of our model rather than the Bi-
LSTM and attention part. However, we cannot understand the real functionality of
each layer, when to add an extra layer or delete one, whether we have to add more
neurons or delete some of them and so on. In order to make the Al field more practi-
cal and trustworthy, we encourage working on XAI models and not using AI without
explanations at all.
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Ozet. Proteinlerin islevleri, biyofiziksel ozellikleri, hiicre i¢i konumlar1 ve
etkilesimleri gibi karakterize edilmemis yonlerinin aydmlatilmasi i¢in kullanilan
tahmin edici yontemler gelistirmede veri merkezli yaklagimlar kullanilmaktadir.
Bununla birlikte, aragtirmalar, biyotip ve biyoteknolojideki karmasik sorunlari
etkili bir sekilde ¢ozmek icin bu yoOntemlerin performansinin daha da
iyilestirilmesi gerektigini gostermektedir. Bir veri temsili (data representation)
yontemi, daha sonra nicel modelleme gorevlerinde kullanilmak iizere, bir veri
kiimesindeki 6rnekler icin sayisal 6zellik vektorlerini hesaplayan bir algoritma
olarak tanimlanabilir. Veri temsili 6grenme yontemleri bunu, istatistiksel ve
makine/derin 6grenme algoritmalarini kullanan bir modeli egiterek ve kullanarak
yapar. Proteomik alaninda giincel veri temsil yontemleri, ¢ogunlukla, dogal dil
isleme alaninda ¢181r acan geligsmeler saglayan veriye dayali dil modellerinden
ilham almaktadir. Son zamanlarda, bu 6grenilen veri temsilleri proteomik alanina
uygulanmis ve sekans-yapi-fonksiyon iliskileri g6z Oniine alindiginda, pro-
teinlerin karmasik Ozelliklerinin ¢ikarilmasi agisindan olduk¢a umut verici
sonuglar ortaya koymustur. Bizler de bu ¢alismamizda farkl protein temsillerinin
(i) "Proteinler I¢in Semantik Benzerlik Hesaplanmas1", (ii) "Fonksiyon Tahmini"
(iii) "flag Hedefi Protein Ailelerinin Tahmini" gérevlerindeki performanslarini
Olgerek karsilagtirmak i¢in bir uygulama tasarladik. Bu uygulamay1 kullanarak
11 farkli protein temsilini test ederek sonuglari paylastik.

Anahtar Kelimeler: Protein Temsili, Proteomik, Derin Ogrenme, Makine
Ogrenmesi, Veri Temsili
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Design of a Benchmarking Tool for Quantitative
Assessment of Protein Representation Techniques

Abstract. Data-centric methods are used to reveal unknown features of proteins,
such as functions, subcellular locations and interactions. Recent work shows that
these methods are required to be improved for solving complex problems in bio-
medicine and biotechnology. A data representation model can be defined as an
algorithm which calculates numerical feature vectors for samples in a dataset.
Statistical and machine/deep learning approaches can be leveraged by these rep-
resentation learning methods. Recently, representation learning algorithms,
which are normally used in state-of-the-art natural language processing models,
have been applied to the field of proteomics, and produced promising results in
terms of discovering complex relationships between sequence, structure and
function of proteins. In this study, we designed a computational tool ( a bench-
marking platform) which evaluates performance of protein representation meth-
ods on (i) semantic similarities between proteins, (ii) prediction of protein func-
tions, and (iii) classification of drug target protein families. Using our tool, we
evaluated and discussed the performance of 11 state-of-the-art protein represen-
tation methods.

Keywords: Protein Representation, Proteomics, Deep Learning, Machine
Learning, Data Representation.
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Ozet. Teletip giiniimiizde gittikge Snem kazanan bir saglik hizmeti sunum yolu-
dur. Bu 6neme ragmen, mezuniyet dncesi tip egitiminde teletip egitim program-
larinin varligimin diizeyi ve etkililigi bilinmemektedir. Bu ¢alismada, mezuniyet
oncesi tip egitimi donemindeki teletip egitim programlarina dair sistematik der-
leme yapmak amaglanmustir. Anahtar kelimelerle Web of Science, PubMed ve
Scopus'ta 1 Ocak 2000 ve 1 Subat 2020 tarihleri arasini igerecek sekilde arama
yapildi. Egitim programlartyla ilgili olarak iilkeler, katilime1 sayilari, programin
amagclar1 veya hedefleri, kullanilan 6gretim yontemleri, etkililiginin nasil deger-
lendirildigi gibi 6zellikler ortaya koyuldu. Ayrica “Joanna Briggs Institute Qua-
litative Appraisal and Review Instrument” kullanilarak caligmalarin kalitesi de
degerlendirildi. Toplamda erigilen 461 ¢alismadan yedi makale, ileri inceleme
icin kriterlere uygundu. Egitim programlarinin katilimei sayilari yedi ile 268 ara-
sindaydi. Ogretim yontemi olarak pek ¢ok ydntem kullanilnisti ama ders anla-
tim1 ve hekim hasta goriigmeleri en 6nde gelen yontemlerdi. Egitim programlari-
nin etkililigi, dort calismada sadece memnuniyet anketleri kullanilarak degerlen-
dirilmisti ve memnuniyet diizeyleri tatmin ediciydi. Bir ¢alisma, 6grencilerin be-
ceri kazandigini tespit etmisti. Calismamizda ulasilan sonug, mezuniyet 6ncesi
donemde giiglii bir teletip egitim programinin olmadigidir. Bununla beraber, kul-
lanilan pek ¢ok yaklagim olsa da bu yaklasimlarin etkililigine dair giiglii kanitlar
sunulamamugtir. T1p fakiiltelerinin, etkili oldugu saglam bilimsel verilerle goste-
rilmis bir teletip miifredatina ihtiyaci oldugu agiktir.

Anahtar Kelimeler: Teletip, Egitim Programi, Tip Egitimi, Mezuniyet Oncesi.

1 Giris

Teletip, telesaglik uygulamalarinin bir alt grubudur ve uzaktan saglik hizmeti vermek
icin iletisim aglarin1 kullanmay1 ifade eder [1]. Yapilan bir arastirmada, teletipla yapi-
lan hekim-hasta goriismelerinin sayisinin yiiz yiize goriismelerin sayisini gegtigi goste-
rilmigtir [2]. Bununla kalmamuis, bir merkezde teletip ile yapilan hekim-hasta goriisme-
leri COVID-19 pandemisi ile birlikte %683’liik bir oranda artig gostermistir [3].
Hastalarin saglik kuruluslarina bagvurmaya c¢ekindigi pandemi giinlerinde teletipin
onemi daha da artmistir. Teletip egitimi konusundaki ¢alismalar1 derleyen ¢ok sayida



sistematik derleme olmadig1 gibi, mezuniyet 6ncesi donemdeki (ilk 6 yil) teletip egiti-
mine odaklanmig olan bir sistematik derleme de yoktur. Bir ¢alisma, mezuniyet 6ncesi
tip egitimi donemine odaklanmistir ancak sadece Amerika Birlesik Devletleri’ndeki
programlarla sinirhidir [4]. Diger ¢alismalar ise mezuniyet dncesi doneme odaklanma-
makta; biitiin saglik meslekleri egitimini (hemsirelik vb.) de dahil etmekte [5,6] veya
tip egitiminin her ii¢ evresini de (mezuniyet 6ncesi, mezuniyet sonrasi, siirekli tip egi-
timi) igermektedir [7].

Caligmalarin genis kapsami bir yandan olumlu olsa da bu genis kapsam, birbirinden
cok farkli donemleri ve saglik mesleklerini icerdiginden, konunun derinlemesine tarti-
stlmasina engel olabilmektedir. Bu yiizden, teletip egitiminin mezuniyet 6ncesi donem-
deki egitim programlarina odaklanan bir sistematik derleme agiginin oldugu sdylene-
bilir. Bu ¢aligma, s6z konusu agigin kapanmasini amaglamaktadir.

2 Yontem

Bu calisma PRISMA rehberine [8] gore gerceklestirilmistir.

Arastirma sorulart su sekildedir: (1) Teletip egitim programi tip fakiiltesinin hangi
yillarinda uygulanmaktadir?, (2) Amag ve hedefleri nelerdir?, (3) Uygulanirken kulla-
nilan yontemler nelerdir?, (4) Ne kadar etkilidir?

Arastirma stratejisi ve dahil etme kriterleri su sekildedir. Web of Science, PubMed
ve Scopus veritabanlart ve “(telemedicine) AND (medical edu*) AND (curriculum*)”
anahtar kelimeleri kullanilarak 1 Ocak 2000 ve 1 Subat 2020 arasi yayin tarihi sinirla-
masiyla taranmistir. Bulunan 461 ¢alisma arasindan, katilimeilari mezuniyet 6ncesi tip
ogrencileri olan ve teletip egitim programi/dersi miidahalesinde bulunulan ¢aligmalar
dahil edilmistir. Bu asamada 104 ¢aligma kalmigtir. Bunlardan 78’1, s6z konusu kriter-
leri kargilamadigindan ileri incelemede diglanmis, tekrar eden makaleler de ¢ikarilinca
geriye yedi ¢alisma kalmustir. Iki yazar birlikte calisarak, gerektiginde tam metinlere de
bagvurarak ¢aligmalar1 s6z konusu kriterlere gore incelemistir.

Caligmalarin kalitesi "Joanna Briggs Institute Qualitative Appraisal and Review
Instrument (JBI QARI) Critical Appraisal checklist for Interpretive and Critical Rese-
arch” kullanilarak degerlendirilmistir [9].

3 Bulgular

Incelenen yedi ¢alismadan altis1 2016 ve sonrasinda yayimlanmusti. Teletip egitim prog-
ramlari; tip egitiminin 2., 3. veya 4. yilinda veya bu yillardaki 6grenciler bir arada iken
gergeklestirilmisti. Calismalarin JBI QARI kontrol listesi ile degerlendirilmesinde iki
caligma yedi tlizerinden yedi puan [10,11], bir ¢alisma alt1 puan [12], bir ¢alisma dort
puan [13], iki ¢aligma {i¢ puan [14,15], bir ¢alisma bir puan [16] almstir.

Dort caligma dogrudan teletip 6gretimine odaklanmisti. Diger ¢aligmalar ise (1) te-
letip iizerinden iletisim becerilerini 6gretmeyi [11], (2) teletip iizerinden 6gretim ile yiiz
yilize 6gretimi karsilastirmayi [12], (3) teletip iizerinden etik davranisi 6gretmeyi [16]
amaclamisti.



Dort ¢aligma, yontem olarak ders anlatimina yer vermistir [10, 13-15]. Dort ¢alis-
mada ise hekim-hasta gériismesi yontemi vardir [10,11,15,16]. Egitimlerin siiresi bir
saat [16] ile 13 hafta [11] arasinda degismektedir. Caligmalardaki egitimlere katilan
ogrenci sayist yedi [13] ile 268 [11] arasindadir.

Egitimlerin etkililiginin degerlendirilmesinde alt1 ¢aliyma ankete yer vermistir [10-
12, 15, 16]. Bunlardan dordii, etkililikle ilgili veriyi sadece 6grencinin tatmin diizeyinin
6l¢lilmesi amagli yapilan anketlerden saglamistir [13-16]. Anketler, egitimlerin 6gren-
ciler tarafindan tatmin edici bulundugunu gostermistir [10, 12-16].

Iki ¢alismada katilimcilarin bilgi diizeyini 8lgmek igin ¢oktan se¢meli sorularla 6n
test ve son test yapilmis, egitimin 6grencilerin bilgi diizeyini %10,1 artirdigi [10] ve
anlamli artisa sebep oldugu [12] tespit edilmistir. Bir ¢alisma, 6grencilerin teletip arag-
lar1 ile hekim-hasta gériismesi yapma agisindan beceri elde ettigini géstermistir [10].

4 Tartisma

Bulgular, tip fakiiltelerindeki egitim programlarinda teletip ile ilgili egitimlerin sinirlt
sayida iilkede, sinirli yontemlerle gerceklestirildigini gostermektedir. Ogrencilerin te-
letip egitimine bakiglar1 olumludur ve 6grenciler bu egitimlerin kendileri i¢in yararl
oldugunu diisiinmektedir [10-12, 15, 16]. Ogrenciler uygulamal1 olan ve hekim-hasta
goriismesine yer verilen egitim programlarina daha ¢ok ilgi gostermistir. Dolayisiyla,
mezuniyet 6ncesi donemde uygulamali teletip egitim programlarina katilim konusunda
motivasyon eksikliginin asgari seviyede olmasini beklemek miimkiindiir.

Bulgular, ¢ok sayida 6gretim yonteminin kullanildigini géstermistir. En 6nde gelen
ikisi ders anlatimi ve hekim-hasta goriigmesidir. Bir baska sistematik derlemede, me-
zuniyet sonrasi tip egitimi ve siirekli tip egitimi donemleri i¢in de benzer yontemler
kullanildig1 goriilmiistiir [7]. Ders anlatimi, 6grencilerin sinirli bilgisinin bulundugu
konular hakkinda temel kavramlarin tanitimi i¢in uygunken, hasta gériigmeleri bilgileri
uygulamaya dokmek agisindan elverislidir. Erigkinlerin uygulama yaparak daha iyi 6g-
rendikleri gergegi [17] g6z oniine alindiginda, dgrencilere teletip dgretimi sirasinda
hasta goriigmesi yaptirmanin uygun bir se¢cim oldugu sdylenebilir.

Hangi yontem kullanilirsa kullanilsin, bir egitim programinin etkililiginin giiglii bi-
limsel yontemlerle kanit toplanarak gosterilmesi zorunludur. Buna ragmen, ¢aligmala-
rin yarisindan fazlasi, egitimin etkililigini sadece dgrenci tatmin diizeyini dlgerek gos-
termeye calismistir. [13-16]. Oysa, 6grencilerin tatmin diizeyinin, bir egitim programi-
nin etkililigini gostermede ¢ok zayif kanitlar olusturdugu ¢ok iyi bilinen bir gergektir
[18]. Bunun yerine bilgi diizeyinde arti, davranis degisikligi ve egitimin uzun dénem-
deki etkilerinin 6lgiilmesi, etkiligi gostermede daha giiglii kanitlar olusturur [18]. Sa-
dece iki galisma (10,11) 6grencilerin tatmin diizeyinden daha giiglii kanitlar1 toplama
yoluna gitmistir.

Calismamizin bulgularindan yola ¢ikilarak varilabilecek iki sonug sudur: (1) Mezu-
niyet oncesi tip egitiminde teletip dgretimi agisindan sinirli sayida program vardir ve
(2) bu egitim programlarinin etkililigi giiclii kanitlara sahip degildir. Bu bulgulara ben-
zer sonuglar, tip egitiminin diger donemleri ve diger saglik meslekleri ile ilgili teletip
ogretim yaklasimlar1 incelendiginde de goriilmektedir [5,7].



Calismamizin bazi sinirliliklart meveuttur. 2020 yilinin Mart ayinda diinyay: etki-
sine alan COVID-19 pandemisi sirasinda teletip uygulamalarina gosterilen yiiksek rag-
bet [3], arastirmacilar teletip ile ilgili egitim programlarina dair yeni ¢aligmalar yap-
maya itmis olabilir. Calismamizda 1 Subat 2020 sonrasinda yayinlanmis makaleler ele
alinmadigindan, bu durum bir smirhilik olarak goriilebilir.

5 Sonuc¢

Bu sistematik derlemenin gosterdigi genel tablo, mezuniyet dncesi tip egitimi i¢in ge-
ligtirilmis, iyi kurgulanmis ve giiglii temelleri olan herhangi bir teletip egitimi progra-
minin mevecut olmadigidir. Pek ¢ok yaklasim olsa da bunlarin ¢ogu, etkililik agisindan
zay1f kanitlara sahiptir. Teletip’in saglik hizmeti sunumuna oldukca giiclii bir sekilde
entegre olacagi [19] disiiniildiigiinde, dliinyanin dort bir yanindaki tip fakiiltelerinin tip
ogrencileri i¢in iyi kurgulanmis ve etkili oldugu giiglii kanitlarla gosterilmis bir teletip
egitim programina her zamankinden daha fazla ihtiyaglarinin oldugu aciktir.
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Investigation of the Interaction Mechanism of SARS-
CoV-2 Spike, Main protease and Nucleocapsid Proteins
with Molnupiravir by Molecular Docking Method

Abstract. The COVID-19 (Coronavirus disease) pandemic caused by SARS-
CoV-2, which emerged in late 2019 and was spreading rapidly, threatens human
health and public safety. It caused nearly 100 million cases worldwide and the
deaths of more than 2 million people. Increases in the number of cases and de-
aths continue at full speed. None of the treatments applied to date have the abi-
lity to completely stop the virus. In a recent study, it was reported that MK-
4482 / EIDD-2801 (Molnupiravir), a nucleoside analogue developed for influ-
enza treatment, showed a strong antiviral effect to SARS-CoV-2 with in vitro
and in vivo studies. In this study, molecular docking analysis was performed to
provide prediction about the inhibitory activity of Molnupiravir onSARS-CoV-
2 Spike, Main Protease and Nucleocapsid proteins, which are vital in maintai-
ning the life cycle of the virus. According to the results of this study, the inte-
raction mechanism of three main proteins for SARS-CoV-2 and Molnupiravir
was elucidated at molecular level and amino acids that play an important role in
ligand affinity were specified. This information will provide a promising stra-
tegy for the treatment of COVID-19 with the development of more potent and
effective antiviral drugs for SARS-CoV-2.

Keywords: SARS-CoV-2, drug repurposing, molecular docking, Molnupiravir

Ozet. 2019'un sonlarinda ortaya ¢ikan ve hizla yayilan SARS-CoV-2'nin neden
oldugu COVID-19 (Koronavirus hastaligl) pandemisi insan saghgi ve kamu
giivenligini tehdit etmektedir. Diinya ¢apinda yaklagik 100 milyona yakin vaka-
ya ve 2 milyondan fazla insanin dliimiine sebep oldu. Vaka ve 6liim sayilarin-
daki artislar tiim hiziyla devam etmektedir. Bugiine kadar uygulanan tedavilerin
higbiri viriisii tamamen durdurabilecek 6zellige sahip degildir. Yakin zamanda
yapilan bir ¢aligmada influenza (grip) tedavisi igin gelistirilmis bir niikleosid
analogu olan MK-4482/EIDD-2801 (Molnupiravir)’in, in vitro ve in vivo ¢alis-
malar ile SARS-CoV-2’ye giiclii antiviral etki gosterdigi bildirildi. Bu galisma-
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da, Molnupiravir’in, viriisiin yasam dongiisiinii devam ettirmesinde hayati one-
me sahip SARS-CoV-2 Spike, Main Protease ve Nucleocapsid proteinleri iize-
rindeki inhibisyon aktivitesi hakkinda 6ngérii saglamak tizere molekiiler kenet-
lenme (docking) analizi yapildi. Bu ¢aligmanin sonuglarina gore, SARS-CoV-
2’ye yonelik 3 ana protein ile Molnupiravir’in etkilesim mekanizmasi molekii-
ler diizeyde aydinlatilarak ligand affinitesinde dnemli rol oynayan aminoasitler
belirtildi. Bu bilgiler, SARS-CoV-2’ye yonelik daha giiglii ve etkin farmasotik
ilaglarmin gelistirilmesi ile COVID-19 tedavisi i¢in iimit vaat eden bir strateji
saglayacaktir.

Anahtar kelimeler: SARS-CoV-2, molecular docking, ila¢ yeniden konumlan-
dirma

1 Giris

2019’un sonlarinda Cin’de orataya c¢ikan ve yayilma hizi ¢ok yiiksek olan yeni tip
koronavirusiin (SARS-CoV-2) sebep oldugu COVID-19 pandemisi insan sagligini ve
kamu giivenligini tehdit etmektedir [1]. Hastaligin bulagsma hizinin ve agir hastalik
olusturma potansiyelinin yiiksek olmasi saglik sistemlerinin kapasitesini zorlamakta-
dir (Diinya Saglik Orgiitii). COVID-19 pandemisine yonelik bircok ila¢ ve as1 ¢alis-
malart yapilmaktadir ancak heniiz tedavisi mevcut degildir. Pandeminin kontrolii;
ancak ilag, as1 veya dogal yolla gelisen toplum bagisikligi olusana kadar bulas zinci-
rinin kesilmesi ile miimkiin olacaktir [2]. Acil tedavisi gereken pandemi gibi siiregler-
de ilag yeniden konumlandirma ¢alismalar1 daha 6nemli hale gelmektedir. Hali hazir-
da bagka hastaliklarin tedavisinde kullanilan ilaglarin mevcut biyolojik bilgiler 15181n-
da yeniden konumlandirilmasi, hizli ve ekonomik ¢6ziimler olarak degerlendirilmek-
tedir [3].

Bir RNA viriisii olan SARS-CoV-2’nin replikaz geni, replikasyon ve transkripsi-
yon i¢in gerekli olan iki drtiisen poliproteini (ppla ve pplab) kodlar. Bu poliproteinler
ayrica dort ana yapisal protein Spike (S), Membran (M), Zarf glikoproteini (E) ve
Nucleocapsid (N) ile 16 yapisal olmayan protein iiretmek igin iglenir [4]. Viriisiin
membraninda yer alan S proteini, virlisiin yagamina devam edebilmesi i¢in insan
ACE2 (Angiotensin Converting Enzyme-2) reseptoriine baglanarak membran fliizyonu
ile konak hiicreye girisi saglamaktadir. Bu durum, viral enfeksiyon igin kritik oneme
sahiptir [5]. MP™, ppal ve ppalab’den kapsamli proteolitik islem ile fonksiyonel poli-
peptidlerin salinmasini gerceklestirmektedir. Salinan polipeptidlerin ¢ogu viral repli-
kasyon/transkripsiyon kompleksinin bir pargasint olusturdugundan MP®, replikas-
yon/transkripsiyon boyunca anahtar rol oynamaktadir[6]. N proteini, NTD (N-
Terminal Domain) ile RNA’ya baglanarak viral replikasyon ve transkripsiyonun bas-
lamasinda, membran proteini ile etkileserek virion olusumu ig¢in iiretilen bilesenlerin
bir araya getirilmesinde rol oynamaktadir [7, 8]. Ayrica, N proteini, virlisiin canlilig1
i¢in kritik 6neme sahip viral RNA genomunun paketlenmesi sirasinda riboniikleopro-
tein kompleksinin olusturulmasindan ve enfekte hiicre metabolizmasinin modiile
edilmesinden sorumludur [9, 10].

Molekiiler modelleme ve hesaplamali kimya, ilag-reseptor etkilesimlerinin temelini
anlamada ve yeni terapotik ajanlarin tasariminda tibbi kimyaya 6nemli katkilar sun-



maktadir [11]. Tlag endiistrisi modern tibbi kimya metotlarini, yapi-aktivite iliskisinin
incelenmesinde etkin araglar olarak giinden giine daha fazla kullanmaktadir.
Bu c¢ercevede, yap1 temelli ilag tasarimi (SBDD) yontemleri (biyolojik
makromolekiilerin {i¢ boyutlu yapisal bilgisi temelinde) modern tibbi kimyanin 6nem-
li bir bilesenidir. Modern ilag¢ tasariminda yaygin olarak kullanilan molekiiler kenet-
lenme (docking) yontemi, makromolekiiler hedeflerin baglanma bdlgelerine yerlesen
ligand konformasyonlarini ararstirmakta ve ayni zamanda ligand-reseptdr arasindaki
serbest baglanma enerjisini de tahmin etmektedir [12]. Deneysel yontemlerle yapilan
ilag gelistirme galismalar1 zaman ve yogun emek gerektiren pahali bir siirectir. Ilag
tasariminda kullanilan hesaplamali yontemler ile bu siire¢, daha az zaman ve emek
harcanarak daha uygun maliyetlerle yiiriitiilebilmektedir [13].

Yakin zamanda yapilan bir ¢alismada, daha 6nce influenza (grip) tedavisinde kul-
lanilan antiviral ajan “Molnupiravir/MK-4482/EIDD-2801"in SARS-CoV-2’ye kars1
yapilan hiicre kiiltiiri ve hayvan deneyinde viruse kars1 etkili oldugu ve bulasi engel-
ledigi gosterilmistir [2]. Bu ¢alismada, Molnupiravir’in, SARS-CoV-2’nin {i¢ ana
proteini (S, MP® ve N) arasindaki etkilesim mekanizmasmin aydinlatilmasi i¢in
SBDD yontemi olan molekiiler docking calismast yapildi. Bu ¢alisma sayesinde,
COVID-19 tedavisine yonelik yeni ilag molekiilerin gelistirilmesine katki saglanmasi
beklenmektedir.

2 Yontem

2.1 Ligandin ve proteinlerin yap1 hazirhg:

SARS-CoV-2’ye ait S, MP® ve N proteinlerinin ii¢ boyutlu kristal yapilar
http://www.rcsb.org/pdb adresindeki PDB web sitesinden elde edildi (pdb kodlart:
6m0j, 6lu7ve 6vyo; ¢oziiniirliikler: 2.45A, 2.16A ve 1.7A, sirastyla). Bu yapilar sira-
styla, 319-542, 3264-3569 ve 47-173 aminoasit araligindadir. Bu kristal yapilardan su
ve iyon molekiilleri uzaklastirildi. Yapilar daha sonra kristal yapidaki eksik hidrojen
atomlari, atomik yiikler APBS-PDB2PQR[14] ile yeniden yapilandirildi. Molekiiler
docking ¢aligmalari i¢in Molnupiravir bilesigi, PubChem'den SDF formu olarak elde
edildi ve bu bilesiklerin 3-boyutlu (3D) yapilar1 BIOVIA Discovery Studio[15] ile
.pdb formatinda hazirlandu.

2.2  Molecular Docking

Molnupiravir’in SARS-CoV-2 S, MP® ve N proteinlerinin terap6tik hedeflerine
baglanma affinitesini tahmin etmek i¢in docking ¢alismalari AutoDock 4.2 [16] kul-
lanilarak gerceklestirildi. Onceki adimda hazirlanan protein ve ligandlarin PDB dos-
yalart, PDBQT formatina doniistiiriildii. Tiim molecular docking calismalari i¢in
Lamarckian Genetik algoritma kullanildi ve 0,375 A grid arahig1 belirlendi. Her bir
ligand ve enzim yapist i¢in 100 ¢aligma adimi ile docking analizi tamamlandi. En
diisiik baglanma enerjisine sahip enzim-ligand kompleks bilesiklerinin 2-boyutlu
etkilesim analizi gergeklestirildi.



3 Bulgular

Yapilan molekiiler docking analizine gore, SARS-CoV-2 Spike-ACE2 ile Molnupira-
vir bilesigi arasindaki baglanma enerjisi -6.92 kcal/mol ve inhibisyon katsayisi
8.47 uM olarak hesaplandi. Ayrica bilesigin, SARS-CoV-2 Spike-ACE2 yapisindaki
Asp38, Lys353, Leud92, GIn493, Tyrd95 ve Gly496 aminoasitleri ile hidrojen, His34
ile hem hidrojen hem de pi-alkil bag: etkilesimi olusturdugu gozlemlendi (Sekill ve

Tablol).
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Sekil 1. Spike-ACE2 -Molnupiravir kompleksinin 2 boyutlu etkilesim analizinin gos-

terimi

Tablo1: Molnupiravir bilesigi ile S proteini arasindaki etkilesim analizi

Etkilesime giren atomlar

Bag Uzunlugu

Bag Kategorisi

Bag Tiirii

LYS353:HZ3-Molnupiravir:O 2,14839 Hidrojen bag1 Geleneksel Hidrojen bagi
GLN493:HE21-Molnupiravir:O 2,34223 Hidrojen bag1 Geleneksel Hidrojen bagi
GLY496:HN-Molnupiravir:O 1,92904 Hidrojen bag1 Geleneksel Hidrojen bagi
Molnupiravir:H-LEU492:0 2,05128 Hidrojen bag1 Geleneksel Hidrojen bagi
Molnupiravir:H-ASP38:0D2 2,07574 Hidrojen bag1 Geleneksel Hidrojen bagi
Molnupiravir:H-ASP38:0D2 2,07666 Hidrojen bag1 Geleneksel Hidrojen bagi
GLN493: H-Molnupiravir:N 2,58447 Hidrojen bag1 Karbon Hidrojen bagi
TYR495: H-Molnupiravir:O 2,51161 Hidrojen bag1 Karbon Hidrojen bagi
Molnupiravir:C-HIS34:0 3,78436 Hidrojen bagi Karbon Hidrojen bagi
HIS34-Molnupiravir:C Hidrofobik Pi-Alkil

4,79029



SARS-CoV-2 Main protease ile Molnupiravir bilesigi arasindaki baglanma enerjisi
-6.01 kcal/mol ve inhibisyon katsayis1 39.57 uM olarak hesaplandi. Ayrica bilesigin,
SARS-CoV-2 Main protease enziminin Metl165, Glul66, GIn189, Thr190 ve Alal91
aminoasitleri ile hidrojen, His163, Pro168 ve His172 ile pi-alkil bag etkilesimi yapti-
g1 gozlemlendi (Sekil2 ve Tablo 2).

SER
144

PHE

140 \—ﬁ 5,

HIS o
172

CYS
145

HIS MET
163 165

LEU
141

quat?t

LEU
167
o
! M
\II/
o
P
H
54
Jarmy
@ G
188

ALA

191
N\q
H,

..
-,

THR
GLN

19 @
PRO
168

Sekil 2. Main protease -Molnupiravir kompleksinin 2 boyutlu etkilesim analizinin

gosterimi

Tablo2: Molnupiravir bilesigi ile MP™ proteini arasindaki etkilesim analizi

Etkilesime Giren Atomlar

Bag Uzunlugu

Bag Kategorisi

Bag Tiirii

GLU166:HN-Molnupiravir:O
Molnupiravir:H-THR190:0
Molnupiravir:H-GLN189:0E1
Molnupiravir:H-GLN189:0E1
MET165:HA-Molnupiravir:O
GLN189:HA-Molnupiravir:O
ALA191:HA -Molnupiravir:O
HIS163 -Molnupiravir:C
HIS172 - Molnupiravir:C
Molnupiravir -PRO168

1,72302
1,82314
1,74007
2,21927
2,62148
2,54116
2,18225
4,20662
4,2755

5,09369

Hidrojen bag1
Hidrojen bag1
Hidrojen bag1
Hidrojen bagi
Hidrojen bagi
Hidrojen bagi
Hidrojen bagi
Hidrofobik

Hidrofobik

Hidrofobik

Geleneksel Hidrojen bagi
Geleneksel Hidrojen bagi
Geleneksel Hidrojen bagi
Geleneksel Hidrojen bagi
Karbon Hidrojen bagi
Karbon Hidrojen bagi
Karbon Hidrojen bagi
Pi-Alkil

Pi-Alkil

Pi-Alkil



SARS-CoV-2 Nucleocapsid ile Molnupiravir bilesigi arasindaki baglanma enerjisi
-7.44 kcal/mol ve inhibisyon katsayist 3.49 uM olarak hesaplandi. Ayrica bilesigin,
SARS-CoV-2 Nucleocapsid Phe66, Arg68, Asnl126, Lys127, 1le130, Ile131 ile hidro-
jen, Alal34 ile pi-alkil, Trp132 ile hem hidrojen hem de pi-alkil bag etkilesimi yap-
181 gozlendi.
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Sekil 3. Nucleocapsid -Molnupiravir kompleksinin 2 boyutlu etkilesim analizinin

gosterimi

Tablo3. Molnupiravir bilesigi ile N proteini arasindaki etkilesim analizi

Etkilesime giren atomlar

Bag Uzunlugu

Bag kategorisi

Bag tiirii

ARG68: HE-Molnupiravir:O 2,29176 Hidrojen bagi Geleneksel Hidrojen bagi
TRP132:HN - Molnupiravir:O 1,88118 Hidrojen bagi Geleneksel Hidrojen bagi
Molnupiravir:H -LYS127:0 3,06009 Hidrojen bagi Geleneksel Hidrojen bagi
Molnupiravir:H -ILE130:0 2,19277 Hidrojen bagi Geleneksel Hidrojen bagi
Molnupiravir:H -ASN126:0D1 1,97697 Hidrojen bag1 Geleneksel Hidrojen bagi
Molnupiravir:H -PHE66:0 1,85486 Hidrojen bagi Geleneksel Hidrojen bagi
Molnupiravir:H -PHE66:0 2,19812 Hidrojen bag1 Karbon Hidrojen bagi
ILE131:HA -Molnupiravir:N 2,36794 Hidrojen bag1 Karbon Hidrojen bagi
Molnupiravir:C -TRP132:0 3,00972 Hidrofobik Pi-Alkil

ALA134 - Molnupiravir:C 3,73879 Hidrofobik Pi-Alkil



4 Sonuc¢

Yapilan bu ¢alismada, yap1 temelli ilag tasarimi yontemi kullanilarak Molnupiravir
bilesigi ile SARS-CoV-2 spike, main protease ve nucleocapsid proteinlerinin enerjitik
olarak en uygun 3B konformasyonlarindaki baglanma serbest enerjisi ve molekiiler
seviyede baglanma mekanizmasi tahmin edildi. Molekiiler kenetlenme sonuglarina
gore, Molnupiravir bilesigi, spike ve main protease proteinlerine goére nucleocapsid
proteini tizerinde daha etkin baglanma affinitesi gostermektedir (N, S ve MP™ inhibis-
yon katsayilari; 3.49 uM, 8.47 uM ve 39.57 uM, sirasiyla). Ayrica, yapilan hiicre
kdiltiirii calismalari ile de Molnupiravir bilesiginin SARS-CoV-2’ye yonelik etkinligi-
nin ECs0=3,4 uM inhibisyon konsantrasyonu ile olduk¢a etkin oldugu belirtilmigtir
[2].

Bunun yami sira, bu ¢alisma SARS-CoV-2’nin yasam dongiisiinde dnemli role
sahip olan {i¢ ana proteini ile Molnupiravir bilesiginin baglanma bdlgesinde dnemli
role sahip aminoasitler molekiiler diizeyde belirlenerek deneysel olarak agiklanama-
yan etkilesimi mekanizmas1 molekiiler seviyede aydinlatildi.

Bu bilgiler, COVID-19 tedavisinde kullanilmak iizere tasarlanacak daha etkin yeni
antiviral ilaglarin zaman, maliyet agisindan tasarruf saglayarak gelistirilmesine yon
gosterecektir.
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Ozet. Tele saglik hizmetlerinde hastayla hekim arasindaki iletisim, bilisim sis-
temleri (akilli telefon, bilgisayar, tablet vb.) ve internet araciligiyla saglanmakta-
dir. Tele saglik hizmetleriyle saglik hizmeti sunumunda fiziksel bariyerler asil-
makta; alternatif ve maliyet efektif metotlar liretilmekte, saglik hizmeti sunumu-
nun gerek fiziksel gerekse de finansal erisilebilirligi arttirilmaktadir. COVID-19
pandemisi doneminde tele saglik hizmetlerinin arz ve talep oranlarinda diinya
genelinde artis olmustur. Tele saglik hizmetleri saglik hizmeti sunumunda erisi-
lebilirligi arttiran bir uygulamadir. Tele saglik hizmetlerinde veri giivenligi agi-
sindan 6nlemler alinmasi gerekmektedir. Bu ¢alismada tele saglik hizmetlerinde
veri giivenligi kapsaminda bazi tespit ve degerlendirmelerde bulunulacaktir.

Anahtar kelimeler: tele saglik hizmetleri, hasta haklari, veri giivenligi

Abstract. In telehealth services, patients and physicians communicate via infor-
mation systems (smart phone, computer, tablet, etc.) and the Internet. Telehealth
is a tool to overcome physical barriers in healthcare services delivery and offers
an alternative and cost-effective method. Hence, physical and financial accessi-
bility of healthcare services are increased. During the COVID-19 pandemic, sup-
ply and demand rates of telehealth services increased worldwide. Telehealth ser-
vices increase accessibility. Precautions need to be taken in terms of cybersecu-
rity. In this study, some determinations and evaluations will be made in telehealth
services within the scope of data security.

