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Damisman: Do¢. Dr. Abidin CALISKAN
2024, 70 Sayfa

Jiiri
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Felg, beyne giden kan akisinin aniden kesilmesi olarak tanimlanir. Kan akisinin kesildigi bolgedeki
hiicreler zamanla islevselligini kaybederek viicudun etkilenen bdlgesinde kalici hasara neden
olabilmektedir. Felg; yas, mesleki durum, bazi kronik rahatsizliklar ve ailede daha once gecirmis olan
bireylerin bulunmasi gibi birgok etkene bagli olabilir. Bu etkenlerin degerlendirilmesi ve felg riskinin
tahmin edilmesi maliyet ve zaman bakimindan oldukga fazla oldugundan kisinin kalict bir hasarla karsi
karsiya olma tehlikesi artmaktadir. Giiniimiiz teknolojisinde ise Yapay Zekd ve Makine Ogrenmesi
modellerinde son noktaya bakildiginda milyonlarca veri {izerinde iyilestirme yapilarak riskin olup olmadig:
konusunda karar vermek saniyeler siirmektedir. Bu calismada da zamandan tasarruf edilerek insan
saghgimin bu tehlikeden korunmasi hedeflenerek Makine Ogrenmesi yontemlerinden olan Lojistik
Regresyon, K-En Yakin Komsu, Destek Vektor Makineleri ve Karar Agaglart modelleri kullanilarak
bireyin fel¢ gegirme riski tasiyip tagimadiginin en giivenilir sekilde belirlenmesi amaglanmistir. Calisma
sonucunda ise veri seti lizerinde en yiiksek basar1 oranini elde eden yontemin %91 ile Karar Agagclari
metodu oldugu goriilmiistiir. Ardindan basar1 oranlarina gére yontemlerin siralamasi ise %89 oraniyla
Destek Vektor Makineleri, %81 orantyla K-En Yakin Komsu modeli ve son olarak Lojistik Regresyon
metodu %75 seklinde sonuglanmustir.

Anahtar Kelimeler: Destek Vektor Makinalari, Felg, Karar Agaglari, Lojistik Regresyon, Makine
Ogrenmesi



ABSTRACT

MS THESIS
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Stroke is defined as the sudden interruption of blood flow to the brain. The cells in the area where
blood flow is cut off can gradually lose their functionality, leading to permanent damage in the affected
area of the body. Stroke can be influenced by various factors, such as age, occupational status, certain
chronic diseases, and the presence of individuals in the family who have previously suffered from it.
Because the assessment of these factors and the estimation of stroke risk can be quite costly and time-
consuming, the likelihood of an individual facing permanent damage increases. In today's technology, the
latest advancements in Artificial Intelligence and Machine Learning models allow for decisions regarding
the presence of risk to be made in seconds by improving on millions of data points. This study aims to save
time and protect human health from this danger by using Machine Learning methods such as Logistic
Regression, K-Nearest Neighbors, Support Vector Machines, and Decision Trees to reliably determine
whether an individual is at risk of having a stroke. As a result of the study, it was found that the method
achieving the highest accuracy on the dataset was the Decision Trees method, with an accuracy of 91%.
The ranking of the methods based on accuracy is as follows: Support Vector Machines at 89%, K-Nearest
Neighbors at 81%, and finally, the Logistic Regression method at 75%.

Keywords: Support Vector Machines, Stroke, Decision Tree, Logistic Regression, Machine Learnin
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1. GIRIS

Felg¢, beyin dokusunda meydana gelen hasar nedeniyle beyin kan akisinin
kesintiye ugramasi sonucu ortaya ¢ikar. Beyin dolasimindaki aksakliklar veya dogrudan
beyin hasari, sinir sistemi iizerinde bozukluklara yol agabilir. Bu durum, viicudun bir
boliimiinde ya da tamaminda gegici ya da kalict bir felg durumu olusturabilir. Dolagim
problemleri veya beyin hasar1 sonucunda meydana gelen inmeler, viicudun bir tarafinda
kas zay1flig1, uyusma veya his kaybi, konusma bozuklugu, gérme kayb1 ve koordinasyon
eksikligi gibi belirtilerle kendini gosterebilir (Adams ve ark., 2017).

Felg, genellikle iskemik ve hemorajik olmak iizere iki ana tiire ayrilir. Iskemik
felg, beyne kan akisinin azalmasi veya kesilmesi sonucu olusan tikanikliklardan
kaynaklanir. Bu tikanikliklar genellikle pihtt veya damarlarin plaklasmast gibi
durumlardan kaynaklanir (Roger ve ark., 2011). Hemorajik felg ise, beyinde meydana
gelen kanamalar sonucu gelisir ve beyinde hasara yol acabilir (Arondon, 2016).

Felg, cesitli nedenlerle meydana gelebilir (Gorelick, 2019). Yiiksek tansiyon, kalp
hastaligi, diyabet, yliksek kolesterol seviyeleri, sigara i¢cme, obezite ve gecmiste felg
gecirme Oykiisii gibi faktorler, felg riskini artiran etkenler arasindadir (Howard ve ark.,
2020).

