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Rutin kan testleriyle COVID-19 tani tahmininde makine 6grenmesi
yontemleriyle bir mobil uygulama gelisgtiriimesi

Development of a mobile application by using machine learning methods for the
prediction of COVID-19 diagnosis with routine blood tests

Mert Demirarslan Asli Suner

Ege Universitesi, Tip Fakiiltesi, Biyoistatistik ve Tibbi Bilisim Anabilim Dali, izmir, Tirkiye

oz

Amag: Tim dinya Aralik 2019'dan bu yana SARS-CoV-2 virlsU ile basa gikmaya calismaktadir.
Hastaligin erken belirtileri, soguk alginligi ve grip gibi diger yaygin durumlarla értustiginden, hekimler
icin erken taninin 6nemi blyuktir. Bu ¢alismada, genel kullanima agik anonim bir veri seti kullanilarak,
rutin kan testleri sonuglari Gzerinden Yeni Koronaviris Hastaligi (COVID-19) tanisinin (pozitif/negatif)
makine 6grenmesi algoritmalari yardimiyla tahmin edilmesine yonelik bir mobil uygulama gelistiriimesi
amaclanmaktadir.

Gereg¢ ve Yontem: Veri setinde yer alan, kayip gozlem, sinif dengesizligi, aykiri gézlem ve ilgisiz
degisken problemleri giderildikten sonra makine égrenmesi ydntemlerinin siniflandirma performanslari
test edilmis, ardindan uygun degiskenlerle COVID-19 tanisi igin lojistik regresyon modeli kurulmustur.
Bu model kullanilarak makine 6grenmesi tabanl mobil uygulamasi tasarlanmistir.

Bulgular: Tani koymada en iyi sonug veren degiskenler, eozinofil, I6kosit, trombosit, monosit, kirmizi
kan hicresi, bazofildir. Veri 6n isleme problemleri giderildikten sonra kullanilan algoritmalarin
siniflandirma performanslari, ham verideki performans degerlerine gore oldukga yiikselmistir.

Sonug: Geligtirilen mobil uygulama ile rutin kan testi sonuglar kullanilarak, hizli ve kolay bir sekilde
Covid-19 tanisi tahmininde bulunulmasi midmkunddr.

Anahtar Sozcukler: Covid-19, makine 6grenmesi yontemleri, rutin kan testi, mobil uygulama, tani.

ABSTRACT

Objective: The whole world has been dealing with the SARS-CoV-2 virus since December 2019. Early
diagnosis is of great importance for physicians, as the early symptoms of the disease overlap with
other common conditions such as cold and flu. In this study, we aimed to develop a mobile application
to diagnose COVID-19 with machine learning algorithms that use anonymized publicly available
routine blood tests results.

Materials and Methods: After eliminating the missing observation, class imbalance, outlier
observation, and unrelated variable problems in the data set, the classification performances of
machine learning methods were tested, and then a logistic regression model was established for the
detection of COVID-19 with appropriate variables. Using this model, a machine learning-based mobile
application has been designed.

Results: The variables that gave the best results in diagnosis were eosinophils, leukocytes,
thrombocytes, monocytes, red blood cells, and basophils. After solving the data pre-processing
problems, the classification performance of the algorithms used has increased considerably compared
to the performance values in the raw data.

Conclusion: With the developed mobile application, it is possible to estimate the diagnosis of Covid-
19 quickly and easily by using routine blood test results.
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GiRiS

Tim dinya Arallk 2019'dan beri Yeni
Koronaviriis Hastaligi (COVID-19) pandemisinin
etkisi altinda, SARS-CoV-2 viriisi ile bas etmeye
calismaktadir. Cin'in  Wuhan eyaletinde ilk
g6zlenen vakalardan bu yana (27 Nisan 2021
itibariyle) global olarak 147.377.159 kisi enfekte
olmus, 3.112.041 kisi ise hayatini kaybetmistir
(1). Toplam vaka sayisi agisindan ilk ¢ ulke
incelendiginde; Amerika 1. sirada yer alirken
(31.742.914 kisi), Hindistan 2. sirada (17.636.307
kisi), Brezilya ise 3. sirada (14.340.787 Kisi)
bulunmaktadir.  Ulkemizin ise dogrulanmis
4.629.696 vaka ile Fransa ve Rusya’dan sonra 6.
sirada yer aldidi belirtiimistir. DUnyadaki Ulkelerin
viristen etkilenmesi sonucunda, sokaga c¢ikma
yasaklari, seyahat kisitlamalari ve tamamen
kapanma gibi cesitli tedbirler uygulanmaktadir.
Artan COVID-19 vaka sayilarini ydnetmek, diinya
capinda saglik hizmetleri i¢in bulylk zorluk
olusturmaktadir. Hastalik, yiksek bulasicilidi
nedeniyle kiresel bir salgin halini aldigindan,
farkli Ulkelere ait veri tabanlarinda
arastirmacilarin kullanimina sunulan ve surekli
glncellenen veriler ile virise iligkin farkl
amaglara yonelik ¢alismalarin yapilmasina olanak
taninmaktadir. SARS-CoV-2 enfeksiyonunun ortaya
clkkmasindan bu vyana, c¢esitli disiplinlerden
arastirmacilar bu yeni virist arastirmaktadirlar.