Keywords: telehealth services, patient rights, data security
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1. GIRIS

1.1 Bir Cat1 Kavram Olarak “eSaghk” ve Birlesmis Milletler Siirdiiriilebilir
Kalkinma icin 2030 Giindemi

Diinya Saghk Orgiitii (DSO), saglik ile ilgili konularda giivenli ve maliyet etkin bilisim
ve iletisim sistemlerinin kullanilmasina yonelik tiim saglik hizmeti sunumu ile saglik
takibi, okuryazarlig1, egitim ve arastirma faaliyetlerini “eSaglik” (eHealth) ¢at1 terimi
altinda tanimlamakta ve diizenli olarak 6l¢iimlemektedir. “Birlesmis Milletler Stirdii-
riilebilir Kalkinma i¢in 2030 Giindemi” igerisinde belirlenen 17 hedeften biri olan
“Saglikli ve Kaliteli Yasam1 Her Yasta Gilivence Altina Almak” amacinin altinda “Ev-
rensel Saglik Giivencesi’ni fiilen uygulamaya gegirmek™ hedefi yer almaktadir [1]. Ev-
rensel Saglik Giivencesi DSO tarafindan, kisilerin koruyucu, tedavi edici ve rehabilite
edici saglik hizmetlerine erisiminde finansal, ¢evresel, sosyoeckonomik bariyerleri kal-
dirmak olarak tamimlanmaktadir [2]. DSO, kisilerin saglikli yasam hakkini diinya ge-
nelinde koruyabilmek ve evrensel saglik giivencesi saglayabilmek i¢in modern biligim
ve iletisim sistemlerinden yararlanmanin zorunluluk oldugunun altini ¢izmektedir [2].
eSaglik hizmetlerinin diinya genelindeki kullanimina iliskin DSO tarafindan son anket
calismasi 2016 yilinda yapilmistir. Anket sonuclari, DSO iiye devletlerinin yarisindan
fazlasinin eSaglik stratejilerinin bulundugunu, eSaglik Stratejilerinin %90’ ya Ev-
rensel Saglik Giivencesi Hedefi’ne veya onun anahtar kavramlarina atif yaptigini gos-
termektedir. Ayrica saglik verilerinin yonetilmesine iliskin diizenlemelerin de diinya
genelinde yayginlagtigi goriilmektedir [2].

1.2 Tele Saghk Hizmetleri: Saghk Hizmeti Sunumunda eSaghk

Tele saglik hizmetleri, saglik personeli ile hastanin fiziksel olarak ayni ortamda bulun-
dugu; hekimin hastay1 gorerek, dokunarak ve diger tiim duyu organlarinin yardimiyla
muayene ettigi; bir bagka deyisle alisilageldik olan saglik hizmeti sunumuna alternatif
bir yontemdir.

“eSaglik”, saglik ile iliskili tiim hizmet sunumu, egitim, aragtirma gibi faaliyetlerde bi-
lisim ve iletisim sistemlerinin kullanilmasini tanimlamak igin kullanilan bir gati terim
iken, “tele saglik” bunun bir alt kiimesi olarak karsimiza ¢ikmakta; hekim ile hasta ara-
sindaki teshis, tedavi ve rehabilitasyon amacina yonelik saglik hizmetlerinde bilisim ve
iletisim sistemlerinin kullanildigi durumlari tanimlamaktadir [1].

Daha net ifade edilecek olur ise; tele saglik uygulamalarinda hekim ile hasta fiziksel
olarak ayni ortamda bir araya gelmemektedir. Hasta ile hekim arasindaki iletisim tek-
nolojik altyap1 (akilli telefonlar, bilgisayarlar, tabletler vb.) ve internet araciligiyla sag-
lanmaktadir. Tele saglik hizmetleri ile saglik hizmeti sunumunda fiziksel bariyerler
astlmakta, hasta ile uzman saglik personelini bir araya getirmek icin alternatif ve mali-
yet efektif metotlar iiretilmekte; sonug olarak da saglik hizmeti sunumunun gerek fizik-
sel gerekse de finansal erisilebilirligi arttirilmaktadir.

DSO’niin 2016 tarihli raporunda tele saglik hizmetlerinin saglhk hizmeti sunumundaki
payinin arttig1, tele saglik hizmetlerinde en yaygin olarak kullanilan bransm %77°1lik



bir oran ile “teleradyoloji” oldugu belirtilmistir. Bununla birlikte, 2019 yilinda ortaya
¢ikan ve DSO tarafindan “kiiresel salgin” yani pandemi olarak ilan edilen COVID-19
hastaligi ile birlikte hekim ile hastanin fiziksel olarak bir araya gelmesinin riskli olabi-
lecegi durumlarda hizli ve dngoriilmedik bir artis yasanmistir. Bu sebeple, “tele saglik
hizmetleri” her ne kadar 2020 yilindan 6nce de bazi iilkelerde etkin sekilde kullanil-
makta ise de COVID-19 pandemisi ile birlikte 6nemi ve saglik hizmeti sunumundaki
pay1 hizla artmistir [3].

1.3  Tiirkiye’de eSaghk ve Tele saghk Hizmetleri

Tiirkiye’de Saghkta Doniisiim Programi. Saglikta Doniisiim Programi (SDP), Tiir-
kiye’de 2003 yilinda sunulmustur. SDP’nin amact;, “Herkes i¢in ulasilabilir, nitelikli
ve siirdiiriilebilir saghk hizmetinin, etkili, kaliteli, verimli ve hakkaniyete uygun bir se-
kilde sunulmasi” olarak tanimlanmaktadir. SDP’nin temel hedefleri arasinda “kurula-
cak saglk bilgi sistemi ile karar siirecinde etkili bilgiye erisimin saglanmasi” yer al-
maktadir. 2003 yilindan itibaren Tiirkiye’de saglik alaninda bilisim ve iletisim sistem-
lerinin kullanilmasina yonelik projeler hiz kazanmgtir. Saglik-Net projesi hayata geci-
rilmis, ardindan e-Nabiz uygulamasi devreye alinmistir. E-Nabiz uygulamasi ile saglik
hizmeti sunucularindan saglik verileri toplanmakta, saglik hizmeti alicilarina saglik ve-
rileri internet ve mobil cihazlar lizerinden erisime agilmakta, hekimler hastalarinin sag-
lik verilerine giivenli bir altyapi {izerinden erisebilmektedir. Merkezi Hekim Randevu
Sistemi (“MHRS”), Ila¢ Takip Sistemi (“ITS”), tibbi karar verme siireclerinde hekim-
lere yardimc1 olmak amaci ile Karar Destek Sistemi (“KDS”), Sosyal Giivenlik Ku-
rumu i¢in MEDULA hayata gecirilmistir. Ozetle, Tiirkiye’de “eSaghik” alaninda
o6nemli adimlar atilmis olup halen de atilmaya devam edilmektedir [4].

Tiirkiye’de Saghk Hizmeti Sunumuna iliskin COVID-19 Onlemleri. Tiirkiye’de
2020 o6ncesine kadar hekim ile hastanin fiziksel olarak bir araya geldigi, hekimin has-
tay1 fiziksel olarak muayene ettigi sisteme alternatif bir “tele saglik hizmeti sunumu
sistemi”, seyir halindeki deniz araglarinda meydana gelen acil durumlar gibi istisnai
haller haricinde, bulunmamaktadir. COVID-19 salgininin hizla tiim diinyayi etkisi al-
tina almas1 ve DSO tarafindan “pandemi” olarak ilan edilmesiyle birlikte Tiirkiye’de
de halk sagligini korumak i¢in olaganiistii 6nlemler alinmasi gerekmistir. “Hayat Eve
Sigar” kampanyasi, belirli yas gruplarina yonelik sokaga ¢ikma kisitlamalari, belirli
sehir ve bolgelerde veya Tiirkiye genelinde uygulanan sokaga ¢ikma yasaklar1 alinan
bu olaganiistii 6nlemlere 6rnek olarak verilebilir. Ayrica T.C. Saglik Bakanlig: tarafin-
dan, iilkede salginin yayilmasinin dniine gecilmesi saiki ile saglik kuruluglarina yonelik
birtakim 6nlemler alinmistir. Bu 6nlemler arasinda; acil durumu olmayan hastalarin
hastaneye basvurmamalarinin tegvik edilmesi, aciliyeti olmayan elektif cerrahi islem-
lerin ve dis hekimligi uygulamalarinin miimkiin oldugunca ertelenmesi, kronik hasta-
l1g1 olan kisilerin takip araliklarinin miimkiin oldugunca uzatilmasi gibi hastanede hasta
yogunlugunu azaltacak uygulamalar yer almaktadir [5].

COVID-19 Pandemisi Sonrasi Gelisen Tele Saghk Hizmetleri. Kisilerin pandemi
doneminde hekimlere erisiminin kisitlanmasi ve saglik riskleri igermesi sebebiyle T.C.
Saglik Bakanligr ile saglik kurum ve kuruluslar1 COVID-19 pandemisine hizli adapte
olarak yapici ¢oziimler iiretmislerdir. Boylece Tiirkiye’de dnceden ¢ok istisnai hallerde



ve kisitli bir alanda uygulanan “tele saglik hizmetleri” yeni bir saglik hizmeti sunum
modeli olarak genis kitlelerce kullanilmaya baslanmistir. T.C. Saglik Bakanligi, hasta-
larin izolasyon bdlgelerini terk etmeden saglik hizmetlerine erisim ihtiyaclarini karsi-
lamak amaci ile Dr. e-Nabiz ad1 altinda tele saglik hizmeti sunmaya baglamustir. Dr. e-
Nabiz Sistemi {izerinden COVID-19 pozitif tanisi almis veya temasli bulunan hastalar
ile hekim arasinda goriintiilii muayene hizmeti sunulmaktadir. Hastalara randevular
Merkezi Hekim Randevu Sistemi (MHRS) {izerinden verilmektedir.

2.  PROBLEM

COVID-19 pandemisinin sebep oldugu olaganiistii kosullarda, tele saglik hizmetlerinin
hizla hayatimiza girmesi ile saglik hizmeti sunumu bilisim ortamina aktarilmistir. Tele
saglik hizmetlerinin pandemi doneminde yayginlagmasi ile birlikte, saglik hizmeti su-
numundaki tiim paydaglar fayda goérmektedir. Bununla birlikte hastalarin saglik verile-
rinin biligim sistemleri araciligiyla hekim ve hasta arasinda aktarilmasi, veri giivenligi
acisindan birtakim dnlemlerin alinmasini gerektirmektedir. Tele saglik hizmetinin et-
kinliginin saglanabilmesi i¢in biligim sistemlerinin giivenliginin saglanmasi ve 6zelikle
sunucularin hizmet saglayicilariin kendi kontroliinde bulunmasi 6nem arz etmektedir.

3.  YURURLUKTEKI BiLiSIM HUKUKU MEVZUATI
KAPSAMINDA BAZI TESPIiT VE DEGERLENDiRMELER

Tele Saghkta Mahremiyet Kaygisi. Kisisel saglik verilerinin internet iizerinden pay-
lagilmasint gerekli kilan “tele saglik hizmetleri”, veri giivenligine iliskin baz1 riskleri
de beraberinde getirmekte, hasta ile hekim arasindaki mahremiyetin korunmasina yo-
nelik ek onlemler alinmasini gerektirmektedir. Diinya drneklerine bakildiginda, tele
saglik hizmeti yararlanicilarinin, hekim-hasta arasindaki mahremiyete iliskin kaygi ya-
sadiklart gozlemlenmektedir [6]. Bu kayginin sebeplerinden biri olarak, tele saglik hiz-
metlerinin, yeni bir saglik hizmet sunum yontemi olmasi ve hasta-hekim arasindaki etik
kurallara iliskin yerlesik hukuk kurallarinin, etik kurallarin, rehberlerin, standartlarin
diinya genelinde bulunmamasi gorillmektedir [7, 8, 9].

Kisisel Verilerin Korunmasi Kanunu Kapsaminda Degerlendirme. 6698 say1l1 Ki-
sisel Verilerin Korunmasi Kanunu’nun 6. maddesi uyarinca kisiye ait saglik verileri
“ozel nitelikli kigisel veri” kapsamindadir:

“Kisilerin wki, etnik kékeni, siyasi diistincesi, felsefi inanci, dini, mezhebi veya diger
inanglari, kilik ve kiyafeti, dernek, vakif ya da sendika iiyeligi, saghgi, cinsel hayat,
ceza mahkumiyeti ve giivenlik tedbirleriyle ilgili verileri ile biyometrik ve genetik veri-
leri ozel nitelikli kisisel veridir.”

Ozel nitelikli kisisel veriler iginde de ayrim yapilmis, saglik verilerinin islenmesine ve
paylagimina iliskin kurallar madde 6(3)’te sikilastirilmistir:



“Birinci fikrada sayilan saglik ve cinsel hayat disindaki kisisel veriler, kanunlarda on-

goriilen hallerde ilgili kiginin agik rizast aranmaksizin islenebilir. Saglik ve cinsel ha-
yata iliskin kisisel veriler ise ancak kamu saghgimin korunmasi, koruyucu hekimlik,
tbbi teshis, tedavi ve bakim hizmetlerinin yiiriitiilmesi, saglk hizmetleri ile finansma-
ninin planlanmasi ve yonetimi amaciyla, sir saklama yiikiimliliigii altinda bulunan ki-
siler veya yetkili kurum ve kuruluslar tarafindan ilgilinin acik rizasi aranmaksizin isle-
nebilir.”

Ozel nitelikli kisisel veriler icerisinde dahi ayricalikli bir konumu olan kisisel saglik
verilerinin iglenmesi, paylasilmasi ve yurt disina aktarilmasi siki kurallara tabidir. Bu-
nun sebebi 6698 sayili kanunun gerekgesinde de agiklandig: iizere, saglik verilerine
yetkisiz tiglincii kisilerce erisilmesi halinde kisinin sosyal yalnizlasmaya itilme, ayrim-
ciliga ugrama riskinin yiiksek olmasidir.

06.07.2020 tarih ve 30823 sayili Resmi Gazete’de yayimlanan Cumhurbaskanhgi
Genelgesi kapsaminda Kisisel Saghk Verileri [10]. Yukarida aciklanan sebepler ile,
ozel nitelikli kisisel veri statiisiinde olan saglik verilerinin giivenligine iligkin kurallar
Cumhurbaskanligi tarafindan 2019/12 sayili Genelge ile de diizenlenmistir. Buna gore;

- Kisisel saglik verileri, gizliligi, biitiinliigii, erisilebilirligi bozuldugunda milli
giivenligi tehdit edebilecek ve kamu diizeninin bozulmasina yol agabilecek
kritik tiirdeki veriler arasinda sayilmistir.

- Saglik verilerinin, biyometrik verilerin ve genetik verilerin yurt diginda degil,
yurt iginde depolanmasi gerektigi ifade edilmistir.

Uciincii Parti Uygulamalar ile Tele Saghk Hizmeti Sunumunda Saghk Verilerinin
Yurt Disina Aktarilmasi. Kisisel saglik verilerinin ti¢lincii parti uygulamalar aracili-
giyla yurt disina aktarilmasi veri giivenligi risklerini de beraberinde getirmektedir. Bu
sebeple yayimlanan Cumhurbasgkanliginin 2019/12 sayili genelgesi, saglik verilerinin
yurt i¢ginde depolanmasi gerektigini diizenlemistir. Buna karsin, COVID-19 pandemisi
ile birlikte, baz1 6zel hastanelerin Zoom, WhatsApp, FaceTime gibi ii¢iincii parti uygu-
lamalar tizerinden hekimler ile hastalar1 bir araya getirmeye basladiklar1 bilinmektedir.

Ucgiincii parti uygulamalar araciligryla yapilan hekim-hasta arasindaki goriismelerde su-
nuculart yurt diginda bulunan tigiincii parti uygulamalarin kullanilmasi saglik verileri-
nin yurt digina aktarilmasi anlamina gelmekte olup mevzuata aykiridir ve veri giivenligi
acisindan risklidir. Sunucular1 yurt diginda olan {i¢lincii parti hizmet saglayicilarinin
kullanilmasinin “verilerin yurt disina aktarilmasi” anlamina geldigi ve hukuken bu kap-
samda degerlendirilmesi gerektigi 6698 sayili kanunla kurulan Kisisel Verileri Koruma
Kurulu’nun asagida 6zeti alintilanan 31/05/2019 tarih ve 2019/ 157 sayili kararinda da
ifade edilmistir [11]:

“Veri sorumlusunun iicretsiz bir kurumsal e-posta hizmeti sunan a¢ik kaynak kodlu
Zimbra aracihigiyla ...... uzantil kurumsal e-posta adreslerinin, Google (gmail) tizerin-
den yine ayni uzantiya sahip olarak kullanilp kullanilamayacagr hususunda Kurumu-
muz goriiglerini talep eden yazisimin incelenmesi neticesinde Kurul tarafindan,



- Google firmasina ait G-mail e-posta hizmeti altyapisinin kullanilmast duru-
munda génderilen ve alinan e-postalarin diinyanmin ¢esitli yerlerinde bulunan
veri merkezlerinde tutulmasi soz konusu olacagindan, béyle bir durumda ki-
sisel verilerin yurt digina aktarimis olacagina ve veri sorumlularinin soz ko-
nusu uygulamayr 6698 sayili Kigisel Verilerin Korunmasi Kanununun (Ka-
nun) “Kisisel verilerin yurt disina aktarilmast” baslhkli 9 uncu maddesi hii-
kiimlerine uygun olarak gerceklestirmesine;

- “Server’lart yurt disinda bulunan veri sorumlularindan/veri isleyenlerden te-
min edilen saklama hizmetlerinin de Kanunun 9 uncu maddesi hiikiimlerine
uygun olarak gerceklestirilmesine

karar verilmistir.”

T.C. Saghk Bakanhgi Uygulamalari ve Veri Giivenligi. T.C. Saglik Bakanligi tara-
findan hizmete agilan Dr. e-Nabiz Sistemi’nde COVID-19 pozitif tanist alan veya te-
masl1 olan risk grubu hastalar, “Randevu No” veya “e-Devlet Kullanici Bilgisi” ile e-
Nabiz sistemi iizerinden girig yaparak goriintiilii randevu alabilmektedir. Hekim girisi
de benzer sekilde, Dr. e-Nabiz iizerinden e-Devlet, Saglik Bakanligi kullanici ad1 ve
sifresi veya e-imza ile saglanmaktadir. Bir bagka deyisle, tele saglik hizmetinde veriler
hicbir sekilde yurt disina aktarilmamakta, tiim kisisel saglik verileri bakanlik biinyesin-
deki sunucularda kalmaktadir. Gerek 06.07.2020 tarih ve 30823 sayili Resmi Gazete’de
yayimlanan Cumhurbagkanligi Genelgesindeki, gerekse 6zel nitelikli kisisel verilerin
islenmesine iliskin 6698 sayil1 Kisisel Verilerin Korunmasi Kanununda belirtilen ku-
rallara uygun hareket edilmektedir.

Bilisim Teknolojileri Okuryazarhgi Sorunlari. Bilisim teknolojilerine hakim olma-
yan, teknoloji okuryazarlig: diisiik olan kisilerin dahi COVID-19 pandemisinin destek-
ledigi “eve kapanma” ve “isleri internet {izerinden devam ettirme” davraniglari, daha
onceden siber giivenlik konusunda bilgisi olmayan, teknolojik okuryazarligi olmayan
veya diisiik olan kesimlerin en degerli kisisel verilerini internet {izerinden paylasmala-
rina yol agmustir. Gerek internet iizerinden paylasilan verinin hacim olarak artmast, ge-
rek paylasilan verinin mahremiyet seviyesinin yiikselmesi, gerekse teknolojiye iligkin
bilgisi yliksek olmayan kesimlerin de internet lizerinden veri paylagimi yapmaya yon-
lenmesi ile Avrupa genelinde siber su¢ oranlarinda COVID-19 Pandemisi déoneminde
artis kaydedildigi Europol’iin Kasim 2020 tarihli raporunda ifade edilmistir [12]. Ben-
zer bir degerlendirme Interpol tarafindan da yapilmis, Agustos 2020 tarihli Interpol ra-
porunda COVID-19 pandemisi doneminde siber saldirilarda yasanan hizli artisa dikkat
cekilmigtir [13].

Saghk Verilerine Yonelik Siber Giivenlik Tehditleri. COVID-19 déneminde 6zel
olarak yasanan siber saldir1 artiglar1 endige vericidir. Ancak saglik sektoriine yonelik
siber saldirilar incelendiginde, sektoriin depolamakta oldugu verilerin kiymeti dolay-
styla yalnizca COVID-19 pandemisi doneminde degil, genel olarak siber saldirilara yo-
gun olarak maruz kaldigi goriilmektedir. Almanya’nin Diisseldorf kentinde Eyliil



2020’de bir hastanenin bilisim sistemlerinin siber saldirtya maruz kalmasi iizerine,
hasta dosyalarina erisilememis, hastalardan durumu agir olanlarin civar hastanelere
nakledilmesi gerekmistir. Hastalardan birinin 30 kilometre 6tedeki hastaneye nakledil-
mesini takiben hasta yagamini kaybetmistir. Olay sonrasinda savcilik kasten adam 61-
diirme sugundan sorugturma baslatmistir [14]. Saglik hizmetlerinde konu insan saglig1
ve yasama hakki oldugu icin, giivenlik aciklarinin telafi edilemez, para ile dl¢iilemez,
nakde cevrilemez sonuglar1 olabilmektedir. Tiim bu 6rnekler, tele saglik hizmeti sunu-
munda bilisim glivenliginin 6nemini ortaya koymaktadir.

4. SONUC VE TARTISMA

“Giivenligin Saglanmast

Madde 37- Herkesin, saglik kurum ve kuruluslarinda giivenlik i¢inde olmayt bekleme
ve bunu istemek haklar: vardir.

Biitiin saglik kurum ve kuruluslari, hastalarin ve ziyaretci ve refakat¢i gibi yakin-
larmin can ve mal giivenliklerinin korunmasi ve saglanmasi igin gerekli tedbirleri
almak zorundadirlar.

Tutuklu ve hiikiimlerin saghk kurum ve kuruluglarinda muhafazalar ile ilgili 6zel
mevzuat hiikiimleri saklidir.”

Yukaridaki alint1, Hasta Haklar1 Yonetmeligi’nin 37. maddesine aittir. Madde giivenli-
gin saglanmasinin bir hasta hakki oldugunu diizenlemektedir. Hasta Haklar1 Y dnetme-
ligi 1/8/1998 tarihli ve 23420 sayili Resmi Gazete’de yayimlanarak yiiriirliige girdi-
ginde kastedilen giivenligin, “fiziksel giivenlik”’ten bagkasi olmadig: asikardir.

Bununla birlikte, saglik hizmeti sunumunda yeni bir donem baglanmig, COVID-19 pan-
demisi ile birlikte saglikta dijitallesme hiz kazanmigtir. Geldigimiz noktada, hastalar
icin yalnizca fiziksel giivenligin saglanmasi yetmemekte, biligim sistemlerinin siber
saldirilara kars1 giivence altina alinmasi 6nem kazanmaktadir. Bu konuda, saglik hiz-
meti yararlanicilarinin da teknoloji okuryazarliklarini gelistirmeleri, bilingli davranma-
lar1 gerekmektedir.

Saglik hizmeti sunucularinin veri giivenligine iligkin gerekli tedbirleri almasi ve saglik
hizmeti yararlanicilarinin da bilingli hareket etmesi halinde, tele saglik hizmetleri pan-
demi sonrasinda da saglik hizmetinde verimliligi ve devamlilig1 saglayacak bir saglik
hizmeti sunum modeli olarak hayatimizi kolaylastirmaya devam edebilir.
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Ozet. Web erisilebilirligi, engelli bireylerin de engelli olmayan kisiler kadar
internet agmna erisebilmeleri ve bu ag1 etkili bir sekilde kullanabilmeleri
durumudur. Bu ¢alismanin amaci, Tiirkiye’deki e-Saglik hizmetleri arasinda en
cok kullanilan e-Nabiz ve MHRS uygulamalarinin gérme engelli bireyler i¢in
erigilebilirlik diizeyinin otomatik test araglari ile degerlendirilmesidir. Otomatik
test araclar1 ile gerceklestirilen degerlendirmeler sonucunda, e-Nabiz’da WCAG
2.1 kriterlerinin yaklasik %80’inin, MHRS de ise yaklasik %75 inin karsilandig1
bildirilmistir

Anahtar Kelimeler: erisilebilirlik, gérme engelli, W3C, WAVE, Accessibility
Insights for Web

Abstract. Web accessibility means that web can be accessed and used by people
with disabilities just as effectively as people without any disabilities. The aim of
this study is to evaluate the accessibility levels of the most commonly used e-
Health applications in Turkey, e-Nabiz and MHRS, via automatic tools, for
people with visual disabilities. As a result of the assessments carried out with
Evaluation Tools, it was reported that WCAG 2.1 criteria was met by
approximately 80% in e-Nabiz and 75% in MHRS.

Keywords: accessibility, visually impaired, W3C, WAVE, Accessibility
Insights for Web

1 Genel Bilgiler

1.1  Web Erisilebilirligi

Web erisilebilirligi web sitelerinin, araglarin ve teknolojilerin, engelli kullanicilar
tarafindan kullanabilecek sekilde tasarlandigi ve gelistirildigi anlamima gelmektedir.
Erisimi etkileyen tiim engelleri kapsamaktadir [1].

Erisilebilirlik yalnizca yasal nedenlerden degil, daha da 6nemlisi etik nedenlerden
dolay1 kritik bir 6neme sahiptir. Web de dahil olmak iizere bilgi ve iletisim



teknolojilerine erigim, Tiirkiye’nin de taraf oldugu Birlesmis Milletler Engellilerin
Haklarina iliskin Sozlesmesinde temel bir insan hakki olarak tamimlanmaktadir [2].

Bir uygulamanin erisilebilir olarak hazirlanmasi igin gereken teknik bilgiler, ¢oziimler
ve yonergeler mevcuttur, bunlar web standartlarint olusturan kurumlar tarafindan
hazirlanmaktadir [3]. Web erisilebilirligi kilavuzlarinin ¢esitleri vardir ancak en
onemlileri ISO 9241-151, ABD Rehabilitasyon Yasasi'nin 508. Boliimii ve W3C
tarafindan gelistirilen Web Igerigi Erisilebilirlik Yonergeleridir [4].

Web erisilebilirlik degerlendirmesi, web’in engelli kisiler tarafindan ne kadar iyi
kullanilabileceginin bir degerlendirmesidir [5]. Erisilebilirlik degerlendirmelerinde
kullanilan yontemler erisilebilirlik problemlerini belirlemek igin kullanilan bilgilere
gore farklilik gostermektedir. Bazi metotlar kullanici davranislarinin gézlemlerine,
bazilar1 ise kullanicilar veya degerlendiriciler tarafindan ifade edilen goriislere
dayanmaktadir [6].

Erisilebilirlik degerlendirme yontemlerinden biri olan otomatik test araglari, olasi
erigilebilirlik sorunlarinin hizli bir sekilde belirlenmesini saglamaktadir. Otomatik test
araglari, web site ve uygulamalarda tiim erisilebilirlik kriterlerini kontrol edemedigi
icin sorunlari tam olarak belirleyememektedir fakat problemlerin belirlenmesinde
yardimci olabilmektedir. Bu nedenle sorunlarin tam olarak belirlenebilmesi i¢in manuel
degerlendirmeye de ihtiyag duyulmaktadir [7].

Uygunluk degerlendirmesi, bir web sitesinin ya da e-servisin erisilebilirlik standardina
uygun olup olmadigini belirlemek igin kapsamli bir yaklagimdir. Bu ¢aligmanin amaci,
e-Saglik hizmetlerinin, gérme engelli bireyler i¢in uluslararasi erisilebilirlik kriterlerine
uygunlugunu degerlendirmek ve test araglarinin performansint karsilagtirmaktir.

2 Yontem

Degerlendirme tek bir uzman tarafindan yapilmis olup Firefox ve Chrome uzantisi olan
“WAVE” ve “Accessibility Insights for Web” otomatik araglar1 kullanilmistir.
WebAIM tarafindan gelistirilen ve belirli bir web sayfasinin erisilebilirligini kontrol
eden icretsiz bir aragtir. Bir web sayfasina, kullanicilarin ve uzmanlarin olast
erigilebilirlik sorunlarin1  kontrol etmesini saglayan simgeler eklemektedir.
Accessibility Insights for Web ise tek tek web sayfalarini kontrol eden, Chrome ve
Microsoft Edge Insider i¢in iki tiir analiz saglayan bir uzantidir. WCAG 2.1
kilavuzlarinin ii¢ uyumluluk seviyesinin (A, AA ve AAA) basart kriterleri
degerlendirmeye dahil edilmistir W3C, bir web sitesinin tiim web sayfalarin
degerlendirilmesinin miimkiin oldugu durumlarda, Ornekleme yontemleri ile
degerlendirilecek web sayfalariin se¢imi yerine tim web sitesinin degerlendirilmesini
onermektedir [8]. Bu nedenle degerlendirilen e-Saglik servisleri web sitelerinde
orneklem se¢imi yapilmamis, tiim anahtar web sayfalar1 ve alt sayfalarn



degerlendirmeye dahil edilmistir. Degerlendirilen e-Saglik hizmetleri, kisisel saglik
kaydi sistemi olan e-Nabiz ve Merkezi Hekim Randevu Sistemi (MHRS)dir.

3 Bulgular

Yapilan degerlendirme sonucunda her iki test aracinin e-Nabiz ve MHRS i¢in verdigi
sonuglar karsilagtirilmigtir. e-Nabiz uygulamasinin degerlendirme kapsamindaki 39
bagar1 kriterinden 8’ini karsilamadigi, MHRS nin ise degerlendirme kapsamindaki 39
bagar1 kriterinden 10’unu karsilamadig: goriilmiistiir. WAVE’in e-Nabiz uygulamasi
icin buldugu toplam hata sayis1 528 iken Accessibility Insights for Web’in buldugu
toplam hata sayis1 257 dir. En yakin sonu¢ Randevu sayfasinda, en farkli sonug ise Ana
Sayfada alinmigtir. Her bir sayfa icin WAVE, Accessibility Insights for Web’e gore
daha fazla sayida hata bildirmistir.

Ayni gekilde, WAVE’in MHRS uygulamasi i¢in buldugu toplam hata sayisi 355 iken
Accessibility Insights for Web’in buldugu toplam hata sayis1 407°dir. Ana Sayfa,
Hakkimizda, Anket, Stk¢a Sorulan Sorular ve Soru, Goriis ve Oneriler sayfalarinda iki
test aract da aym sayida hata bulmustur. Duyurular, Uye Giris, Randevu Arama
sayfalarinda da hata sayilarinin yakin oldugu goriilmistiir.

4 Sonu¢

Bu c¢alismada, Tiirkiye’deki e-Saglik uygulamalarindan en ¢ok kullaniciya sahip olan
e-Nabiz ve MHRS web sitelerinin web igerigi erisilebilirligi degerlendirilmistir.
Degerlendirme, otomatik test araglart olan WAVE ve Accessibility Insights for Web
ile gergeklestirilmistir. Kisilerin saglik kayitlarin1  goriintiileyebildigi e-Saglk
uygulamalarinin degerlendirildigi benzer c¢alismalarda oldugu gibi e-Nabiz ve
MHRS’nin de WCAG 2.1 erisilebilirlik kriterlerinin tamaminit karsilamadigt
soylenebilmektedir [9, 10, 11, 12, 13, 14, 15].

Yapilan degerlendirmelerde iki uygulama i¢in de 4 kriterde farkli sonug alinmis olup
degerlendirmede kullanilan test araglarinin genel olarak benzer sonuglar verdigi
sOylenebilmektedir. Otomatik test araglarinin bulduklari hata sayilarinin ise oldukca
farkli oldugu goriilmiistiir. Bunun yani sira e-Nabiz’da WAVE daha fazla hata bulurken
MHRS’de ise Accessibility Insights for Web daha fazla hata bildirmistir. Otomatik test
araglarinin degerlendirildigi ¢alismalarda da belirtildigi {izere otomatik test araglarinin
erigilebilirlik degerlendirmesinde yeterli olmadigi ve giivenilir sonuglar alabilmek igin
manuel degerlendirme yonteminin de kullanilmasi gerektigi goriilmistiir [16, 17, 18].
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USING OF MACHINE LEARNING
ALGORITHMS IN PROPENSITY SCORE
MATCHING METHODS

Abstract. Propensity score matching is widely used in medical literature. Pro-
pensity score; is the probability of assigning the individual to the treatment group
depending on the covariates observed. Logistic regression analysis is used as the
classical method for propensity score estimation. Alternatively, machine learning
algorithms can be used. Heart failure data set from Kaggle database was used in
this study. The aim of the study was to balance the units with and without cancer
in terms of observed covariates. These covariates are; age, gender, hypertension,
diabetes and mental health. In the first stage of study; Balance control of common
variables was made. Then, propensity scores were estimated using logistic re-
gression, random forest and generalized boosted model (gbm) algorithms. Cali-
per and nearest neighbor matching were made according to the scores obtained
from these predictions. The results of the algorithms were evaluated with stand-
ardized mean differences and variance ratio. According to the standardized mean
differences and variance ratio, the groups were balanced in terms of covariates.
R 3.6.3 program was used in all statistical analyses. According to the matching
results, the results of all algorithms are similar. Only two cases did not match in
caliper matching in the random forest algorithm.

As a result; machine learning algorithms can be used as an alternative to logistic
regression analysis. These algorithms can be compared in large data sets.

Keywords: Heart Failure, Propensity Score, Matching, Machine Learning.



Ozet. Propensity skor eslestirmesi tip literatiiriinde yaygin olarak kullaniimak-
tadir. Propensity skor; gozlenen ortak degiskenlere bagli olarak bireyin tedavi
grubuna atanma olasiligidir. Propensity skor tahminlenmesinde klasik yontem
olarak lojistik regresyon analizi kullanilmaktadir. Buna alternatif olarak makine
ogrenmesi algoritmalar kullanilabilir. Bu ¢alismada Kaggle veri tabanindan kalp
yetmezligi veri seti kullanilmistir. Calismada kanser olan ve olmayan birimlerin
gozlenen ortak degiskenler bakimindan dengelenmesi amaglanmstir. Bu ortak
degiskenler; yas, cinsiyet, hipertansiyon, diyabet ve mental sagliktir. Calismada
ilk olarak; ortak degiskenlerin denge kontrolii yapilmistir. Sonrasinda lojistik re-
gresyon, rastgele orman (random forest) ve genellestirilmis boosted model (gbm)
algoritmalart kullanilarak propensity skorlari tahmin edilmistir. Bu tahminlerden
elde edilen skorlara gore kaliper ve en yakin komsu eslestirmesi (nearest neigh-
bor) yapilmustir. Algoritmalarin sonuglari standartlagtirilmis ortalama farklar ve
varyans orani ile degerlendirilmistir. Standartlagtirilmig ortalama farklar ve var-
yans oranina gore ortak degiskenler bakimindan gruplarda denge saglanmustir.
Tim istatistiksel analizlerde R 3.6.3 programi kullanilmistir. Eslestirme
sonuglarina gore tiim algoritmalarin sonuglari benzer ¢ikmustir. Sadece random
forest algoritmasinda kaliper eslesmesinde iki vaka eslesmemistir.

Sonug olarak; makine 6grenmesi algoritmalar1 lojistik regresyon analizine alter-
natif olarak kullanilabilir. Biiyiik veri setlerinde bu algoritmalar karsilagtirilabilir.

Anahtar Kelime: Kalp Yetmezligi, Propensity Skoru, Eslestirme, Makine
Ogrenmesi.

1 Giris

Gozlemsel ¢alismalarda, vaka ve kontrol gruplari arasinda ortak degiskenler agisindan
biiyiik farkliliklar olabilir. Bu farkliliklar nedeniyle nedensel ¢ikarim yapmak zordur.
Bu durumda, vaka ve kontrol gruplari arasindaki gézlemlenen 6zelliklerin dagilimlarin-
daki farkliliklar1 dengelemek gerekir. Bireyin ortak degiskenleri g6z dniine alindiginda
sartli tedavi olasilig1 olarak tanimlanan bir birey igin propensity skoru, iki gruptaki or-
tak degiskenleri dengelemek ve boylece yanlilig1 azaltmak i¢in kullanilabilir [7,8]. Pro-
pensity skor tahminlemesinde kullanilan klasik yontemlerden biri lojistik regresyon an-
alizidir. Son yillarda bu yonteme alternatif olarak makine &grenmesi algoritmalari
kullanilmaktadir. Bu ¢alismanin amaci, ¢aligma gruplarindaki (vaka ve kontrol) birey-
ler arasindaki gozlemlenen ortak degiskenleri dengelemede klasik yontemler ve makine
o6grenmesi yontemlerini kullanmaktir.