Felg, tibbi acil miidahale gerektiren ciddi bir durumdur. Acil tedavi, beyin kan
akigint yeniden saglamak, beyin hasarini minimize etmek ve hayat kurtarmak icin
zorunludur. Tedavi, hastanin durumuna ve felcin tiiriine gore degisebilir. Trombolitik
ilaglar veya mekanik trombektomi, iskemik felgler i¢in tercih edilirken, hemorajik
felglerde cerrahi miidahale gerekli olabilir (Feigin ve ark., 2017).

Fel¢ sonrasi rehabilitasyon, hastanin gilinliik yasam becerilerini yeniden
kazanmasina yardimci olmak i¢in 6nemlidir. Fizik tedavi, konusma terapisi, beslenme
danismanlhigi ve psikolojik destek gibi yontemler igerebilir. Felg gegiren bireylerin tedavi
siirecinde ve sonrasinda saglikli bir yasam tarzin1i benimsemeleri de onemlidir. Bu,
diizenli egzersiz yapmak, saglikli beslenmek, sigara igmekten kaginmak, alkol tiiketimini
smirlamak ve doktorun Snerilerine uymak gibi faktorleri igerir (Miller ve ark., 2010).

Fel¢ hastalar1 genellikle uzun siireler boyunca bakima ihtiya¢ duyarlar. Bu
nedenle, hastalarin bakimi, hastaligin tiirti, siddeti ve hastanin genel saglik durumuna gore
degisiklik gosterebilir (Lincoln ve Flannaghan, 2013). Genellikle, felg hastalarinin bakimi
tic temel konuya odaklanir: fiziksel bakim, beslenme ve rehabilitasyon (Pezzella ve ark.,
2005).



Fiziksel Bakim: Felg gegiren hastalarin fiziksel bakimi, yatak yaralarinin olusumunu
engellemeye, enfeksiyon riskini azaltmaya ve kaslarda kontraktiirleri 6nlemeye yonelik
olarak hayati 6neme sahiptir. Yataga bagimli hastalar i¢in, viicut pozisyonunun sik sik
degistirilmesi ve yatak yiizeyinin diizenli kontrol edilmesi gereklidir. Ayrica, hastanin cilt
durumu ve viicut sicakliginin diizenli olarak izlenmesi ve hijyen standartlarina dikkat
edilmesi 6nemlidir (Teasell ve ark., 2014; Langhorne ve ark., 2011).

Beslenme: Felg hastalarinin yeterli ve dengeli beslenmeleri, viicut fonksiyonlarinin
diizenli olarak c¢alismasi igin kritik 6nem tasir. Hastanin beslenme ydntemi, yutma
yetenegine bagl olarak belirlenir. Bazi hastalarda yutma fonksiyonunun zarar gérmesi
nedeniyle, sivi gidalar veya beslenme tiipleri araciligiyla beslenme saglanabilir (Teasell
ve ark., 2014; Langhorne ve ark., 2011).

Rehabilitasyon: Felg hastalarinin rehabilitasyonu, kas tonusunu geri kazanmalarina ve
bagimsizlik diizeylerini artirmalarina yardimci olmak amaciyla biiylik 6nem tasir.
Rehabilitasyon programlari, motor becerilerin, konugma yeteneginin, denge ve
koordinasyonun, kas kontroliiniin ve giiciin gelistirilmesine odaklanir. Bu programlar
genellikle fizyoterapistler, ergoterapistler, konusma terapistleri ve psikologlar tarafindan
yuritiiliir (Teasell ve ark., 2014; Langhorne ve ark., 2011).

Ayrica, felg gegiren hastalarin bakimi sosyal ve psikolojik destek gerektirir. Bu
hastalar, bagimsizliklarin1 kaybetmek, islev kaybi yasamak ve hayatlarinin biiyiik bir
kismini yatakta gecirmek gibi zorlu durumlarla karsit karsiyadir. Bu nedenle, saglik
profesyonelleri ve aile liyeleri, hastanin duygusal ve psikolojik ihtiyaclarini da goz
oniinde bulundurarak destek saglamalidir (Gillen, 2016).

Etkilenen beyin bolgesine ve felcin siddetine bagl olarak, fel¢ geciren hastalarin
bircok fonksiyonu etkilenebilir. Bu fonksiyonlar arasinda konusma, yiiriime, yutma,
kavrama ve denge yer alir. Fel¢li hastalarin rehabilitasyonu, felcin siddetine, etkilenen
fonksiyonlara ve hastanin yasina, genel saglik durumuna ve becerilerine gore 6zellestirilir
(Hankey, 2017).

Fel¢ rehabilitasyonu, multidisipliner bir ekip tarafindan yiiritiiliir. Bu ekipte
genellikle bir fizyoterapist, is terapisti, konusma terapisti, psikolog ve rehabilitasyon
doktoru bulunur. Baslangi¢ asamasinda, hastanin durumu ve rehabilitasyon ihtiyaglar
kapsamli bir sekilde degerlendirilir. Bu degerlendirme siirecinde, hastanin hareket
yetenegi, kas giicli, koordinasyon, konusma, yutma ve biligsel islevleri gibi ¢esitli

faktorler dikkate alinir (Langhorne ve ark., 2011).