Makine 6grenmesi, saglik hizmetleri ve tip bilisimi
gibi alanlarda olduk¢ga vyaygin bir gekilde
kullanilan bir yapay zeka dal olarak, COVID-19
tanisinin mortalitesi ve risk tahmini ile ilgili cok
sayida arastirmada kullaniilmaya basglanmistir (2).
Bu arastirma alani ginimuizde oldukga aktif
oldugundan ilgili  yaymnlarin  sayisi  hizla
artmaktadir. Nisan 2021 itibariyle, PubMed
taramasinda makine 6grenmesi ve COVID-19 ile
ilgili 2020 yilindan bu yana yapilmig 1098
calisma bulunmaktadir.

Makine 6grenmesi alaninda pek cok algoritma
mevcut oldugundan, bir kullanicinin verilen her
sorun igin en iyi algoritmayl bulmasi oldukga
zordur. Bu nedenle bu calisma kapsaminda
kullanilan topluluk 6grenme ydntemleri ile birden
fazla modeli birlestirip, bir “meta” 06drenme
semasi olusturarak ve farkh hipotez alanlarini
birlestirerek, en ideal ¢dzime “yakin” yaklagimlar
elde edilmistir  (3). Topluluk  6grenme
algoritmalarini  kullanirken en iyi yOntemler
hangileri ve kag tanesinin gerekli oldugu gibi yeni
sorunlar da beraberinde geldiginden,
algoritmalarin performanslari kiyaslanarak en
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yuksek performans de@erine sahip olan algoritma
belirlenmektedir.

COVID-19'un yaygin semptomlari genellikle hafif
olsa da bazi hastalar igin enfeksiyon ciddi ve
bazen olumctl komplikasyonlara neden
olabilmektedir. SARS-CoV-2 enfeksiyonu ates ve

Okslrik gibi en yaygin semptomlari, baska
bulasici hastaliklara benzer  semptomlar
oldugundan, bu durum hekimlerin  tani
asamasinda hizli karar vermesini

zorlastirmaktadir (4). PCR testi su anda en
glvenilir tani testi olarak kullanilsa da bazen
dogru tani koyma konusunda sikinti
yasanabilmekte ve testin sonu¢ vermesi zaman
alabilmektedir. Bu ¢alismada, stipheli bir COVID-
19 vakasina rutin kan sayimi verilerini kullanarak
tani konulmasina yardimci olmak ve hastalik
tanisina iligkin kararlarin iyilestiriimesi igin veri

madenciligi  algoritmalari, veri 6n isleme
yéntemleri sonrasinda kullaniimigstir. Bu amagla,
ortak paylasima agik bir hastane verisi

kullanilarak, yaygin olarak toplanan laboratuvar
test sonuglan ile SARS-Cov-2 (pozitif/negatif)
sonucunun makine 6grenmesi algoritmalar
kullanilarak tahmin edilmesi igin bir mobil
uygulama gelistiriimistir. Bu verilerde bulunan
kayip gdzlem ve sinif dengesizligi problemleri
giderildikten sonra; ilgisiz degiskenler o6znitelik
secim ydntemiyle veri setinden uzaklagtiriimis ve
literattirde yaygin olarak kullanilan en giincel makine
O6grenmesi siniflandirma algoritmalari  kullanilarak

algoritmalarin performanslarinin arttinimasi
hedeflenmigtir.

GEREG ve YONTEM

1. Veri seti

Calismada kullanilan COVID-19 hasta verileri,
Kaggle veri tabaninda paylasilan, Brezilya’nin
Sao Paulo sehrinde Israelita Albert Einstein
Hastanesi'nde 28 Mart 2020 ile 3 Nisan 2020
arasinda toplanan 5644 kisiye ait anonim
verilerden olugsmaktadir (5). Tum veriler, en iyi
uluslararasi uygulamalar ve Oneriler izlenerek
hastane tarafindan anonimlestirilip paylagiimistir.
Cinsiyet disindaki tim degiskenler sayisal
degerler icerdiginden, olceklerdeki farkliliga bagh
asiri  buyuk etkilerden kaginmak icin veriler
normalize edilmistir. Veri tabanindaki tim klinik
veriler, sifir ortalamaya ve birim standart
sapmaya sahip olacak gsekilde standardize
edilmistir. istatistiksel analizlerde 5644 sonug,
tam kan sayimi disindaki verilerinin eksikliginden
dolayi kullaniimadigindan, sadece 600 hastaya
ait eksiksiz hasta verileri calismaya dahil
edilmistir
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Sekil-1. Calismanin akis semasi.