2 Yontem

Calismada Kaggle makine 6grenmesi veri tabanindan, kalp yetmezligi veri seti
kullanilmistir [2]. Sonu¢ degiskeni kanser (kanser olan ve olmayanlar) olup ortak



degiskenler; yas, cinsiyet, diyabet, hipertansiyon ve akil sagligi varligi olarak belir-
lenmistir.

[k asamada; ortak degisken bakimdan vaka ve kontrol gruplari arasinda denge kontrolii
omnibus test ile yapilmustir [9]. Ikinci asamada; binary (ikili) lojistik regresyon, Ran-
dom Forest ve GBM (genellestirilmis boosting machines) algoritmalar1 ile propensity
skor tahminleri hesaplanmustir. Ugiincii asamada, vaka ve kontrol gruplari kaliper ve
en yakin komsu eslestirmesi yontemleri ile tahmin edilen propensity skorlarina gore 1:1
oraninda eslestirilmigtir [6]. Kaliper eslestirme, birimlerin propensity skorlari arasin-
daki fark belirli bir ¢apin ig¢inde oldugu durumda vaka ve kontrol birimlerini
eslestirmektedir. En yakin komsu eslestirmesi ise, propensity skorlar1 arasindaki fark
minimum olan birimleri eslestirmektedir [6].

Son olarak; eslestirme sonucunda ortak degiskenler bakimindan dengenin saglanip
saglanmadig standartlastirilmis ortalama farklar ve varyans orani metriklerine gore
degerlendirilmigtir [1]. Algoritmalarin performansi standartlastirilmis ortalama farklar
ve varyans orant metriklerine gore degerlendirilmistir. Standartlagtirilmis ortalama
farklar <0.1 ise denge saglanmistir. Varyans orani 2’den kiigiik oldugu durumda den-
genin saglandigin ifade etmektedir [1]. Tiim istatistiksel analizlerde R 3.6.3 programi
kullanilmustir.

3 Bulgular

Orneklem say1s1 1000 olan kalp yetmezligi veri setinde (949 kanser+51 kanser olma-
yan) olarak belirtilmistir. Yas, cinsiyet, hipertansiyon, diyabet ve mental hastalik ortak
degiskenlerine gore vaka ve kontrol eslestirmesi yapilmistir.Tablo1, 2 ve 3’te bu algo-
ritmalara gore tahminlenen propensity skorlarla kaliper ve en yakin komsu eslestirmesi
verilmistir. Buna gore tiim algoritmalarin sonuglar1 benzer bulunmustur. Sadece
rastgele orman (random forest) algoritmasinda kaliper eslestirmesinde iki vaka
eslesmemistir.

Tablol. Lojistik Regresyon Analizine Gore Eslestirme Sonuglari

En Yakin Komsu En Yakin Komsu ve En Yakin Komsu ve
Kaliper (0.25) Kaliper (0.1)
Kontrol Vaka Kontrol Vaka Kontrol Vaka
Toplam 949 51 949 51 949 51
Eslesen 51 51 51 51 51 51

Eslesmeyen 898 0 898 0 898 0




Tablo2. Random Forest Algoritmasina Goére Eslestirme Sonuglart

En Yakin Komsu En Yakin Komsu ve En Yakin Komgsu ve
Kaliper (0.25) Kaliper (0.1)
Kontrol Vaka Kontrol Vaka Kontrol Vaka
Toplam 949 51 949 51 949 51
Eslesen 51 51 49 49 49 49
Eslesmeyen 898 0 900 2 900 2

Tablo3. GBM Algoritmasina Gore Eslestirme Sonuglart

En Yakin Komsu En Yakin Komsu ve

En Yakin Komsu ve

Kaliper (0.25) Kaliper (0.1)
Kontrol Vaka Kontrol Vaka Kontrol Vaka
Toplam 949 51 949 51 949 51
Eslesen 51 51 51 51 51 51
Eslesmeyen 898 0 898 0 898 0

Standartlastirilmig ortalama farklar ortak degiskenler i¢in <0.1 olarak elde edilmistir.
Varyans orani ise <2 bulunmustur. Ortak degiskenlerin herbirinde denge saglanmuistir.

4 Tartisma ve Sonug

Literatiire bakildiginda propensity skor tahminleme yontemlerinde genelde lojistik re-
gresyon kullanilmaktadir. Son yillardaki ¢alismalarda makine 6grenmesi algoritma-
larina da yer verilmistir [1,3,4]. Gelisen teknoloji ile birlikte biiyiik verilerin ku-
lanimina bagli olarak propensity skor tahminlemesinde makine 6grenmesi algoritmalari
lojistik regresyon analizine alternarif olarak kullanilabilir. Kaliper ve en yakin komsu
eslestirmesi igin tiim algoritmalar 1:1 oraninda benzer sekilde eslestirmistir. Sadece
random forest algoritmasinda kaliper eslestirmesinde iki vaka eslesmemistir. Ortak
degiskenler bakimindan her degisken icin; standartlastirilmig ortalama fark ve varyans
oran1 denge Ol¢iitleri incelendiginde tiim ortak degiskenler i¢in denge saglanmustir.
Sonug olarak, propensity skor eslestirmesi vaka ve kontrol gruplar1 arasinda ortak
degisken bakimindan dengenin saglanmasinda etkili olmaktadir.
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Abstract. Diagnosis of cancer is typically performed by medical pathol-
ogist visually inspecting hematoxylin and eosin (H&E) stained whole
slide images. Although the early detection of various cancer types is cru-
cial for a successful treatment, it is a challenging work due to inter- and
intra-personal variability and it may often result in a disagreement be-
tween pathologists. Visual inspection of medical specimen is a well- estab-
lished method for cancer diagnosis, but digital transformation is now in-
evitable fact, whereby conventional microscopic examinations with bare-
eyes have been replaced by artificial learning (AI)- based digital pathol-
ogy applications in last years. For this reason, Al-driven solutions are
now helping to operate on biospecimen images mostly to assist pathol-
ogists. Moreover, deep learning-based diagnosis systems have showed a
potential for reducing the cost and improving the accuracy. In this work,
we aimed to develop a automated pipeline for colorectal cancer diagnoses
by applying Convolutional Neural Network (CNN) based models to clas-
sify whole slide images in two classes, carcinoma and non-carcinoma.
We included several previously developed deep learning classifiers in our
pipeline, where a data set with more than 300 annotated and accessible
whole-slide images for colorectal cancer will be used to evaluate model
performances.

Keywords: Digital pathology - Deep learning - Colorectal cancer - Whole
slide image

1 Introduction

Over the last few decades, advances in oncology have accelerated the demand
for predictive assessments that enable the categorization and selection of pa-
tients for diagnosis and a specific treatment [2]. Although massively parallel
next-generation sequencing (NGS and multi-omics approaches) has resulted in
a dramatic expansion with regard to diagnostic testing and prognostic values
[21,22] it still relies on histopathological examinations under a microscope as a
gold standard [10]. On the other hand, the developing area of pathology does
not solely rely on conventional examinations under a light microscope. Rather,



2 Temena & Isildak et al.

digital technology shapes and enhances the workflows in pathology laboratories
especially for diagnostics purposes in cancer by visualizing tumor slides with
digital scanners [9]. In spite of numerous biomarkers that ease the choosing the
best treatment option for cancer patients, the complexity and the timing of
decision-making processes dramatically remains as an issue in clinical routine
applications. Therefore, deep learning methods are now adopting available clin-
ical data to extract hidden information for precision medicine. In particular,
image data coming from digital scanners, called as whole-slide images (WSI),
contains a great deal of information, enabling them ideal for analysis with deep
learning methods [5].

As a general rule, every tumor specimen is subjected to an elaborate anal-
ysis by pathologists, validating the presence of cancerous tissue and they can
also provide additional information such as grade and subtype. However, deep
learning applications also approach or outperform human performance not only
for subtyping and grading but also for further information to assist treatment
options in oncology [17]. Prediction of genotype or expressional changes, survival
prediction and response prediction are the most desired advanced applications
of deep learning methods in digital pathology [5].

Normal cells transform into malignant cancer cells by oncogenic driver mu-
tations, changing the cellular organization and behavior fundamentally. Such
mutations introduce morphological differentiation in tissue such as size, shape
and texture. Additionally, cancer cells also have a potential to alter the re-
sponses in surrounding non-malignant tissue formed by lymphocytes and fibrob-
lasts [19, 16]. There are several studies that shows genetic alterations like MSI
status, RAS proto-oncogenes and B-raf proto-oncogene can be detected by deep
learning algorithms. As the prediction of the mutational profile of a tumor is
crucial for targeted therapy, more training on larger data sets are needed and
expected to strengthen the performance of these algorithms [13,11]. Differen-
tiation based on stromal abundance, vascular invasion, perineural invasion and
change in neutrophil-to-lymphocyte ratio takes place in almost all solid tumors
and survival can be deduced from those different biomarkers [5,20]. Similarly,
deep learning based some studies have demonstrated an improvement in overall
survival prediction and prognosis depending on some biomarkers in patients with
different cancers [3,12].

In this study, we focus on developing a pipeline to automate the prediction
of colorectal cancers from H&E stained WSIs. Particularly, we aimed to ap-
ply previously-developed convolutional neural network based classifiers on our
dataset to evaluate their performances. Moreover, we will also employ different
normalization strategies to investigate their role in effective cancer prediction.

2 Proposed Method

In this work, we aimed to deploy deep neural network based classifier in order
to predict the label of slide image. Specifically, we aimed to perform a binary
classification, where each sample is either classified as negative (0) or positive
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(1) for colorectal cancer. In brief, our proposed method includes two main steps:
(i) image processing, and (ii) convolutional neural network based classification.

Sls
~100000x100000

Local patches
i.e. 256x256

Fig. 1. Overview of main processing steps.

2.1 Image processing

Fig. 1 shows the overview of main processing steps. While whole slide images
are extremely useful for machine learning pipelines in the detection and classifi-
cation of various types of histological objects, they are typically multi-gigabyte
images having a typical resolutions of 100, 000 x 100, 000 pixels. Moreover,
they may contain different types of artifacts and may display morphological het-
erogeneity. These factors make the direct use of deep learning models on WSIs
unfeasible. Therefore, some pre-processing steps should be performed prior to
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applying deep learning algorithms. First, we extracted smaller non-overlapping
square tiles (i.e., 256x256) from WSIs (as described in [4]). Importantly, we only
considered tissue regions during tilling and ignored any regions corresponding
non-tissue regions (e.g., background of the slide). Next, we performed image
filtering and color normalization. Specifically, we filtered images containing ar-
tifacts, such as smudges, some pen marks and water droplets. Moreover, it is
important for a deep learning model to be robust against color variability in
staining. Therefore, we also performed color normalization [14].

2.2 Deep learning model

In this work, we aimed to develop a pipeline that can apply different deep learn-
ing based classifiers to diagnose colorectal cancer. Therefore, we included several
previously developed convolutional neural network based classifier that can be
used for the classification task. While some of these models were developed from
scratch (such as [1,6,15]), some of them were developed for different purposes
and configured to perform cancer prediction (such as Inception [7] and ResNet
[8,18]). Importantly, some of these models were not developed to perform bi-
nary classification. Thus, we configured those to perform binary classification.
These models were used to as patch-level classifiers performing classification on
individual patches, while the final slide-level classification will be obtained by
combining the classification results of all the image patches.

To evaluate performances of different models, we used H&E stained histology
images of colorectal cancer retrieved from The Cancer Genome Atlas (TCGA).
The whole slide images were processed as described in Section 2.1. Then, we
deployed different models on the patch-level images and examined the prediction
performances of each model.

3 Future Perspectives

Although we aimed to generate with more than 300 annotated WSIs to be used
to evaluate available models, it is important to note that the method presented
in this paper has not yet been applied to our dataset. After having the indepen-
dent dataset, the final model performances will be evaluated by using standard
machine-learning evaluation metrics of accuracy, precision, recall, and F1 score
and their 95% confidence intervals.

Computer-aided diagnosis is the main promise of digital transformation in
pathology. Hundreds of images can be analyzed with digital scanners at the
same time and thousands of them can be trained to determine the features for
diagnosis, prognosis and even for a treatment response prediction. Even though
these scanners are not commonly used in all clinical pathology labs, it is certain
that the use will increase in coming years and digital pathology analysis based
on deep learning algorithms are subsequently will take place in these labs to
assist pathologists. In addition, personalized medicine will be established by
integrating genomic data with many phenotypic features that are hidden in
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the histopathology slides for better treatment options and beneficial predictive
outputs.
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Ozetce. Bu galigmada 2000 yilindan beri saglik alamnda yapilmis Tiirkge dogal
dil isleme (DDI) cahgmalarindaki egilimler incelendi. Bu amagla konuyla ilgili
tezler ve yaymnlar, ulusal ve uluslararasi onde gelen bilimsel indekslerinde
tarand1 ve belirlenen kriterlere uyan 28 tanesi arastirmaya dahil edildi. Bu
yayinlar, yayin tiirii ve amaci, DDI yontemi, ortaya ¢ikan iiriiniin kullanim alam
gibi ozelliklerine gore tasnif edilerek listelendi ve bu liste iizerinden tanimlayict
istatistik yardimu ile bir ¢dziimleme yapildi. Ulasilan bulgular 1s18inda, alanda
yapilan calismalarin giiniin genel DDI trendlerine uymakla birlikte yeterli
olgunluga ulasmadigi, yaymn sayisinin fazla olmadigi, ancak saymnin ve
cesitliligin artmakta oldugu sonucuna varildi.

Anahtar Sézciikler: Tiirke, Dogal Dil Isleme, Saglik, Trend Analizi.

Abstract. In this study, trends in Turkish natural language processing (NLP)
studies conducted in health domain since 2000 were examined. For this
purpose, theses and publications related to the subject were scanned in leading
national and international scientific indexes and 28 of them that met the
required criteria were included in the study. These publications were classified
and listed according to their features such as the type and purpose of the
publication, NLP implementation methodology, and the area of use of the
resulting product, then an analysis was made with the help of descriptive
statistics over this list. In the light of the findings, it was concluded that the
studies in the field does not reach sufficient maturity, although they are in line
with the general NLP trends of the day, the number of publications is not high,
but their quantities and varieties are increasing.

Keywords: Turkish, Natural Language Processing, Health, Trends' Analysis.

1 Giris

Gilintimiizde kisiler veya kurumlar arasi iletisimin, bilimsel veya giinliik hayattaki
bilgi iiretimi ve iletiminin bliyilk cogunlugu halen anlati formunda yapilmaktadir.



Saglik alaninda da, iiretilen bilgilerin ¢ogunlugu metin seklinde diizenlenerek,
bilimsel yayinlar araciligiyla paylasilmakta, hastaya 6zgii klinik not ve izlemler diiz
yazi olarak veritabanlarinda saklanmaktadir. Bu form, insanlar i¢in bile anlasilmasi
zahmetli ve zaman alan, makineler iginse iizerinde uygun tekniklerle isleme yapilip
dontistiiriilmeksizin degerlendirilmesi ve kullanilmasi miimkiin olmayan bir karakter
yigin1 niteligindedir. Yapay zeka uygulamalarmin bir alt baslig1 olan dogal dil isleme
(DDI) , serbest metin formundan, yapilandirilmis veri modeline uygun bilgi ¢ikarma
ve isleme tekniklerine verilen genel addir.

Saglik alanindaki DDI ¢alismalari, biiyiilk miktardaki biyomedikal verinin
islenmesine dayali bilgi kesfi, yapilandirilmis rapor iretimi, klinik karar destek
sistemleri, ilag etkinlik arastirmalari, saglikta kalite yonetimi, halk sagligi
uygulamalar1 ve salgm hastalik takibi, kanita dayali tip uygulamalari, kisisellestirilmis
saglik uygulamalar1 vb pek ¢ok alana dogrudan ve dolayli katki saglamaktadir.

Bu ¢aligmanin amaci, saglik alaninda 2000 yilindan giiniimiize kadar yapilmis olan
Tiirkge DDI ¢aligmalarindaki egilimleri belirlemek, bdylece, hangi yillarda hangi
konularin caligtldigimi, yapilan bu calismalarda kullanilan DDI yéntemleri ve
kullanim alanlarin1 ortaya koymaktir.

2 Yontem

Uzerinde arama yapilan kaynaklar, tezler icin YOK tez merkezi [1], diger yaynlar
icin, Web of Science (WOS) indeksleri (SCI-EXPANDED, CPCI-S, BKCI-S, ESCI),
Association for Computing Machinery yaym indeksi [2], Uluslararasi Elektrik-
Elektronik Miihendisleri Odasi (IEEE) yayin indeksi [3], Elsevier yayinevi veritabani
[4], Springer yaymnevi veritabani [5], ResearchGate indeksi [6] ve Dergi Park
veritabani [7] olarak se¢ildi.

Veritabanlarindaki yayinlarin miimkiin olanlarinda tam metin, olmayanlarinda
baslik, dzet ve anahtar sozciikler alanlarinda yapilacak arama icin, yayinlarm ingilizce
Ozetlerinin de mutlaka bulunmasi gerekliligi g6z oniine alinarak su sekilde bir arama
ciimlecigi belirlendi: Turkish AND (“natural language processing” OR “information
retrieval” OR “text processing”)

Belirlenen arama kriteri dogrultusunda erisilen yaynlar ii¢ asamali bir
degerlendirmeye tabi tutuldu. Birinci asamada; yayinlarin bagligi, 6zeti ve yontemi
ele almarak konuyla iliskisi belirlendi ve iligkisiz sonuglar degerlendirme dist
birakildi. Ikinci asamada, yayin adi, yaym dili, yazar adi, yazar diploma alani, DDI
acisindan yaymin konusu ve uygulama yontemi, yayinda yapilan ¢alismanin kullanim
alani, ortaya ¢ikan yazilimm/iiriiniin agik erisimli olup olmadigi, ¢aligmanin yapildigi
kurum, sehir ve yaymlandigi platform ve yayin tiirii belirlenerek farkli kaynaklardan
bulunan ayni sonuclar tekil bir sekilde listelendi. Ugiincii asamada ise bu liste
iizerinde alana 6zgii tanimlayici kesitsel bir ¢éziimleme gergeklestirildi.



3 Bulgular

YOK veritabaninda yapilan arama 255 sonug¢ doéndiirdii. Diger bilimsel indekslerde
ise, IEEE’den 368 adet, ACM’den 1062 adet, Elsevier’den 1727 adet, Springer’den
1240 adet, PubMed’ten 8 adet, WOS’tan 268 adet ve Dergipark’tan 156 adet yayina
ulagildi. Tiim bu sonuglardan, Tiirkge i¢in yapilmis ve saglhk alamna 6zgii olmasi
kriterlerine uygun oldugu belirlenen, tezler dahil toplam 28 adedi arastirmaya dahil
edildi.

Arastirma kapsamina alman yayinlarin %35,7’si (n=10) tez [8, 10, 12, 15, 16, 18,
21, 27-29], %35,7’si (n=10) bildiri [9, 13, 14, 17, 19, 20, 22, 24, 26, 31] ve %28,6’s1
(n=38) ise makaledir [11, 23, 25, 30, 32-35]. Yayn sayilarinin yillara gére dagilimi
incelendiginde gegmis son 3 yilda siirekli artis oldugu ve en ¢ok 2020 yilinda (%17,9;
n=>5) yapildig1, ve ¢ogunlukla ingilizce dilinde (%67,9; n=19) yaymlandig izlendi.
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Sekil 1. Saglik alanindaki Tiirkge DDI ¢aligmalarinda ¢dziim dnerisi sunulan alanlarin
yillara gore yayin sayilarinin dagilimi

Yapilan c¢alismalarm  hedeflenen kullanim alanlarina gore dagilimlar
incelendiginde %32,1 (n=9) ile radyoloji alamndaki tibbi metinlerin islenmesi
konusunun [9, 11-18] 6ne ¢iktig1, bunu %14,3 (n=4) ile klinikte tibbi metin islemenin
takip ettigi [10, 19, 21, 25] gozlemlendi (Sekil-1).

Uygulama amacina gore ele alindiginda ise, %25,0 (n=7) orantyla en ¢ok dokiiman
smiflandirma konusunun calisildigr [17-19, 21, 27, 30, 35], bunu %21,4 (n=06) ile
bilgi ¢tkartiminin [8, 10-12, 16, 25] ve %17,9 (n=5) ile duygu analizinin [20, 22, 26,
32, 34] takip ettigi goriildii (Sekil-2).
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Sekil 2. Saglik alanindaki Tiirkge DDI ¢aligmalarinda uygulama amacina gore yillar
icindeki yayin sayilarinin dagilimu



Cahigmalar, uygulanan DDI yontemine gore ele alindiginda ise yaymlarin
%50,0'sinde (n=14) makine 6grenmesi yonteminin [13-15, 19-23, 27-30, 33, 34],
%28,6'sinda (n=38) istatistiksel yontemlerin [8, 10, 16, 25, 26, 31, 32, 35], %32,1'inde
(n=9) kural tabanli yontemlerin [9, 11-15, 17, 18, 24], (tek basina veya diger
yontemlerle karsilagtirma yapmak amaciyla birlikte) kullanildigi izlendi (Sekil-3).
Bununla birlikte, ilgilenilen 10 tezden 3 tanesinin [12, 15, 18] (%30,0) ayni adla
yayina doniistiigii (1 makale, 2 bildiri) ve 2 tanesinin de konusu agisindan ele
alindiginda tez yazarmm sonradan yayinladigi bir caligmaya kaynak sagladig
gozlemlendi [10, 21]. Yapilan yayimnlardan, sadece bir tanesinde (%43,6) o ¢alisma igin
derlenmis veya ¢alismanin sonucu olarak ortaya ¢ikarilmis veri kiimesinin, dogrudan

B makine 6grenmesi
B kural tabanl + makine 6grenmesi
kural tabanl
z B konugma tanima + makine dgrenmesi
1 2 2 W istatistiksel
HH 1

2000 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2016 2017 2018 2019 2020 2021

o = N w B~ O

Sekil 3. Saglik alanindaki Tiirkge DDI ¢ahigmalarinda kullanilan algoritmik yénteme gére
yillar igindeki yayin sayilarinin dagilimi

erisilebilir olarak paylasimi yapilmis [24].

4 Tartisma

Elde edilen bulgular 1s181inda su énermelerde bulunulabilir:

» Bu alanda yapilan ¢alismalarin g¢ogunlugu genel siniflandirma yontemleri
kullanilarak, metinlerdeki 6zgiin bilgiye erismek veya metinleri istenen kriterlere
gore tasnif etmek amaciyla yapilmis. Bunun nedeni, siniflandirma algoritmalarimin,
uzaklik 6l¢iimii veya varlik adi saptama gibi yontemlerle, dilden ve uzmanlk
alanindan gorece bagimsiz bir sekilde sonug ¢ikartabilmeleridir. Boylece, Tiirkce
metinler iizerinde ve fakat dzellikle Tiirk dilinin yapisina gore gelistirilmis olmayan
algoritmalar araciligiyla sonuglar alinabilmektedir. Ne var ki, elde edilen basarim
diizeyi uygulama alani i¢in tartismaya agiktir.

> Saglik alanindaki DDI ¢alismalarinda kullanilmasi amaciyla olusturulmus Tiirkce
tip terimleri listesi veya sozliigiiniin eksikliginin yaninda, alana 6zgii Tirkce
ontoloji ve leksikon olusturma calismalarinin da halen beklenen nicelikte olmadigi,
kolaylikla erisilebilir ve kullanilabilir bir dagitim ydntemi veya uygun veri yapisi
formunda kullanima sunulmadig1 gézlemlendi.

» Bununla iligkili olarak, yaymnlarda konu edinilen yontem ve yazilimlarin
basariminin sinanmasi i¢in genellikle o calismaya 6zgii olusturulmus veri kiimesi
ve derlemlerin de, yayinla birlikte, hem yapisinin hem de igeriginin agik kaynakli
bir sekilde erisime agilmasi beklenmektedir. Ancak, gerek gercek hasta kayitlari
iceren tibbi verilere erigim izinlerinin almma zorlugu, gerekse bu kayitlarin
kullanima hazirlanmasi i¢in gegmesi gereken 6n igleme siireglerinin emek yogun
bir nitelik tagimasi nedeniyle, ayn1 zamanda bu verilerin konu uzmanlar tarafindan



makineler tarafindan okunabilir uygun anotasyonlarinin yapilmis olmasi ve nicelik
bakimmdan da yeterli miktarlarda bulunmalarin gerekliligi gibi zorluklar
yiiziinden, sayilar1 halen alanin ihtiyacini karsilamaktan ¢ok uzaktadir.

» Tez disindaki yayinlarin ¢ogunlugunun bildiri niteliginde olmasi ve yapilan
tezlerin de sadece 9%10,0'unun makale olarak yayinlanmis olmasi, yapilan
calismalarin yeterli olgunluga erisemediginin bir gdstergesi olarak yorumlanarak
halen bu konuda yeterince aragtirma ve yayin yapilmamis oldugunu
disiindiirmektedir.

» Son 5 yilda, ¢oziim Onerileri sunulan ilgi alanlarindaki gesitliligin artmis oldugu
goriiliiyor. Son yillardaki trendin onceden iizerinde siklikla g¢aligilan hastane
igindeki hizmetleri konu edinen klinik ve radyoloji gibi klasik alanlardan
uzaklasarak, kisisel saglik asistan1 ve sosyal medya analizi {izerinden halk saghgi
takibi, ve duygu analizi {izerinden saglikta kalite gibi hastane digin1 veya sonrasini
konu edinen alanlara dogru kaydig1 goriilmektedir.

> DDI yontemi olarak, istatistiksel yontemler biitiin zamanlarda denenmis. Bunun
yaninda, yillar gegtik¢e kural tabanli yontemler yerine, makine 6grenmesine dayali
yontemlerin tercih edildigi goriilmektedir.

» Uygulama amacia gore, dnceden yapilan ¢aligmalarin neredeyse yalnizca bilgiye
erisim ve bilgi ¢ikartimi {izerine oldugu, ama son yillarda bunun da gesitliliginin
arttigi, duygu ve sosyal medya analizinin yiikselen trendler oldugu sdylenebilir.
Bilgi ¢ikartimi ve dokiiman simiflandirma konular1 ¢aligilmaya devam edilecektir,
ancak en az ¢alisilan konulardan olan derlem olusturma isinin artan ihtiyagla
beraber ileride daha ¢ok giindeme gelecegi ongoriilmektedir.

> Listelenen yaymlarin yarisindan ¢ogunlugunun Ingilizce dilinde yapilmis olmast,
hatta Tiirkiye disindaki arastirmacilarin da g¢alismalarma rastlaniyor olunmasi,
konunun bilimsel alanda ragbet goren bir baslik oldugunu gostermektedir. Bu
durum, yapilan ¢alismalarda elde edilen sonuclarin evrensel acidan tartigilabilir ve
paylasilabilir oldugunu da gdstermesi agisindan énemlidir.

5 Sonuc¢

Saglik alaninda Tiirkge DDI konusunda yapilan calismalarm heniiz yeterli olgunluga
ulasmadigi, yeni ¢alismalarda kullanilabilir veri setleri ve derlemlerin istenen sayida
bulunmadig, alanda yapilan calismalarin giiniin genel DDI trendlerine uymakla
birlikte yeterli olgunluga ulagsmadigi goriilmekle birlikte son yillarda alandaki
potansiyelin ve ihtiyacin fark edildigi, yapilan ¢alismalarda sayica artig oldugu ve bu
konuya gosterilen ilginin daha da artacagi 6ngérillmektedir.
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Abstract. Today, with technological developments, data can be stored and
accessed digitally in medicine and health, as in many other fields. These devel-
opments have increased the amount of data that can be stored and processed. At
this point, data mining has come into play. Data mining is the process of revealing
meaningful information by processing large-scale data, finding unknown rela-
tionships and creating models based on this prediction. In the field of health, data
mining is mostly used in improving decision support systems, controlling and
directing administrative purposes. In the field of health using machine learning
techniques, there are mostly studies for DSS. In this study, some of the machine
learning techniques will be used for differential diagnosis of dementia and non-
dementia. Demantia can be defined as the progressive loss of cognitive functions
such as orientation, memory, perception, attention, judgment, and reality assess-
ment at a rate that disrupts daily life activity. Machine learning is the general
name for computer algorithms that model a problem to achieve the highest per-
formance according to the data of the problem. Some of the machine learning
techniques are: k-nearest neighbor are the naive Bayesian classifier, decision
trees, logistic regression, k-means, support vector machines and artificial neural
networks. Our aim in this study is to evaluate the performance of machine learn-
ing techniques on the demographic characteristics of individuals over 65 years of
age with machine learning techniques, their high accuracy discrimination with
the results obtained from risk assessments and neurocognitive tests on the group
without dementia and dementia. It is thought that our study can be used in differ-
ent areas of health care (primary care, telemedicine, etc.) as a support system in
clinical decisions.

Keywords: Machine Learning, Differantial Diagnosis, Dementia



1 INTRODUCTION

On present, with the information systems and technological developments, as in
many other fields, data can be stored and accessible in digital media in the field of
medicine and health. Developing computer technology and databases have increased
the amount of data that can be stored and processed. Data mining is the process of
revealing meaningful information by processing large-scale data, finding unknown re-
lationships and creating models based on this prediction [1].

Data mining evaluation process; data collection, data cleaning and transformation of
data in different formats, model building and evaluation of model performances [2].An-
alytically in the field of health; between different classes, data mining practice is mostly
applied in improving clinical decision support and controlling and steering administra-
tive purposes. In a data mining application, the dataset being studied is large. If the data
set being studied is small and does not contain latent relationships, a result similar to
the results of classical statistical data analysis is obtained with data mining.

Machine learning is the general name for computer algorithms that model a problem
to achieve the highest performance according to the data of the problem. Some of the
machine learning methods; k-nearest neighbor are the naive Bayesian classifier, deci-
sion trees, logistic regression, k-means, support vector machines and artificial neural
networks. Some of these methods are prediction and estimation, some are clustering
and some are classification [3]. Machine learning algorithms are examined in two cat-
egories as supervised and unsupervised learning methods. In the field of health using
machine learning techniques, there are mostly studies for DSS [4-6].

1.1  Support Vector Machine

The support vector machine (SVM) is a controlled classification algorithm that is
capable of separating data into two or more classes with mechanisms of separating lin-
early in two-dimensional space, planar in three-dimensional space and hyperplanar in
multi-dimensional space. The separation of a data set classified using a support vector
machine with a single line is called linear separation [7]. The best nonlinear perfor-
mance is obtained from SVM functions. SVM is effective in high dimensional spaces
when the number of dimensions is higher than the number of samples. Training points
are used in the decision function ("support vectors"). Different kernel functions can be
used for the versatile decision function.
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Figure 1. Graphical representation of linear and nonlinear support vectors

Artificial neural networks (ANNs) are structures that can learn the relationship be-
tween a set of input and output variables through an iterative learning process. These
networks use simple computational operations such as addition and multiplication, but
can solve complex, nonlinear problems. Once the network has been properly trained, it
is used to predict the result variable based on the independent dataset with minimal
changes. The main components of ANNs are neurons that are organized in layers and
fully connected to the next layer by a set of weights. Each ANN consists of an input
layer, an output layer, and at least one hidden layer. The simplest form of ANN is called
perceptron. As a perceptron, each input is multiplied by a corresponding weight and
then summed up by a mathematical function called "neuron activation." Another func-
tion then calculates the output. ANNS are a set of layers created by aggregating predic-
tions [8].
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Figure 2. Artificial neural cell structure and structure of multilayer artificial neural network
https://www.analyticsvidhya.com/blog/2016/03/introduction-deep-learning-fundamentals-
neural-networks/

Decision trees are constructed by analyzing a set of training examples for which the
class labels are known. They are then applied to classify previously unseen examples.
If trained on high-quality data, decision trees can make very accurate predictions.

1.2 Random Forest

Random Forest (RF) is a method that produces many classifiers and collects their
results. RF will create multiple classification and regression (CART) trees, each search-
ing through original training data, trained and a randomly selected subset of input var-
iables to determine division. They are binary decision trees built by repeatedly dividing
the data on a node into sub-nodes, starting with the root node containing the entire
learning instance. Each tree in RF will give a vote for some X entry, then the output of
the classifier is determined by the majority vote of the trees. The difference of Random
Forest from traditional classification and regression trees is that it creates a large num-
ber of decision trees and makes an evaluation by combining these trees. RF can handle
high dimensional data and use multiple trees in the community. It is an effective method
for predicting missing data [9].
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Figure 3. Decision tree and random forest

https://zcognition.com/algorithms/machine-learning-algorithms-for-beg

1.3  Naive Bayes

Naive Bayes is a predictive and descriptive classification algorithm that analyzes the
relationship between the target variable and the independent variables [10]. Naive
Bayes does not perform well when applied to databases with lots of continuous data.
Therefore, dependent or independent variables that contain continuous values should
be categorized. Calculates how many times each output occurs in the learning set during
the learning of the model. This value found is called the priority probability. It also
finds the occurrence frequency of each independent variable and dependent variable
combination. These frequencies are used in estimation by combining with priority prob-
abilities [10].

While applying machine learning models, data is divided into traning and test sets.
In one part of the data, models are trained and in the other part the model's predictions
are developed on the test data set. The choice of training and test sets can affect the
prediction of models. In the validation method, some of the training sample are used
for validation. Cross validation technique has been developed to deal with this problem.

1.4  Cross Validation Technique

The basic idea of cross validation is to separate the model assembly and adjustment
process from the model evaluation process by using separate data sets for each [11].
Rather than requiring new data on its own, cross validation works by dividing an exist-
ing data set into non-overlapping "training" and "test" parts, fitting the candidate model
to the old one and evaluating the latter for its accuracy in predicting. This process of
splitting, training and estimation is often iterated several times in the same dataset to
obtain a combined or average measure of accuracy between different arbitrary segments
of the data. Various possible errors in cross validation experiments are well known: If
these errors are avoided, cross validation generally works well for comparison between
single feature methods and in some cases for multi-feature methods [12].


https://zcognition.com/algorithms/machine-learning-algorithms-for-beg

Split 1
Split 2
Split 3
Split4

split5
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https://morioh.com/p/a071ab33635c

Acquired Class

True Class
T F
True False
> | Positives | Positives
(TP) {FP)
False True
Z | Negatives | Negatives
(FN) (TN)

Figure 5.Confusion matrix and ratios

Final evaluation {‘

True Positive Rate (TPR) =

False Positive Rate (FPR) =

Accuracy

All Data
Training data Test data
Fold1 || Fold2 |[ Folda | Folda || Folds |
| Fold1 || Fold2 || Folda | Folda | Fold5
Fold1 || Fold2 || Fold3 | Folda | Folds
2 > Finding Parameters
Fold1 || Fold2 || Fold3 | Fold4 = Folds |
Fold1 || Fold2 || Fold3 | Fold4 = Folds
Fold1 || Fold2 | Fold3 | Fold4 | Folds |/

Test data

(ACO) =

TP
TP + FN
FP
FP +TN
TP + TN

TP + FP +TN + FN

F1: For a given class, certainty is defined as the ratio of the number of observations
correctly assigned by a classifier to the number of observations.

In this study, some of the machine learning techniques described above will be used
differential diagnosis between dementia and non-dementia.

Demantia can be defined as the progressive loss of cognitive functions such as ori-
entation, memory, perception, attention, judgment, and reality assessment at a rate that
disrupts daily life activity. WHO predicts that by 2030 there will be approximately 70
million people with dementia. The most known is Alzheimer Disease (50-60%) and
others; vasculer demantia, Lewy bodies and frontotemporal dementia. General risk fac-
tors for dementia; age, female gender, low education, nutrition-obesity, genetics, lack
of social relationships, smoking, and depression, hypertension, physical inactivity, di-
abetes, heavy alcohol consumption, air pollutants [14].
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2 OBJECTIVE

In this study, the performance of support vector machine, decision tree, random for-
est, naive bayes, artificial neural network for differential diagnosis of machine learning
techniques for the differential diagnosis of dementia in a real patient database (n =491)
was evaluated. The reason for choosing support vector machine, decision tree, random
forest, naive bayes models: For SVM, when the number of dimensions is greater than
"n", for DT, in categorical data and for NB, on the condition of independence of varia-
bles, they perform well, but for RF these performance criteria are not required. The data
set does not have these features. In addition, data completeness and standardization are
good. It was chosen to test these assumptions for machine learning algorithms. The
performance criteria of the methods used in a situation such as dementia database,
which has a variety of data of machine learning techniques, are evaluated and superi-
orities are discussed. The main questions of the research:

1. Can dementia and non-dementia group be distinguished with high accuracy
with the results obtained from demographic characteristics, risk assessments and
neurocognitive cognitive tests of individuals over 65 years of age with machine
learning techniques?