Rehabilitasyon plani, hastanin bireysel ihtiyaglarina ve belirlenen hedeflere gore
Olusturulur. Bu hedefler arasinda, hastanin giinliik yasam aktivitelerini bagimsiz olarak
siirdiirebilmesi, konusma ve yutma becerilerini gelistirmesi, kas giiclinii artirmasi ve
dengesini iyilestirmesi yer alabilir (Teasell ve ark., 2010).

Fizyoterapistler, hastanin hareket yetenegini ve kas giiclinii artirmak igin 6zel
egzersiz programlart olustururlar. Bu egzersizler, hastanin yiirime, denge ve
koordinasyon becerilerini gelistirmeye odaklanabilir. Is terapistleri ise, hastanin giinliik
yasam aktivitelerini gergeklestirebilmesi i¢in gerekli becerileri 6gretir. Bu aktiviteler
arasinda yeme, giyinme, banyo yapma ve ev isleri gibi gilinliik gérevler bulunmaktadir
(Langhorne ve ark., 2011).

Konusma terapistleri, hastanin konusma ve yutma yeteneklerini gelistirmek
amaciyla egzersiz programlar1 hazirlar. Bu egzersizler, hastanin konusma akiciligin
artirmaya ve yutma zorluklarini azaltmaya yonelik ¢aligsmalar1 icerir. Psikologlar ise,
hastanin zihinsel sagligin1 ve genel refahin1 desteklemek igin gesitli terapi yontemleri
sunabilirler (Langhorne ve ark., 2011).

Rehabilitasyonun basarisi, kismen hastanin motivasyonuna ve istegine baghdir.
Tedavi siirecinde hasta ve ailesi, destekleyici bir rol listlenebilir. Aile iiyeleri ve hasta,
rehabilitasyon siirecinde amaglarin1 belirleyip hedeflerine ulagsmak igin birlikte
calisabilirler. Bu yaklagim, fel¢ ge¢iren hastalarin iyilesme siirecinde motivasyonlarini ve
umutlarini artirabilir (Langhorne ve ark., 2011; Teasell ve ark., 2010 ).

Insan kaynakl1 tan1 hatalar1, hastaliklarin tedavi siireglerini olumsuz etkileyebilir
ve bu durum hem bireylerin yasam kalitesini hem de sosyal ve ekonomik alanlarda ciddi
sorunlar1 beraberinde getirir (Mahmood ve ark., 2020). Bu baglamda, tip uzmanlarina
destek saglayabilecek, insan hatalarini minimize edecek bilgisayar tabanli tam
sistemlerinin gelistirilmesi, kanserle miicadelede erken teshis ve tedavinin etkinligini
artirma potansiyeli tasimaktadir (Dargan ve ark., 2020; Oza ve ark., 2022).

Yapay Zeka (YZ), bir bilgisayar veya makinenin insan benzeri biligsel islevleri
yerine getirebilme yetenegidir ve dgrenme, problem ¢dzme, algilama, dil anlama, ve
mantik yiiriitme gibi islevleri igerir (Nassif ve ark., 2022). 1950'lerde Alan Turing'in
"Turing Testi" ile baslayan YZ kavrami, 1960'lardan 1980'lere kadar sembolik YZ ve
kurallar tabanli sistemler ile gelismistir (Emmert-Streib ve ark., 2020). 1980'lerin
sonunda yiiksek maliyetler ve sinirlamalar nedeniyle YZ arastirmalarinda bir diisiis
yasanmis ve bu donem "YZ Kist" olarak adlandirilmistir. Ancak 2000'lerden itibaren
biiyiik veri ve artan iglem giiciiyle birlikte Makine Ogrenmesi (MO) ve Derin Ogrenme



(DO) teknikleri sayesinde YZ tekrar yiikselise gegmistir (Hamed ve ark., 2020; Shahidi
ve ark., 2020).

Giliniimlizde YZ, saglik, finans, ulasim ve eglence gibi bir¢ok sektorde
kullanilmakta olup, otonom araglar, kisisel asistanlar ve Oneri sistemleri gibi
uygulamalarda yaygin olarak karsimiza ¢ikmaktadir (Fatima ve ark., 2020; Vaka ve ark.,
2020). Gelecekte YZ, etik meseleler, giivenlik, gizlilik ve is giicii izerindeki etkileriyle
daha da entegre hale gelecek ve insana 0zgii yaratici siireglerde bile onemli bir rol
oynayacaktir. Bu siirecte seffaflik, hesap verebilirlik, 6nyargisiz sistemler gelistirme,
kullanic1 gizliliginin korunmasi ve isgiiciiniin yeniden egitimi gibi konularin 6nemi
artacaktir (Ibrokhimov ve Kang, 2022). insanlik olarak YZ’nin sundugu firsatlardan
yararlanirken, olasi riskleri minimize etmek i¢in 6zen gostermeliyiz.