Veri setinde yer alan 15 adet degisken arasinda;
yas (yuzdelik grup), rt-PCR SARS-CoV-2 testinin
sonucu ve standart tam kan sayimi: hematokrit,
hemoglobin, trombosit, ortalama trombosit hacmi
(MPV), kirmizi kan hucreleri (RBC), lenfosit,
ortalama korpUskuler hemoglobin konsantrasyonu
(MCHC), Iokosit, bazofil, nétrofil, ortalama
korpiskuler hemoglobin  (MCH), eozinofil,
ortalama korpuskduler hacim (MCV), monosit ve
kirmizi kan hucresi dagilim genisligi (RBCDW)
yer almaktadir.

Calismada  kullanilan  verilerin  istatistiksel
analizleri i¢in IBM SPSS 25, makine 63grenmesi
algoritmalari igin Python, mobil uygulama igin
Android Studio’da Java dili kullaniimistir. Sekil-
1’de galismanin akis semasi 6zetlenmisgtir.

2. Veri On isleme

Yapay zeka algoritmalarinin dogru cgalismasini
engelleyen ve disik performans gostermesine
neden olan kayip gézlem, sinif dengesizligi ilgisiz
degisken ve aykin gdzlem gibi yaygin olarak
karsilagilan bazi problemler bulunmaktadir (6).
Calismada incelenen veri setinde de bu
problemlerle karsilasiimistir. Veride c¢ok fazla
kayip gézlem oldugundan, bu problemi gidermek
icin atama islemi yapilamamaktadir. Bu nedenle
kayip gozlem sayisi diger degiskenlere gére az
olan, tam kan sayimina ait degiskenler ¢calismada
kullaniimig, kayip gdézlem problemi ile bas etmek
icin satir bazinda silme islemi uygulanmigtir.
Pozitif ve negatif COVID-19 tanisi almis hasta
sayilari dengesiz  oldugundan (dengesizlik
orani=6,22), veri madenciligi algoritmalarini
uygulamadan 6nce dengesiz veri setini dengeli
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hale getirmek igin veri 6n isleme adimi olarak
SMOTE vyaklagsimi kullaniimistir.  Olusturulan
modelde, kan sonuglarindaki tim degiskenleri
kullanmak yerine en ilgili olan minimum sayidaki
degiskenin secilmesi amaclanmaktadir. llgisiz
degisken probleminin giderilmesinde, aykiri
g6zlem problemini de ¢6zimleyen istatistiksel
tabanli  6znitelik se¢im yontemi olan OCtS
methodu kullaniimistir (7).

3. Kullanilan Veri Madenciligi Yontemleri ve
istatistiksel Analizler

COVID-19'un pozitif tanisinda tahmin
performansini test etmek icin 6 populer topluluk
O0grenme algoritmasi olan Random Forest (RF),
Gradient Boosting Machine (GBM), Extreme
Gradient Boosting Machine (XGBM), LightBoost,
CatBoost ve Bagging yontemleri (Tablo-1) 10 kat
capraz dogrulama ile kullaniimigtir (8-12).
Algoritmalar kullanilirken, %80 egitim verisi ve
%20 test verisi olarak alinmistir. Kullanilan
topluluk 6grenme algoritmalari ile siniflama
yapilmig, veri 6n isleme asamasinda dengeli hale
getirilen verilerde, COVID-19'un pozitif tanisi igin
lojistik regresyon modeli kurulmustur. Lojistik
regresyon modeli, bagimsiz 6zelliklerin degerine
bagh olarak belirli bir sinifa ait veri noktalarinin
olasiligini  modellemekte kullaniimaktadir. Bu
calismada, model kurulurken ileriye dogru segim
(forward selection) ydntemi ile bagimsiz
degiskenlerin segilmesi saglanmistir. Oznitelik
secimi ydonteminde elde edilen degdiskenlerle
kurulan lojistik regresyon modeli sonuglari
kiyaslanmigtir.
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Tablo-1. Kullanilan makine 6grenmesi algoritmalarinin ézelliklerinin incelenmesi.

Algoritma Ozellikleri

RF e Torbalama (bootstrap) adi verilen yeniden érnekleme siireciyle birden gok farkli agacin ortak
kararini yansitir.

o Egitim asamasinda oldukga hizhdir.

GBM ¢ Adaboost yonteminin siniflandirma ve regresyon problemlerine kolayca uyarlanabilir
genellestiriimis versiyonudur.

XGBM e GBM algoritmasinin hiz ve tahmin performansini arttirmak tizere optimize edilmis;
Olgeklenebilir ve farkh platformlara entegre edilebilir halidir.