2. What are the performances of machine learning techniques according to
the data set characteristics analyzed?

3. How are the performances of machine learning methods according to clas-
sical multivariate (logistic regression) analysis test scores?

3 METHOD

The answers to the above questions were sought in the database of the TUBITAK Pro-
ject numbered SBAG-HD-145 (106S131). Necessary permission has been obtained for
the use of project data.

Characteristics of the data: This database includes demographic characteristics
of 491 elderly people aged 65 and over, disease information in their history and dep-
ression scale score, Mini Mental Test (MMSE) score and dementia diagnosis variables
according to neurologist diagnosis. The Turkish validity and reliability study of the
MMSE test used was applied [15].

There are both categorical and continuous variables in the database. The target variable
to be predicted is the presence and absence of dementia.

Categorical Variables: Gender, marital status, occupation, the elder's own in-
come, chronic disease, cardiovascular disease, hypertension, diabetes, cholesterol, ce-
rebrovascular disease, COPD, musculoskeletal disease, osteoporosis, gastrointestinal
system, cancer, neurodegenerative disease, psychiatric disease, organ failure is a head
injury.



Numerical Variables: MMSE score, age, years of education, Barthell index score,
geriatric depression score.

Data analysis: Descriptive analysis of all variables to be included in the model was
performed. Categorical data were presented as descriptive with frequency and percen-
tage distributions, numerical variables with mean deviation in parametric condition and
median (minimum-maximum value) in nonparametric condition.

Machine learning methods were applied using the orange 3.27.1 program and the
cross validation (10 fold = 7 training, 3 test sets) technique. If the larger the training
set, the model learns better and the ratio between training and testing also varies with
the total “n” and number of features. Ideally, 20-30% is recommended for the test set
[16]. Model results were evaluated by sensitivity (recall), PPV (precision), AUC.

4 RESULTS

The average age of the 491 elderly in the database is 71.8 + 6.5 years. Other sociode-
mographic and health features are shown in Table 1 below.

Table 1. Sociodemographic and health features of the elderly by dementia status

Features dementia (yes) dementia (no)
Gender N (%) N (%)
man 14 (7.0) 186 (93.0)
Woman* 50 (17.2) 241 (82.8)
Lonely life
not alone 57 (13.2) 375 (86.8)
alone 7 (11.7) 52 (88.1)
Work
no 63 (13.6) 400 (86.4)
yes 1(3.6) 27 (96.4)
Own income
no 23 (17.2) 111 (82.8)
yes 41 (11.5) 316 (88.5)
occupation
No* 61 (18.1) 276 (81.9)
yes 3(1.9) 151 (98.1)
Chronic disease
no 5(6.1) 77 (93.9)
Yes* 59 (14.4) 350 (85.6)
Cardiovasculer disease (CaVD)
no 42 (11.3) 330 (88.7)
yes* 22 (18.5) 97 (81.5)
Hypertension
no 26 (11.5) 201 (88.59

yes 38 (14.4) 226 (85.6)



Diabetes
no 53 (13.2) 349 (86.8)
yes 11(12.4) 78 (87.6)
cerebrovasculer disease (CeVD)
no 49 (10.6) 414 (89.4)
Yes* 15 (53.6) 13 (46.4)
Chronic obstructive pulmonary disease
no 56 (12.6) 389 (87.4)
yes 8(17.8) 37 (82.29

*dementia, the group with significantly higher

The prevalence of dementia is higher in women, the elderly who do not have a occupa-
tion, those with cardiovascular, serovascular, neurological diseases, and those with any
chronic diseases (Table 1).

Table 2. Years of education, disability, depression and MMSE scale scores in the elderly with

and without dementia

Dementia yes Dementia no
Median (min-max) Median (min-max)
Education(years) 0(0-11) 5(0-17)
Barthell score 80 (0-100) 100 (0-100)
Depretion score 7 (1-14) 3(0-14)
MMSE score 15 (0-28) 26 (10-30)

The elderly with dementia had higher ages, years of education, barthel score, depression
score and MMSE score were significantly lower (p <0.001 for all five variables).

The socio-demographic variable, chronic diseases and test scores in the tables above
were taken as features in machine learning models.

Performance of Machine Learning Techniques

Table 3. Test results of machine learning techniques

Sampling type: 10-folds Cross Validation  Scores

Method AUC CA F1 Precision Recall
Tree 0,779 0,912 0,907 0,906 0,912
SVM 0,928 0,916 0,905 0,908 0,914

Random Forest 0,954 0,927 0,923 0,922 0,927




10

Neural Network 0,943 0,927 0,922 0,924 0,927

Naive Bayes 0,944 0,900 0,906 0,916 0,900

Considering the areas under the curve and the accuracy rates, it was determined that the
other four methods, except the decision tree, showed high and similar performance, and
the performance of the decision tree was not very sufficient for differential diagnosis.

TP Rate {Sensitivity)

0 0.2 0.4 06 03 1
FP Rate (1-Specificity)

W Tree Il Random Forest [l SW [l Naive Bayes B Neural Network

Figure 6. ROC curves for machine learning techniques

Classical multivariate logistic regression (LR) analysis was modeled with variables in
machine learning methods and probabilities were recorded for each "n". The area under
the ROC curve (0.951) obtained with LR-probabilities was found to be similar to the
machine learning techniques area (Fig.7)



11

ROC Curve

0,87

0,67

Sensitivity

0,27

0,0 T T T
00 0.2 04 06 08 10

1 - Specificity
Area Under the Curve
Test Result Variable(s): Predicted probability

Asymptotic Asymptotic 95% Confidence
Sig. Interval
Area Std. Error? Lower Bound Upper Bound
951 017 ,000 917 ,984

Figure 7. ROC curve and statistics with classical logistic regression analysis probabili-
ties
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5 DISCUSSION AND CONCLUSION

In this study, the performance of supervised machine learning techniques in a data-
base with n=491 and k = 20 variables in the field of health was investigated. The data
consists of data for the diagnosis of dementia, including demographic, disease infor-
mation and neurocognitive test results of the elderly 65 years and older.

There are no missing observations in the database. Standardization in data collection,
recording and application of tests has been controlled at a high level. Data were col-
lected by creating standard methods, the same practitioners. The performance of ma-
chine learning methods has also been found to be very high. The sensitivities of the
methods vary between 0.89 and 0.92.

In the literature, the performance of machine learning techniques, including demo-
graphic characteristics and neurocognitive test scores, was found to be high, similar to
our study [17,18].

This study is the lowest estimate of the performance of the decision tree algorithm.
It has been reported that good performances have been achieved in decision trees with
categorical characteristics other than the C4.5 method. The recently developed C4.5
method of decision tree methods provides a limited solution to this problem. The data
set in this study includes categorical and continuous data [19].

Another issue that affects the performance of Decision Trees is that for data contain-
ing categorical variables with a different number of levels, information acquisition in
Decision Trees is biased in favor of more level attributes. Since categorical variables
are usually at two levels in our dataset, we believe that this does not affect the perfor-
mance of the decision tree, continuous variables can contribute to the result [20].

The differential diagnosis of dementia was achieved at a rate of 90% by using ma-
chine learning algorithms including demographic and health history and neurocognitive
tests in our study. If this diagnosis rate can be increased above 95% with other labora-
tory and imaging techniques, it is thought that it can be used in different areas of health
care (primary health care, telemedicine, etc.) as a support system for clinical decisions.
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Application of Text Mining and Data Visualization Techniques on
Data Obtained from Rfam and Pubmed Databases

Abstract. Biological databases are contents that contain big data in which bio-
logical information is stored in an orderly and organized manner. Researchers
can easily access these contents on computers with an internet connection. Be-
cause these databases such as "Pubmed" and "Rfam" provide open access ser-
vices that are generally accessible to everyone. Web scraping, web harvesting, or
web data extraction is a method for extracting data from websites. Text mining,
also called text data mining, is the process of deriving high quality information
from text, similar to text analytics. In this study, family data and published article
data belonging to all RNA family types in Rfam biological database were down-
loaded from the open access ftp server. The downloaded data was enriched by
adding additional data with the web scraping method. Afterwards, these data
were processed with text mining methods and various findings were obtained,
which are thought to be useful in visualizing the existing data of the database that
can be used in the Rfam database. One of the main objectives of the study, to
have the word clouds similar to the "word cloud" in the "miRBase" database were
obtained and reported by using the summary texts of the articles related to all
genres in the Rfam database and the keywords information. In addition, it is
aimed to make the information on the site easier to interpret by visualizing the
information of the RNA family types in the Rfam database with various graphics.

Keywords: Rfam, Pubmed, Web scraping, Text mining, Word cloud, Regular
expressions.



Ozet. Biyolojik veritabanlari, biyolojik bilgilerin diizenli ve organize edilmis bir
sekilde depolandigr igerisinde biiyiik veri barindiran igeriklerdir. Arastirmacilar
bu igeriklere internet baglantisi olan bilgisayarlar tizerinden kolaylikla erisebilir.
Ciinkii bu veritabanlar1 &rnegin “Pubmed” ve “Rfam” genellikle herkesin
erigsimine agik olacak sekilde iicretsiz hizmet vermektedirler. Web kazima, web
hasad1 veya web veri ¢ikarma, web sitelerinden veri ¢ikarmak i¢in kullanilan bir
yontemdir. Metin veri madenciligi olarak da adlandirilan metin madenciligi,
metin analitigine benzer sekilde, metinden yiiksek kaliteli bilgi tiiretme siirecidir.
Bu ¢alismada Rfam biyolojik veritabaninda yer alan tiim RNA aile tiirlerine ait
aile verisi ve yayinlanmis makale verileri erisime agik olan ftp sunucusu iizerin-
den indirilmistir. Indirilen veriler igerisine web hasad: yontemi ile ilave veriler
eklenerek zenginlestirme yapilmistir. Daha sonra elde edilen bu veriler metin
madenciligi yontemleri ile islenmis ve icerisinde Rfam veritabaninda kullanila-
bilecek veritabaninin mevcut verilerini gorsellestirmeye yarayabilecegi
diistiniilen ¢esitli bulgular elde edilmistir. Calismanin ana hedeflerinden biri olan
“miRBase” veritabaninda yer alan “kelime bulutu” na benzer kelime bulutlar
Rfam veritabaninda yer alan tiim tiirlerle alakali makalelerin 6zet metinleri ile
anahtar kelimleler bilgileri kullanilarak elde edilmis ve raporlanmigstir. Bunun
yaninda Rfam veritabaninda yer alan RNA ailesi tiirlerine ait bilgiler ¢esitli graf-
iklerle gorsellestirilerek, sitede yer alan bilgilerin daha kolay yorumlanabilir hale
getirilmesi hedeflenmistir.

Anahtar kelimeler: Rfam, Pubmed, Web kazima, Metin madenciligi, Kelime
bulutu, Diizenli ifadeler.

1 Giris

Veritabani, genellikle bir bilgisayar sisteminde elektronik olarak depolanan ve erigilen
organize bir veri koleksiyonudur [1]. Biyolojik veritabanlari, bilimsel deneylerden,
yaymlanmis literatiirden, yiiksek verimli deney teknolojisinden ve hesaplamali ana-
lizden toplanan biyolojik bilgi depolaridir [2]. Biyolojik veritabanlari genel olarak
sekans, yap1 ve fonksiyonel veritabanlari olarak siniflandirilabilir. Niikleik asit ve pro-
tein dizileri, sekans(dizi) veri tabanlarinda depolanirken; RNA ve proteinlerin ¢esitli
yontemlerle kesfedilmis ve bilinen yapilari (2 boyutlu ve 3 boyutlu vb.) ise yap1 veri
tabanlar1 olarak adlandirilan veritabanlarinda depolanmaktadir [2]. “Nucleic Acids Re-
search” dergisi diizenli olarak biyolojik veri tabanlari lizerine 6zel sayilar yayimlar ve
bu dergide veri tabanlarinin bir listesi yer almaktadir. Derginin 2021 sayisinda yapilan
son giincellemeler sonucunda mevcut veritabant sayisi 1641 olarak belirtmistir [3].

Rfam, kodlamayan RNA (ncRNA) aileleri ve diger yapilandirilmis RNA 6geleri
hakkinda bilgi igeren bir veritabanidir. Orijinal olarak Wellcome Trust Sanger En-
stitiisii'nde Janelia Farm ile isbirligi iginde gelistirilen ve su anda Avrupa Biyo-
informatik Enstitiisii'nde barindirilan agiklamali, agik erisimli bir veritabanidir. Rfam,
protein ailelerine agiklama eklemek i¢in Pfam veritabanina benzer olacak sekilde tasar-
lanmugtir [4].

PubMed, MEDLINE veritabanina erisen ve oncelikle yasam bilimleri ve biyomed-
ikal konulardaki yayinlari referanslayip oOzetleyen iicretsiz bir arama motorudur.



Biinyesinde, Ulusal Saglik Enstitiileri'ndeki Birlesik Devletler Ulusal T1ip Kiitiiphanesi
(NLM), veritabanini Entrez bilgi erisim sisteminin bir pargasi olarak muhafaza et-
mektedir [5].

Dosya Aktarim Protokolii (FTP), bilgisayar dosyalarmin bir sunucudan bir bilgisa-
yar agindaki bir istemciye aktarilmasi i¢in kullanilan standart bir ag protokoliidiir.
Erisime agik sitelerde verilen tanimin tersini de sdylemek miimkiindiir. Yani ifade et-
mek istedigimiz olay erisime agik veritabani sitelerinin ftp sunucularinda yer alan
dosyalarin kendi bilgisayarimizin yerel diskine indirilebilecegidir.

Web kazima, web hasadi veya web veri ¢ikarma, web sitelerinden veri ¢ikarmak igin
kullanilan bir yontemdir. Giinlimiizde Web kazima yonteminin uygulama alanlari
olarak, web madenciligi ve veri madenciligi, ¢evrimici fiyat degisikligi izleme ve fiyat
karsilagtirmasi yapma, iiriin incelemesi kazima (rekabeti izlemek i¢in), emlak listelerini
toplamak, hava durumu verileri i¢in kullanilan uygulamalarin bir bileseni olarak
kullanilmasi sdylenebilir [6].

Metin veri madenciligi olarak da adlandirilan metin madenciligi, metin analitigine
benzer sekilde, metinden yiiksek kaliteli bilgi elde etme siirecidir. "Farkl yazili kaynak-
lardan otomatik olarak bilgi ¢ikararak yeni, onceden bilinmeyen bilgilerin bilgisayar
tarafindan kesfedilmesini" igerir [7]. Metin madenciliginde kullanilan yazili kaynaklara
ornek olarak web siteleri, e-kitaplar, e-postalar, dijital incelemeler ve makaleler verile-
bilir.

Bir etiket bulutu (kelime bulutu veya kelime bulutu veya gorsel tasarimda agirlikli
liste), genellikle web sitelerinde anahtar kelime meta verilerini (etiketleri) tasvir etmek
veya serbest bigimli metni gorsellestirmek igin kullanilan, metin verilerinin yenilikgi
bir gorsel temsilidir [8].

Diizenli ifade (regex veya regexp olarak kisaltilmistir; [9] ayrica rasyonel ifade [10,
11] olarak da anilir), bir arama modelini tanimlayan bir karakter dizisidir. Genellikle
bu tiir modeller dizge arama algoritmalar: tarafindan dizeler tizerinde "bul” veya "bul
ve degistir" islemleri i¢in veya girdi dogrulamasi i¢in kullanilir. Teorik bilgisayar bilimi
ve bi¢imsel dil teorisinde gelistirilmis bir tekniktir.

Halka Grafik, Cok Diizeyli Pasta Grafigi ve Radyal Aga¢ Haritas1 olarak da bilinen
Sunburst (Giines Patlamasi) Grafigi, genellikle hiyerarsik veri yapilarini gorsell-
estirmek i¢in kullanilir. Sunburst (Glines Patlamasi) Grafigi, daha derin hiyerarsi se-
viyelerinin halkalartyla ¢evrili bir i¢ daireden olugmaktadir [12].

Bu ¢alismanin amaci biyoinformatik alaninda yapilan galismalar i¢in temel olusturan
biyolojik veritabanlarindan birisi olan Rfam veritabanina ait RNA aile iiyesi bilgileri
ve bu aile iiyelerinin belirlenmesine 6nciiliik olan literatiirde yayinlanmis ve Pubmed
indeksinde yer alan makalelere ait bazi metin igeriklerini (makale 6zeti ve anahtar
kelimeleri) harmanlayan bir analiz yapabilmektir.



2 Yontem

Giris kisminda belirtilen analizin yapilabilmesi i¢in Rfam veritabanina ait ftp sunu-
cusunda yer alan metin dosyalar1 kullanilmis ve bu dosyalarin i¢eriginde bulunan Pub-
med veritabanina [5] ait indeks bilgileri alinarak web kazima yontemi ile ilgili makale-
lerin 6zet metinleri ile anahtar kelimeler bilgileri elde edilmistir. i1k basta okunmasi zor
ve karmasik olan metinsel veriler, veritaban1 formunda diizenlenerek sonraki ana-
lizlerde kullanilmak iizere anlagilir ve yorumlanir diizene getirilmistir. Veritaban for-
muna getirilen verilerden metin madenciligi teknikleri ile ilave bilgi g¢ikarimlari
yapilmis ve metin bulutu gorselleri tiiretilmistir.

Bu amagla oncelikle Rfam veritabaninda [4] yer alan toplamda 3941 adet olan ¢esitli
RNA tiirlerii iyelerinin her biriyle alakali yayimlanmig olan makalelerin 6zet metinleri
ile anahtar kelimeleri web kazima yontemi ile elde edilmis ve bu veri {izerinden kelime
bulutu ve en ¢ok tekrar eden kelime sayilarini gosteren siitun grafikleri ¢izdirilmistir.
Cizdirilen bu grafiklere ait dosyalar ile birlikte ilgili makale 6zetlerinde gegen toplam
climle sayist bilgisi, Rfam indeksi ve bu indeksle alakali yayinlanmis olan Pubmed in-
deksleri ile birlikte “Atml” [13] dosyasi olarak raporlanmistir. Raporlamis oldugumuz
dosya bir sayfaya sigmayacak kadar biiyiik oldugu i¢in temsili bir gdrseli burada ver-
ilmistir (bkz Resim 1). Dileyen okuyucuya talep etmesi durumunda “pdf’ [14]
formatinda gonderilebilir.

Bu ¢iktiya ek olarak tiim makalelerin yayinlanma yili bilgisi ve yaymlandig1 dergi
bilgisi “Regex” teknigi [9-11] ile metin dosyalarindan ¢ekilerek veritabanina eklenmis
ve bu veriler de siitun grafikleri ile gorsellestirilmistir. Daha sonra sitede yer alan ve
indirmis oldugumuz RNA aile iiyeleri bilgileri kullanilarak her bir RNA aile tiiriine
gore kac adet makale yayinlandigina ait bilgi de siitun grafigi olarak verilmistir. Bun-
lara ilave olarak Rfam veritabaninda yer alan RNA tiirlerine ait bilgiler sitedeki igerige
uygun olarak hiyerarsik yapiya gore diizenlenmis “sunburst” [12] ve siitun grafikleriyle
aile bilgileri gorsellestirilmistir.

Burada bahsedilen yontemlerin gerceklestirilmesi i¢in Phyton yazilimi ve ilgili pa-
ketleri (Selenium, Plotly, Wordcloud, NLTK, Re, Pandas, Numpy) kullanilmistir [15-
22]. Calismada kullanilan ydntemin daha iyi anlagilabilmesi i¢in; yonteme ait iglem
adimlarmi igerecek sekilde hazirlamig oldugumuz gorseli de inceleyebilirsiniz (bkz
Resim 2).
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Resim. 1. Elde edilen html raporuna ait temsili resim (tablonun tamami 3941 adet satir igermekte-
dir).
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Resim. 2. Calismada kullanilan yontemin grafik seklindeki 6zet gosterimi



3 Bulgular

Calismada elde edilen analizlere ait bulgular grafik ¢iktilart olarak verilmistir. Bunun
nedeni iizerinde g¢alistifimiz verilerin grafiksel ¢iktilarla yorumlanmasiin daha an-
lagilir olacaginin diigiiniilmesidir.

Rfam ninda Yer Alan Aile Uyeleriyle Alakali Pubmed Yer Alan Yayim Yilina Gore Dagiimi (n=1463)
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Resim. 3. Rfam veritabani iiyeleri i¢in yaymlanmis ve Pubmed indeksi olan makalelerin, yayin-
lanma yilia gore dagilimi (“0” y1l bilgisi olmayan makaleleri ifade eder)

Rfam inda Yer Alan Aile Uyeleriyle Alakal Pubmed Yer Alan Dergi Adlanina Gore Dagilimi (n=1124)
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Resim. 4. Rfam veritabani iiyeleri i¢in yaymlanmis ve Pubmed indeksi olan makalelerin, yayin-
lanmis oldugu dergi ismine gore dagilim



Resim 3 incelendiginde en ¢ok makalenin 2010 yilinda yayinlandig: goriilmektedir
(n=106). 2020 y1ilina kadar olan siirecte yayimlanmis olan toplam makale sayisisinin ise
1463 oldugu goriilmektedir.

Resim 4 incelendiginde en ¢ok makalenin “Nucleic Acid Research” adli dergide
yayinlandig1 goriilmektedir (n=123). 2020 y1lina kadar olan siiregte en az 5 adet makale
yayinlanmis olan toplam dergi sayisisinin ise 1124 oldugu goriilmektedir. Besten az
makale yayinlanmig olan dergiler grafik boyutunu artirmamak i¢in analiz diginda
birakilmistir (n=339).
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Resim. 5. Rfam veritabani iiyeleri i¢in yaymlanmis ve Pubmed indeksi olan makalelerin, dzetleri
igersinde yapilan metin madenciligi analizi ¢iktilar




Resim 5 incelendiginde tiim makale 6zetleri icerisinde en ¢ok yer alan kelimenin
rna” oldugu gorillmiistiir (n=20303). Metin madenciligi analizi sonucunda &zet
metinlerinden ¢ikarilan toplam kelime sayisi ise 84480 adettir.
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Resim. 6. Rfam veritabani liyeleri i¢in yayinlanmis ve Pubmed indeksi olan makalelere ait, anah-
tar kelimeler icersinde yapilan metin madenciligi analizi ¢iktilar

Resim 6 incelendiginde tiim makalerdeki anahtar kelimeler igerisinde en ¢ok yer alan
kelimenin “rna” oldugu goriilmistiir (n=6687). Metin madenciligi analizi sonucunda
anahtar kelimelerden ¢ikarilan toplam kelime sayis1 ise 17590 adettir.
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Resim. 7. Rfam veritabanindaki “Cis-reg” ailesinde yer alan rna tiirleri i¢in yaymlanmis ve Pub-
med indeksi olan makalelere ait, anahtar kelimeler igersinde yapilan metin madenciligi analizi
ciktilari (a: “IRES”, b: “frameshift element”, ¢: “leader”, d: “riboswitch” ve e: “thermoregula-
tory” rna tiiriinii ifade etmektedir.

Resim 6’da genel olarak yapilmis olan analiz daha sonra her bir aileye ait altsoylar
icinde yapilmistir. Gorsel sayisinin fazlaligi ve yer kisitliligindan dolayi sadece “Cis-
reg” diizeyindeki aileye ait altsoylar igin analiz sonucu verilmistir. Dileyen okuyucu
i¢in diger aile soylart i¢in yapilmis olan analizlere ait gorseller paylasilabilir.

Resim 7 incelendiginde sirastyla, Ust soyu “Cis-reg” olan; “IRES” rna tiiriindeki
makalelere ait anahtar kelimeler igerisinde en ¢ok tekrar eden kelimenin “rna”,
“frameshift element” rna tiiriindeki makale 6zetlerinde en ¢ok tekrar eden kelimenin
“viral”, “leader” rna tiirtindeki makale 6zetlerinde en ¢ok tekrar eden kelimenin “rna”,
“riboswitch” rna tiirlindeki makale dzetlerinde en ¢ok tekrar eden kelimenin “rna” ve
“thermoregulator” rna tiiriindeki makale 6zetlerinde en ¢ok tekrar eden kelimenin “pro-
tein” oldugu goriilmiistir.
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Resim. 8. Rfam veritabaninda yer alan “Gene” ailesi ve alt soylarina ait grafik ¢iktilar1 (a: alt-
soylarin dagilimint b: “Gene” tiirii ile alakali yazilmis toplam makale sayisinin alt-soylarina

dagilimini gosterir).
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Resim 8 incelendiginde sirasiyla “Gene” tiiriindeki rna sayisinin 3344 oldugu; bu
tiirle alakali yazilmig Pubmed indeksli makale sayisinin ise 5098 oldugu goriilmiistiir.
Altsoylar arasinda en ¢ok birey (iiye) “miRNA” tiiriinde yer almaktadir (n=1385).
Yayinlanan makale sayis1 dikkate alindiginda benzer sekilde yine “miRNA” alt tiiriiniin
en ¢ok makale sayisina sahip oldugu goriilmiistiir (n=2423). Bahsi gecen sayilarin
“Gene” tiiriiniin diger alt soylaria dagilimi okuyucuya birakilmustir.

Resim. 9. Rfam veritabaninda yer alan rna ailesi tiirleri igin ¢izdirlen “sunburst” grafigi (a:
grafigin varsayilan haldeki (etkilesimsiz) goriiniimii b: Grafigin kullanici ile etkilesime girdikten
sonraki ornek goriinimii).

4 Tartisma ve Sonug

Calisma sonucunda hedeflenen ¢iktilar elde edilmistir. Elde edilen ¢iktilardan biri olan
ve “miRBase” [23] biyolojik veritabaninda da kullanilan “kelime bulutu” [24] grafikleri
Rfam veritabaninda yer alan rna tiirleri i¢inde elde edilmis olup bu igeriklerin Rfam
veritabanina eklenerek mevcut igerigin zenginlestirilmesine katki sunacagi
disiiniilmektedir.

Caligma sonucunda ayrica eksik veiler barindirmasina ragmen Rfam veritabanindaki
hiyerarsik iliskileri temsil eden “sunburst” grafigi basariyla ¢izdirilmistir. Literatiirde
bu sekilde eksik verilere sahip ve birden ¢ok alt kirim igeren veriler i¢in “sunburst”
grafigi ¢izdirmenin su an i¢in miimkiin olmadigini ifade eden goriisler olmasina ragmen
[25, 26], biz literatiirde yer alan 6rnekten hareket ederek gelistirdigimiz yontem {izerin-
den yola ¢ikarak Resim 9’da yer alan grafik ¢iktilarini basartyla elde etmis olduk [27].

Biyolojik veritabanlar1 karmasik ve birden ¢ok dig veritabani ile baglantili bilgileri
bize diizenli bir formda sunmaya ¢alisan 6nemli veri kaynaklaridir. Bu kaynaklarin web
kazima teknikleri ile toplu sekilde ¢ekilebilmesi, gekilen bu kaynaktan istenilen ver-
ilerin “diizenli ifadeler” ile kolaylikla elde edilebilmesi, elde edilen bu verilere metin
madenciligi vb. teknikler kullanarak yeni bazi bilgilerin ¢ikarilabileceginin
gosterilmesinin, biyoinformatik alaninda yapilacak olan ¢alisma ve analizlere yeni bir
boyut katabilecegi diisiiniilmektedir.
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Ozet. Veri Madenciligi (VM), veriden bilgi bulma veya ¢ikarma siirecidir. VM, veriden
bilgi kesfi siirecinde ¢esitli yontemler kullanir. Bu ¢aligmada bilgi kesfi siirecindeki yon-
temlerden faydalanilarak California Universitesi, Irvine Makine 6grenimi deposunun ka-
muya agik paylastig1 bir veri kiimesinden faydalanilarak kalp hastaligi tahmin uygulamasi
yapilmistir. Veri kiimesi 14 6znitelikten olugmaktadir. Bu 6znitelikler modellenerek hasta-
l1ig1in olup olmadig1 tahmin edilmistir. Caligmada Lojistik Regresyon ve Random Forest Si-
niflandirict test verisinde %74,5 siniflandirma dogruluguna ulagsmstir. Ayrica Random Fo-
rest model tabanli 6znitelik 6nemliliginde thalach ve oldpack Ozniteliklerinin kalp hastasi
tahmininde en 6nemli iki degisken oldugu sonucuna ulagilmistir. Caligmanin tiim agamala-
rinda inénii Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik ve Tip Bilisimi Anabilim Dalmin ge-
listirdigi Web tabanli uygulamadan faydalanilmistir.

Anahtar Kelimeler: Rastgele Orman, Kalp Hastalig1 Tahmini, Model Tabanli Oznitelik
Onemliligi

Abstract. Data Mining (VM) is the process of finding or extracting information from data.
VM uses various methods in the process of discovering information from data. In this study,
using the methods in the knowledge discovery process, a heart disease prediction application
was made using a data set publicly shared by the University of California, Irvine Machine
Learning repository. The dataset consists of 14 features. It was estimated whether the dise-
ase was present by modeling these features. In the study, Logistic regression and Random
Forest Classifier reached a classification accuracy of 74.5% in test data. It was concluded
that the thalach and oldpack features are the two most important variables in the prediction
of cardiac patients in the random forest model-based feature importance. In all stages of the
study, the web-based application developed by Inonu University Faculty of Medicine Bios-
tatistics and Medical Informatics Department was used.

Keywords: Random Forest, Heart Disease Prediction, Feature importance.

1 Giris

Kalp viicudumuzun en 6nemli 6gelerindendir. Canlilarin yagsama, kalbin verimli ¢aligmasina bag-
lidir. Kalp ¢alismasindaki problem beyin, bobrek veya viicudun her- hangi bir kismint dnemli
derecede etkileyebilir [1,2]. Bu ¢alismada kalp hastaligina sebep olabilecek degiskenlerin dnem-
lilik derecesi verilerek kalp hastalig1 tahmin modeli uygulamasi gergeklestirilmistir.

Veri Madenciligi (VM) veriden faydali bilgi elde etme siirecidir. Veriden elde edilen bilgiler
bilgi yonetimi, sorgulama ¢aligmalari ve karar verme siire¢ kontroliinden olusan alanlarda kulla-
nilabilir. Veri tabani sistemleri, bilgi tabani sistemleri, yapay zeka, makine Ogrenimi, veri
edinme, istatistik, mekansal veri tabanlari ve verilerin gorsel- estirilmesi alanlarinda ¢aligsan ¢ok
sayida arastirmaci veri madenciligine bilyiik ilgi gostermektedir [3,4]. Veri madenciligi, 6zellikle
saglik alaninda hayati 6neme ve potansiyele sahiptir.

Bu calismada, yas, cinsiyet, gdgiis agris1 tipi, aclik sekeri vb. bilgilerden kisinin kalp hastasi
olup olmadigini tahmin eden bir model 6nerilmistir.



2 Metot

2.1 Veri Kiimesi

Bu calismada California Universitesi, Irvine Makine 6grenimi deposunda genel kullanima agik
halde bulunan [5] veri kiimesi kullanilmigtir. Bu veritaban1 76 6znitelik igcermektedir, ancak bu
calismada bir¢ok ¢alismada oldugu gibi 6zniteliklerin 13 tanesi kullanilarak kalp hastaliginin
varligi ve yoklugu tahmin edilmistir. Veri setinin son hali 08.02.2020 tarihinde
(https://www kaggle.com/bulentsiyah/heart-disease-prediction- using-neural-networks) linkin-
den elde edilmistir. Veri kiimesinde bulunan degiskenler ile ilgili detayli agiklamalar Tablo 1'de
verilmigtir.

Table 1.. Veri kiimesindeki degiskenlerin / dzniteliklerin ayrintili agiklamas.

Degisken Aciklama Modeldeki Rolii
age yas bilgisi girdi
sex cinsiyet (1 = erkek; 0 = kadin) girdi
op agrisi tipi (1=Tipik anjina (agr1); 2=atipik an- girdi
jina; 3=anjinal olmayan; 4=asemptomatik)
Dinlenme kan basinci (hastaneye kabulde .
trestbps girdi
mm Hg)
chol mg / dl cinsinden serum kolestoral girdi
fbs (ag}lk kan_ sekeri> 120 mg / dl) (1 = girdi
dogru; 0 = yanlis)
Istirahat elektrokardiyografik sonuglar
(0O=normal; 1= ST-T dalgast anormalligi var
restecg (T dalgasi inversiyonlari ve / veya ST yiiksel- . .
mesi veya> 0,05 mV depresyonu); 2= Estes girdi
kriterlerine gore olasi veya kesin sol ventri-
kiil hipertrofisi
thalach Ulagilan maksimum kalp atis hiz1 girdi
exang Egzersize bagli anjina (agr) (1 =evet; 0 = oirdi
hayir)
oldpeak Dinlenmeye gore egzersizin neden oldugu ST oirdi
depresyonu
slope Tepe egzersiz ST segmentinin egimi (1=yu- oirdi

kar1 egimli; 2: diiz; 3: asag1 egim)

Florosopi ile renklendirilen ana damarlarin .

ca girdi
sayist (0-3)

3 =normal; 6 = sabit kusur; 7 = tersine ¢evri-

tal girdi

lebilir kusur

Kalp hastalig1 teshisi (anjiyografik hastalik
num durumu) (0= <% 50 ¢ap daralmasi; 1=>% 50 ¢kt

cap daralmasi)

2.2. Veri Tabaninda Bilgi Kesfi (VBKS)

VBK siirecinde, veri se¢imi (¢ikt1 ve girdiler: Tablo 1'deki faktorler), veri 6n igleme (yerel aykiri
deger faktorii (LOF) ile aykiri / asir1 gbzlem ve rastgele orman ile kayip deger analizi), veri do-
niigiimii, istatistiksel analizler, veri madenciligi, degerlendirme (performans 6lgiitleri) ve sonug-
larin yorumlanmas ¢alisma boyunca gerceklestirilmistir. Bu asamada Inénii Universitesi Tip Fa-
kiiltesi Biyoistatistik ve Tip Bilisimi Anabilim Dalmin gelistirdigi Web tabanli uygulamadan
faydalanilmistir [6]. Yapilan analizlere gore veri kiimesinde kayip deger yoktur. Veri kiimesinde
26 ornekte aykir1 deger tespit edilmistir. Bu degerler veri kiimesinden kaldirilmistir. Veri boyutu
indirilmemistir. Verilere Z-Doniisiimii Standardizasyonu uygulanmistir.



3 Sonuclar
Yapilan caligmada siniflandiricilar 10 kat capraz dogrulama ile kullanilmiglardir. Veri Kiimesinin
%80°1 egitim, %20’si test verisi olarak kullanilmistir. Smiflandiricilarin test verisi lizerindeki

performansi Tablo 2’de gosterilmistir.

Table 2. Siniflandiric1 Performanslari

Simiflandirict Siniflandirma Dogrulugu (%)
Naive Bayes [7] 70

SVM [8] 73

Random Forest [9] 74,5

Lojistik Regresyon [10] 74,5

Tablo 2’deki sonuglara gore klasik istatistiksel yontemler disindaki en basarili yontemin random
forest oldugu gézlenmistir. Siniflandiricinin egitim ve test verilerindeki bagarimi, Simiflandirma
Matrisi ve metrikleri Fig. 1’de gdsterilmistir.

Random Forest

o Model detayi icin tiklayiniz

Siniflandirma matrisi (Egitim veri seti) Siniflandirma matrisi (Test veri seti)
Referans Referans

Tahmin Tahmin

0 98 2 0 17 6
1 4 ns 1 8 24
Modelin egitim veri seti siniflandirma performansina iligkin Modelin test veri seti siniflandirma performansina iligkin
istatistikler istatistikler

Dogruluk 0.973 Dogruluk 0.745
Dengelenmis dogruluk 0.972 Dengelenmis dogruluk 0.74
Duyarlilik 0.961 Duyarllik 0.68
Segicilik 0.983 Segicilik 0.8

Pozitif tahmin degeri 0.98 Pozitif tahmin degeri 0.739
Negatif tahmin degeri 0.967 Negatif tahmin degeri 0.75
F1-skor 0.97 F1-skor 0.708

Fig. 1. Random Forest siniflandiricinin egitim ve test verisindeki siniflandirma basarima.



Fig. 2°de Random Forest Model bazli 6znitelik 6nemlilikleri gosterilmistir. Bu verilere
gore Maksimum kalp atis hizi, ST depresyonu kalp hastalii belirlemede en 6nemli iki
degisken olmuglardir.