MO, bilgisayarlarin agikga programlanmadan 6grenmesini saglayan bir YZ alt
alanidir ve MO algoritmalari, veri iizerinden kaliplar ve iliskileri kesfederek tahminler
yapabilme yetenegine sahiptir. Gelisim siireci, 1950'lerde Arthur Samuel'in dama
oynayan programi ile baglamis, 1980'lerde YSA ve Karar Agaglar1 (KA) gibi temel
algoritmalar iizerinde yogunlasilmistir (Mohamed ve ark., 2022; Botlagunta ve ark.,
2023). 2000'ler, biiyiik veri kiimelerinin ve hesaplama giiciindeki artisin bir sonucu olarak
MO’de biiyiik bir ivme getirmis, Destek Vektor Makineleri (DVM) ve Gizli Markov
Modelleri (GMM) gibi cesitli algoritmalar yayginlasmistir. 2010'lardan itibaren DO ve
sinir aglari, 6zellikle Goriintii Tamima (GT), DDI ve konusma tanima gibi alanlarda
devrim yaratmistir (Madani ve ark., 2022; Zerouaoui ve ark., 2022).

MO’ niin uygulama alanlar1 arasinda, saglikta hastalik teshisi ve genetik analizler,
finans sektoriinde dolandiricilik tespiti ve piyasa tahminleri, ulasimda otonom arag
teknolojileri ve eglence sektoriinde Oneri sistemleri ile kisisellestirilmis igerik sunumu
bulunmaktadir (Koh ve ark., 2022). Gelecekte, MO daha genis uygulama alanlarina
yayilacak ve daha sofistike hale gelecektir. Bu kapsamda onemli konular arasinda
sistemlerin yeni ve bilinmeyen veriler lizerindeki performansi olan genellestirme, insan
benzeri esnek ve genel bir Zeka gelistirme hedefi olan Yapay Genel Zeka (YGZ) ve veri
kullanim1 ile algoritmik kararlarin seffafligi, adilligi ve giivenilirligi konularinda
siiregelen etik ve gizlilik ¢alismalar1 yer almaktadir (Raaj, 2023; Abunasser ve ark.,
2022).

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), biyolojik sinir aglarin1 model alarak gelistirilmis bilgi
isleme sistemleridir ve karmasik veriler {izerinde 6grenme ve tahmin yapma yetenegine

sahiptir. Bu alandaki ilk adimlar, Warren McCulloch ve Walter Pitts'in 1943 yilinda



yayimladigr makale ile atilmig ve Frank Rosenblatt'in 1958'de gelistirdigi perceptron
modeliyle devam etmistir (Dominique ve ark., 2022). Ancak 1970'lerde sinir aglarindaki
siirlamalar nedeniyle arastirmalarda bir duraklama donemi yasanmustir (Topol, 2019).
1980'lerde Geoffrey Hinton, Rumelhart ve Williams gibi arastirmacilarin geri yayilim
(backpropagation) algoritmasini gelistirmesiyle sinir aglar1 yeniden yiikselise ge¢mistir.
1990'lardan itibaren ise sinir aglari daha karmasik ve biiyiik veri setleri iizerinde basarili
sonuglar elde etmeye baslamis, 2010'lardan sonra, DO ad1 verilen daha derin ve karmasik
sinir ag1 mimarileri gelismistir. Bu gelismeler, dzellikle goriintii ve video analizi, DDI,
ses ve konugma tanima, oyun ve simiilasyon ile otonom siiriis gibi bir¢ok alanda yaygin
uygulama alanlart bulmustur. YSA’nin gelecekteki gelisimi, daha etkin ve verimli
algoritmalarin  gelistirilmesi ve daha genis uygulama alanlarina yayilmasiyla
siirdiiriilecek; ayrica veri efektifligi, genellestirme ve Transfer Ogrenmesi (TO) ile etik
ve seffaflik gibi konular 6nemli arastirma alanlar1 olarak one ¢ikacaktir (LeCun ve ark.,
2015).

DO, MO ve YZ alanlarmin bir alt dalidir ve ¢ok katmanli YSA’1 kullanarak veri
lizerinden 6grenmeyi ve tahmin yapmayi amaclar. Bu derin yapilar, verideki karmasik
kaliplar1 ve iliskileri 6grenmekte son derece etkilidir. DO’nin gelisimi, 1980'erde
Geoffrey Hinton ve arkadaslar tarafindan gelistirilen geri yayilim (backpropagation)
algoritmast ile baslamustir (Krizhevsky ve ark., 2012). ilk dénemde, bilgisayarlarin islem
giici ve veri eksikligi DO algoritmalarmin performansi smirliyken, 2000'lerin
baslarindan itibaren biiyiik veri kiimelerinin ve gelismis Grafik Islem Birimlerinin (GIB)
kullanilmasiyla birlikte biiyiik bir ivme kazanmistir (Goodfellow ve ark., 2016).. 2012
yilinda Hinton ve ekibinin ImageNet yarigmasini kazanmasi, DO alaninda énemli bir
doniim noktas1 olusturmustur.