LightBoost * XGBM algoritmasinin egitim suresi performansini arttirmaya yonelik gelistirilen bir diger
GBM algoritmasidir.

CatBoost ¢ Cok fazla kategorik degiskene ve sinif sayisina sahip verilerde GBM algoritmasinda
siniflandirma performansi distigiinden, CatBoost algoritmasi gelistiriimigtir.

Bagging « lyi bir performansa sahip en eski, en sezgisel ve en basit topluluk tabanli algoritmalardan

birisidir.

Verilerin normal dagilim varsayiminin kontroll
icin Shapiro-Wilk normallik testi kullaniimigtir.
Rutin kan testindeki dederlerin gruplar arasinda
farkli olup olmadigini test etmek igin Mann
Whitney-U testinden faydalaniimistir. Son olarak,

algoritmalar icin  en yiksek siniflandirma
performansini  veren parametreler optimize
edilmistir.

4. Yontemlerin Performans Karsilagtirmalari

Performans metriklerinin hesaplanmasinda
kullanilan hata matrisinde Tablo-2’de gdsterilen
dogru pozitif (DP), yanlhs pozitif (YP), yanlis
negatif (YN) ve dogru negatif (DN) ifadeleri yer
almaktadir. Gergekte pozitif olan bir durumun
(6rnegin hastaligin varhd1 gibi) pozitif olarak
tahminlenmesi DP olarak tanimlanirken, gercekte
negatif olan bir durum igin pozitif olarak tahminde
bulunulmasi sonucunda YP durumu ortaya
cikmaktadir. Gercek durum pozitif oldugunda
negatif tahmin yapiimasi durumunda YN, gercek
durumu negatif iken negatif tahmin yapildiginda
da DN durumu olugmaktadir (13). Algoritmalarin
siniflandirma performanslarinin karsilastiriimasinda;
dogruluk, duyarllik, kesinlik, F-6lciti ve Kappa
istatistigi 6lcim metrikleri kullaniimistir (14-16).
Tablo-2. Hata matrisi.

Gergek Durum

c 3 ", .

E g Pozitif Negatif

c 3 Pozitif DP YP
Negatif YN DN
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Performans olgim metrikleri 0 ile 1 arasinda
degerler almakta; 1’e yaklasan degerlere sahip
algoritmalari iyi performans gostermektedir

Dogruluk (Accuracy-ACC): Dogru pozitif ve dogru
negatif degerlerinin tim degerlere olan orani ile

bulunan dogruluk degeri (Formdl 1) ile
hesaplanmaktadir:
Dogruluk = ——2242N (1)
DP+YP+YN+DN

Duyarlilik (Sensitivite-SEN): Gergekte pozitif olan
bir durumun pozitif olarak tahminlenmesi ile
ilgilenen duyarlihk degerinde (Formul 2) gercekte
hasta olan birinin tahmin degerinin ya da test
sonucunun da pozitif gelmesine iligkin olasilik
belirlenmektedir.
DP
DP+YN (2)
Ozgiilliik (Specificity-SPE): Gergekte negatif olan
bir durumun negatif olarak tahminlenmesinin
belirlendigi  6zgullik degerinde (Formil 3)
gercekte hasta olmayan bir kisinin tahmin
degerinin ya da test sonucunun da negatif
gelmesine iliskin olasilik hesaplanmaktadir.

Duyarhlik =

2 ... DN
Ozglillik = Y 3)
Kesinlik: Pozitif tahmin edilen bir durumun

gercekten pozitif oldugu olasihiginin belirlendigi
deger kesinlik degeri (Formul 4), F-6lgutinin
hesaplanmasinda kullaniimaktadir.
DP

DP+YP (4)
F-6lgiti: Ozgullik ve kesinlik 6lgimlerinin  bir
arada degerlendiriimesini saglayan F-6lgutinin

Kesinlik =

hesaplanmasinda bu iki dederin harmonik
ortalamasi kullaniimaktadir (Formil 5).
s f g Ozgillik*Kesinlik
F-Olgata=2 * Ozgillik+Kesinlik ®)
387



Kappa katsayisi: Gozlenen ve beklenen durumlar

arasindaki uyumu o6lgmede kullanilan Kappa
istatistigi, bir siniflandiricinin ne kadar iyi
performans gosterdiginin belirlenmesinde

kullaniimaktadir. FormUl 6'da p, gézlenen uyumu
ve pe beklenen uyumu belirtmektedir.