Random forest modeline iligkin bulgular

wagcn- |
odpeac- [
" " a0 [
Degigken §  Onemlilik § naz- [
nas- [
thalach 100 = oanor- [
sopez- [
col- [
oldpeak R e
soper- [
age 80.604 § o I
£ o
[~} o
thal2 80.53 sox ]
«2- [
-
thal3 78.306 - [
===
exangl 70.673 -
slope2 54,669 I-
restecg2 -
chol 53.267 e s s s 160
Onemiilik
trestbps 53.144
slopel 41.319
cal 28.202
cpl 25.036
sex] 24126

Fig. 2. Random Forest siniflandirict modeline gore degiskenlerin dnemlilik siralamasi

Fig. 3°de %95 giiven araligina gore modelin basarim metrikleri gosterilmistir. Bu so-
nuglara gére modelin dogrulugu %74,5, Duyarlilik %68, se¢icilik ise %80 dir.



Gercek Pozitif (True Positive)

Gercek Negatif (True Negative)

Toplam (Sum)

Test Pozitif (Test Positive)
Test Negatif (Test Negative)

Toplam (Sum)

6

24

30

23

32

55

Prediction %95 Guven Araligi Alt Sinir (Confidence interval %95 Guven Araligi Ust Sinir (Confidence interval
Value ( lower limit) upper limit)
Dogruluk (Accuracy) 0745 0.63 0.861
F1-Score 0.708 0588 0.828
mcc 0.485 0352 0617
Prevalans (Prevalence) 0.418 0.287 0.559
Gercek Prevelans (True Prevalence) 0.455 0.32 0594
Duyarlilik (Sensitivity) 0.68 0465 0851
Segicilik (Specificity) 08 0614 0923
Tanisal Dogruluk (Diagnostic Accuracy) 0745 061 0353
Tamisal odds orani (Diagnostic Odds Ratio) 85 249 29.004
Tani icin gerekii kisi sayis| (Number needed to 2083 1203 12.605
diagnose)
YYouden Indeksi (Youden's index) 048 0.079 0773
Pozitif Tahmin Degeri (Positive Predictive Value) 0.739 0516 0.898
Negatif Tahrmin dederi (Negative Predictive o T 0885
Value)
Pozitif Olabilirlik OrRaanng;PoSvm’e Likelihood 24 1583 7303
Negatif Olabilirlik Orani (Negative Likelinood 04 022 0728

Ratio)

Fig. 3. Modelin basarim metrikleri [11]

4 Tartisma

Bu ¢alismada kullanilan veri kiimesi {izerinde farkli siniflama modelleri kullanilmustir.
Bu simiflama modelleri igeresinde en yiiksek dogruluk oranina %74,5 ile Lojistik reg-
resyon ve Random Forest siniflandiricist ulagsmistir. Ayrica random forest model ta-
thalach ve oldpack 6zniteliklerinin kalp hastasi tahmi-

banli 6znitelik dnemliliginde

ninde en 6nemli iki degisken oldugu sonucuna ulagiimistir.
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Abstract

Tele-pulmonary rehabilitation (PR) has been found as effective as conventional PR in terms
of improvements in exercise capacity and respiratory symptoms and also, more efficient in
program completion. Beside optimum content, duration, the optimum remote assessment tests
have not been defined for tele-PR. We aimed to present two patients who were performed
incremental shuttle walk test (ISWT) and endurance shuttle walk test (ESWT) according to

the remote assessment of tele-PR program.

Keywords: Tele-pulmonary rehabilitation, remote assessment, shuttle walk test



Introduction

Pulmonary rehabilitation (PR) is an effective intervention in semptomatic chronic respiratory
patients [1]. Since Covid-19 pandemic, face to face PR programs have been suspended and
tele-health systems have been using more all around the world. One of important and
recommended practice of tele-health is tele-pulmonary rehabilitation (Tele-PR). Tele-PR has
been found as effective as conventional PR in terms of improvements in exercise capacity and
respiratory symptoms and also, more efficient in program completion [2-4]. Beside optimum

content, duration, the optimum remote assessment tests have not been defined for tele-PR.

The field tests, which are simple and require little equipment, are commonly used for PR
assessment. The incremental shuttle walk test (ISWT), which is one of the field tests, has been
shown to be valid and repeatable in chronic lung diseases and used to evaluates changes in
exercise capacity after an intervention [5-9]. The endurance walk test (ESWT) is a walking
test at a constant pace, the intensity of ISWT is calculated from distance of ISWT [10]. They
have been found to have similar physiological response to cardiopulmonary exercise test

[10,11].

We aimed to present two patients who were performed incremental shuttle walk test (ISWT)
and endurance shuttle walk test (ESWT) according to the remote assessment of tele-PR

program.

Case reports: Case-1

History:A 28 year old female was diagnosed as Cystic Fibrosis (CF) with genetic
confirmation and history of recurrent pneumonia in childhood. She had no history of
smoking. In last one year, she had recurrent hospitalization and needed for long term oxygen
therapy (LTOT). She was refered from lung transplantation (LTX) center. She was on lung
transplantation waiting list. She had dyspnea with Mmrc 3 and lost 10 kg in a previous

year.On examination, she looked cachectic and bilateral diffuse crackles were heard.

Investigations and treatment: She was using long-acting beta-agonists (LABA) and inhaler
corticosteroid. In pulmonary functional tests, FEV1 was 37 % of predicted, FVC was 55% of
predicted and an FEV1 / FVC ratio of 53. Chest X-ray revealed reticular and cystic opacities

in the bilateral middle and lower zones (Figure 1). Initial assessments were performed in our



PR center (table-1). Exercise capacity was assessed with ISWT and ESWT under 2 It/min
nasal oxygen. She was prescribed oral nutritional supplement treatment. She had puls-
oximeter, sphygmomanometer, dumbells and 10 m nasal cannula at home. After approval was
taken, she underwent a comprehensive, multidisciplinary, synchronous videoconferencing
tele-PR program via internet, twice per week for 18 weeks. The PR program consisted of
exercise training, nutritional, psychosocial evaluation and support, and education. Educational
sessions consisting of information about disease, self-management, exercise training,
breathing retraining, airway clearance techniques, energy conservation, dietary advice,
psychological issues, and lung transplantation issues were provided by a chest physician, two
physiotherapists, a dietician, a nurse, and a psychologist. The exercise training program
consists of warm-up, stretching, cool-down and resistance training for the upper and lower
extremities and endurance training. For resistance training, the initial weight was 0.5 kg,
which was increased to 1 kg for upper extremity muscles, and the 1 kg load was increased to 2
kg for lower extremity muscles. Increases were arranged according to the patent’s tolerance.
For endurance training, she walked initially 75% of the patient’s VO2 peak as calculated from
ISWT and increased gradually every 3-5 sessions, when dyspnea: modified Borg <3 and leg
fatigue Borg <13. Patient’s oxygen saturations, blood pressures, walk distance and pause
times were recorded intermittently. After program completed, ISWT and ESWT were
performed remotely via internet. ISWT distance increased from 240 to 350m and endurance

time increased from 7 to 20 min.

Case-2

History: a 44 year old female was diagnosed as pulmonary hemosiderosis and underwent
bilateral LTX. Diagnosis of pulmonary hemosiderosis was confirmed by pathology through
explantation of the lung. She was hospitalized for 20 days after LTX. She was refered to our
PR center 3 months after LTX. She had complaint of fatigue and lower leg pain when walking

fast. On examination, breath sounds diminished in the basal of left lung.

Investigations and treatment: She was under immunosuppressive treatment including
tacrolimus, mycophenolate mofetil, systemic steroids, and prophylactic anti-fungal, anti-
bacterial, and anti-viral treatment. In pulmonary functional tests, FEV1 was 71 % of
predicted, FVC was 70% of predicted and an FEV1 / FVC ratio of 90. Blunting of the left

costophrenic angle was seen in Chest X-ray (Figure 2). Initial assessments were performed in



our PR center (table-2). She had puls-oximeter, sphygmomanometer, elastic exercise bands,
dumbells, treadmill at home. After approval was taken, she underwent a comprehensive,
multidisciplinary, synchronous videoconferencing tele-PR program via internet, twice per
week for 18 weeks. Content of PR porgram was similar to other patient. For resistance
training, the initial weight was 1 kg for upper and lower extremity muscles and due to the
patient intolerance, the weights did not increased. Exercises were performed with initially
70% of the patient’s VO2 peak (3.5 km/h) as calculated from the ISWT for the treadmill and
and increased gradually up to 90% (4.5 km/h). After program completed, ISWT and ESWT
were performed remotely via internet. ISWT distance increased from 340 to 420m and

endurance time increased from 12 to 20 min.

Discussion

PR as a corner stone of integrated care and an evidenced-based effective approach is
recommended for not only for advanced chronic lung disease but also for LTX recipients, so
it should take place in peri-operative period of LTX. Despites benefits, it has been still
underutilized approach with low attandance and completion rates. It was recommended for
alternative approaches to PR, such as tele-rehabilitation, in an attempt to increase uptake and
make PR available to more patients [12]. Additionally, due to the increased the number of
patients, suspended face to face programs and high contagenous nature of COVID-19

infection, tele-PR programs have come to front-line.

Tele-PR has been found to be as effective as face to face programs in terms of improvement
in exercise capacity in COPD patients [2-4] and it is recommended for COVID-19 survivours
[13]. One of our patients was CF onLTX waiting list and other was LTX recipient. Both of the
patients had improvements in exercise capacity over minimal clinical significant difference

[14,15].

Tele-PR programs can be conducted by using telephone, web-based programs, telemonitoring
with telephone support, and video conferencing. Altough the optimal content has not been
defined, it has been shown that tele-PR programs, consisting essential components of
multidisciplinary PR such as exercise training, education and support, were sucessful [4,

16,17]. In our tele-PR model consisted of all the component of conventional PR programs.



We suggested that the evident improvement in exercise capacity could be due to

multicomponent of tele-PR.

After the covid-19 pandemic, PR remote evaluation has came to the fore and it is
recommended [18]. The validity of remotely assessing exercise capacity has not been
investigated in patients with chronic lung disease, but the validity of remote assessment of the
three minute step test was investigated in 10 adults with cystic fibrosis [19] and the validity
and reliability of the six minute walk test (6MWT) were studied in 17 patients with chronic
heart failure [20]. Although there was no clear recommendation as a result of these studies, it
is important to comply with the standards of the applied tests. For 6MWT, difficult to find a
30m space at patients’ home can be obstacle. Giving no encouragement throughout the ISWT
is another advantage in the remote assessment. We used ISWT, which is performed in a 10m
space, for assessing exercise capacity. The test was carried out in accordance with the
standards [5]. The CD of shuttle tests were played at hospital and the patients were told to
follow instructions and monitorized closely via internet. We suggested that ISWT and ESWT

were more practical and feaseble in remote assessment.

Since ISWT and ESWT are validated in several chronic respiratory disease and it has been
proven that they are responsible to PR applications. Furthoremore they are pratical to use, we

suggested that these tests were more convenient to use in remote assessment.

Table legends:
Table-1: Initial assessments of case-1

Table-2: Initial assessments of case-2

Figure legends:
Figure-1: Chest X-Ray of case-1

Figure-2: Chest X-Ray of case-2
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Table-1: Initial assessments of case-1

Parameters Before PR
BMI (kg /m”) 16.4
FFMI (kg /m”) 14.6
mMRC 3
SGRQ total 68.60
CRQ 57
Anxiety score 9
Depression score 10

BMI: body mass index, FFMI: fat-free mass index, mMRC: modified Medical Research Council, SGRQ: St George's Respiratory

Questionnaire, CRQ: chronic respiratory questionnaire, anxiety and depression scores were of Hospital Anxiety- Depression Scale

Table-2: Initial assessments of case-2

Parameters Before PR
BMI (kg /m°) 22.3
FFMI (kg /m”) 15.5
mMRC 0
SGRQ total 31.03
CRQ 106
Anxiety score 8
Depression score 7

BMI: body mass index, FFMI: fat-free mass index, mMRC: modified Medical Research Council, SGRQ: St George's Respiratory

Questionnaire, CRQ: chronic respiratory questionnaire, anxiety and depression scores were of Hospital Anxiety- Depression Scale




Figure-1: Chest X-Ray of case-1
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Figure-2: Chest X-Ray of case-2
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Ozet

Giris-Amac: Preeklampsi, iilkemizde ve diinyada anne ve bebegin morbidite ve
mortalitesinin baglica nedenlerinden biridir. Preeklampsi tiim gebelerin % 5 ile
% 14'tnii etkiler ve diinyadaki her yil anne 6liimlerinin yaklasik % 14'tinden so-
rumludur. Preeklampsinin erken tespiti, diinya ¢apinda ele alinmasi gereken
onemli bir sorundur. Preeklampsinin uygun yonetimi ile anne ve yenidogan
morbidite ve mortalitesi dnlenebilmektedir. Bu ¢alismanin amaci, gebelikte de-
gisiklik gosteren bazi temel paremetreler kullanilarak, preeklampsinin erken
teshisine yardimci olabilecek bir tahmin modeli gelistirmektir.

Yontem: Bu amag dogrultusunda geriye doniik olarak yapilan ¢alismada gebe-
liginde, 125 preeklampsi gelisen ve 40 preeklampsi gelismeyen hasta verileri;
yas, gravide, pariete, dogum kilosu, dogum haftasi, spot protein, kreatin, albu-
min, sodyum, potasyum vb. agisindan degerlendirildi. R programlama kullanila-
rak makine 6grenmesi yontemlerinden Destek Vektdr Makinesi (DVM) sinif-
landirma algoritmasi ile linear ¢ekirdek fonksiyonu kullanilarak bir model gelis-
tirilmistir.

Bulgular: DVM linear ¢ekirdek fonksiyonu ile duyarlilik % 90, 6zgiilliik % 62
ve AUC % 78 olarak elde edilmistir.

Sonug: Preeklampsinin erken dénemde tespitine yonelik gelistirilen nesnel
tabanlhi DVM algoritmasi modeli basarili bir sonu¢ vermistir.

Anahtar Kelimeler: destek vektdr makinesi, preeklampsi, klinik karar destek
sistemleri
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Abstract

Introduction-Objective: Preeclampsia is one of the main causes of maternal and fe-
tal morbidity and mortality in our country and in the world. Preeclampsia affects be-
tween 5% and 14% of all pregnant women and is responsible for approximately 14% of
maternal deaths each year in the world. Early detection of preeclampsia is an important
issue that needs to be addressed worldwide. Maternal and neonatal morbidity and mor-
tality can be prevented with appropriate management of preeclampsia. The aim of this
study is to develop a prediction model that can help early diagnosis of preeclampsia us-
ing the basic parameters that vary during pregnancy.

Method: In this retrospective study, the data of 125 patients who developed
preeclampsia during pregnancy and 40 patients who did not develop preeclampsia were
evaluated in terms of age, gravide, parity, birth weight, gestational week, spot protein,
creatine, albumin, sodium, potassium etc. The model was developed by the support vec-
tor machine (SVM) classification algorithm, one of the machine learning methods with
R programming, using linear kernel function.

Findings: Following rates were obtained with support vector machine linear
core function; sensitivity 90 %, specificity 62 %, AUC 78.

Results: The objective-based model developed for early detection of
preeclampsia has yielded a successful result with the DVM algorithm.

Keywords: Support vector machine, preeclampsia, clinical decision support
system.
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Which RiboSwitch-Compatible Sequence Organisms Have Molecules
Compatible with Human Complementary System Proteins?

Abstract. The complementary system consists of a series of small proteins syn-
thesized by the liver and circulating in the blood as inactive precursors. Rfam is
a database containing information about non-coding RNA (ncRNA) families
and other structured RNA eclements, and riboswitches are one of the family
members in this database. BLAST (basic local alignment search tool) is an al-
gorithm and program used to compare primary biological sequence information
such as amino acid sequences of proteins or nucleotides of DNA and / or RNA
sequences. The aim of this study is to search for sequences compatible with
protein sequences belonging to complementary system molecules (C1-C9) ex-
pressed with the prefix "C". Sequence files belonging to the riboswitch family
were used for the BLAST process in the Rfam database, and the best matching
results were shown. Based on the results found; Referring to the feature of us-
ing riboswitches as a drug target, it is aimed to find similar structures that sup-
port the complementary system as an alternative treatment in ongoing pandemic
process.

Keywords: Complementary system, riboswitch, ncRNA, BLAST, Rfam.



Ozet. Tamamlayici sistem, karaciger tarafindan sentezlenen ve kanda inaktif
onciiler olarak dolagan bir dizi kiigiik proteinden olusur. Rfam, kodlamayan
RNA (ncRNA) aileleri ve diger yapilandirilmis RNA 6geleri hakkinda bilgi
igeren bir veritabanidir ve ribosalterler de bu veritabani i¢inde yer alan aile {iye-
lerinden biridir. BLAST (temel yerel hizalama arama aract), proteinlerin amino
asit dizileri veya DNA ve / veya RNA dizilerinin niikleotidleri gibi birincil biy-
olojik dizi bilgilerini karsilastirmak igin kullanilan bir algoritma ve programdir.
Bu calismanin amaci “C” oneki ile ifade edilen (C1-C9) tamamlayici sistem
molekiillerine ait protein sekanslari ile uyumlu sekanslarin aranmasidir. Arama
islemi i¢in Rfam veritabaninda ribosalter ailesine ait sekans dosyalari
kullanilmig ve en iyi eslesme gosteren sonuglar gosterilmistir. Bulunan
sonuglardan hareketle; ribosalterlerin ilag hedefi olarak da kullanilma &zelligine
atfen, glinliimiiz pandemi siirecinde alternatif tedavi olarak tamamlayici sistemi
destekleyici benzer yapilarin bulunmasi hedeflenmistir.

Anahtar kelimeler: Tamamlayici sistem, ribosalter, ncRNA, BLAST,Rfam.

1 Giris

Kompleman sistem veya Komplement sistemi olarak da bilinen tamamlayici sistem,
antikorlarin ve fagositik hiicrelerin bir organizmadan mikroplar1 ve hasarli hiicreleri
temizleme, iltihabi diizenleme ve patojenin hiicre zarina, saldirma kabiliyetini artiran
(tamamlayan) bagisiklik sisteminin bir pargasidir. Agiklamasii  yaptigimiz
tamamlayict sistem; dogustan gelen bagisiklik sisteminin bir pargasidir, [1] uyarlana-
bilir degildir ve bir bireyin yasami boyunca degismez. Bununla birlikte, tamamlayici
sistem, uyarlanabilir bagisiklik sistemi tarafindan tiretilen antikorlar tarafindan goreve
cagrilabilir ve harekete gegirilebilir.

Tamamlayici sistem, normalde zimogenler diye bilinen, kanda dolasan inaktif
olarak bulunan proteinlerinin kii¢iilk miktarini igerir. Serum proteinleri, serozal pro-
teinler ve hiicre yiizeyi proteinlerini kapsayan 20'nin {izerinde protein ve protein par-
calar1 kompleman sistemini diizenler. Bu proteinler ana olarak karaciger tarafindan
sentezlenirler ve kan serumunun globulin yiizdesinde %5'lik bir orana sahiplerdir.

Molekiiler biyolojide riboswitch (bu noktadan sonra ribosalter olarak ifade
edcegiz), kiigiik bir molekiilii baglayan haberci bir RNA molekiiliiniin diizenleyici bir
bolimiidiir ve mRNA tarafindan kodlanan proteinlerin iiretiminde kendine has
yapisindan dolay1 bir degisiklige neden olur [2-5]. Bu nedenle, bir ribosalter i¢eren bir
mRNA, efektér molekiiliiniin konsantrasyonlarina yanit olarak kendi aktivitesini
diizenlemede dogrudan yer alir.

Bilinen riboswitchlerin ¢ogu bakterilerde bulunmaktadir ancak arkealar, bitkiler ve
bazi mantarlarda bir tipte (TPP riboswitch) fonksiyonel riboswitchler kesfedilmistir.
TPP riboswitchleri arkealarda da tahmin edilmis [6] ancak deneysel olarak test
edilmemistir.

Modern organizmalarin kii¢lik molekiilleri baglamak ve yakindan iligkili analoglari
ayirt etmek icin RNA'y1 kullandiginin kesfi, RNA'nin bilinen dogal yeteneklerini
proteinleri kodlama, reaksiyonlar1 katalize etme veya diger RNA veya protein



makromolekiillerini baglama yeteneginin Otesine genisletti. Bununla birlikte Ri-
bosalterler yeni antibiyotikler i¢in bir hedef olabilecegi de diisiiniilmektedir. Ayrica
uzun zamandir etki mekanizmasi bilinmeyen bazi antibiyotiklerin ribosalterleri hedef
alarak cahistig1 gosterilmistir [7]. Ornegin, antibiyotik piritiamin hiicreye girdiginde,
piritiyamin pirofosfata metabolize olur. Piritiyamin pirofosfatin TPP riboswitch'i
baglayip aktive ederek hiicrenin TPP'in sentezini ve hiicre igine alinimint durdur-
masina neden oldugu gosterilmistir. Piritiamin pirofosfat, TPP'nin bir koenzim olarak
ikame edilmediginden, hiicre oliir.

Rfam, kodlamayan RNA (ncRNA) aileleri ve diger yapilandirilmis RNA 6geleri
hakkinda bilgi igeren bir veritabanidir. Orijinal olarak Wellcome Trust Sanger En-
stitiisli'nde Janelia Farm ile [8-11] igbirligi i¢inde gelistirilen ve su anda Avrupa Biyo-
informatik Enstitlisii'nde [12] barindirilan, agiklamali, agik erisimli bir veritabanidir.
Rfam, protein ailelerine agiklama eklemek i¢in Pfam veritabanina benzer olacak
sekilde tasarlanmistir.

Biyoinformatikte, BLAST (temel yerel hizalama arama araci) [13], proteinlerin
amino asit dizileri veya DNA ve / veya RNA dizilerinin niikleotidleri gibi birincil
biyolojik dizi bilgilerini karsilagtirmak i¢in kullanilan bir algoritma ve programdir.
Bir BLAST arastirmasi, bir arastirmacinin konu olan bir proteini veya niikleotid
dizisini (sorgu olarak adlandirilir) bir dizi kitapligi veya veri tabani ile karsilagtir-
masini ve belirli bir esigin tizerindeki sorgu dizisine benzeyen veritabam dizilerini
tanimlamasini saglar.

2 Yontem

Klasik Kompleman Yolu, Alternatif Kompleman Yolu ve Mannoz Baglayic1 Lektin
Yolu [14] olmak {iizere ii¢ farkli biyokimyasal yol tamamlayici sistemi etkinlestirir.
Calisma kapsaminda yer almadigi i¢in bu yollarin tanimi verilmemis sadece bah-
sedilmistir. Bu Calismada “C” 6n eki ile baglayan komplekslere ait protein sekanslari
kullanilmistir (Bkz sekil 1). Sekans dosyalari elde edilmesi i¢in kullanilan link
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/protein/?term=(complement+component+1+(C1)+prot

ein)+AND+%22Homo+sapiens%22%5Bporgn%3A _ txid9606%5D seklindedir.
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Sekil. 1. Klasik ve alternatif kompleman sistemi yollar1 [15]

Ribosalter yapilari kiigiik RNA molekiilleridir (ayrica kodlanmayan RNA olarak da
ifade edilirler) ve tek baslarina bir organizma degildirler. Genellikle bakteriler olmak
iizere cesitli organizmalarin genomlarmin belli kisimlarinda yer almaktadirlar.
Tamamlayici sistem protein sekanslari, Rfam veritabaninda yer alan RNA ailelerin-
den biri olan ribosalter ailesine ait 42 {iyenin RNA sekansini kendi genomu igerisinde
barindiran ¢esitli tiirlere ait FASTA sekans dosyalart igerisinde aranmistir [16]. Bu
amagla toplamda 37.485 adet FASTA dosyasi indirildi (yaklasik 19 GB). indirilen bu
FASTA dosyalar1 yerel BLAST analizi yapilmak iizere her bir aile iiyesiyle anlaml
hizalanma aralig1 bulunan FASTA dosyalar1 gruplandirildi. Belirtilen islemler igin
Phyton yazilimi ve bioPhyton paketi kullanilmistir [17,18]. Ardindan insan komple-
menter sistemi proteinlerine ait sekans dosyalari elde edildi. Daha sonra her bir ri-
bosalter ailesine ait FASTA dosyalarinin olusturdugu yerel BLAST veritabani igeris-
inde anlamli hizalama sonuglarina bakildi. Sadece anlamli e-degerine sahip olan
(p<0.05) ve eslesme yilizdesi %50'nin {izerinde olanlar rapor edildi (bkz Tablo 1 ve 2).

3 Bulgular

Yontem kisminda verilen kritere uygun olarak yapilan BLAST analizi sonucunda elde
edilen anlamli sonuglar agagida gosterilmistir (bkz Tablo 1 ve 2).



Tablo 1. Tamamlayici sistem NCBI ID kisaltma doniisiimii tablosu

NCBIID

Kisaltmasi (Tablo 2’deki Aranan siitunu)

NP_001108603.2
NP _001728.1

AAH43484.1

NP_000553.1
NP 000578.2

C6
C9
C2
C8
C7

Tablo 2. BLAST analizi sonucunda elde edilen anlamli eslesmeler

Aranan Hedef ID %basart  Uz. H.es. Acgk. e-degeri Bitskoru RfamID
C6 CMO004466.1 75.32 77 19 0 <0.0001 121 RF01056
C9 CMO000371.1 68.97 29 0 0.023 45.8 RF00174
C9 CMO004466.1 68.97 29 0 0.002 443 RF01056
C9 CMO004466.1 68.75 32 1 0.001 45.1 RF01056
C6 CMO004466.1 68.67 83 26 0 <0.0001 128 RF01056
C6 CMO004466.1 68 25 8 0 0.025 41.6 RF01056
C6 CMO004466.1 67.5 80 26 0 <0.0001 115 RF01056
C6 CMO000371.1 66.67 30 10 0 0.083 45.1 RF00174
C9 KK718916.1 64.29 28 10 0 0.016 40.8 RF01689
C9 CMO004466.1 64 50 18 0 <0.0001 68.9 RF01056
C2 CP003170.1 63.64 22 8 0 0.034 41.6 RF01786
C6 KK718916.1 63.33 30 11 0 0.004 439 RF01689
C9 CMO000237.2 62.96 27 10 0 0.025 435 RF00168
C6 CMO000237.2 62.5 32 12 0 0.005 46.6 RF00168
C6 CMO004466.1 60.87 92 35 1 <0.0001 125 RF01056
C6 CMO004466.1 60.71 56 22 0 <0.0001 84.7 RF01056
C9 CMO000371.1 60 30 12 0 0.031 454 RF00174
C6 CMO004466.1 60 55 22 0 <0.0001 76.3 RF01056
C6 CMO004466.1 59.57 47 19 0 <0.0001 67 RF01056
C9 CMO000237.2 59.38 32 13 0 0.007 454 RF00168
C6 CMO004466.1 59.18 49 18 1 <0.0001 62 RF01056
C6 CMO004466.1 59.18 49 19 1 <0.0001 59.7 RF01056
C6 CMO000371.1 58.82 34 14 0 0.075 45.1 RF00174
C8 CMO004466.1 58.06 31 12 1 0.085 38.9 RF01056
C6 CMO000371.1 57.14 42 13 1 0.052 454 RF00174




Tablo 2. BLAST analizi sonucunda elde edilen anlamli eslesmeler (devami)

Aranan Hedef ID %basart  Uz. H.es. Agk. e-degeri Bitskoru RfamID

C7 CMO004466.1 57.14 56 24 0 <0.0001 68.9 RF01056

C6 CMO004466.1 57.14 56 24 0 <0.0001 75.9 RF01056
C6 KK718916.1 56.76 37 13 1 0.022 41.2 RF01689
C9 CMO004466.1 56.72 67 29 0 <0.0001 92.8 RF01056
C9 KK718916.1 56.67 30 13 0 0.021 40.4 RF01689
C6 CMO004466.1 56 50 22 0 <0.0001 65.1 RF01056
C8 CMO004466.1 55.88 34 15 0 0.052 39.7 RF01056
C9 CMO004466.1 55.77 52 21 1 <0.0001 70.9 RF01056
C6 CMO004466.1 55.56 45 20 0 <0.0001 63.2 RF01056
C9 CMO004466.1 55.22 67 30 0 <0.0001 94 RF01056
C9 CMO004466.1 55.17 29 13 0 0.009 42 RF01056
C6 CMO004466.1 54.9 51 23 0 <0.0001 63.5 RF01056
C6 KK718916.1 54.84 31 14 0 0.079 39.7 RF01689
C6 CMO004466.1 54.76 84 37 1 <0.0001 94 RF01056
C6 CMO004466.1 54.76 42 19 0 <0.0001 56.2 RF01056
C9 CMO004466.1 53.66 82 38 0 <0.0001 58.5 RF01056
C9 CMO004466.1 53.49 43 19 1 0.001 45.1 RF01056
C6 CMO004466.1 53.49 43 20 0 0.0006 47 RF01056
C6 CMO004466.1 53.45 58 27 0 <0.0001 73.2 RF01056
C8 KK718916.1 53.12 32 14 1 0.039 39.7 RF01689
C9 CMO004466.1 53.12 32 15 0 0.017 41.2 RF01056
C9 CMO004466.1 53.12 32 15 0 0.086 38.9 RF01056
C6 CMO004466.1 53.12 32 15 0 0.074 40 RF01056
C2 CP006272.1 51.52 33 16 0 0.021 435 RF00442
C2 CP006272.1 51.52 33 16 0 0.007 435 RF01786
C2 CP006272.1 51.52 33 16 0 0.021 435 RF01057
C9 CMO004466.1 51.52 33 16 0 0.0009 454 RF01056
C6 CMO000371.1 51.35 37 18 0 0.047 45.8 RF00174
C6 CMO000237.2 50.88 57 25 3 0.0009 493 RF00168




Tablo 3. indirilen FASTA sekansi dosyalarmin ilgili oldugu Rfam veritabani1 ID
degerine gore dagilimi (n=37.485)

Rfam ID n Rfam ID n
RF01739 709 RF01786 352
RF03072 60 RF03058 199
RF01725 566 RF01727 163
RF00162 2024 RF01057 496
RF00174 5661 RF00168 1334
RF01734 997 RF00504 2618
RF03057 149 RF00634 694
RF01750 774 RF00521 718
RF01055 523 RF01763 606
RF00380 420 RF00522 334
RF01051 2272 RF00080 729
RF03071 30 RF02680 31
RF00050 1875 RF01767 162
RF01689 270 RF00234 887
RF00167 958 RF01054 57
RF00059 7065 RF02885 9
RF00379 1853 RF(01482 357
RF00442 344 RF01826 14
RF01831 387 RF02912 26
RF02683 165 RF01056 36

RF01068 555 RF01510 5




Tablo 4. BLAST analizi sonucunda elde edilen anlamli sonuglarin Rfam veritabani
1D degerine gore dagilimi (n=54)

NCBI ID (n) Sekans Tanimi Rfam ID

CM004466.1 (34) Xenopus laevis strain J chromosome 1L, whole genome RF01056
shotgun sequence

CMO000371.1 (6) Monodelphis domestica chromosome 4, whole genome RF00174
shotgun sequence
KK718916.1 (6) Corvus brachyrhynchos isolate BGI N302 unplaced RF01689
genomic scaffold scaffold255, whole genome shotgun
sequence
CP003170.1 (1) Actinoplanes sp. SE50/110, complete genome RF01786
CM000237.2 (4) Rattus norvegicus chromosome 7, whole genome shotgun RF00168
sequence
CP006272.1 (3) Actinoplanes friuliensis DSM 7358, complete genome RF00442,
RF01786,
RF01057

Tablo 5. Eslesme bulunan sekans dosyalarina ait taksonomik bilgiler

NCBI ID Tax ID Soy* Genbank/BLAST ortak ismi Mevcut ismi
CM004466.1 8355 Okaryot  African clawed frog Xenopus laevis
CM000371.1 13616 Okaryot gray short-tailed opossum Monodelphis domestica
KK718916.1 85066 Okaryot American crow Corvus brachyrhynchos
CP003170.1 134676 Bakteri  high GC Gram+ Actinoplanes sp.
SE50/110
CM000237.2 10116 Okaryot Norway rat Rattus norvegicus
CP006272.1 1246995 Bakteri  high GC Gram+ Actinoplanes friuliensis
DSM 7358

6] 1neage) bilgisi superkingdom duzeyine gore verilmistir

4 Tartisma ve Sonug

Kiigiik capli bir literatiir taramasindan sonra Tablo 4 ve 5’te verilen tiirlerden bazilari
ile alakali dikkat cekici bir kag¢ calisma gdze carpmustir. Ornegin “Monodelphis do-
mestica” tirl ile alakali bulunan makale incelendiginde Zika viruse (ZIKV) yonelik
bir patojen gelistirilmesinde kullanilabileegi ve Zika virus enfeksiyonunu arastirmak
i¢in yeni bir hayvan modeli olarak kullanilabilecegini gostermektedir [19]. “Xenopus
laevis” tirll ise tamamlayici sisteme ait alt birim molekiillerinin 6rnegin (XIC1qA,
XIC1gB, XIC1qC) [20] deneysel galismalarda kullanilmak amaciyla tiretiminde
kullanilan bir canli oldugu cesitli lireratiir calismalar1 sonucunda gézlenmistir. Giincel
caligmalardan bir 6rnegi okuyucu dilerse okuyabilir [20]. Sadece bu iki tiir i¢in bile
bakildigunda insan tamamlayici sistemiyle uyumlu genetik yapilarin baska canli or-



ganizmlarinda da yer aldigint séylemek olasidir. Daha kapsamli analizler ile daha
farkli tiirlerde de eslesme bulma ihtimali olasidir.

Sekil 1°den de anlasilacag: iizere bagisiklik sisteminin aktivasyonunda ve et-
kinliginde ¢ok 6nemli isleve sahip olan tamamlayici sistem molekiilleri izledikle-ri
yolaga gore bir dizi sirasal olay1 izleyerek ve kritik olay kiimelerinden sonra
bagisiklik sistemine etki edebilmektedir. Bu c¢aligma ribosalterlerin C(1-9) ta-
mamlayicilar1 ile kilitlenebilme ihtimalleri, ribosalterlerin ait olduklari organiz-
malarin insan metabolizmasinda serbest bulunabilme dzellikleri ve bagisiklik sistemi
hastaliklar1  tedavisinde ilag tasariminda kullanilabilirligi acisindan genis-
letilebilecektir.

Sonug olarak; Rfam veritaban1 RNA tiirleri igin detayl: bir veri igerigi sunmaktadir.
Bu ¢alismada incelenen ribosalter ailesi disinda baska RNA ailesi iiyeleri de Rfam
veritabannda yer almaktadir. Bu veritabani ilizerinden yapilacak daha kapsamli
aragtirmalar, hem bu ¢alismanin daha ileri gétiiriilmesine hem de baska ¢aligmalarin
planlanabilmesi i¢in 6nemli bir baslangi¢ noktasi olabilecegi diisliniilmektedir.
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Abstract. Data mining and machine learning methods are used in the
field of health in order to obtain optimal information from the existing
data in recent years. These methods, which enable multidimensional data
analysis, increasingly contribute to the structuring of medical decision
support systems.In medical data mining, unlike other fields, heterogene-
ous data are studied in the health field. Clinical Decision Support Sys-
tems (CDSS) can bring solutions to unexpected situations such as early
warning, rapid response, rapid analysis, cost reduction, right decision,
effective teamwork, time saving and good use of data resources in clinics
where they are used. By demonstrating the usefulness of this CDSS, es-
pecially in the rapid assessment of emergency situations, its integration
into the service can provide significant gains. In this study, the success
of data mining methods for the differential diagnosis of acute appendici-
tis, an emergency health problem, was evaluated.In this study, the suc-
cess of controlled mining methods for differential diagnosis will be de-
termined in a database containing clinical laboratory and radiological
data of children who applied to the pediatric emergency department with
the complaint of abdominal pain, who were operated on with a pre-diag-
nosis of acute appendicitis, the necessary lab and imaging examination.

Keywords: Data Mining Methods, Emergency Healthcare, Clinical Decision
Support Systems

1 INTRODUCTION

Data mining and machine learning methods are used in the field of health in order to
obtain optimal information from the existing data in recent years. These methods, which
enable multidimensional data analysis, increasingly contribute to the structuring of
medical decision support systems. Data mining also includes the cleaning and merging
of data, data selection, and transformation of data to make it analyze. For the purpose



of realizing the data mining application, after model selection and analysis, self-infor-
mation definition or unexplained pattern (relationship) estimation in the data can be
made.