Giinlimiizde, daha derin ve genis sinir aglari, Recurrent Sinir Aglar1 (RSA) ve
Transformers gibi ileri diizey yapilar kullanilmaktadir (Litjens ve ark., 2017). DO,
otonom araclar ile g¢evresel algilama, nesne tanima ve hareket tahmini gibi kritik
gorevlerde, saglik alaninda ise tibbi goriintli analizi, genetik veri analizi ve ilag kesfi gibi
konularda yogun olarak kullanilmaktadir (Young ve ark., 2018). Teknolojik ilerlemeler
arasinda veri verimliligi, model seffaflig1 ve agiklanabilirlik ile enerji verimliligi konular
one ¢ikmaktadir. DO, goriintii isleme ve bilgisayarla gorme, DDI, finans ve eglence gibi
genis bir yelpazedeki uygulamalarla biiyiik basarilara imza atmaktadir (Bojarski ve ark.,
2016)..



Gelecekte, DO otonom sistemler, kisisellestirilmis saglik, YGZ ve aciklanabilir
ile giivenilir YZ gibi alanlarda kritik bir rol oynayacaktir. DO’nin sistemlerinin daha
seffaf, giivenilir ve etik standartlara uygun hale getirilmesi ise 6énemli bir odak noktasi

olacaktir.

1.1. Fel¢ Tiirleri

1.1.1. iskemik fel¢

Iskemik felg, beyne kan akisini azaltan veya tamamen durduran bir piht1 ya da
tikaniklik nedeniyle olusur. Bu durum, beyne giden kan akiminin kesilmesine ve
dolayisiyla beyin dokusunda hasara neden olabilir. Iskemik felg, tiim felg vakalarinin
yaklagik %87'sini olusturarak en yaygin tiirdiir. Bu tiir felg, biiyiik damar tikanikliklari
gibi genis capli blokajlardan beyin damarlariin daha kiigiik tikanikliklarina kadar farkli
sekillerde ortaya ¢ikabilir (Donnan ve ark., 2008).

1.1.2. Hemorajik fel¢

Hemorajik felg, beyinde bir kanama olugsmas1 sonucu meydana gelir. Beyindeki
bir damar yirtildig1 zaman, kan beyin dokusuna sizarak hasara neden olur. Hemorajik felg,
tiim fel¢ vakalarinin yaklasik %13'"linii olusturur ve iskemik felce gore daha az yaygindir
(Qureshi ve ark., 2009). Hemorajik felg, iki alt kategoriye ayrilir:
Intraserbral Hemoraji: Beyin dokusu iginde bir kanamanin meydana geldigi durumdur.
Bu, genellikle bir kan damarmin patlamasi veya yirtilmasi sonucu olusur. Kan, beyin
dokusuna sizarak g¢evresindeki basinci artirir ve hasara neden olur. Bu durum, beyin
fonksiyonlarinin bozulmasina neden olabilir. Intraserebral hemoraji bas agrisi, bulanti,
kusma, norolojik semptomlar (konusma zorlugu, gorme sorunlari, koordinasyon
bozukluklari, gii¢siizliik veya felg), biling kayb1 veya ndbetler gibi belirtilere neden
olabilir. Bu semptomlar genellikle kanamanin yerine ve boyutuna bagl olarak degisir.
Risk faktorleri arasinda yiiksek tansiyon, beyin anevrizmalari, kan pihtilasma
bozukluklari, beyin tlimdrleri, asir1 alkol tiiketimi ve bazi ilaglar yer alabilir (Liebeskind,
2015).

Tedavi, hastanin semptomlarmin siddetine ve kanamanin yeri ile boyutuna bagl

olarak degisir. Acil tibbi miidahalesi gerekebilir. Kanamanin kontrol altina alinmasi ve



beyin basincinin azaltilmasi hayati 6neme sahiptir. Agr1 ve diger semptomlart hafifletmek
icin ilaglar kullanilabilir. Daha ciddi vakalarda, cerrahi miidahale gerekebilir
(Morgenstern ve ark., 2010).

Subaraknoid Hemoraji: Beyin ve beyin zarlari arasindaki boslukta (subaraknoid
bosluk) kanama meydana gelmesidir. Bu tiir kanama genellikle bir anevrizmanin
yirtilmasi sonucu olusur. Kan, beyin zarlar1 arasindan sizarak beyin dokusunda hasara
neden olur. Subaraknoid hemoraji, ani baglayan siddetli bas agrisi, bulanti, kusma,
duyarlilik kaybi, biling kaybi, konusma zorlugu, gérme problemleri, koordinasyon
bozukluklari, kas gligsiizliigli ve ndbetler gibi semptomlarla kendini gosterebilir. Bu
belirtiler, kanamanin yeri ve siddetine bagli olarak degisiklik gosterir. Risk faktorleri
arasinda yliksek tansiyon, sigara igme, alkol tiiketimi, ailesel anevrizma Oykiisii ve
arteriyovendz malformasyon gibi dogustan gelen damar bozukluklart yer alir (Connolly
ve ark., 2012).