Kappa katsay:s:zpl"_—_ppe
(6)
5. Mobil Uygulamanin Gelistirilmesi

Hekimlerin COVID-19 tanisi konmasina yardimci
olmak Uzere, hizli ve pratik kullanim saglayan

413 B O &

445 0 O &

Covid-19

Covid-19

Eosinophils 271

Leukocytes 2168

Monocytes 293.3
Red Blood Cell 4.1
Platelets 133.8

Basophils 7.7

HESAPLA HESAPLA

Pozitif

BULGULAR

Arastirmada kullanilan CoVvID-19 hasta
verisinde, sinif dengesizligi (a), aykiri gézlemler
(b) ve bircok kayip gbzlem (c) bulunmaktadir
(Sekil-3). COVID-19 tanisi bagimh degiskeninde
pozitif olma durumu igin kurulan modelde anlamli
bulunan bagimsiz degiskenler eozinofil, 16kosit,
trombosit, monosit, RBC, bazofil seklindedir.
COVID-19 pozitif olanlarin negatif olanlara gére
eozinofil icin odds orani 0,268, |6kosit i¢in odds
orani 0,291, trombosit i¢in odds orani 0,661,
monosit igin odds orani 1,422, RBC icin odds
orani 1,381 ve bazofil igin odds orani 0,798
olarak bulunmustur. Oznitelik seciminde, skor
puanin ylUksekligine ve 6énem derecesine gore
siralanmigtir.  Burada, degiskenlerin skorlari
bazofilin 1,08 degerinden sonra hizli bir disUs ile
0,50 altindaki degerlere indiginden, esik degeri
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Sekil-2. Gelistirilen mobil uygulamanin ekran goriintusu.

makine &grenmesi tabanli mobil uygulama
gelistirilmistir. Uygulamada eozinofil, |6kosit,
monosit, RBC, trombosit ve bazofil olmak lzere 6
degisken yer almaktadir. Bu degiskenler, 6znitelik
seciminin ardindan elde edilen degdigskenler ile
kurulan ve istatistiksel olarak anlamli ¢ikan lojistik
regresyon modeli ile belirlenmistir. Kullanici,
hastanin ilgili kan sonuglarini uygulamaya yazip,
hesapla butonuna tikladiginda, alt kisimda
hastanin COVID-19 pozitif ya da negatif
olduguna iliskin tani tahmin sonucu ekranda yer
almaktadir (Sekil-2).

448 0 O @&

Covid-19

HESAPLA

Negatif

1,00 olarak belirlenmigtir. Secilen ilk 6 degisken
eozinofil, l6kosit, trombosit, monosit, RBC ve
bazofil ile kurulan lojistik modelinde de tum
degiskenler anlamli ¢ikmistir (Tablo-3). Secilen
degigkenlerle  olugturulan lojistik  regresyon
modeli igin veri Logitboost (0,96 dogruluk) ve
lojistik regresyon (0,86 dogruluk) algoritmalari ile
egitilip test edilmistir. Rutin kan testindeki
degerler olan hematokrit, hemoglobin,
trombositler, MPV, RBC, MCHC, Idkosit, bazofil,

notrofil,  eozinofil, monosit ve RBCDW
degigkenlerinin gruplar arasinda istatistiksel
olarak anlamli derecede farkli oldugu tespit
edilmistir ~ (p<0,05). Lenfositler  (p=0,250),
ortalama korpuskiler hemoglobin (p=0,353),
ortalama korpuskuler hacim (p=0,540)

degiskenlerinin ise gruplar arasinda istatistiksel
olarak farkl olmadigi belirlenmistir.
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Sekil-3. Veri 6n isleme problemlerinin incelenmesi: sinif dengesizligi (a), aykirn gézlemler (b) ve kayip gézlemler (c).

Tablo-3. Oznitelik segimi sonrasinda kurulan lojistik regresyon modelinde kullanilan degigkenler.

a)Sinuf Dengesizligi b)Aykin Gézlem
s00 517 -

83

3

ii

Y

s 2 =1 H
g

Hematocrit
Hemoglobin
Platelets
Lymphacytes
Leukaeytes
Basophils

c)Kayip Gozlem

- %%%%ééféiii%

Eosinaghils
MGy

Monacytes

ROW

teifi

Lojistik Regresyon

Oznitelik Segimi

Degisken Odds Orani Katsayi Giiven Arahligi (%95)
Eozinofil 0,268 1,315 0,225-0,420
Lokosit 0,291 1,234 0,178-0,336
Trombosit 0,661 0,413 0,554-0,879
Monosit 1,422 -0,352 1,202-1,693
RBC 1,381 -0,323 1,211-1,724
Bazofil 0,798 0,226 0,661-0,970
Sabit 0,340 1,078 -

p
0,001
0,001
0,001
0,001
0,001
0,001

Skor
4,31
2,95
2,11
1,81
1,47
1,08

1,05

0,95

0,9

0,85

0,8

0,75

Siniflandirma Performansi

- o W L o W o W -]
i 533 iE"G33iE°“833i§"%833:;¢
x - é © x =4 8 @ x = é © x =4 8 @ x = 2 o
a8 @ 8 % (- g & S &
ACC SEN SPE F Kappa
——Ham Veri ——Onisleme ——Oznitelik Secimi

Sekil-4. Algoritmalarinin siniflandirma performanslarinin kiyaslanmasi.
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Sekil-5. Degiskenlerin COVID-19 pozitif ayirt ediciligi icin ROC egrileri.