Data mining differs during the establishment of the model, divided into two as su-
pervised and unsupervised learning methods. In supervised learning, which is also
called learning from sample, relevant classes are separated according to a predeter-
mined criteria by an auditor and examples are given for each class. The aim of the
system is to find the properties for each class based on the examples given. In unsuper-
vised learning, relevant examples are observed and classes are defined based on the
similarities between the characteristics of these examples [2]. Two primary goals of
data mining application; description and estimation [3]. For data classification, which
is one of the basic data mining methods, there are various methods based on different
approaches such as machine learning, statistics, artificial neural networks, genetic al-
gorithms, rough and fuzzy cluster, nearest neighbor, and decision trees. In addition to
these methods, various algorithms based on optimization and mathematical program-
ming have been presented in recent years [4-7].

With the estimation of the common characteristics of those with a particular disease
with health data, for diagnosis, for the prediction of the condition of the patients after
treatment, for the prognosis and treatment success, for the estimation of the effective-
ness of preventive measures before the disease as well as the estimation of the costs of
health services or the estimation of epidemics and emergencies It has been concluded
that it can be applied [8].

In medical data mining, unlike other fields, heterogeneous data are studied in the
health field. Mathematical models are generally non-linear. Lost data problem is com-
mon. Clinical Decision Support Systems (CDSS) can bring solutions to unexpected sit-
uations such as early warning, rapid response, rapid analysis, cost reduction, right de-
cision, effective teamwork, time saving and good use of data resources in clinics where
they are used. CDSS is a system that supports physicians or other healthcare profes-
sionals in their clinical decisions and analyzes clinical data or medical information from
this information. By demonstrating the usefulness of this CDSS, especially in the rapid
assessment of emergency situations, its integration into the service can provide signif-
icant gains. In this study, the success of data mining methods for the differential diag-
nosis of acute appendicitis, an emergency health problem, was evaluated.

The most common non-traumatic surgical emergency in children is acute appapendi-
citis [9]. It is a difficult diagnosis especially for young children, due to confusing of the
symptoms with other childhood diseases and the inability to explain the problem of
young children. Despite a complete clinical history, physical examination, and labora-
tory test, rates of initial misdiagnosis range from 28% to 57% for children younger than
12 years [16,17]. Early diagnosis of appendicitis can prevent patients from complica-
tions [12,13]. A clinical score has been developed for children from laboratory findings.
(Pediatric Appendicitis Score (PAS) [18]. Alvarado Score [19].

In this study, for the diagnosis of acute appendicitis in children with an emergency
situation, the information obtained from anamnesis and physical examination, labora-
tory tests, ultrasound (USQG), direct abdominal radiography and computed tomography
(CT) are converted into data and the diagnosis groups (acute appendicitis) appendicitis
/ not) prediction success researched.



2 METHOD

In this study, the success of controlled mining methods for differential diagnosis will
be determined in a database containing clinical laboratory and radiological data of chil-
dren who applied to the pediatric emergency department with the complaint of ab-
dominal pain, who were operated on with a pre-diagnosis of acute appendicitis, the
necessary lab and imaging examination. The actual database used is the dissertation
data set of the author emergency medicine researcher who contributed clinically to this
study.

Variables: The predicted outcome variable is acute appendicitis, which is confirmed by
the pre-post-surgical clinical finding pathology diagnosis.

The predictive variables were included in the model one by one, each while creating
the models. Variables were collected under different headings (symptoms, physical ex-
amination, laboratory findings, imaging) and the differential diagnosis success of the
models was examined according to the variable groups under these headings. Exami-
nation of gradual success rates is important for the success of differential diagnosis that
can be applied according to the possibilities in different service levels. In addition, it is
necessary to determine the tests that have little contribution to the diagnosis and to
question the routine of unnecessary tests.

Symtoms and physical examination findings: age, gender, fever, loss of appetite, nau-
sea, vomiting, displaced abdominal pain, use of painkillers, defense, rebound, heel test,
right lower quadrant tenderness, diarrhea, constipation, pain duration.

Laboratory findings: Leukocytosis, left shift, CRP, bilirubin, calprotectin, procalcitonin
USG: The presence of some findings in the appendicitis area was evaluated one by one
(presence of inflammation, perforation, plastrone, free fluid, regional lymphadenopathy
and other supportive findings)

Direct abdominal radiography: Non-normal and appendicolitis, presence of air-fluid
level, presence of stool burden.

CT: Classifying findings as normal-appendicitis were included in the models.

The main questions of this research are:

1. Can a differential diagnosis of acute appendicitis be made with data mining methods?
2. Is the success prediction for diagnosis different for different supervised learning
methods to be applied?

3. How do model successes differ with different data groups (symptom- physical ex-
amination, laboratory, imaging)?

Data Analysis: First of all, as descriptive of all data variables, the findings of the group
with and without appendicitis were presented and a preliminary examination was per-
formed with univariate analyzes (Chi-square, t-test and Mann Whitney U test). Data
mining spervised methods, decision tree, naive bayes, artificial neural network, support
vector machine were applied. It was chosen to evaluate the assumptions of better per-
formance (Naive Bayes; independence of features,

SVM; In the condition that the number of features is greater than the number "n", ANN;
categorical-continuous data analysis together, DT; in the analysis of categorical data).



For analysis, Orange 3.27.1 program and Cross Validation technique (10 fold = 7 train-
ing, 3 test sets) were used [20]. Model results were evaluated by sensitivity (recall),
PPV (precision) and AUC.

Selecting the models according to the characteristics:

1. full models with all features included (symptoms, physical examination, laboratory,
USG, x-ray, CT)

2. All symptoms, physical examination, laboratory, USG, x-ray (CT removed)

3. All symptoms, physical examination and laboratory findings

4. All symptoms and physical examination findings were included.

3 RESULTS

The diagnosis of appendicitis was confirmed in 190 of 320 children included in the
study. The average age and deviation of the children diagnosed with appendicitis are
11.1+ 3.7 years, the children non appendicitis are 11.4 + 3.5 years, 67.3% of those with
appendicitis are male and 61.5% of those without appendicitis are male. Age and gender
feature distributions are similar (p=0.530, p=0.690). Variables that differ in symptoms
and examinations in univariate analyzes are presented in Table 1.

Table 1. Symptoms, physical examination and laboratory features in the appendicitis
group and non- appendicitis group

Appendicitis No appendicitis
(n=190) (n=130) p
Symptoms
Anorexia 108 (56.8%) 49 (37.2%) 0.001
Vomiting 105 (55.3%) 48 (36.9%) 0.001
Migration of pain 105 (55.3%) 45 (34.6%) <0.001
Nausea 147 (77.4%) 77 (59.2%) 0.001
Physical examination
Fever (>38,5 °C) 60 (31.6%) 39 (30.0%) 0.760

Rebound tenderness 156 (82.1%) 55 (42.3%) <0.001

Rigidity and guarding 168 (84.4%) 79 (60.8%) <0.001
Laboratory
Calprotectin (ng/mL)° 10115(4979-17265) 6960(2248-15928) 0.001
CRP (mg/L)° 26(6.12-83.25) 8(1.27-35) <0.001
PCT (ng/mL)° 0.22(0.10-0.69) 0,15(0.08-0.30) 0.005
ANC (mm®)* 14016+5335 9728+5213 <0.001
WBC (mm®)* 1701045342 1252045302 <0.001




Except for the presence of fever, all symptoms, physical examination findings and la-
boratory values were higher in the group with appendicitis (Table 1).

Table 2. Results of data mining algorithms by feature groups

Naive Bayes SVM ANN DT
Model [AUC Prec Recall [AUC Prec Recall |[AUC Prec Recall AUC Prec Recall
1. 0.876  0.807  0.806 0.866 0.791 0.791 0.849 0.786  0.787 | 0.744 0.782  0.781
2. 0.877 0.807  0.806 0.871 0.794 0.794 | 0.860 0.799 0.800 | 0.774 0.782  0.781
3. 0.818 0.738 0.741 0.803 0.725 0.728 | 0.770  0.709  0.713 | 0.734 0.733  0.734
4. 0.813 0.736  0.738 0.793 0.730  0.731 | 0.761 0.729  0.731 0.692 0.655  0.659

Model 1. symptoms, physical examination, laboratory, USG, x-ray, BT
Model 2. symptoms, physical examination, laboratory, USG, x-ray
Model 3. symptoms, physical examination, laboratory

Model 4. symptoms, physical examination

According to the data mining results in Table 2; The highest predictions for all models
are Naive Bayes, and the lowest predictions are obtained from decision tree algorithms.
In the evaluation according to the inclusion of the data groups in the models, the most
information in all algorithms was obtained from the full model (model 1). However,
when the tomography findings are removed from the full model, we did not observed a
decrease in Model 2 performance. When the USG and x-ray findings are extracted from
Model 2 and the laboratory findings are extracted in a lower step, the change in model
performance has been found to provide information gain of these features.
Model performances according to data groups and different algorithms are shown in

the following ROC charts.

1.Full model (Symptom, physical examination, lab, USG, CT)

2.Symptom, physical examination, lab, USG

3. Symptom, physical examination, lab

4. Symptom, physical examination
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Figure 1. According to different models and algorithms ROC charts



4 DISCUSSION AND CONCLUSION

In our study, the performance of data mining methods for the diagnosis of acute appedi-
citis, one of the pediatric emergency diseases, was evaluated in 4 models with different
data groups. It is a study that covers the application objectives of data mining, support-
ing Clinical Decisions and determining the features for these decisions.

This data set includes all variables in international clinical guidelines for the diagnosis
of acute appendicitis in children. It has been observed that AUCs for different models
and algorithms vary between 0.876-0.692 and sensitivity rates between 0.806-0.659.
Even full model performance cannot be said to be very good for diagnosis. In the study
of Akmese et al., ANN performance was 0.69 and SVM performance was 0.79 similar
to this study, and two algorithms with over 90% performance were reported in their
study [21]. It has been suggested that CT should be used more selectively for the diag-
nosis of acute appendicitis [22]. It is thought that different studies are needed to exam-
ine the contribution of CT to the differential diagnosis of acute appendicitis with data
mining methods.

In order to develop clinical decision support systems, data mining, the performance of
machine learning methods should be tested for different data groups. For diagnosis and
prognosis, analysis results in which different findings, tests, multivariate models are
examined and patterns are revealed should be evaluated.
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Extended abstract

Introduction:

Arlequin is an integrated software for population genetics data that runs on Win-
dows, Mac OS or Linux Operating Systems. It can be used to calculate the allele
and haplotype frequencies and to test for the Hardy—Weinberg equilibrium for
individual’s Human Leucocyte Antigen (HLA) data. HLA data must be in a spe-
cial formatted file, with an extension of .arp to be read by Arlequin:
https://github.com/zakcali/haplomat2arlequin/blob/master/examples/HLA-
people-output.arp

Individual’s locus information such as HLA A, B, C, DR, DQ are generally stored
in spreadsheet software format and can be saved as csv format:
https://github.com/zakcali/haplomat2arlequin/blob/master/examples/HLA-
people-input.csv

There is also another software, Hapl-o-Mat for reading and analyzing HLA data.
Transferring HLA data from spreadsheet format to Arlequin format can be facil-
itated by a software.

Method: A javascript/html software file is produced by a medical doctor. Source
code is here: https.//github.com/zakcali/haplomat2arlequin

This file is uploaded to university internet page, and can be accessed from:
http://tip2.baskent.edu.tr/bilisim/convert2arlequin

Conclusion: Academicians can use HLA data of their possession or uploaded by
various worldwide research teams to Allele Frequency Net Database (AFND) to
analyse and produce publications. Medical doctors, interested in medical infor-
matics can produce utilities for bioinformatic software by themselves, without
assistance from software companies or IT Departments.

Keywords: Data mining, Bioinformatics, Javascript, Arlequin, Human leucocyte
antigen
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Ozet. Eksik veri analizi; veri bilimi, veri madenciligi, makine 6grenmesi ve
orlintli ¢gikarma gibi bir¢ok alanda verilerin 6n islemesinde sik¢a karsilagilan ve
ele alinmasi gereken énemli bir konudur. Bu amagla, yapilan ¢alismada 1000
multiple skleroz (MS) hastasina ait veri setindeki eksik veriler R programlama
dili kullanilarak istatistiksel yontemler ile tamamlanmis ve degerlendirilmistir.
Tamamlama islemi ile 5 farkli yeni veri seti olusturulmus ve eksik veri igeren her
degisken icin orijinal veri seti ile tamamlanan veri setindeki dagilimlar1 Kolmo-
gorov-Smirnov ve Ki-Kare bagimsizlik testleri kullanilarak karsilastirilmsgtir.
Yapilan istatistiksel karsilastirmalar ve dagilim grafikleri de incelendiginde, ¢a-
lismanin sonucunda tamamlama iglemi ile elde edilen veri setlerindeki numerik
degiskenler ile orjinal veri setindeki numerik degiskenlerin dagilimlari arasinda
anlamli bir fark olmadigi elde edilmistir (p>0.05). Ayrica, kategorik degiskenler
i¢in yapilan karsilagtirmalar sonucunda da orijinal veri seti ve tamamlama islemi
ile elde edilen veri setlerindeki kategorik degiskenlerin birbirinden bagimsiz ol-
madig1 ve birbirleri ile iliskili oldugu sonucu elde edilmistir (p<0.0001).

Anahtar Kelimeler: Eksik Veri Tamamlama, Multiple Skleroz, Makine Ogren-
mesi

Missing Data Analysis in Data Science: Multiple Sclerosis
Data Set Example

Abstract. Missing data analysis is an important issue that is frequently encoun-
tered and needs to be handled in data pre-processing in many fields such as data
science, data mining, machine learning and pattern extraction. For this purpose,
the missing data in the data set of 1000 multiple sclerosis (MS) patients were
completed and evaluated by statistical methods using the R programming langu-
age. 5 different new data sets were created by the imputation process, and for



each variable containing missing data, their distributions in the data set comple-
ted with the original data set were compared using Kolmogorov-Smirnov and
Chi-Square independence tests. When the statistical comparisons and distribution
charts were examined, it was found that there was no significant difference
between the numerical variables in the data sets obtained by the imputation pro-
cess and the distributions of the numerical variables in the original data set (p>
0.05). In addition, as a result of the comparisons made for categorical variables,
it was found that there was a significant relationship between the original data set
and the data sets obtained by the completion process (p <0.0001).

Keywords: Missing Data Imputation, Multiple Sclerosis, Machine Learning

1 Giris

Eksik veriler (veya eksik degerler), ilgilenilen gdzlemdeki bir degisken i¢in depolanma-
yan veri degeri olarak tanimlanir. Eksik veri sorunu neredeyse tiim arastirmalarda
nispeten yaygindir ve verilerden ¢ikarilabilecek sonuglar {izerinde 6nemli bir etkiye sa-
hip olabilir. Eksik veriler gesitli sorunlart ortaya ¢ikarir. ilk olarak, verilerin yoklugu
istatistiksel giicli azaltir, bu da testin yanlis oldugunda bos hipotezi reddetme olasiligini
ifade eder. Ikincisi, kay1p veriler, parametrelerin tahmininde yanliliga neden olabilir.
Uciinciisii, 6rneklerin temsil edilebilirligini azaltabilir. Dérdiinciisii, calismanin ana-
lizini zorlastirabilir. Tiim bunlar, denemelerin gegerliligini tehdit edebilir ve gegersiz
sonuglara yol agabilir [ 1]. Eksik 6rneklerin veriden silinmesi miimkiindiir ancak bu du-
rumda Orneklem sayisinin azalmasi problemi ile karst karsiya kalinacaktir. Makine
O6grenmesi uygulamalarinda miimkiin oldugunca ¢ok 6rnekle ¢aligmak performansi
olumlu yonde etkileyeceginden kayip verinin silinmemesini tercih edilmemektedir.
Bunun yerine eksik veri analizi yaklagimlari kullanilarak kayip veriyi doldurma yont-
emleri tercih edilmektedir. Bu baglamda, ¢alismada kullanilan veri seti doktora tezi
kapsaminda yiiriitiilen ¢aligmaya ait olup, MSBase veri tabanina kayitli multiple
skleroz (MS) hastalarina ait klinik, demografik ve MR rapor bilgilerini igeren toplam
1000 hasta kaydi ve 80 degiskenden olusmaktadir.

Bir veri setindeki eksik veriler, istatistiksel analiz asamasinda oldugu gibi veri bi-
limi, veri madenciligi, makine 6grenmesi, Oriintii ¢gikarma gibi birgok alanda sik karsi-
lagilan ve ele alinmasi gereken dnemli bir problemdir [2]. Eksik verilerin ele alinmasi
asamasinda eksik verinin nasil olustugunun belirlenmesi 6nemlidir. Eksik veriler ile
basa ¢ikma stratejileri arasinda, bir veri kiimesindeki eksik degerlere sahip tiim 6rnek-
lerin ¢gikarilmasi, tiim 6rneklerin yeniden agirliklandirilmasi ve eksik degerlerin hesap-
lanmas1 yontemleri yer almaktadir [3]. Kayip veriler ile basa ¢ikmada birgok farkli yon-
tem kullanilmaktadir. Yakin Noktalar Medyan Atamasi, Ortalama Atama, Dogrusal
Degerleme gibi baz1 yontemler basit atama yontemleri arasinda yer almaktadir. Bunla-
rin yani sira Monte Carlo, Beklenti Maksimizasyonu Algoritmasi, Egilim Skorlar1 Es-
lestirmesi, Markov Zincirleri gibi yontemler de ileri diizey veri atama yontemlerinden-
dir [4]. Eksik veriler ile basa ¢gikmada son yillarda Bayesci yaklasim, Stokastik Reg-
resyon Atamasi, K-Ortalama Kiimeleme gibi ileri istatistiksel yontemler de kullanil-
maktadir [4, 5].



2 Yontem

2.1 Veri Setindeki Eksik Verilerin Belirlenmesi

Yapilan bu ¢alismada, MSBase veri tabanindan elde edilen veri setindeki eksik deger
oranlart R programlama dili kullanilarak belirlenmis ve veri setindeki degiskenlere ait
eksik deger yiizdeleri Sekil 1°de verilmistir.

Degiskenler

SECOND_YEAR_IS_NEUROSTATUS -
SECOND_YEAR_DURATION_OF_MS_AT_VISIT -

TIME_TO_FIRST_RELAPS_FROM_FIRST_SYMPTOM -

TIME_TO_DIAGNOSIS_FROM_FIRST_SYMPTOM -
SECOND_YEAR_KFS_7 =
SECOND_YEAR_KFS_4 -
SECOND_YEAR_KFS_3 -
SECOND_YEAR_KFS_2 -
SECOND_YEAR_KFS_1-

FIRST_EDSS -
SECOND_YEAR_KFS_AMBULATION -
SECOND_YEAR_KFS_5 -
SECOND_YEAR_KFS_6 -

FIRST_VISUAL_FUNCTION -
FIRST_SENSORY_FUNCTION -
FIRST_PYRAMIDAL_TRACT -
FIRST_NEUROPSYCHO_FUNGTION -
FIRST_CEREBELLUM -
FIRST_BRAINSTEM -
FIRST_BOWEL_BLADDER -

POSITIVE -

START_DATE -
SECOND_YEAR_BOWEL_BLADDER -
SECOND_YEAR_VISUAL_FUNCTION -
SECOND_YEAR_SENSORY_FUNCTION =
SECOND_YEAR_PYRAMIDAL_TRACT -
SECOND_YEAR_NEUROPSYCHO_FUNCTION -
SECOND_YEAR_CEREBELLUM -
SECOND_YEAR_BRAINSTEM -
FIRST_DURATION -
TOTAL_CHILDREN -

DELIVERY -

END_DATE -

FIRST_IMPACT_ON_ADL ~
SECOND_YEAR_DURATION -
SECOND_YEAR_IMPACT_ON_ADL -
FIRST_KFS_AMBULATION -
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Sekil 1. Veri setindeki eksik degerlerin yiizdelik (%) olarak gosterimi

Sekil 1 incelendiginde veri setindeki degiskenlerin 29 unda %25 ve altinda eksik veri
var iken, kalan 27 tanesinde de yaklasik %60 ve {izeri eksik veri oldugu goriilmektedir.

2.2 Eksik Veri Tamamlama

R istatistiksel programlama kullanilarak numerik degiskenler i¢in tahmini ortalama
eslestirme, ikili kodlanmis kategorik degiskenlerde lojistik regresyon, 2 veya daha fazla
faktorlii degiskenlerde ise polytomous lojistik regresyon [6] yontemleri ile eksik veri
doldurma islemi gerceklestirilmistir. Sekil 2°de numerik degiskenlere iliskin orijinal
veri seti ve doldurma iglemi ile elde edilen 5 tamamlanmis veri setindeki dagilimlarina
ait grafikler verilmistir.
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Sekil 2. Tahmini ortalama eslestirme yontemi ile doldurma sonucu elde edilen 5 tamamlanmig
ve orijinal veri setlerindeki numerik degiskenlere iligskin dagilimlarin karsilagtirilmasi

Bu grafiklerde gérmek istedigimiz sey, eflatun noktalarin (doldurulan) seklinin mavi
noktalarin (gézlemlenen) sekline uymasidir. Eslesen sekiller bize, doldurma yapilan
degerlerin gergekten "makul degerler" oldugunu gostermektedir.

Sekil 2° de verilen dagilim grafiginin sonuglarini desteklemek amaciyla, tamamlama
islemi yapilan tim numerik degiskenlerin dagilimlarinin orijinal (tamamlanmadan
onceki) dagilimlarindan farkli olup olmadigini degerlendirmek i¢in R programlama dili
kullanilarak iki 6rneklem Kolmogorov Smirnov (KS) testi yapilmustir. Iki 6rneklem K S
testi, iki veri Orneginin esit dagilimlara sahip olup olmadigimi test edilmesi i¢in
kullanilan istatistiksel yontemlerden biridir [7, 8]. KS test sonuglarina iliskin p degerleri
Tablo 1.’de verilmistir.



Tablo 1. Kolmogrov Smirnov Testi Sonuglart

Degiskenler imput P-Degeri Degiskenler imput P-Degeri
5 Data S Data
FIRST_EDSS imp 1 0.3388 SECOND_YEAR_KFS_1 imp_1 0.1723
imp_2 0.2645 imp_2 0.0747
imp_3 0.2642 imp_3 0.0681
imp_4 0.2152 imp_4 0.1064
imp 5 02642 imp_s 0.0681
FIRST KFS 1 imp 1 0.2263 SECOND_YEAR_KFS_2 imp_1 0.8931
- imp_2 0.1338 imp_2 0.9096
imo 3 0.2109 imp_3 0.9814
TP 0.1963 imp 4 0.8372
mp_% 0.2109 imp_5 0.8568
imp 5 “ P_
FIRST KFS 2 imp_1 0.7098 SECOND_YEAR _KFS_3 imp_1 09817
- imp_2 0.6133 imp 2 09817
imp_3 0.7562 imp_3 0.9885
imp_4 0.7562 imp_4 0.9994
imp 5 02109 imp 5 0.9395
FIRST_KFS_3 imp_1 0.9989 SECOND_YEAR_KFS_4 imp_1 0.3593
imp_2 0.9963 imp_2 03192
imp_3 0.9965 imp_3 0.2471
imp_4 1.000 imp_4 g-i‘l’gf
imp_5 1.000 imp 5 -£122
FIRST_KFS_4 imp_1 0.3764 SECOND_YEAR_KFS_5 imp_1 0.8005
imp_2 03353 imp_2 0.7562
imp_3 0.4424 imp_3 0.8005
imp_4 0.3764 imp_4 07332
imp 5 0.4199 imp 5 0.7332
FIRST_KFS_5 imp_1 0.9587 SECOND_YEAR _KFS_6 imp_1 0.9931
imp_2 0.9468 imp_2 1.0000
?mp73 0.9032 fmpj 1.0000
imp_4 0.9692 imp_4 0.9979
imp_5 0.9692 imp_5 0.9993
FIRST_KFS_6 imp_1 1.000 imp_1 0.9998
imp_2 1.000 SECOND_YEAR_KFS_7 imp_2 0.9997
imp_3 1.000 imp_3 0.9947
imp_4 1.000 imp_4 0.9998
imp 5 1.000 imp 5 0.9947
FIRST_KFS_7 imp_1 0.9984 SECOND_YEAR_EDSS imp_1 0.1158
imp_2 0.9984 imp_2 0.0818
imp 3 0.9984 imp 3 0.0681
imp_4 0.9984 imp_4 0.0894
imp 5 0.9984 jmp 5 0.0894
TIME_TO_DIAGNOSIS FR [ i | 0.9992 ] imp_1 0.0953
OM_FIRST_SYMPTOM imp_2 0.9992 FIFTH_YEAR_EDSS imp_2 0.1563
imp_3 0.9968 imp_3 0-12319
imp_4 0.9992 imp_4 0.1230
imp 5 0.9992 imp_s 0.1688
TIME_TO_DIAGNOSIS_FR | jpp 1 0.9959
OM_FIRST_SYMPTOM imp 2 0.9959
ms [0
imp_4 s
imp 5 0.9959

Kolmogrov Smirnov test sonuglari incelendiginde orjinal veri setindeki numerik
degiskenler ve tamamlama islemi sonrasi elde edilen 5 veri setindeki degiskenlerin
dagilimlari arasinda anlamli bir farkin olmadigi (p>0.05) ve tamamlama iglemi ile elde
edilen degiskenlerin orijinal veriyi iyi temsil ettigi sonucu elde edilmistir. Benzer bir
yaklagimla kategorik degiskenlerin uygunlugunun degerlendirilmesinde Ki-Kare

bagimsizlik testi kullanilmigtir ve sonuglar Tablo 2’de verilmistir.




Tablo 2. Ki-Kare Test Sonuglari

Degiskenler Tamamlanms Ki-Kare P- Degiskenler Tamamlanmis Ki-Kare P-Degeri
Veri Setleri (x2) Degeri Veri Setleri (x2)
FIRST_PYRAMIDALTR | imp_1 732.93 SECOND_YEAR_ | imp_1 $60.06
ACT imp_2 <0001 1S_NEUROSTATU | imp_2 o <0001
imp_3 s imp_3
imp_4 imp_4
mp_> imp_5
FIRST_BOWEL BLADDE | imp_| MR T2 mp_1 s
R imp_2 - <0001 - imp_2 <0001
717.65 .
imp_3 imp_3
imp_4 imp_4
imp_5 imp_5
mp_1 R mp_1
FIRST_CEREBELLUM im§:2 7152 MR_prv l_mi_z 764 <0001
imp_3 <0001 imp_3
imp_4 imp_4
imp_5 imp_5
FIRST_VISUAL_FUNCTI | imp_T L1 MR infra imp_1 535.18
oN imp_2 - x_mp_z <0001
imp_3 <0001 imp 3
imp_4 imp_4
imp_5 mp_>
FIRST_BRAINSTEM mp_1 73093 MR_TIGd imp_1 39915
imp_2 <0001 imp_2 <0001
imp_3 imp_3
imp_4 imp_4
imp, imp_S
FIRST_NEUROPSYCHO_ | imp_1 510.97 MR_juxta 1:.mp_1 373.26
FUNCTION imp_2 - <0001 imp_2 <0001
imp_3 imp_3
imp_4 imp_4
mp_5 mp_>
FIRST_SENSORY_FUNC | fmp_1 53 MR_spine imp_I 1804
TIoN imp_2 <0001 imp_2 <0001
imp_3 imp_3
imp_4 imp_4
imp_S imp_5

Ki-Kare testi bagimsizlik testi, kategorik bir degisken i¢in gdzlemlenen frekanslarin
kategorik degisken i¢in beklenen frekanslarla eslestigini varsayan, beklenen frekanslar
ile gozlenen frekanslarin bagimsiz olup olmadigini belirlemeye yonelik yapilan, nitel
iki degisken arasinda iligki olup olmadigini analiz eden parametrik olmayan bir istatis-
tiksel testtir [8, 9, 10]. Yapilan bu c¢alismada, benzer bir yaklasim ile orijinal veri
setindeki kategorik degiskenler ile tamamlama islemi sonrasi elde edilen kategorik
degiskenlerin bagimsiz olup olmadigini test etmek amaciyla R programlama dili
kullanilarak Ki-Kare bagimsizlik testi yapilmistir. Tablo 2 incelendiginde eksik veri
tamamlama islemi yapilan veri seti ile orijinal veri setinde bulunan kategorik degisken-
lerin birbirlerinden bagimsiz olmadig1 (p<0.001) ve elde edilen Ki-Kare degerlerine
bakildiginda da veri setlerindeki kategorik degiskenler arasinda miikemmel iliski
oldugu soylenebilir. Yapilan bu galisma, doktora tezi kapsaminda gelistirilmesi plan-
lanan prognoz tahmin modeline iligkin veri 6n isleme asamasinda gergeklestirilmis olup
planlanan islem adimlar1 devam etmektedir.
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Lojistik Regresyon Analizi ile Sigara Birakma
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Ozet: Sigara diinyada ve iilkemizde onemli bir halk saglhig1 sorunudur ve yiiksek oranda
nikotin icerdigi icin bagimlilik yapma potansiyeline sahiptir. Diinyada ve iilkemizde sigara
birakma oranlar1 oldukga diigiiktiir ve bireysel olarak farklilagsmaktadir. Ve bu amaca
yonelik olarak hekimlerin hastalara uygun tedavi yontemini belirlemede bireysel farkliliklar
dogrultusunda tedavi planlarini yapmalar: gerekmektedir. Bu ¢alismada, uzman hekime te-
davide yardimci olacak bilgisayar aracili klinik karar destek sistemleri, bir hastanin 6zel-
liklerine, hastaya Ozel tavsiyelerde bulunmak icin kigisellestirilmis bir saglik sistemi
sunulmustur. Bu uzman sistem kullanilarak sigara birakma poliklinigine basvuran hastalarin
sigara birakma diizeylerinin siniflandirilmast yapilmistir.

Trabzon Farabi Hastanesi Sigara Poliklinigi’ne son 5 yil iginde bagvuran hastalarin
sigaray1 birakip birakmamasinda etkili olan faktorler,SPSS23 paket programi kullanilarak
iki segenekli lojistik regresyon analizi ile incelenmistir. Yapilan analizde 383 bireyden elde
edilen 135 degisken kullanilmis analiz sonucunda bagimli degisken olarak alinan sigara
birakma durumu ile diger bagimsiz degiskenlerin iliski dereceleri ve Onemlilikleri test
edilerek modele katkilar1 belirlenmistir. Bulunan istatistikler dogrultusunda bireysel
farkliliklar g6z oniinde bulundurularak saglikta kisisellestirilmis bir tedavi yontemi sun-
mustur. Bunun yaninda modelin siniflandirma yiizdesi %76.5 bulunmustur.

Anahtar sozciik: Nikotin, Sigara birakma, Lojistik regresyon analizi

Abstract: Smoking is an important public health problem in the world and in our coun-
try and it has the potential to cause addiction because it contains high nicotine. Smoking
cessation rates in the world and in our country are very low and they differ individually.
And for this purpose, physicians should make treatment plans in line with individual differ-
ences in determining the appropriate treatment method for patients. In this study, computer-
mediated clinical decision support systems to assist the specialist in treatment, and a person-
alized health system to provide patient-specific recommendations to a patient's characteris-
tics are presented. By using this expert system, the smoking cessation levels of the patients
who applied to the smoking cessation clinic were classified.

The factors affecting whether the patients who applied to Trabzon Farabi Hospital Smok-
ing Outpatient Clinic in the last 5 years quit smoking or not, were examined with two-option
logistic regression analysis using SPSS23 package program. In the analysis, 135 variables
obtained from 383 individuals were used. As a result of the analysis, the relationship be-
tween smoking cessation status and other independent variables was tested and their contri-
bution to the model was determined. In line with the statistics found, a personalized treat-



ment method in health was presented by considering individual differences. Besides, the
classification percentage of the model was found to be 76.5%.
Keywords: Nicotine, Smoking cessation, Logistic regression analysis.

1 Giris ve Amag

Giliniimiizde tiim diinya niifusunun %30'u sigara kullanmaktadir. Buna bagl olarak
WHO 2011 yili verilerine gore, her yil diinya genelinde 6 milyona yakin insan tiitiin
ve tiitlin drtinleri kullanimi sonucu gelisen hastaliklar nedeniyle 6lmektedir. Bu
nedenle WHO tiitlin kullanimin1 en yaygin halk saglig1 sorunlarindan ve dnlenebilir
erken oliim nedenlerinden biri olarak tanimlamaktadir [1]. Sigara kullanimina bagh
gelisen hastaliklar1 onlemek i¢in erken tedavi gereklidir. Aksi taktirde gelisen has-
taligin ilerlemesi hekimlerin tedavi yonteminde karar vermesini zorlastiracaktir. Siga-
ra bagimliliginin temel nedeni nikotindir [2]. Lojistik regresyon yonteminin amaci,
bagimli degiskenin sonucunu tahmin edebilecek en az degisken ile en iyi uyuma
sahip olacak modeli kurmaktir. Son yillarda lojistik regresyon askeri konularda,
egitim alaninda kullanilmasinin yani sira yaygin olarak tip alanunda gerek biyoistatis-
tik alaninda siklikla kullanilan bir analiz yontemidir. Biyoistatistik alanindaki arastir-
macilar tizerinde c¢alistiklar1 konuda gok faktér olmasi durumunda faktorlerin tek tek
bagimli degisken iizerindeki etkisini aragtirmak ve bu faktorlerin modele etkisini
incelemek istemektedirler. Uzerinde calisilan ve arastirici icin énemli olan diger bir
konuda etkili olmas1 beklenen faktorlerle, hastalik arasindaki iliskinin risk yoniinden
incelenmesidir. Bu tip aragtrmalarda yaygin olarak Lojistik Regresyon yontemi
kullanilmaktadir.

Bu ¢aligmada sigara birakma polikliniklerine bagvuran hastalarda basar1 oraninin
diisiik olmasi nedeniyle birakma basarisini etkileyen faktorler ve bireysel faktorler
lojistik regresyon analizi ile belirlenmistir. Tedavi stirecini bu faktorlere gore sekil-
lendirmek, sigara birakma basarisini arttirmak agisindan énemlidir.

2 Materyal ve Metot

Arastirmanin bagimsiz degiskenleri sosyodemografik 6zelliklere iligkin degisken
ve Olgiitler (Yas, Cinsiyet, Medeni durum, Egitim diizeyi, Gelir durumu), sigara kul-
lanimina iliskin degisken ve olgiitler (Sigara baslama yasi, Giinliik icilen sigara mikta-
r1, Sigara igme siiresi, Sigara tiiketimi(paket yil), Sigaraya baglama nedeni, Sigara
miktarindaki degisiklikler, Sigaray1 birakmay1 isteme nedeni) ve diger degiskenler ve
Olciitlerden (Kisisel-sosyal oykii, Aile dykiisii, Sistem sorgulama, Laboratuvar 6l¢tim-
leri (Hemogram, lipid paneli, karaciger fonksiyon testleri), Depresyon ve anksiyete
diizeyi, Uygulanan tedavi, Tedavi siiresinden olusan bir veri seti kullanilmistir. Arag-
tirmanin bagimli degiskeni sigara birakma durumudur. Geriye yonelik verilerin
kullanildig1 bu retrospektif ¢alismada Trabzon Farabi Hastanesi Sigara Poliklinigi’ne



son 5 yil i¢inde basvuran hastalar ¢aligmaya alinmis, lojistik regresyon analizi
yapilarak sigara birakma bagarisinda hangi parametrelerin liderlik ettigi belirlenmistir.
Sigara i¢gme eylemini siirdiirenler, sigara  igme eylemini birakan grup ile
karsilastirilarak, risk faktorleri ve sigara birakma basarist acisindan bireysel
farkliliklar arastirilmistir.

Lojistik regresyon analizi bagimli degiskenin siirekli ya da nicel bir degisken
olmadig1 durumlarda uygulanan analiz yontemidir. Bu yontem bagimli degisken (iki
veya daha fazla gruptan olusabilir) ile bagimsiz degisken veya degiskenler arasindaki
iliskiyi tahmin etmekte kullanilan bir analiz yontemidir.

Dogrusal regresyon modelinde y; bagimli degiskenini, x; bagimsiz degiskenini
gosterdiginde, verilen bir x; degeri igin y;’nin beklenen degeri (2.1) ile belirtilir.