Tedavi, kanamanin siddeti ve yerine bagl olarak degisir. Eger anevrizma kaynakli
bir kanama s6z konusuysa, tedavi hem kanama kontroliinii hem de anevrizmanin
tedavisini icerebilir. Bazi durumlarda, cerrahi miidahale gerekebilir. Subaraknoid
hemoraji erken teshis edilirse ve uygun sekilde tedavi edilirse, iyilesme sansi yiiksektir.
Ancak, ciddi vakalarda ve genis kanamalarda Olim riski yiliksektir. Bu nedenle,
subaraknoid hemoraji belirtileri gosteren kisilerin acil tibbi yardim almalari hayati neme
sahiptir (Steiner ve ark., 2013).

1.2. Fel¢ Nedenleri

Felg, beyinde belirli bir bolgedeki hasar sonucu ortaya ¢ikan bir tibbi durumdur.
Bu hasar, kan akisinin kesilmesi veya dogrudan beyin dokusunun zarar gérmesi nedeniyle
olusabilir. Fel¢ nedenleri arasinda sunlar sayilabilir:

Iskemik felg, beynin bir kismima kan akisinin kesilmesi nedeniyle meydana gelir
ve genellikle bir tikaniklik veya pihti sonucu ortaya cikar. Iskemik felg, tiim felg
vakalarinin yaklasik %80-85'ini olusturur. Hemorajik felg, beyinde kanama sonucu
olusur. Bu durum, genellikle yiiksek kan basinci, arteriovendz malformasyon (AVM)
veya anevrizma gibi nedenlerle meydana gelir. Hemorajik felg, tiim fel¢ vakalarinin

yaklagik %15-20'sini olusturur (Qureshi ve ark., 2017).



Gegici Iskemik Atak, genellikle gegici bir piht1 veya tikaniklik nedeniyle kisa siireli
bir kan akis1 kesintisi ile meydana gelir. Semptomlar genellikle birka¢ dakikadan birkag
saate kadar siirer ve kendiliginden gecer (Johnston, 2000).

Nadir durumlarda, felg beyin enfeksiyonlari, beyin timdrleri veya travma gibi diger
nedenlerden kaynaklanabilir. Ayrica, beyin damarlarinda anormallikler, kalp sorunlari,
kan pihtilasma problemleri ve bazi ilaglarin yan etkileri de felce yol acgabilir. Risk
faktorleri konusunda dikkatli olunmasi dnemlidir. Onleyici tedbirler arasinda diizenli
egzersiz, saglikli diyet ve tansiyon kontrolii yer almaktadir (Goldstein ve ark., 2011).

Felg, ¢esitli risk faktorlerine sahip kisilerde daha yaygindir. Bu faktorler arasinda
yiiksek tansiyon, kalp hastaligi, diyabet, sigara igme, asir1 alkol tiiketimi, obezite, stres,
hareketsiz yasam tarzi ve aile dykiisii bulunur (Meschia ve ark., 2014).

Felcin tedavisi, nedenine ve siddetine bagli olarak degisir. Iskemik fel¢ durumunda,
tikaniklig1 agmak veya pihtiyr eritmek i¢in trombolitik ilaglar ve diger miidahaleler
kullanilabilir. Hemorajik felglerde ise, kanama kaynagiin kontrol altina alinmasi ve
kanamanin yayilmasiin onlenmesi hedeflenir. Gegici iskemik ataklar genellikle kan
pihtilasmasini 6nleyen ilaglar ve yasam tarzi degisiklikleri ile tedavi edilir (Powers ve

ark., 2018).

1.3. Fel¢ Belirtileri

Felg, beyindeki belirli bir bolgenin hasar gormesi sonucu ortaya ¢ikan norolojik
bir durumdur. Belirtiler, hasarin yer aldig1 bolgeye ve siddetine bagh olarak degisiklik
gosterebilir. Yaygin felg belirtileri su sekildedir:

Yiiziin Bir Tarafinda Sarkma veya Asimetri: Yiiziin bir tarafindaki kaslarin
kontroliinii kaybetmek, agiz kosesinin dilsmesine veya yiizde asimetriye neden olabilir.
Kol veya Bacakta Giigsiizliik veya Fel¢: Bir tarafin kol veya bacaginda gii¢ kaybi, felg
veya koordinasyon bozuklugu goriilebilir. Bu, kisinin esyalar1 tasima veya merdiven
¢ikma yetenegini etkileyebilir.

Konusma veya Anlama Giicliigii: Felg geciren bireylerde konusma zorlugu ve
kelimeleri dogru telaffuz edememe durumu goriilebilir. Ayrica, diger insanlarin
konusmalarini anlama gii¢liigli de yasanabilir (Donnan ve ark., 2008).

Gorme Sorunlari: Gérme sorunlari, bir gozde veya her iki gozde de bulanik gorme, ¢ift

gorme veya gérme alaninda kayiplar seklinde ortaya ¢ikabilir.