Tablo-4. islem akisina gore tiim topluluk 6grenmesi algoritmalarinin siniflandirma performanslarinin degerlendirilmesi.

x x
Veri Seti Algoritma g = % <
o 2 » g
a a < w ¥
RF 0,87 0,88 0,89 0,87 0,36
= GBM 0,88 0,88 0,89 0,87 0,45
§ XGBM 0,88 0,89 0,90 0,88 0,49
% LightBoost 0,88 0,89 0,90 0,88 0,47
- CatBoost 0,88 0,87 0,88 0,86 0,34
Bagging 0,87 0,85 0,87 0,85 0,28
RF 0,93 0,93 0,93 0,93 0,89
GBM 0,94 0,94 0,94 0,94 0,90
LIBJ XGBM 0,95 0,95 0,95 0,95 0,91
% LightBoost 0,93 0,93 0,93 0,93 0,88
CatBoost 0,94 0,94 0,94 0,94 0,90
Bagging 0,95 0,95 0,95 0,95 0,91
— RF 0,99 0,99 0,99 0,99 0,97
g‘ GBM 0,98 0,98 0,98 0,98 0,96
$ XGBM 0,99 0,99 0,99 0,99 0,97
% LightBoost 0,99 0,99 0,99 0,99 0,99
E CatBoost 0,98 0,98 0,98 0,98 0,96
O Bagging 0,99 0,99 0,99 0,99 0,97
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Verinin - ham  halinin  makine  6grenmesi
algoritmalarindaki siniflandirma performanslarina
bakildiginda RF algoritmasinda 0,87 dogruluk,
0,88 duyarlihk, 0,89 kesinlik, 0,87 F olguti ve
0,36 Kappa olguti degerleri hesaplanmistir.
SMOTE algoritmasi ile veriler dengeli hale
getirildiginde RF  algoritmasinin  dogruluk,
duyarhlik, kesinlik, F degerlerinin 0,94’e ve
Kappa Olcitinin ise 0,90 degerine yukseldigi
gérilmektedir. Oznitelik secimi sonrasinda elde
edilen degdiskenlerle olusturulan yeni veri setinin
siniflandirma performanslarina bakildiginda RF
igin dogruluk, duyarhlik, kesinlik, F degerleri
0,99'a; Kappa Olgiti de 0,97 degerine
yukselmistir. Ham veride en basarili algoritmalar
0,88 dogruluk oraniyla; GBM, XGBM, LightBoost
ve Catboost algoritmalari olmustur. SMOTE
islemi uygulanan dengeli veride ise en yiksek

dogruluk oranini 0,95 degeri ile XGBM
algoritmasi  gdéstermistir.  ilgili  degiskenlerin
seg¢iminin  ardindan GBM ve  Catboost
algoritmalari 0,98 dogruluk, RF, XGBM,

LightBoost ve Bagging algoritmalari 0,99 dogruluk
orani saglamistir (Tablo-4). Genel olarak islem
akisina bakildiginda, tim topluluk Adrenmesi
algoritmalarinin ~ siniflandirma performansilari,
verinin  ham haline gére SMOTE yontemi
uygulandiktan sonra artis gostermis; Oznitelik
secimi yapildiktan sonra ise daha yiksek
performans degerleri elde edilmistir (Sekil-4).

Verinin ham halindeki COVID-19 pozitif ayirt
ediciligine bakildiginda sadece bazofil (p=013)
degiskeni istatistiksel olarak anlamli
bulunmamistir  (Sekil-5-a).  Oznitelik  segimi
yapilmis veride degiskenlerin COVID-19 pozitif
ayirt ediciligi icin ROC egrisine bakildiginda, tim

degiskenler istatistiksel olarak anlamh
bulunmustur (p<0,05). Ayirt edicilik gucinu
anlamak icin egri altnda kalan alana

bakildiginda; trombosit 0,791 ile kabul edilir,
I6kosit 0,815 ile mukemmel, bazofil 0,664 ile
kabul edilir, eozinofil 0,695 ile kabul edilir, RBC
0,582 ile zayif ve monosit 0,678 ile kabul edilir
ayrim gucune sahiptir  (Sekil 5-b). RF
algoritmasinin  sinif  degiskeninde pozitif ve
negatif ayirt ediciligine bakildiginda, en iyi ayrim
noktasina en yakin olan sirasiyla; 6znitelik segimi
yapiimis veri, SMOTE ydénteminin uygulandigi
veri ve ham veri seklindedir (Sekil-5, c-d-e).