E(yi|%i1, Xiz, oo Xin) = Do BrXik @2.1)

Burada i=1,2,...,n iken, file gosterilen deger, modeldeki bagimsiz degiskenlerin
bagimli degiskeni ne kadar acgikladigini gosterir. Bagimsiz degigkenler -co ile +oo
arasinda degerler alabildiginden, bagimli degisken -co ile +oo arasindaki tiim degerleri
alabilir. Ancak bagimli degisken ikili kategorik degisken oldugunda beklenen degerin
0-1 arasinda degerler almasi beklenir. Beklenen degeri 0-1 arasinda sinirli olasilik
degerleri aldigindan ve bu degerler, sonsuz degerler alabilen bagimsiz degiskenlerle
iliskilendirildiginden dolay1 bu esitlik her zaman saglanamaz. Bu esitligi saglamak
amaciyla sonug degeri olarak ifade edilen olasilik degerini (-co, +o0) araliginda taniml
hale getirmek igin lojit doniisiim yapilarak 0-1 araliginda normallestirilir.

Bu asamada kullanilacak basit lojistik regresyon modeli (2.2) bigiminde tanimlanir.

e2112=0 BiXik

P(X) =E(Y\x) = (2.2)

14e ko Pictile

Bizim ¢alismamizda bagimli degisken(birakt: ve birakamadi) iki sonuca sahiptir.
Iki sonuca sahip lojistik regresyon modelinin denklemi;

ePo+B1x

14+eBotB1x

P(X) = E(Y\x) =

seklinde gosterilir.
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Sekil 2.1. Lojistik regresyon egrisi

Sekil 2.1 de goriildigii gibi, olasilik degeri sifir ile bir arasinda artarken lojistik
fonksiyonu -oo, ile +oo arasinda degerler almaktadir.

3 Tartisma

Sigara bagimliliginin bilissel, davranissal ve fizyolojik tarafi incelendiginde
oldukca c¢esitli etkileri mevcuttur. Hekimlerin tiim bu etkileri degerlendirip uygun
tedavinin planlanmasi asamasinda bireysel farkliliklar1 géz oniine almasi gerektigi
goriilmektedir. Bu baglamda sigara birakmaya yonelik yeni yaklasim ve diizenlemeler
kagimilmaz bir gereklilik haline gelmistir.

Salepgi ve arkadaslarini yaptig1 arastirmaya gore evde sigara kullanilip, kullanil-
mamasl ile sigara birakma orani arasinda anlamli bir iligki olmadig bildirilmistir
(Salepgi 2005). Bizim caligmamizda ise esinin sigara kullanmasi ile sigara birakma
orani arasinda anlamli bir iligki tespit edilmistir. Calismamizda esi sigara kullanma-
yan bireylerin, sigara birakma orani daha yiiksek olarak bulunmustur. Evde sigara
icen baska birinin bulunmasinin sigara birakma oranini olumsuz yonde etkiledigini
destekleyen ¢alismalar mevcuttur (Hayland 2006, Borland 2006).

Calismada sigara birakmada karsilagilan en 6nemli giigliik sinirlilik nikotin yok-
sunluk sendromuna bagli bulgudur. Bu bulgu Tiirkiye’de yapilan diger calismalarla
uyumlu bulunmustur (12, 13). Bizim g¢alismamizda nikotin yoksunluk sendromuna
bagl bir diger bulgu olarak uyku bozuklugu’nun sigara birakma basarisinda istatis-
tiksel olarak anlamli diizeyde oldugu bulundu.

Sigara igmeye baslama yas1 yapilan diger ¢alismalarda sigara birakma basarisinda
etkili oldugu belirtildi (15,16). Baz1 ¢alismalarda ise anlamli olarak bulunmamigtir
(14,17). Bizim ¢alismamizda da sigaraya baslama yasi ile sigara birakma durumu
arasinda istatistiksel olarak anlamli fark bulunamadi. Bu ¢alismanin belki de en 6zgiin
tarafi sigaraya diizenli olarak baglanan yasin sigara birakma basarisinda etkili oldugu
bulunmustur.



Rafiye ve arkadaslarnin yapmis oldugu caligmada sigara icen grupta 16kosit ve
notrofil degerleri sigara birakma basarisinda anlamli bulunmustur. Bizim ¢alismamiz-
da destekler niteliktedir. Sigara birakma basarisi ile hematolojijk parametreler arasin-
da lokosit degeri anlaml1 ¢ikmustir.

4 Sonug

Yapilan ¢aligmada 383 hasta verisi kullanilmistir. Sigara igme eylemini son-
landiran hastalar %40(153), sigara igme eylemini devam ettiren hastalarin orant
%60(230) tir. Diizenli olarak sigara igmeye basladig1 yas ile sigara birakma bagarisi
arasinda anlamli bir fark c¢ikmistir (p=0.020). Sigara birakma tedavisinde
sinirlilik(p=0.01) ve uyku bozuklugu(p=0.003) sikayetlerini bildirenler diger gruplara
gore uygulanan tedavide sigara icme eylemini devam ettirmistir. Sigara igme eylemini
birakma basarisinda esin sigara kullanip kullanmadigi anlamli  ¢ikmistir
(p=0.007).Laboratuvar verileri ile sigara igcme eylemini birakma basarisinda 16-
kosit(p=0.02) ve nétrofil (p=0.018) degerleri anlamli oldugu sonucuna varilmistir.

Tablol1. Lojistik regresyon analizinde modelde kullanilan degiskenler

B Standart | Wald Serbestlikderecesi | Anlamlhilik | Ustel P

hata istatistigi degeri
SigaraDiizenliYas | -,058 | ,023 6,190 1 ,013 944
Esi_icen 711 [ 289 6,041 |1 014 491
Sinirlilik 642 | 222 8352 |1 004 1,901
Uyku bozuklugu | -,895 | ,287 9,746 1 ,002 ,409
Lokosit degeri -,184 | ,076 5,858 1 ,016 ,832
Sabit terim 4,091 | ,879 21,649 | 1 ,000 59,826

Bu ¢alismada lojistik regresyon analizinin sigara birakma basarisinin siniflandiril-
mas1 yapilmistir. Lojistik regresyon yontemi klinik veriler i¢in de uygulanabilir bir
yontem oldugunu gdstermistir. Sistemde verinin énemi goriilmiistiir daha fazla kisisel
bilgi topladiginda lojistik regresyon analizi daha iyi bir dogruluk verecegi tespit
edilmistir.

Tablo 2.Analiz Sonucundaki Siniflandirma Tablosu

Tahmin edilen Degerler
sigara birakma duru- | Dogru Sinif-

mu landir Yiiz-
Gozlenen degerler birakmadi| birakt desi
Sigara birakma birakmadi 194 36 84,3
durumu birakti 54 99 64,7




I Siniflandirma yiizdesi | | | 76,5 I

Tablo 2’de goriildiigii lizere modelin genel olarak duyarlilign %84.3, 6zgilliigii

%64.7 ve dogru siniflandirma orant %76.5°dir. Bu sonuglara gore kurulan modelin
gegerli ve kullanilabilir bir model oldugu goériilmektedir. Daha iyi tahmin performansi
elde etmek igin gelecekteki ¢aligmalarda makine dgrenmesi ve derin 6grenme yont-
emleri kullanilarak performans artis1 saglanmasi beklenmektedir.
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Abstract

Introduction:

Web of Knowledge-WOK (Older name Web of Science-WOS) is a scientific ci-
tation indexing service maintained by Clarivate Analytics. Publications indexed
by SCIE, SSCI, or AHCI of WOK are used as important criterion for academic
promotion. These publications are also used as an important criterion for ranking
universities. Articles can be accessed from
http://apps.webofknowledge.com/WOS_AdvancedSearch_input.do

web site, by entering a query text to: ‘Advanced Search’ tab. For example, to
search publications of Baskent University:

OG= (Baskent University)

query text can be used. A web site is created to list query texts for all departments
and divisions of Baskent University Faculty of Medicine at: http://tip2.bas-
kent.edu.tr/maya/

Methods:

Instead of copying and pasting search query texts to WOK ‘Advanced Search’
tab, computer software can do this procedure automatically by using software
libraries such as Puppeteer or Selenium. Nodejs is a software that can run Javas-
cript code on your computer instead of the browser window. By using a Nodejs
library, puppeteer computers can mimic a person who connects to the internet by
Google Chrome browser, goes to the url of WOK, types query texts and clicks to
the “Search” button. Puppeteer software searches for Cascading Style Sheets
(CSS) items in a web page, waits for them to be displayed, and clicks to them or
enters texts to boxes, just like a humans do. Such a program is produced by a
medical doctor, source codes can be found at:

https://github.com/zakcali/puppetwos and https://github.com/zakcali/puppetwosnew
Executable codes compiled for Windows operating system can be downloaded
from: https://bit.ly/3InWQ4GS

Conclusion: Publications of universities, or their departments, or divisions in-
dexed in SCIE, SSCI, or AHCI by WOK can be searched by using query texts.
Query texts can be entered or pasted by manually to WOK internet site, or by
automatically by software which uses puppeteer library for Nodejs.

Keywords: Research informatics, Web of Science, Web of Knowledge, SCI,
UAK, URAP, Javascript, Nodejs, Puppeteer, Electron
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Giris ve amag:

Universiteleraras1 Kurul (UAK) dogentlik miiracaatlarinda ve University Ran-
king by Academic Performance (URAP) Universite siralama raporlarinda, Clari-
vate Analytics firmasinin sahibi oldugu Web of Knowledge-WOK (Eski ad1 Web
of Science-WOS) sitesinden SCIE, SSCI, AHCI kapsamindaki yaynlar taran-
maktadir. Asagida internet adresleri verilen WOK ‘Advanced Search’ sekme-
sinde;

http://apps.webofknowledge.com/WOS_AdvancedSearch_input.do
https://www.webofscience.com/wos/woscc/advanced-search

sorgulama metinleri kullanilarak ¢ok ayrintili arama yapilabilmektedir:
Ormnegin URAP siralamalarinda bir iiniversitenin yaymlarmi aramak igin
0OG= (Baskent University) metni kullanilabilir. Sadece Tip Fakiiltesi yayin-
larin1 aramak igin;

AD=( (Baskent Univ OR Univ Baskent) SAME (Tip Fak* OR Med*))
sadece Dermatoloji Anabilim Dalina ait yayinlar1 aramak igin,

AD=( (Baskent Univ OR Univ Baskent) SAME (Dermatol* OR Deri
OR Zuhrevi))

ifadeleri kullanilabilir. Bagkent Universitesi Tip Fakiiltesi icin bu arama metin-
lerinin listelenerek aramanin kolaylastirildig: sitenin adresi asagida verilmistir:
http://tip2.baskent.edu.tr/maya/

Bu sekilde kopyalama/yapistirma/tiklama iglemlerini elle yaparak aramak bazi
kisiler i¢in zor ve zaman alici olabilir. Giiniimiiz yazilim teknolojileri ile bu is-
lemleri bizim yerimize bilgisayarlarin yapmasi miimkiin olabilmektedir.
Yontem: Cross Origin Request Policy (CORP) korumasi sebebiyle, Chrome gibi
bir tarayici iginde caligtirilan Javascript kodlariyla baska bir siteye baglanarak
bosluklara yazi yazmak, kutulara tiklamak gibi otomatik islemler yapilamamak-
tadir. Mutlaka bir bilgisayar {izerinde ¢aligan yazilim araciliiyla baska sitelere
giderek otomatik islemler yapilabilir. Dolayisi ile maya sitesi izerinden WOK
sitesine bilgisayar araciligiryla otomatik olarak erismek ve islem yaptirabilmek
miimkiin degildir. Javascript programlama dilinin tarayici i¢inde degil, tipki php
veya python dillerinde oldugu gibi sunucu/kisisel bilgisayar iizerinde caligtiril-
masint saglayan Nodejs oldukga taninmig bir yazilimdir. Nodejs igin yazilmig
puppeteer kiitiiphanesi kullanilarak, bir insanin gergek zamanli kullanmasina ge-
rek olmadan Google Chrome tarayicisi iizerinden web sitelerine baglanilabilir,
sanki bir insan kullaniyormuscasina islemler yapilabilir. Selenium kiitiiphanesi



ile Python, Java gibi baska dilleri de kullanarak sitelerde otomatik islemler yapi-
labilir. Bu sekilde robot islemler yapan bot ismi verilen yazilimlar vardir. Puppe-
teer ile, web sayfasindaki Cascading Style Sheets selector dgelerinin (CSS-
secicileri) goriintiilenmesi beklenebilir, fare tiklamalari ve klavyeden yazi yazil-
mast taklit edilebilir.

Nodejs ve puppeteer yazilimi ile WOK sitesinden otomatik tarama yapan bir ya-
zilim mevcut olmadig: i¢in, bir tip doktoru tarafindan asagidaki sitede kaynak
kodu verilen yazilim olusturuldu:

https://github.com/zakcali/puppetwos

Web of Knowledge sitesi, kullanici arabirimini degistirecegini ve su anda beta
asamasinda olan arabirimini yakinda isletecegini duyurdugu i¢in yeni site igin de
asagida sitede kaynak kodu verilen yazilim olusturuldu:
https://github.com/zakcali/puppetwosnew

Her iki yazilimin da derlenmis ve Windows isletim sistemi altinda ¢alisabilen
siirtimleri, asagidaki adresten iiniversitenin akademisyenleri tarafindan indiril-
meye acildi:

https://bit.ly/3nW(Q4GS (Resim-1).

Programin Mac OS igin derlenmis siiriimii de indirilebilir, ancak MAC OS yeni
siirlimleri i¢in gerekli olan imzalar atilmadigi i¢in herkes galistiramayabilir.
Universite kampiisii veya hastanesi igindeki bilgisayarlardan, WOK  sitesine
ulakbim tarafindan iicretsiz erisim saglanmaktadir. indirilen yazilimlar, zip pa-
ketleri bilgisayardaki herhangi bir klasore agildiktan sonra ¢aligtirilabilmektedir.
Bagka bir tiniversitede ¢alisan akademisyenler bile, bu zipli paketi agtiktan sonra,
arama metnini segtikten sonra kendi iiniversitelerine gore degistirebilir ve arama
butonuna basarak programin ¢alisma sekli hakkinda bilgi sahibi olabilirler.

Eski siirlim i¢in programin kaynak kodu incelendiginde web sayfalarinda asagi-
daki iglemleri otomatik olarak yaptig1 goriilecektir:

(1) 'a[title="Use Advanced Search to Narrow Your Search to Specific Criteria"]'
secicisinin goriinmesini bekler ve tiklar.

(2) '#settings-arrow' secicisini bekler ve tiklar.

(3) sadece ‘#editionitemSCI’, ‘#editionitemSSCI’, ‘#editionitemAHCI’ segicile-
rinin tiklanmis olmasin1 saglar.

(4) "Adv_formBoxesSearch' se¢icisinin goriinmesini bekleyerek arama metnini
kutuya yazar.

(5) #search-button' segicisini bekleyerek ve tiklayarak arama islemini baglatir
(6) '#noRecordsDiv' veya '#searchErrorMessage' segicileri goziikmilyorsa, yani
arama sonucunda bir hata olusmamigsa, 'a[title="Click to view the results"]" se-
cicisini bekleyerek ve tiklayarak arama sonuglarini ekrana getirir.

Yeni siirlim i¢in programin kaynak kodu incelendiginde web sayfalarinda asagi-
daki iglemleri otomatik olarak yaptig1 goriilecektir:

(1) Advanced search sekmesine tiklamaya gerek olmadigindan,
https://www.webofscience.com/wos/woscc/advanced-search sitesine gider.

(2) '#mat-chip-list-input-0' segicisini bekler ve tiklar.

(3) sadece '#mat-option-0', #mat-option-1' ve #mat-option-5' se¢icilerini bekle-
yerek ve tiklayarak SSCI, AHCI ve SCI dizinlerini arama yapmak i¢in seger

(4) '#advancedSearchInputArea' segicisinin goriinmesini bekleyerek arama met-
nini kutuya yazar.



(5) 'body > app-wos > div.fix-ie-min-height > div > main > div > app-input-route
> app-search-home > div.advanced-search-form > div > app-input-route > app-
search-advanced > app-advanced-search-form > form > div.upper-search-pre-
view-holder > div.query-adv-search-row.search-preview-holder > div > but-
ton.mat-focus-indicator.cdx-but-md.search.uppercase-button.mat-flat-but-
ton.mat-button-base.mat-primary' segicisini bekleyerek ve tiklayarak arama isle-
mini baglatir.

(6) '._pendo-close-guide' veya '#pendo-guide-container' veya'. pendo-close-gu-
ide' secicilerini bekleyerek yardim pencereleri agilirsa bazilarini kapatir.

Nodejs sayesinde calistirilabilen bu program, Electron kiitiiphanesi kullanilarak
herkesin bilgisayarina indirip ¢alistirabilecegi hale doniistiiriilmiistiir. Puppetwos
yazilimin ¢alistirmak i¢in kisilerin kendi bilgisayarlarina Nodejs veya baska her-
hangi bir yazilim kurmalarina gerek yoktur. Zip ile paketlenmis dosyalar1 agma-
lar1 yeterlidir.

Sonug:

WOK sitesinden taranan SCIE, SSCI, AHCI kapsamindaki yaynlar, sadece {ini-
versitelerin degil, fakiilte ve yiiksekokullarm, béliimlerin, anabilim dali ve bilim
dallarinm yayimn performansini degerlendirmek icin de kullanilabilir. Bu amagla
WOK ‘Advanced Search’ sekmesindeki metin kutusuna arama metinleri yazila-
rak getirilen makaleler degerlendirilebilir. Arama metinlerini yazmak, mentilere
ve diigmelere tiklama islemleri elle yapilabilecegi gibi Nodejs kiitiiphanesi olan
Puppeteer ile de kolayca yapilabilir.

Anahtar Kelimeler: Arastirma bilisimi, Web of Science, Web of Knowledge,
SCI, UAK, URAP, Javascript, Nodejs, Puppeteer, Electron



- Web of Science'da Aynntili Arama - PuppetWOSnew V1.4 = a
File Edit View Window Help

Web of Science'da AdvancedSearch arama kutusuna yazilacak metni giriniz

OG=(Baskent University)

Yukanda yazani ara ‘
Hazir arama metinleri. Segerseniz sayfa basindaki kutuya aktarilacaktir.
(Baskent Universitesi Organizasyonu v

Akademisyen ismini veya boliimiini yazarak seginiz o

| [ED

) Sadece universitemdeki yaymlar

Sadece SCIE, SSCI, AHCI yayinlar: (Bu indeksleri bir kez 1saretledikten sonra igaretleri geri almaz)

Resim-1: Programin ara yiizii.
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Ozet. Insan varyantlarmin fenotip iizerindeki etkisini belirlemek icin yapilan
hesaplamali ¢aligmalar her gegen giin gelismektedir. Gilinliimiizde varyant
veritabanlarindaki zararsiz veya patojenik etkiye sahip oldugu bilenen varyantlar
diginda yeni bir varyantin fenotip lizerinde nasil bir etkiye sahip oldugunu
belirleyebilmek i¢in hesaplamali yaklasimlari temel alan varyant etki tahmin
araglar gelistirilmektedir. Bu ¢aligmada, alanyazinda yer alan farkli varyant etki
tahmin araglar1 incelenerek bu araclar hakkinda degerlendirme yapilmistir.
Alanyazin  incelemeleriyle ~ varyantin  fenotip  iizerindeki  etkisinin
yorumlanmasina iligkin problemler belirtilerek bu problemlerin agilabilmesi igin
yeni bir ¢aligma Onerisi sunulmustur.

Anahtar kelimeler: Varyant Etki Tahmini, Makine Ogrenmesi, Genetik
Varyasyon

A Novel Variant Effect Prediction Method Proposal
Based on Protein Representation with Deep Learning
Architecture

Abstract. Scientific research, which uses computational methods to determine
the effect of human variants on phenotype, is developing day by day. Today,
variant effect prediction tools based on computational approaches are being
developed to determine how effect on the phenotype of new variants, except for
variants known to have benign or pathogenic effects in variant databases. In this
study, different variant effect prediction tools in the literature were examined and
detailed information about these tools was given. As a result of the literature
review, the problems related to the interpretation of the effect of the variant on
the phenotype were specified, and a novel study proposal was presented to
overcome these problems.

Keywords: Variant Effect Prediction, Machine Learning, Genetic Variation



1 Giris

Insan genlerinin bulunmasi ve hastalikla iliskili varyantlarin tespit edilmesi amaciyla
yiiriitiilen genom projeleri sonucunda insan genomunda 3.2 milyar baz ¢ifti icerisinde
yaklasik olarak 1/1000’inin farklilastigi goriilmistiir [1]. Kisiden kisiye degisiklik
gosteren bu farkliliklar varyant olarak isimlendirilir [2, 3]. Bu varyasyonlar genomda
farkli frekanslarda ve uzunluklarda goriilebilecegi gibi fenotip lizerinde farkl etkilere
de neden olabilir [4]. Genetik varyantlar polimorfizm olarak tanimlanir ve bu
polimorfizmlerin biiyiik bolimiinii tek niikleotid degisimleri (single-nucleotide
polymorphism) olusturmaktadir [5]. Tek niikleotid polimorfizmi disinda baz ekleme ya
da c¢ikarma olarak tamimlanabilen insersiyon ve delesyon polimorfizmleri de
bilinmektedir [6, 7]. Belirtilen c¢esitli varyantlarin belirli bir hastalikla iliskisini
aciklayabilmek icin genom tabanli yapilan aragtirmalardan elde edilen sonuglarla
olusturulan veritabanlarinda ilgili varyantin fenotip iizerindeki etkisi etiketlenmis
(zararli, zararsiz) olarak gosterilmektedir [8]. Buna bagli olarak belirli bir genetik
varyantin patojenik ya da zararsiz bir etkiye sahip oldugu bilinebilmektedir. Bu noktada
tiim genom dizilemesi, her bir genom iizerinde ¢ok sayida tek niikleotid polimorfizmi
tanimlamakta ve bu varyantlarin fenotip lizerindeki zararl: etkisinin dogru tahmini igin
hesaplama yontemlerine olan ihtiyact yogunlastirmaktadir [9].

Glinlimiizde bir varyantin zararli bir etkiye sahip olup olmadigin
belirleyebilmek i¢in biiyiik 6l¢ekli ¢aligmalara ihtiya¢ duyulmaktadir [10]. Zaman,
maliyet ve ig ylikii agisindan dezavantajli olabilen bu problemi agmak i¢in hesaplamali
yaklagimlarla varyant etki tahmini yapilabilmektedir [4, 11, 12]. Genetik varyasyonun
yorumlanabilmesi i¢in kullanilan hesaplamali yaklagimlar istatistiksel analizler veya
tahmin temelli makine 6grenmesi yontemlerine dayanmaktadir [11, 13]. Bir varyantin
patojenik olup olmadigini tahmin etmeye c¢aligan biyoenformatik araclar varyant
hakkinda c¢esitli bilgilerden yola ¢ikarak yorum yapabilmektedir. Temelde {i¢ tiir bilgi
kullanilir ve bunlar; sekans bilgisine dayali evrimsel korunum bilgisi, yapisal bilgi
(protein ii¢ boyutlu yapisi, fizikokimyasal yapilar vb.) ve hem evrimsel korunum hem
de yapisal bilgi iceren karma bilgilerdir [4]. Bu bilgiler genellikle kapsamli varyant
bilgilerini igeren veri tabanlarindan alinmaktadir. Bunun yaninda kullanilan
algoritmalarda da degisiklikler olabilmektedir. Tablo 1’de yaygin olarak kullanilan
varyant etki tahmin araglarinin kullandiklar1 hesaplamali yontemler ve referans alinan
veri setleri verilmistir.



Tablo 1. Varyant etki tahmin araglart hakkinda 6zet bilgi.

Varyant Etki Kullanilan Veri Setleri Hesaplamali
Tahmin Araglart  Ozellikler Yontemler
Condel [14] Sekans bilgisi gﬁﬁg;\;’ Cosmic Agirliklandirilmig Ortalama
(evrimsel korunum) IARC TI; 53 > Normalize Skor
Sekans bilgisi OMIM, dbNSFP,
KGGSeq [15] (evrimsel korunum), 1000 Genome Lojistik Regresyon
Yapisal bilgi Proje Verisi
Sekans bilgisi PhenCode,
PON-P [16] (evrimsel korunum), IDbases, Random Forest
o . Siniflandiricist
Yapisal bilgi SwissVar
Sekans bilgisi .
PolyPhen [17] (evrimsel korunum), EEE\B:;’ Naive Bayes Siniflandiricisi
Yapisal bilgi
Fathmm [18] Seke_lns bilgisi CaI}ProVar, Hidden Markov Model
(evrimsel korunum)  UniProt
Sekans bilgisi
REVEL [19] (evrimsel korunum), HGMD Random Forest
Yaprsal bilgi Siniflandiricisi
oo Lineer Destek Vektor
Sekgns bilgisi . Makinesi, L2-
CADD [20] (evrimsel korunum), ClinVar, EXAC PR L
Yaprsal bilgi Regiilarizasyon Lojistik
Regresyon
Sekans bilgisi
SNPs&GO [21]  (evrimsel korunum), SwissVar SVM
Yapisal bilgi
Mutation Sekans bilgisi . T .
Assessor [22] (evrimsel korunum) UniProt Istatistiksel analiz
Pozisyona 6zel skorlama
Sekans bilgisi matrisi (position specific
SIFT [23] (evrimsel korunum) dbSNP scoring matrices — PSSM
g
PSSM), Dirichlet
Sekans bilgisi .
MutPred2 [24] (evrimsel korunum), EISPA(%SSI\I“;SS_ Yapay Sinir Aglar1
Yapisal bilgi ’

Tablo 1°de verilen varyant etki tahmin araglar1 disinda da alanyazinda pek ¢ok ara¢ yer
almaktadir. Aynm1 zamanda bu araglarin hangilerinin daha etkili ve dogru tahmin
yapabildigine iliskin performans degerlendirme ¢aligmalar1 da yapilmistir [10, 12, 25-
28]. Bu caligmalarda farkli veri setleri lizerinde farkli varyant etki tahmin araglarmin



performanslart

test edilmekte

ve karsilagtirmali

bir sekilde

degerlendirme

yapilmaktadir. Tablo 2’de ilgili ¢alismalarin degerlendirmeleri 6zetlenmistir.

Tablo 2. Varyant etki tahmin araglarinin performans degerlendirmesi {izerine yapilan

alanyazin ¢alismalar1 hakkinda 6zet bilgi.

Degerlendirme
Degerlendirilen Varyant Etki Tahmin Test Edilen Sonucu (En iyi
Aragtirmalar e performans
Araglari Veri Seti .
gosteren
yontem)
— ClinVar,
— Humsavar,
ff”g}lélll{g:’_ﬂfi — CADD, - SWi§SVar,
Mahmood ve ’ — Condel, — VariBench,
oo — fitCons, — TP53-TA REVEL
dig., [10] — REVEL, >
- SIFT, — fathmm — BRCAL-
— PolyPhen, — DMS,
— UniFun
9 farkly arag:
— MutPred, — PolyPhen2,
Thusberg ve  — nsSNPAnalyzer, — SIFT, — PhenCode, SNPs&GO,
dig., [12] — Panther, — SNAP, — dbSNP MutPred
— PhD-SNP, — SNPs&GO
— PolyPhen,
3 farkl arag:
— VEST
Carter ve >
.o — Polyphenz’ HGMD VEST
dig., [25]
— SIFT
18 farkl arag:
— PolyPhen-2,
— SIFT, — SNAP,
— MutationTaster, — SNPs&GO,
— Mutation — MutPred, — UniProt,
Dong ve Assessor, — GERP++, — CHARGE, fathmm,
dig., [26] — FATHMM, — SiPhy, — VariBench KGGSeq
— LRT, — PhyloP,
— PANTHER, — CADD,
— PhD-SNP, — PON-P,
— CONDEL, — KGGSeq
9 farkl arag: — HumVar,
- PO]yPhen—Z, — CADD, — Exovar,
Grimm ve - SIFT, — LRT — VariBench
. i > fathmm
dig., [27] — FatHMM, — phyloP, — predictSNP,
— MutationTaster-2, — GERP++ — SwissVar

MutationAssessor,



10 farkly arag: — LRT,

— PON-P2
Niroula ve — VEST ’ - MA, PON-P2,
Vihinen, F ATH’M - CADD, ExAC fathmm,
[28] - M, ~ SIFT, VEST

~ PROVEAN, M2

— PPH2,

Tablo 2’de goriildiigii izere varyant etki tahmin araglarinin mimarisinden kaynaklanan
farkliliklar sebebiyle (algoritma, egitim ve benchmark seti vb.) performanslari
degisebilmektedir. Makine O6grenme yaklagimlarinin genel bir dezavantaji olarak
goriilen “bir modelin belirli bir egitim seti i¢in performansini artirmaya yonelik
egitilmesi” nedeniyle ve modelin tahmin dogrulugunu dogrudan etkileyen &zellik
secimi nedeniyle araglarin performanslari arasinda farkliliklar olusabilmektedir [4, 29,
30]. Dolayistyla genetik varyasyonun yorumunu tam dogrulukta yapabilen bir varyant
etki tahmin araci oldugu sdylenemez. Birgok zararlilik tahmin yontemi gelistirilmesine
ragmen, tahmin sonuglart bazen birbiriyle tutarsiz olabilmektedir. Ayrica bu
yontemlerden elde edilen sonuglarin pratik uygulamalarda yararli olup olmadig: hala
belirsizdir [26].

Alanyazinda yer alan mevcut araglar disinda farkli mimariler (makine
Ogrenme algoritmasi, benchmark setleri, varyant hakkinda kullandiklar: bilgi vb.) ile
gelistirilen araglar da vardir. Ancak bu alan hala yeterli diizeye ulasamamis ve
sistematik calismalara ihtiyag duymaktadir. Ozellikle de bir varyantin biyolojik olarak
iliskisinden, karmasikligindan ve siirekli degisen yapisindan dolay1 fenotip tizerindeki
etkisini tam olarak agiklayan veri setlerine duyulan ihtiyag, bu alandaki varyant etki
tahmini yapan araglarin klinik dogrulugu hakkinda siipheye diisiirebilmektedir [10, 12].
Dolayistyla gelistirilecek olan bir varyant etki tahmin aracinin referans varyant verisine
erigimi, verinin kapsami, veri igindeki tutarsizliklar ve klinik olarak dogrulugu
kanitlanan varyantlarin sayica az olmasindan kaynakli sorunlara dikkat etmesi
onerilmektedir [3, 11]. Ayrica kullanilan hesaplamali analiz y6ntemlerinin
detaylandirilmasi ve gelistirilmesi gerekmektedir.

Geleneksel varyant etki tahmini caligmalarinda kullanillan sekans bilgisi
(evrimsel korunum) veya yapisal bilgi ile varyant arasindaki iligkinin tespit edilebilmesi
icin gelistirilen modellerde genellikle etiketli (labeled) verilerin se¢imi s6z konusudur.
Bu ¢aligmalar kendi alanlarinda bagarili olsalar da, yontemlerin dogas1 geregi kapsam
olarak sinirli kalmaktadirlar. Bu da tahmin dogrulugunu artirmak i¢in daha fazla
kanitlanmis varyant verisine ihtiya¢ duyulmasi anlamina gelir. Bu yaklagimlarin aksine
kapsamli bir varyant 6zellik kiimesi ile varyantin etiketinden bagimsiz olarak, rasyonel
tasarima dayali biitiinsel ve yeni bir yaklagim onerilmektedir.

Derin 6grenme (deep learning) ham girdileri etkili bir sekilde 6grenebilen
esnek bir makine 6grenme paradigmasidir. Derin 6grenme ile sekans bilgisine dayali
olusturulan modeller sekans igerisindeki Oriintiiyii ve iliskiyi tespit etmede
kullanilabilmektedir. Burada 6nemli olan modelin 6grenme siirecinde girdi olarak
kullanilan sekans reprezantasyonu yani sekans vektoriiniin yapisidir. Bir nesnenin



reprezantasyonu, bilgisayar bilimleri alaninda s6z konusu nesneyi tanimlayan sayisal
bir deger anlamina gelir. Bu deger genellikle bir vektordiir. Sekans bilgisi bir kelime
gibi diisliniilebilir. Bu kelimelerin vektorel olarak temsil edilmesi (reprezantasyon)
dogal dil isleme (natural language processing — NLP) yontemi ile semantik
(anlamsal)/sdzdizimsel olarak uygulanmaktadir. Dogal dil isleme ydnteminde her
kelime n-boyutlu bir uzayda bir vektdre yerlestirilmisticr (embedding vector).
Kelimelerin hem anlamsal hem de s6zdizim benzerligine gore vektorleri de birbirine
yakin olarak belirlenir [31]. Dogal dil isleme yontemini temel alan gesitli
reprezantasyon yontemleri gelistirilirken ayn1 zamanda gen veya protein sekanslar gibi
biyolojik sekanslarin reprezantasyonu i¢in de gesitli yontemler gelistirilmistir [32].
Derin 6grenme ve sekans reprezantasyonuna dayali alanyazin g¢alismalarindan bir
kagina bir sonraki paragrafta yer verilmistir.

Schwartz ve arkadaglar1 [33] tarafindan, biyolojik bir materyal olan protein
sekansinin in silico ortamda bir aminoasitin 19 kez diger aminoasitlerle degistirilerek
varyantlarinin olusturuldugu g¢alismada, her varyant durumu igin sekans vektorler
(embedding) reprezantasyon yontemleri ile yeniden hesaplanmistir. Orijinal vektor ile
varyant vektor arasindaki benzerlik similarity distance (Euclidian) ile hesaplanmuistir.
Elde edilen bulgular sonucunda protein reprezantasyonlarinin, proteinlerin 6nemli
bolgelerinde (niikleotid baglanma bolgesi vb.) gerceklesen varyantlara karst oldukga
hassas olduklar1 goriilmistiir. Alley ve arkadaslart [34] tarafindan proteinlerin
istatistiksel olarak reprezantasyonlarina odaklanilan ¢alismada, proteinlerin yapisal
veya evrimsel bilgileri kullanilmadan sadece sekans bilgisine dayal1 bir reprezantasyon
gelistirilmistir. Bu ¢aligmada derin 6grenme mimarilerinden biri olan Tekrarlayan Sinir
Ag1 (Recurrent Neural Network -RNN) modeli ile olusturulan reprezantasyonlarin
protein ozellikleri ile ilgili yapilacak arastirmalarda (benzerlik, ikincil yapi, kararlilik
vb.) kullanilabilir oldugu gosterilmistir [34]. Son olarak derin 6grenme ile dogrudan
sekans bilgisi kullanilarak gelistirilen varyant etki tahmin modellerinin etkili oldugu
goriilmiistiir [35]. Derin 6grenme ve sekans reprezantasyonuna dayali alanyazin
calismalar1 incelendiginde varyant etki tahmini i¢in uygulanabilir bir alan oldugu tespit
edilmistir.

Alanyazinda yer alan varyant etki tahmin araglari incelendiginde bu araclarin
genellikle istatistiksel analiz veya makine 6grenme yontemlerine dayali, bilinen
varyant verileri iizerinden bilinmeyen bir varyant icin etki tahmini yaptiklari
gorlilmektedir. Ancak bu araclarin tahmin performanslari, kullandiklar1 veri setleri ile
dogrudan iligkilidir. Ayrica kullanilan hesaplamali yontemlerin mevcut veri setini daha
iyl 6grenmeye odaklanmasi yeni verilerin tahmininde hatalara sebep olabilmektedir.
Dolayisiyla bu araglarin varyant etki tahmini i¢in yontemsel olarak sinirl kaldiklar
sOylenebilir. Bu dogrultuda mevcut varyant etki tahmin araglarina yeni bir boyut
kazandirmak i¢in derin 6grenme mimarisini temel alan ve protein reprezantasyonuna
odaklanan hesaplamali bir yontem gelistirilerek varyantin fenotip tizerindeki etki
tahmini yapilabilecek bir ¢aligma dnerilmektedir. Bu ¢aligma ile varyant etki tahmini
arastirmalart igerisinde derin dgrenme ydnteminin uygulanabilirligi ve varyant etki
tahmin basaris1 incelenecektir.
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Ozet. Insan, genomlari igin tahmini 6 milyar harflik kodda neredeyse ayn1 DNA
dizilerine sahiptir. Bireyler arasinda kiigiik farkliliklar vardir. Genomik varyant-
lar olarak adlandirilan bu farkliliklar, DNA i¢indeki belirli yerlerde meydana ge-
lir. Bu varyantlar o kisiye 6zel olabilir veya baskalarinda da olabilir. Baz1 var-
yantlar hastalik gelistirme riskini artirirken digerleri bu riski azaltabilir. Arastir-
macilar, karmasik hastaliklarla iligkili genomik varyantlari, bu hastaliklar1 olan
ve olmayan bireylerin genomlarmni karsilastirarak tanimlar. Bir kisinin varyant-
larinin toplanmasmin belirli bir hastalik i¢in risklerini nasil etkiledigini tahmin
etmek icin poligenik risk skorlart kullanilir. Bu ¢aligmada, Variant Call For-
mat(VCF) olarak sunulan genetik veriden belli sayidaki varyant i¢in PRS analizi
ile skorlar hesaplanmistir. PRS analizi bazi paket yazilimlar ile gerceklestirile-
bilmektedir. Ancak belirli varyantlar i¢in PRS analizi bu yazilimlar ile yapilama-
maktadir. Bu nedenle PRS analizi i¢in bir yazilim gelistirilmistir. Boylece ilgile-
nilen genetik varyant listesi icin PRS analizi yapilabilmektedir.Bu yolla belirli
genlerin hastaliga katkisi ayr1 ayr1 veya birlikte incelenebilirken genlerin birbirl-
eri ile etkilesimleri de uygun istatistiksel yontemlerle arastirilabilir.