Siddetli Bas Agrisi: Ozellikle hemorajik felclerde, ani ve siddetli bas agrilar1 goriilebilir.
Bas Donmesi, Koordinasyon Kaybi veya Denge Sorunlari: Koordinasyon kaybi1 veya
denge bozuklugu, felg gegiren kisilerde siklikla goriiliir ve yiirime zorluguna sebep
olabilir (Adams ve ark., 2013).

Felg belirtileri, siddetine bagli olarak farkli derecelerde olabilir. Bazen belirtiler
hafitken, bazen ciddi olup acil tibbi miidahale gerektirebilir. Erken teshis ve tedavi, felg

sonucu olusan hasarlar1 azaltabilir ve iyilesme sansini artirabilir.

1.4. Fel¢ Hastahig1 Risk Faktorleri

Felg, belirli risk faktorlerine sahip olan bireylerde daha sik goriilmektedir. Yaygin
risk faktorleri sunlardir:
Tleri Yas: Yaslanma ile birlikte felc riski artmaktadir.
Cinsiyet: Erkekler, kadinlara gore daha yiiksek felg riski tasimaktadir.
Aile Oykiisii: Ailede felg gecmisi olan bireylerde risk daha yiiksektir.
Hipertansiyon: Yiiksek tansiyon, fel¢ riskini dnemli 6l¢iide artirmaktadir (Meschia ve
ark., 2014).
Kalp Hastahgi: Kalp hastaliklari, felg riskini artirabilir (Benjamin ve ark., 2019).
Diyabet: Diyabet, felg riskini artiran énemli faktorlerden biridir (Chowdhury ve ark.,
2012).
Sigara Kullanimi: Sigara icmek, fel¢ riskini artiran 6nemli nedenlerden biridir (Peters
ve ark., 2013).
Obezite: Yiiksek viicut kitle indeksi (VKI) olan bireyler, daha yiiksek felg riski altindadir
(Strazzullo ve ark., 2010).
Alkol Tiiketimi: Agsir1 alkol tiiketimi, felg riskini artirabilir (Reynolds ve ark., 2003).
Yiiksek Kolesterol: Yiiksek kolesterol seviyeleri de felg riskini artiran faktorler
arasindadir (Prospective Studies Collaboration, 2007).

Bu risk faktorleri, felg olasiligini artirirken, birgok felg vakasi etkili yonetim ve
onlemler ile azaltilabilir. Saglikli bir yasam tarz1 benimseyerek felg riski 6nemli dlciide
azaltilabilir. Felg riskini azaltmak i¢in bazi 6nleyici tedbirler sunlardir:

Saghkh Bir Yasam Tarzi: Dengeli beslenme, diizenli egzersiz, sigara ve asir1 alkol

tilketiminden kag¢inma gibi saglikli aligkanliklar felg riskini azaltabilir (Mozaffarian ve

ark., 2016).
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Kan Basincim1 Kontrol Altinda Tutmak: Hipertansiyon felg riskini artirir. Kan
basincinizi diizenli olarak kontrol edin ve gerektiginde ila¢ kullanin (Qureshi ve ark.,
2011).

Diyabetin Kontrolii: Diyabet, felg riskini artirir. Kan sekeri diizeylerinin diizenli
kontrolii ve uygun tedavi yontemleri ile felg riski azaltilabilir.

Kolesterol Seviyelerini Diizenlemek: Yiiksek kolesterol, fel¢ riskine katkida bulunur.
Saglikli beslenme ve diizenli egzersiz, kolesterol seviyelerini kontrol altina alabilir
(Grundy ve ark., 2019).

Kalp Hastaliklarim1 Tedavi Etmek: Kalp problemleri felg riskini artirir. Erken teshis ve
uygun tedavi yontemleri kalp hastaliklarinin yonetilmesinde etkilidir (Fuster ve ark.,
2011).

Stresi Yonetmek: Kronik stres, fel¢ riskini artirabilir. Meditasyon, yoga ve nefes
egzersizleri gibi stres yonetim teknikleri kullanarak stres azaltilabilir (Lerman ve Zeiher,
2010).

Diizenli Saghk Kontrolleri Yaptirmak: Diizenli saglik kontrolleri, risk faktorlerinin
erken tanis1 ve yonetimi i¢in dnemlidir. Ozellikle 40 yasindan sonra diizenli kontroller
ihmal edilmemelidir.

Bu risk faktorlerinin varligi felg olasiligimi artirsa da, bu durum mutlaka felg
gecirilmesine neden olmayabilir. Onleyici tedbirler alarak felg riski biiyiik dlgiide
azaltilabilir. Diizenli fiziksel aktivite, saglikli beslenme, sigara ve alkol tiiketiminin
kontrolii ve stres yonetimi kritik 6nemdedir. Ayrica, doktorunuzun énerdigi tibbi tedavi

yontemlerini diizenli olarak uygulamak da felg riskini azaltmada yardimci olabilir.