TUm veri 6n isleme, Oznitelik segimi, makine
6grenmesi algoritmalarinin  performanslari ve
modelleme adiminin uygulanmasinin ardindan,
o6nemli bulunan degiskenlerle mobil uygulama
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olusturulmustur. Burada tam kan sayimindan
elde edilen en ilgili degiskenler ile COVID-19 tani
tahmini saglamaktadir. Ornegin belirli bir hasta
icin eozinofil=27,1, 16kosit=2168, monosit=293,3,
RBC=4,1, trombosit=133,8, bazofil=7,7 seklinde
degerler tanimlandiginda pozitif tani sonucu
tahminlenmektedir. Diger bir 0Ornekte ise,
eozinofil=260,2, 16kosit=9742, monosit=930,4,
RBC=5,1, trombosit=258,9 ve bazofil=44,3
degerleri seklinde girilen bir hasta igin negatif tani
sonucu tahmini géstermektedir.

TARTISMA

Literatirde bu calismadaki veri setini kullanarak
kayip gozlem ve sinif dengesizligi gibi
problemlere veri 6n isleme yapildiktan sonra; RF,
GBM, XGBM, LightBoost, Catboost ve Bagging
algoritmalarinin bir arada degerlendirildigi ve
Oznitelik secimi yapilarak model kuran ve ayni
zamanda algoritma performanslarini kiyaslayarak
bu modelden gelistirmis bir mobil uygulamaya
rastlanmamistir. Bunun yani sira bu galismada
ham veri, islenmis veri ve 06znitelik segimi
yapilmis olarak 3 durum da kargilastirmali olarak
incelenmisgtir.

Verinin ham halinde, algoritmalarin siniflandirma
performanslari oldukga dusuk degerler
gOstermistir. Bu durum veri setinde kayip gézlem
ve sinif  dengesizligi  problemlerinin  var
olmasindan  kaynaklidir.  Bu  problemlerin
gideriimesinden sonra kullanilan algoritmalarin

siniflandirma  performanslari, ham  verideki
performans degerlerine gobre oldukca
yukselmisgtir.

Yavas ve digerlerinin (2020) yaptiklari galismada,
ayni COVID-19 verisinde SMOTE kullanarak
siniflandirma yapmiglardir (17). Siniflandirma
yontemlerinden derin 6grenme algoritmalarini
kullanarak verinin ham halinde 0,86, dengelenmis
halinde 0,90 dogruluk degeri elde etmislerdir.
Derin 6grenme algoritmalari basarili ancak
aciklanabilir olmayan vyapilardir. Ayrica bu
calismadaki dogruluk degeri bizim galismamizda
kullanilan aciklanabilir agac¢ tabanli topluluk
6drenme algoritmalarina gére daha dusuk
performans gdstermistir. Yavas ve digerlerinin
(2020) calismasinda herhangi bir 6znitelik segim
islemi yapilmamis, optimal bir model dnerilmemis
ve Kappa katsayisi Olgim metrigini géz ardi
edilmistir (17). Banerji ve digerleri (2020), tam
kan sayimi ile COVID-19 tahmini yapmak igin

makine 6grenim ve derin 6grenme
algoritmalarinin  performansini  arastirmiglardir
(18). Yapay sinir aglart (YSA) yontemini
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kullanarak %90 dogruluk degeri elde etmigler,
ancak dengesiz veriler YSA'nin siniflandirma
performansini etkiledigi icin SMOTE yontemi
kullanarak verileri dengeli hale getirmiglerdir.
Veriyi modellerken, veri setini yatan ve ayakta
hasta olarak ikiye ayirarak incelemiglerdir.
Dengeli verilerde, 6znitelik se¢imi yapmadan 14
degiskenle RF algoritmasini  kullandiklarinda
yatan hastalarda COVID-19 pozitif tanisinda %94
dogruluk elde ederken, ayakta hastalarda %86
dogruluk elde etmiglerdir. YSA'da yatan
hastalarda %95, ayaktan hastalarda %80
dogruluk elde etmiglerdir. COVID-19 teshisini
pratik hale getirmek igin; monosit, |0kosit,
eozinofil ve trombosit ile lojistik regresyon modeli

kurmusglardir. Model egitildiginde yatan
hastalarda %81, ayaktan hastalarda %85
dogruluk goéstermistir. Modelde kullandiklarin
trombosit  deg@erinin, COVID-19 tanisinda