Anahtar Kelimeler: Variant Call Format, poligenik risk skoru, genetik veri.

Abstract. Human has almost the same DNA sequences in an estimated 6 billion
letters of code for their genome. There are slight differences between individuals.
These differences, called genomic variants, occur at specific locations within
DNA. These variants may be specific to that individual or may be in others. Some
variants increase the risk of developing the disease, while others may reduce this
risk. Researchers identify genomic variants associated with complex diseases by
comparing the genomes of individuals with and without these diseases. Polygenic
risk scores are used to estimate how collecting a person's variants affects their
risk for a particular disease. In this study, scores were calculated by PRS analysis
for a certain number of variants from the genetic data presented as Variant Call
Format (VCF). PRS analysis can be performed with some software packages.



However, PRS analysis for certain variants cannot be done with these software.
For this reason, a software has been developed for PRS analysis. Thus, PRS anal-
ysis can be performed for the genetic variant list of interest. In this way, the con-
tribution of certain genes to the disease can be examined separately or together,
while the interactions of the genes with each other can be investigated using ap-
propriate statistical methods.

Keywords: Variant Call Format, polygenic risk score, genetic data.

1 Giris

Cogu insan, genlerinin birindeki veya bir¢ogundaki degisikliklerden etkilenen ve
siklikla gevresel faktorlerle birlesen bir veya birkag hastaliga sahiptir. Arastirmacilar,
genetigin farkli popiilasyonlardaki hastaliklarda oynadigi rolii anlamak i¢in bu degisi-
klikleri incelemektedir. Poligenik risk skoru, insanlarin hastalikla ilgili toplam degisi-
klik sayisina bagh olarak, bir hastaliga yakalanma riski hakkinda bilgi edinebilecekleri
bir yoldur [1].Téim insanlar, genomlari i¢in tahmini 6 milyar harflik kodda neredeyse
ayn1 DNA dizilerine sahiptir. Bireyler arasinda kiiciik farkliliklar vardir ve bu da her
birimizi benzersiz kilar. Genomik varyantlar olarak adlandirilan bu farkliliklar, DNA
icindeki belirli yerlerde meydana gelir. DNA bir kod gibi okunur. Bu kod, A, T, C ve
G harfleriyle kisaltilan adenin, timin, sitozin ve guanin olmak iizere dort tiir kimyasal
yap1 tasindan olusur. Bu kodun insanlar arasinda farklilik gésterdigi DNA iginde bir
yerde genomik bir varyant olusur. Bir bireyin genomunda yaklasik 4 ila 5 milyon bu
tiir genomik varyant vardir. Bu varyantlar o kisiye 6zel olabilir veya baskalarmda da
olabilir. Baz1 varyantlar hastalik gelistirme riskini artirirken digerleri bu riski azalta-
bilir; digerlerinin hastalik riski lizerinde etkisi yoktur [2]. Arastirmacilar, karmasik has-
taliklarla iligkili genomik varyantlari, bu hastaliklar1 olan ve olmayan bireylerin ge-
nomlarini karsilastirarak tanimlar. Su anda mevcut olan muazzam miktardaki genomik
veri, arastirmacilarin, belirli bir hastalig1 olan insan gruplarinda hangi varyantlarin daha
stk bulunma egiliminde oldugunu hesaplamalarini saglar. Hastalik basma yiizlerce
hatta binlerce varyant olabilir. Arastirmacilar bu bilgileri bir bilgisayara koyar ve bir
kisinin varyantlarinin toplanmasinin belirli bir hastalik i¢in risklerini nasil etkiledigini
tahmin etmek icin istatistikleri kullanir. Bu sekilde, poligenik risk skorlari meydana
gelir [3].Bu ¢alismada, Variant Call Format(VCF) olarak sunulan genetik veriden belli
sayidaki varyant i¢in PRS analizi ile skorlar hesaplanmistir. Bu yolla belirli genlerin
hastaliga katkisi ayr1 ayr1 veya birlikte incelenebilirken genlerin birbirleri ile etkilegim-
leri de uygun istatistiksel yontemlerle arastirilabilir.

2 Materyal ve Metod

2.1 Veri Seti

“CIDR, NCI, NIDA Sequencing of Targeted Genomic Regions Associated with Smok-
ing” veri seti 2969 6rnekten olugsmaktadir. Molekiiler veri, 66936 adet varyanta iligkin
bilgi icermektedir. Bu bilgi, 5 GB boyutunda tek bir VCF dosyasinda verilmektedir [4].



2.2  Variant Call Format

Variant Call Format (VCF), gen dizisi varyasyonlarini depolamak i¢in biyoinformatikte
kullanilan bir metin dosyasinin formatint belirtir. Bi¢im, 1000 Genom Projesi gibi
biiyiik o6lcekli genotipleme ve DNA dizileme projelerinin ortaya ¢ikmasiyla
gelistirilmistir. Genel 6zellik formati (GFF) gibi genetik veriler i¢in mevcut formatlar,
genomlar arasinda paylasilacagi igin ¢ogu gereksiz olan tiim genetik verileri depola-
maktadir. VCF formatim1 kullanarak, sadece varyasyonlarin bir referans genom ile
birlikte depolanmasi saglanir [5].

2.3  Poligenik Risk Skoru Analizi

Poligenik risk skorlari, genomla ilgili verileri bir bozukluga veya bir 6zellige kars1 ge-
netik yatkmlig1 6lgen tek bir degisken olarak 6zetlemektedir. Teknik olarak, PRS ge-
nom capinda iliskilendirme ¢aligmasi &zet istatistiklerinden bir birey tarafindan tagman
risk alellerinin sayisin1 toplayarak ve GWAS analizinden elde edilen etki biyiikliigiine
gore agirliklandirarak hesaplanir. Agirliklar genellikle bir tiir regresyon analizi
kullanilarak tahmin edilir [6].

Sigara bagimlilig ile iliskisi literatiirde ortaya konan nikotinik asetilkolin reseptdr
genleri iizerinde secilen 10 SNP icin PRS analizi yapilmistir. PRS analizi, PYTHON
3.8 ile Anaconda ortaminda calistirilmistir. Tlk olarak, 10 SNP'nin érnek tabanli genotip
verileri filtrelenmistir. Daha sonra, bu SNP'lerin her biri igin Esitlik 1'e gére olasilik
oran1 hesaplanmistir.

OR = &/ (1)

Hg/HN

Burada Dy, ilgili SNP risk alelini tagiyan ve veri setindeki 6lgiime goére vaka
grubunda yer alan 6rneklerin sayisini temsil eder ve Dy, ilgili SNP risk alelini tagima-
yan ve ayni zamanda vaka grubu icinde bulunan 6rnek sayisini temsil eder. Benzer
sekilde, H, ilgili SNP risk alelini tagiyan ve kontrol grubundaki érneklerin sayisini
ifade eder ve Hy, ilgili SNP risk alelini tasimayan ve kontrol grubunda bulunan
orneklerin sayisimi belirtir. Sekil 1, gerceklestirilen PRS analizinin iglem adimlarini
gostermektedir.

\
VCF Dosyast SNPleri Ornek bazli genotip
66936 Varyant filtrele bilgisini al
S
\
Ornekler icin PRS SNPler i¢in odds
skorlarin1 hesapla oranlarini hesapla
S

Sekil 1. PRS analizi islem adimlar



Son olarak, Esitlik 2'de verildigi gibi, PRS skoru hesaplandi ve olasilik orani ve genotip
bilgisi kullanilarak her 6rnek igin kaydedildi.

PRS = i B;. G; )

Bi = logEoZids ratio)
G; = alel count

3 Sonug¢ ve Tartisma

Bu calismada, belirli genetik varyantlar icin PRS analizinin nasil yapilabilecegi
gosterilmistir. PRS analizi bazi paket yazilimlar ile gerceklestirilebilmektedir. Ancak
belirli varyantlar i¢in PRS analizi bu yazilimlar ile yapilamamaktadir. Bu nedenle PRS
analizi i¢in bir yazilim gelistirilmistir. Boylece ilgilenilen genetik varyant listesi i¢in
PRS analizi yapilabilmektedir. Farkli genler iizerinde bulunan varyantlar i¢in ayr1 ayr1
yapilacak PRS analizleri ile elde edilecek PRS skorlar1 Yapisal Esitlik Modelleme gibi
istatistiksel yontemlerle incelenebilir. Bu sekilde genler arasindaki etkilesimler ve ilgili
genetik bolgelerin ilgilenilen fenotipik degiskenlerle iliskisi analiz edilebilir. Ayrica
karmasik yapidaki hastaliklar i¢in genetik ve g¢evresel faktdrlerin birarada bulundugu
modeler elde edilebilir.
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Yapay Zeka Kullamlarak Baglam Tabanh Ogrenmeyi
Destekleyen GO-CAM Uygulamasi Gelistirilmesi
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Ozet. Gene Ontoloji (GO) kaynag, insanlardan bakterilere kadar birgok farkli
organizmadan genlerin islevleri hakkindaki mevcut bilimsel bilgilerimizin he-
saplamal1 bir temsilini saglar. GO, terimler veya kavramlardan ve aralarindaki
iligkilerle bir dizi smiftan olusur. GO agiklamalar literatiirii gozden gegiren de-
neyimli biyokiiratorler tarafindan manuel olarak veya biyolojik verilerin incelen-
mesi ve otomatik yontemlerle hesaplamali olarak olusturulurlar. Fakat bu goste-
rim biyolojik siirecleri agiklamada yetersiz kalmaktadir. Bu sebeple GO Konsor-
siyum’u GO-CAM (GO-Causal Activity Models) olarak adlandirdiklar1 bir biyo-
lojik islev modeli 6nermislerdir. Bu model 6rnegin, farkli gen iiriinlerinin faali-
yetlerinin bir pathway iizerinde veya bir "biyolojik programda" birlikte nasil ¢a-
listigin1 temsil edebilmektedir. Bu ¢alisma eldeki terim ve kavramlarla yapay
zeka kullanilarak otomatik yontemlerle GO-CAM modelleri olusturabilmek i¢in
bir 6n ¢alisma niteligindedir. GO kaynagi giincel olarak 943941413 anotasyon
icermektedir ve bu say1 ‘immiin kontrol noktalar1’ konusu ile sinirlanarak kapsam
daraltilacaktir. Model olusturulurken derin 6grenme yontemi ile terimler arasin-
daki iliskilerin analiz edilmesi ve bilinen biyolojik siireglerden yola ¢ikilarak mo-
delin iliskileri 6grenmesi hedeflenmektedir. Bu adimdan sonra ise ¢ikarilan ilis-
kisel modeller yine agik kaynak olarak erisilebilen, manuel kiirasyon yontemleri
ile elde edilmis GO-CAM modelleri ile karsilastirilarak modelin gegerliliginin
tespiti yapilacaktir. Bu uygulama ile siireglerin otomatik modellenmesi manuel
kiirasyon ile modellemeyle kiyaslandiginda biiyiik bir zaman ve hiz avantaji sag-
layacaktir.

Anahtar Kelimeler: Baglam temelli 6grenme, immiin kontrol noktalart, iligki
¢ikarimi, GO, GO-CAM, yapay zeka.



Developing A Go-Cam App to Support Context-Based
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Abstract. The Gene Ontology (GO) resource provides a computational represen-
tation of our current scientific knowledge about the functions of genes from many
different organisms, from humans to bacteria. GO consists of a number of classes
with terms or concepts and the relationships between them. GO descriptions are
created manually by experienced biocurators who review the literature, or com-
putationally by analyzing biological data and automated methods. However, this
representation falls short of explaining biological processes. For this reason, the
GO Consortium has proposed a biological function model called GO-CAM (GO-
Causal Activity Models). This model can represent, for example, how the activi-
ties of different gene products work together on a pathway or in a "biological
program". This study is a preliminary study to create GO-CAM models with au-
tomatic methods using artificial intelligence with the terms and concepts at hand.
GO source currently contains 943941413 annotations and the scope will be nar-
rowed by decreasing this number with ‘immun checkpoints’ sub-topic. While
creating the model, it is aimed to analyze the relationships between the terms with
the deep learning method and to learn the relationships of the model based on
known biological processes. After this step, the validity of the model will be de-
termined by comparing the extracted relational models with the GO-CAM mo-
dels that can be accessed as open source and obtained by manual curation met-
hods. Automatic modeling of processes with this application will provide a great
time and speed advantage compared to modeling with manual curation.

Keywords: Context-based learning, immune checkpoints, relation extraction,
GO, GO-CAM, artificial intelligence.



1 Giris

Ontoloji, belirli bir alandaki bir bilgi kiitlesinin resmi bir temsilidir. Gene Ontoloji (GO)
kaynagi, insanlardan bakterilere kadar bir¢ok farkli organizmadan genlerin iglevleri
hakkindaki mevcut bilimsel bilgilerimizin hesaplamali bir temsilini saglar [1]. Gene
Ontoloji Konsorsiyumu'nun (GO Consortium-GOC) amaci, hiicrelerdeki gen ve protein
rolleri hakkinda bilgi birikip degisirken bile tiim karyotlara uygulanabilecek dinamik,
kontrollil bir kelime dagarcig: tiretmektir [2]. GO, biyolojik alan hakkindaki bilgileri-
mizi molekiiler fonksiyon, biyolojik siire¢ ve hiicresel bilesen yonlerinden agiklar. Fa-
kat GO anotasyonlar1 agiklama eklenen gen iiriinii ile GO terimi arasindaki iliskileri
acikca gosteremedigi igin biyolojik siirecleri anlatmada yetersiz kalmaktadir. Bu se-
beple GOC, genlerin daha kapsamli agiklamasini saglamak ve etkinliklerini nedensel
bir ¢ergevede iligskilendirmek i¢in GO-Nedensel Etkinlik Modelleri (GO-Causal Acti-
vity Models- GO-CAM) gelistirmistir. GO-CAM modelleri, ayn1 gen iiriinii igin farkli
aciklamalari bir araya getirerek ve / veya bir gen iiriinliniin etkinliginin nasil olabilece-
gini belirleyerek bu iiriinliniin islevi hakkindaki farkl bilgi pargalarini birbirine bagla-
yabilir [1].

GOC, standart GO anotasyonlari ve GO-CAM modelleri olusturmak i¢in web tabanl
ve ig birligine dayali olarak ¢alisan Noctua aracini geligtirmistir [1]. GO agiklamalari
ve modelleri biyokiirasyon yontemi ile olusturulmaktadir. Biyokiirasyon, biyolojik bil-
giyi yakalar ve veri tabanlaria entegrasyonunu kolaylastirir, boylece verileri gorsel-
lestirme ve analiz i¢in kolayca erisilebilir hale getirir. Her bir a¢iklama yayinlanmig
bilimsel makalelerden bilgilerin ¢ikarilmasini igerir; bir yaym tanimlayicisi kullanila-
rak tanimlanmis bir referansa atfedilir ve gen iirtinii ile GO terimi arasindaki iliskiyi ne
tiir kanitlarin destekledigi belirtilmelidir [3].

Biyokiirasyon ontolojiler i¢in altin standart olmasinin yani sira, maliyetli ve zaman
alan bir siiregtir. Bu ¢alisma kapsaminda biyokiiratorler tarafindan olusturulan GO te-
rimleri ve anotasyonlar1 kullanilarak biyolojik siire¢lerin modellenmesi igin yapay zeka
tabanli bir ara¢ gelistirilmesi planlanmistir. Arag gelistirilirken konu kapsami1 6zellikle
timor immiinolojisi ve son zamanlarda kanser tedavisinde umut verici immiinoterapi
yontemi igin énemli olan ‘immiin kontrol noktalar1’ ile smirlandirilacaktir. Immiin
kontrol noktalari, bagisiklik aktivasyonunu diizenleyen hiicre zar proteinleridir. Bagi-
siklik dengesini korumada ve otoimmiiniteyi nlemede anahtar rol oynarlar [5]. Ayrica
gelistirilecek aracin ¢iktilari baglam temelli 6grenmeyi destekleyecektir. Baglam te-
melli 6grenme yaklasimi, 6grenilen bilgileri ihtiyag haline getirmekte bdylece kavram
ve iligkileri, olay ve sorunlarin ¢6ziimiinde arag olarak kullanmay1 hedeflemektedir [4].

2 Yontem

Bu ¢alisma kapsaminda GO bilgi kaynagi taranarak immiin kontrol noktalar1 spesifik
terimler ve anotasyonlarla yeni bir veritabani hazirlanacaktir. Caligmaya ait veriler agik
kaynak kodlu, acik erisimli GO kaynagindan elde edilecek olup, herhangi bir maliyet
gerektirmemektedir. Elde edilen veritabani ve immiin kontrol noktalartyla ilintili bili-
nen biyolojik siire¢lerden yola ¢ikilarak son zamanlarda literatiir ¢aligmalarinda sikga



bahsedilen ve biiyiik veri analizinde basarili sonuglar elde edilen derin 6grenme yakla-
simi ile iligkileri 6grenecek bir sistem tasarlanacaktir. Derin 6grenme girdi ve ¢ikti kat-
mani arasinda ¢ok sayida gizli katman olan yapay sinir aglaridir ve 6zellik ¢ikarma ve
doniistiirme i¢in birgok dogrusal olmayan iglem birimi katmanini kullanir [6]. Tasarla-
nan sistem ile elde edilen iliskilerin modellenmesi yapilarak GO-CAM’ler olusturula-
caktir. Yapilacak ¢alismada analizler i¢in Phyton 3.7.5 (agik kaynakl istatistiksel prog-
ramlama dili) programi kullanilacaktir.

3 Bulgular

Caligsma kapsaminda immiin kontrol noktalarina yogunlasilmasi ile yeni immiin kontrol
noktalarinin kesfi de amaclanmaktadir. Ornegin ligand baglanmasi icin CD28 ve
CTLA-4 diistiniildiigiinde, CTLA-4’iin B-7 ligandina CD28’e gore 20 kat daha fazla
afinite ile baglandig1 bilinmektedir. Bu nedenle CTLA-4 baglanma i¢in CD28'i geride
birakarak B7 proteinlerini baglayarak T hiicre yanitlarinin zayiflamasina ve sonlandi-
rilmasina neden olur [5]. Bu rekabet ortaminda afiniteyi etkileyen baska faktorlerin var-
lig1 diistiniilmektedir ve gelistirilecek modeller ile bu gibi sorulara da cevaplar arana-
caktir. Yeni immiin kontrol noktasi kesfinin immiinoterapide kisisellestirilmis tedavide
kullanilmak iizere ¢cok onemli etkiler yaratma potansiyeli vardir. Gelistirilen aracin
farkl1 veritabanlar1 entegre edilerek farkli alanlarda da kullanilmas: tasarlanmaktadir.
Ayrica bu uygulama ile siireglerin otomatik modellenmesinin mantiel yolla modeller
olusturulmasina kiyasla biiyiik bir zaman ve hiz avantaji saglayacagi diisiiniilmektedir.

4 Tartisma ve Sonug¢

Bu ¢alismasi ile makine 6grenmesi, egitim gibi ¢esitli alanlarda kullanilabilecek neden-
sel aktivite modelleri gelistiren bir arag elde edilecektir. Ontolojilerde iliski ¢ikariminda
kullanilan OWL Reasoner programlar iliski ¢ikariminda basarili araglardir. Bu ¢aligma
ile gelistirilecek derin agin bu tip bir problemde basarisi belirlenecektir. Caligma ile,
olusturulacak ontoloji alt kiimesinden elde edilen GO-CAM’lerin tim&r immiinoloji-
sine gore bilinen yolaklar ifade edebilmesi ¢aligmanin basarili oldugunu gosterecektir.
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Abstract. In the Spring term of the 2019-2020 Academic Year, due to the
Covid-19 pandemic,the transition to the distance education process was made in
our country.The purpose of this study is to receive feedback from faculty mem-
bers in order to evaluate the program for the courses conducted with the dis-
tance education system in a medical school in the Black Sea Region,which pro-
vides synchronous education in the Spring Term of the 2019-2020 Academic
Year. Thus, the online questionnaire form, consisting of 28 questions of differ-
ent types such as open-ended,closed-ended and multiple-choice, prepared in
line with the opinions of program evaluation experts as a data collection tool,
was sent to 128 lecturers of the medical school via e-mail.Descriptive statistics
were used to analyze the data. Thus, in the light of this information, the quality
of the service provided in medical education during epidemic processes was
evaluated and technical deficiencies were identified and the results of the sur-
veys planned to help experts in improving the distance education system were
described. As a result of the research, it was determined that in the distance ed-
ucation studies in the medical faculty, faculty members with the title of profes-
sors mostly connected to the lessons from the virtual classroom rooms with
technical support team, and most of the faculty members with other titles were
connected to the lessons from home. During the distance education process, the
faculty members pay attention to the interests and attitudes of the students most,
the question and answer method is the most useful method in the lessons, they
mostly participate in the virtual orientation program prepared by the technical
support team during the distance education process, and the process by using
the technical support team and the guides prepared during the lessons. it was
seen that they adapted. In addition, he thinks that the students do not consider
the online time allocated to the classes sufficient and that they have difficulty in
connecting to the course due to the class size quota (100 people) while attend-
ing the course, the faculty members are reluctant to provide distance education
in the future, and that up to 25% of the majority of medical education can be
remote.

Keywords: Covid-19, Medical Faculty, Survey.



Ozet. 2019-2020 Egitim Yili Bahar Déneminde Covid-19 salgmi sebebiyle
iilkemizde, uzaktan egitim siirecine gegis yapilmistir. Bu ¢alismanmn amaci,
2019-2020 Egitim Yili Bahar Déneminde, senkron egitim vermekte olan Ka-
radeniz Bolgesi’ndeki bir tip fakiiltesinde, uzaktan egitim sistemi ile yiiriitiilen
derslere yonelik programin degerlendirilebilmesi i¢in dgretim iiyelerinden geri
bildirim almaktir. Bu nedenle, veri toplama araci olarak program degerlendirme
uzmanlarmin goriisleri dogrultusunda hazirlanan, acik uglu, kapali uclu ve ¢ok-
tan segmeli gibi farkli tiplerdeki 28 sorudan olusan, ¢evrimici anket formu, tip
fakiiltesine bagli 128 Ogretim elemanina e-posta yolu ile bildirilmistir.
Kayitlarin analizi igin tanimlayict istatistiklerden yararlanilmustir. Boylece bu
bilgiler 1s181nda, salgin siireglerinde tip egitiminde sunulan hizmetin kalitesi
degerlendirilmis ve teknik eksikler belirlenerek uzaktan egitim sisteminin
iyilestirilmesi konusunda uzmanlara yardime1 olmasi planlanan anket sonuglari
betimlenmistir. Aragtirma sonucunda tip fakiiltesindeki uzaktan egitim calisma-
larinda, profesor tinvanina sahip dgretim iiyelerinin ¢ogunlukla derslere teknik
destek ekipli sanal simf odalarindan baglandiklari, diger {invanlara sahip
Ogretim liyelerinin ¢ogunun ise derslere evden baglandiklari belirlenmistir.
Uzaktan egitim siirecinde, dgretim {iyelerinin en ¢ok dgrencilerin derse yonelik
ilgi ve tutumlarina dikkat ettikleri, derslerde en yararli bulduklar1 yontemin
soru-cevap oldugu, uzaktan egitim siirecinde teknik destek ekibinin hazirladigi
sanal oryantasyon programina c¢ogunlukla katildiklar1 ve dersler esnasinda
teknik destek ekibinden ve hazirlanan kilavuzlardan yararlanarak siirece adapte
olduklart goriildii. Ayrica, 6grencilerin, derslere ayrilan ¢evrimigi siireyi yeterli
gormedikleri ve derse katilirken smnif mevcudu kotasina(100 kisi) takilmalart
nedeniyle derse baglanma sikintis1 yasadiklarini, Ogretim {iyelerinin ise
gelecekte uzaktan egitim verme konusunda isteksiz olduklari, cogunlugun tip
egitiminin en fazla ylizde %25 inin uzaktan olabilecegi goriisiinde oldugu belir-
lenmistir.

Giris

Cin’in Vuhan kentinde Aralik 2019 sonlarinda ortaya ¢ikan Yeni Tip Koronaviriis
(SARS-CoV-2) kaynakli COVID-19 enfeksiyonu, tiim diinyay: hizla etkisi altina aldu.
Viriisiin bulagma hizinin yiiksek olusu ve toplumda bulagici hastaliklarin yayilmasini
azaltmak amaciyla egitim kurumlarmin kapatilmasi lizerine yapilan oneriler dogrul-
tusunda pek ¢ok iilkede okullar, tiniversiteler ve diger egitim kurumlarmin gegici siire
ile kapatilmasma karar verildi [1]. Egitime uzaktan egitim metotlar1 ile devam
edilmesi sirasinda pek ¢ok sikintilar yagandi [2].

Bu ¢alismanin amaci, COVID-19 salgini siirecinde Karadeniz bdlgesindeki bir tip
fakiiltesinde uzaktan egitim metotlarinin ve &gretim iiyelerinin salgmn siirecinde tip
egitimi hakkindaki geri bildirimlerinin degerlendirilmesidir. Caligmamiz {iniver-
sitelerin gelecekte karsilagilabilecek bu tiir durumlar karsisinda uzaktan egitim
hazirliklarindaki bosluklara 1sik tutmayi, bu sayede 6grencilerin egitimindeki kesin-
tileri en aza indirmeyi ve verimliligi ise arttirmay1 amaglamaktadir.



Gerec¢ ve Yontem

Bu aragtirma, 2019-2020 Bahar Déneminde, tip fakiiltesi 6gretim iiyelerinin uzaktan
egitime yonelik tutum ve goriislerinin degerlendirilmesi amaci ile yapilmistir. Tarama
deseninde tasarlanan bu ¢alismanin verileri, tesadiifi 6rnekleme yontemi ile segilen ve
Agustos 2020 tarihinde aragtirmaya goniillii olarak katilan tip fakiiltesine bagli 128
Ogretim tyesinden elde edilmistir. Veri toplama araci olarak 18 i ¢oktan se¢meli
olmak {iizere acik uclu, kapali uglu gibi farkli tiplerdeki 28 soruluk ¢evrimici olustu-
rulmustur[3]. Anket sorular1 iki alan uzmanina verilmis ve uzmanlarin incelemeleri
sonucu sorulara son gekli verilmis, litaratiirde benzer ¢alismalar da dikkate alinarak
sorular hazirlanmigtir [4-10]. Sorularin acik ve anlasilir olup olmadigini, verilen
yanitlarin sorulan sorularin yanitlarini yansitip yansitmadigii belirlemek amaciyla
aragtirmacilarla birlikte bir alan uzmani da, pilot uygulama sonug¢larini incelemistir.
Bu ¢aligmanin sonunda, ¢evrimici anket yardimu ile 6gretim tyelerinin, COVID-19
salgin1 nedeniyle uzaktan egitimle yiiriitiillen dersler esnasinda yasadiklart sikintilari
ve bilim ile teknolojiye iliskin tartigmalarla olgunlasan siirecte goriisleri betim-
lenmistir. Caligmanin veriler MS Excel ve SPSS ortaminda degerlendirilerek istatis-
tiksel analizleri gerceklestirilmistir.

Bulgular

Caligsmaya goniillii olarak toplam 128 6gretim iiyesi katilmigtir. Bu 6gretim iiyelerinin
yas dagilimlar Sekil 1 (a) ile, bagl olduklari birimlere gore dagilimlart Sekil 1 (b) ile,

iinvanlarina gore dagilimlart ise Sekil 1(c) ile belirtilmistir.
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Sekil. [1]. Ogretim Uyelerine ait Demografik Ozellikleri



Ogretim {iyelerinin 126 (%98.4) s1 salgin éncesinde smifta yiiz yiize yaptig1 derslerde
egitim araglarin1 (Power Point sunulari, ders notlari, kaynak kitaplar, videolar vb.)
kullaniyordu. 2(%1.6) si ise kullanmiyordu. Uzaktan egitim siirecinde &gretim
iiyelerine en sik hangi yontem ve materyalleri kullandiklarina iligkin sorulan soruda
ise Ogretim tiyelerinin tamaminin powerpoint sunusu, 31’1 (%24.4) {iniin video
paylasimi, 3(%2.4) tiniin preperat gibi gorsel materyal kullandigt ve 6 s1(%4.7) ise
beyaz tahta uygulamasindan faydalandigini belirtmistir. Ogretim iiyelerinin salgin
oncesinde kag¢ kez internet ortaminda ders anlattiklar1 Sekil 2a ile, ne kadar siiredir
uzaktan egitim yolu ile toplanti/tartisma/is birlik¢i projeler diizenlediklerine iliskin

dagilimlari ise Sekil 2b ile belirtilmistir.
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Sekil.[2]. Ogretim Uyelerinin Uzaktan Egitim Siirecine Ait Deneyimleri

Pandemiden Onceki siiregte herhangi bir yerde ¢evrimici araglardan hangilerini
kullanma deneyimleri olduklar1 soruldugunda ise, 83 (% 70.3) iiniin Skype uygula-
masini, 51 1(%43.2) inin Zoom uygulamasini, 34 1i(%28.8) inin Adobe Connect uygu-
lamasini 12 (%10.2) sinin Google Meet uygulamasini, 10 (%8.5) unun Google
Hangout uygulamasini 9 (%7.6) unun MS Teams uygulamasini, 2(%]1.7) sinin Kahoot
uygulamasini ve 8(%6.6) inin hi¢ uygulama kullanmadig1 goriildii. Ogretim iiyelerinin
salgindan 6nce uzaktan egitimde en ¢cok Skype ve Zoom programlarini tercih ettikleri,
Uzaktan egitim ile gerceklestirilen derslerde 6gretim iiyelerinden 83 iiniin (%64.8)
inin 6grenci katiliminin ¢ok diisiik oldugunu, teknik aksakliklar ve ders siirelerinin 25
dakika kadar az olmasi nedeniyle derslerde dgrenci katilimini artmasina dair bir yont-
em geligtiremedigi goriildii.

Pandemi doneminde uzaktan egitim siireci baglamadan 6nce hazirlanan sanal or-
yantasyon programina katilma durumlarimin dagilimlar1 Sekil 3a ile, uzaktan egitim
kilavuzlarint kullanma durumlar1 Sekil 3b ve teknik destek ekibinden yardim alma
durumlari Sekil 3c ile belirtilmistir.
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Sekil.[3]. Uzaktan Egitim Siirecinde Ogretim Uyelerinin Yardim Alma Durumlari

Uzaktan egitim siirecinde dgretim iiyelerinin teknolojik ydntemleri kullanma ko-
nusunda rahat, dersler i¢in ayrilan siire(1 ders saati=25 dk)nin uzaktan egitim ortami
i¢in yeterli ve siirenin miifredat i¢erigini aktarmak icin yeterli olma durumlarina ver-
dikleri yanitlarin dagilimi sirasiyla Sekil 4a, 4b, ve 4c ile belirtilmistir.
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Sekil.[4]. Ogretim Uyelerinin Bazi Sorulara Verdigi Yanitlarin Dagilimlari

Ogretim iiyelerine derslerini uzaktan egitim sistemi ile senkron (canli) olarak
yaparken karsilastigi en biiylik zorluklarin neler oldugu sorusuna 96(%75) inin
ogrenciyi gorememek, 91 (%71.1) inin 6grenci ile iletisim zorlugu, 79 (%61.7) sinin
ogrencilerin devamsizligi, 59(%46,1) unun teknik problemler, 43 (%33.6) sinin sanal
ortamin sikict olmasi cevaplarin1 verdi. Bu kisimda acik uglu birakilan diger
segenegine ise, Ogrenci katitliminin 100 ile sirli olmasi, Ogrencilerin yiiz ifadesini,
tepkilerini, geri bildirimlerini anlik olarak alamamak seklinde yazilan cevaplar
mevcut idi. Ayrica tip egitiminin en fazla % kag1 uzaktan yiiriitiilebilir? Sorusuna
gelen yanitlarin dagilimi ise Sekil 5 ile gosterilmistir.
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Sekil.[5]. “Tip Egitiminin En Fazla Kag1 Uzaktan Egitimle Yiiriitiilebilir” Sorusuna Gelen
Cevaplarin Dagilimi



Tartisma, Sonuc ve Oneriler

COVID-19 salgin sebebiyle 2019-2020 egitim 6gretim yilinin bahar déoneminde tiim
yurt genelinde ve tiim egitim kademelerinde uzaktan egitim faaliyetleri uygulanmaya
baslamistir. Tip fakiiltesinde senkron uzaktan egitimler ile ilgili 6gretim iiyelerinin
goriislerinin degerlendirilmesi amaciyla gergeklestirilen bu calismada, senkron
uzaktan egitim siirecinde yasanan sikintilar belirlenmeye ve sistemin iyilestirilmesi
konusunda uzmanlara yardimci olunmaya calisilmigtir. Bu kapsamda 128 6gretim
liyesine ait, Ogrencilerin senkron derslere katilimda ilgilerini canli tutmak igin
kullandig1 materyal ve metotlari, siirecte yasanan sikintilar1 ve ogretim iiyelerinin
gelecekte uzaktan egitim vermeye yonelik tutum ve goriisleri belirlenmeye
calistlmistir.  Sonu¢ olarak; uzaktan egitim siirecinde Ogretim iyelerinin
¢ogunlugunun sanal oryantasyon, kilavuz kullanma ve teknik destek ekibinden (%94,
%71 ve %57) destek aldigr goriilmistiir. Teknoloji kullanma konusunda rahat olma
acisindan %64’ iniin egitimlere kismen katildig1 bildirilmistir. Bununla birlikte, ders
icin ayrilan siireye ve siirenin miifredati aktarimina iliskin ortalama %60’ 1nin yeterli
bulmadig goriilmiistiir. Ayrica, 6gretim iiyelerinin %65’inin tip egitiminin sadece

%0-%25 arasinda kisminin uzaktan egitimle yiiriitiilebilecegi bildirilmistir.

Egitimde teknolojik degisimlerin yasandigi bu donemde, ¢evrim i¢i tip egitimi
stirecini etkileyen bir¢ok faktor bulunmaktadir. Literatiirde, 6greticinin teknik alt
yapiyt kullanabilme yetisi, derse gore uygun Ogretim stratejisinin se¢imi, ders
iceriginin kalitesi ve etkilesimde bulunabilecek 6gretim iiyesinin teknik ve pedagojik
donanimmin mevcut olmasi gibi belirtilen faktérler bu g¢alismanm sonuglari ile
benzerdir[11,12]. Bu baglamda, gelecek donemde siirecin devam etmesi durumunda,
iiniversitelerin ¢evrim i¢i derslere yonelik altyapilarini giiglendirmeleri ve gevrim igi
ders vermekte olan Ogretim {iyelerine bu konuda egitim vermelerine ydnelik
calismalar yapilabilir. Gelecekte de benzer durumlarin yasanmasi ihtimaline karsin bu
egitimlerin belirli araliklarla tekrarlanmasi ve ¢evrim i¢i ders vermek igin gerekli
altyapilarin gii¢lic tutulmas: ve siirekli gilincellenmesi onerilmektedir. Bununla
birlikte, tip egitiminde uygulama agirlig1 ve dnemi sebebiyle uzaktan egitim siirecinin
diistik performansinin arttirilmast amaciyla sanal gerceklik gibi daha ileri

teknolojilerden yararlanilabilir.
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