influenza igin ayirt edici oldugunu ve COVID-19
hastalarinda pihtilasmanin arttigi belirtmislerdir.
Veride ayni zamanda MPV degiskeninde tespit
ettikleri artigi, kemik iligi tarafindan hizl trombosit
uretimi olarak yorumlamiglardir. Yazarlar bu
calismada genel olarak, normallegtiriimis verileri
yorumlamanin zorlugunu vurgulamaktadirlar.
Yasar ve Colak (2020), calismalarinda COVID-19
siniflandirmasi igin bir model 6nermislerdir. Kayip
gbzlem problemi icin satir bazinda silme
uygulayarak 601 hasta verisi ve 10 degdisken
kullanmisglardir (19). Siniflandirma algoritmalari
dengesizlik  probleminden olumsuz ydnde
etkilendidi icin verileri dengelemis ancak yéntemi
paylasmamislardir. Calismada topluluk 6grenme
algoritmalarindan RF, basit o6grenme
algoritmalarindan CART, SVM, K-NN
algoritmalarini kullanmiglardir. En yiksek %99
dogruluk oraniyla RF algoritmasi en ylksek
basari gosteren algoritma olmustur. CART
algoritmasi ise %81 dogruluk oranina sahiptir.
Ozniteliklerin  siniflandiriimasi icin  énem
derecesinin siralanmasinda RF algoritmasini
kullanmiglar ancak herhangi bir esik deger
belirleme ve Oznitelik segim islemi
yapmamiglardir.

Bizim bu ¢alismamizda ise, kayip g6zlemler satir
bazinda silindikten sonra elde edilen 600 veri ve
14 adet degisken kullaniimistir. Literatirde ayni
veri setini kullanan c¢ahsmalardan (17-19) farkl
olarak, SMOTE yontemiyle veri seti dengeli hale
getiriimis ve aykiri gézleme sahip degiskenler
nedeniyle, aykiri gozlemlere duyarli 6znitelik
secgim yontemi tercih edilmistir. Burada elde
edilen degiskenlerle COVID-19 pozitif hastalari
tespit etmek igin lojistik regresyon modeli
kurulmus ve éznitelik segiminden elde edilen her
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degisken istatistiksel olarak anlamli bulunmustur.
Topluluk 6grenme algoritmalari genel olarak %99
siniflandirma performansi goéstermistir. Analiz
bulgularindan elde edilen sonuglarla gelistirilen
mobil uygulama ile rutin kan testlerine iligkin
hasta bilgileri kullanilarak COVID-19 tanisinin
tahmininde kullanilacak bir model tasarlanmistir.
COVID-19 tanisinin konulmasinda PCR testi ve
radyolojik  bulgularin ~ yaninda rutin  kan
testlerinden de vyararlanmaktadirlar. Tam kan
sayimi sonuglarindaki degiskenler arasindaki
iliskiyi kullanmaya yodnelik klinik bilgi, sadeligi ve
goreli kolay dlglebilir degiskenleri nedeniyle
oldukga o6nemlidir. Bu c¢alismada geligtirilen
model ile COVID-19 olma olasiligi en yiksek
olan ve olmayan bireyleri ayirabilmeye karar
destegi saglamaya yardimci bir tahmin modeli
tasarlanmistir. Sadece rutin kan testi degerlerine
dayali bir tahmin etme modeli, diger viral
hastaliklarda da gorilebilen lenfopeni, |6kopeni
ve monositoz gibi bulgular ile de
Ortuisebileceginden; bu bulgularin da géz éniinde
bulunduruldugu durumlara iligkin sonuglar ile
modelin sonuglari kiyaslanip, COVID-19 ayirt
ediciliginin ilerleyen c¢alismalarda ¢alisiimasi
Onerilmektedir. Calismada gelistirilen bu model
bir  klinik risk belileme araci  olarak
kullanilabilecek; makine 6grenmesi yontemleriyle
olusturulan mobil uygulama, Klinikteki karar
vericilere mobil olarak karar destedi saglama
potansiyeline sahiptir.

SONUC

Kayip g6zlem, sinif dengesizligi ve ilgisiz
degisken problemleri giderildikten sonra topluluk
6grenme algoritmalarinin siniflandirma
performanslarinin arttigi géralmuastir. COVID-19
tanisinin tahminlenmesi igin olusturulan model ile
hizli ve pratik bir ara ylize sahip mobil uygulama
tasarlanmigtir. Hastanin tam kan sayimi
sonuclarindaki  ilgili  degiskenlere ait kan
degerlerinin  girilmesinin ardindan COVID-19
tanisi tahminlenebilmektedir. Gelecek
calismalarda, 6rneklem sayisinin fazla olmasi,
radyolojik bulgu sonuglari PCR testi sonuglari gibi
bagska degiskenlerin de modele eklenmesi ve
farkli hastanelerden elde edilecek hasta sonugclari
ile bdlgesel cesitliligin saglanmasi siniflandirma
algoritmalarinin egitiimesi agisindan 6nemli fayda
saglayacaktir.

Cikar Catismasi: Yazarlar ¢ikar gatismasi beyan
etmemiglerdir.
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