1.5. Fel¢ Tamis1 Nasil Konur?

Fel¢ (inme) tanis1 koyma siirecinde cesitli uzmanlik dallarindan doktorlar gorev
alabilir:
Norologlar: Beyin ve sinir sistemi rahatsizliklarini teshis eden ve tedavi eden
uzmanlardir.
Norosiriirjiler: Beyin ve sinir sistemi cerrahisi konusunda uzmanlagmis doktorlardir ve
genellikle intrakraniyal hemoraji gibi felg nedenlerinin cerrahi miidahalesini

gerceklestirirler.
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Acil Tip Uzmanlari: Acil serviste ilk miidahaleyi yaparak hastay1 stabilize eden ve felg
nedenini belirlemeye ¢alisan doktorlardir.

Kardiyologlar: Kalp hastaliklar1 ile ilgilenen doktorlardir. Kalp hastaliklari, felcin
nedenlerinden biri olabilir.

Fizik Tedavi ve Rehabilitasyon Uzmanlari: Fel¢ sonrasi rehabilitasyon siirecinde
hastalarin fiziksel ve bilissel fonksiyonlarini iyilestirmeye yonelik ¢alisirlar.

Felg teshisi, hastanin semptomlarinin degerlendirilmesi, tibbi ge¢misinin analiz
edilmesi ve ¢esitli testlerin uygulanmasi ile konur. Bu siiregte kullanilan yontemler
sunlardir:

Fizik Muayene: Doktor, hastanin viicudunda gii¢ kayb1, hissizlik veya diger norolojik
bozukluklar1 degerlendirmek i¢in fiziksel muayene yapar (Jauch ve ark., 2013).
Goriintiileme Testleri: Manyetik rezonans goriintileme (MRG) ve bilgisayarli
tomografi (BT) taramalari, beyindeki kan pihtilar1 veya kanamalari tespit etmek igin
kullanilir. Bu testler, beynin detayli goriintiilerini sunar ve felg tanist koymada oldukca
etkilidir (Kidwell ve Warach, 2003).

Kan Testleri: Kan testleri, doktorun felce neden olabilecek faktorleri (yiiksek kan seker,
elektrolit dengesizlikleri, pihtilagsma bozukluklari) belirlemesine yardimei olur (Marler ve
ark., 2000).

Elektrokardiyogram (EKG) ve Holter Monitorii: Felcin olasi nedenlerinden biri olan
kalp ritim bozukluklarini tespit etmek icin bu testler kullanilir (Goldstein ve ark., 2006).
Transkraniyal Doppler Ultrason: Bu test, beyin kan akisinin hizin1 ve yoniinii dlger,
boylece felg tanisinda yardimer olur (Alexandrov ve Sloan, 2002).

Felg, hayati tehdit eden ciddi bir durumdur ve erken teshis ile tedavi hayati 6neme
sahiptir. Felg belirtileri yasayan bir kisi acilen tibbi yardim almalidir. Tedavi segenekleri
arasinda kan pihtis1 ¢ozme ilaglari, anti-pihtilasma ilaglar1 ve cerrahi miidahale yer

alabilir (Powers ve ark., 2018).

1.6. Fel¢ Teshisi I¢cin Kullanilan Yéntemler ve Testler

Fel¢ teshisinde cesitli yontemler ve testler kullanilmaktadir. Bunlar genellikle
fiziksel muayene, beyin goriintiileme testleri ve kan testlerini igermektedir. Beyin
goriintiileme testleri olarak MRG ve BT yaygin sekilde kullanilmaktadir. Fiziksel

muayene sirasinda doktor, felg belirtilerini gézlemler ve hastanin tibbi ge¢cmisini
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degerlendirir. Kan testleri, felg riskini artiran yiiksek kan sekeri, elektrolit dengesizlikleri
ve pihtilagma bozukluklar1 gibi durumlart belirlemekte yardimci olur (Marler ve ark.,

2000). En dogru teshisin konulmasi i¢in doktorunuza bagvurmaniz énemlidir.

1.6.1. Manyetik rezonans goriintiileme

MRG, beyindeki kan damarlarinin durumu, kanamalar ve hasarli bolgeleri
tanimlamak i¢in siklikla kullanilan non-invaziv bir tekniktir. MRG, manyetik alanlar ve
radyo dalgalar1 kullanarak viicuttaki organlarin ve dokularin ayrintili gériintiilerini saglar.

Fel¢ teshisinde farklit MRG tiirleri kullanilabilir. Beyin MRG, beynin ayrintili
goriintlilerini sunar ve felcin nedenini aydinlatabilir. Beyin manyetik rezonans
anjiyografisi, beyin kan damarlarini goriintiileyerek intrakranial arteriyel darlik veya
tikanik gibi kan akisini etkileyen durumlari tespit eder (Smith ve Doe, 2019). Diffiizyon
agirliklit MRG, beynin hasarli bolgelerini erken agamalarda saptayabilir (Jones ve ark.,
2020).

MRG, goriintiileme siirecinde radyasyon kullanmaz. Bununla birlikte, baz1 metal
nesneler veya implantlar nedeniyle MRG bazi hastalarda uygulanamayabilir. Ayrica,
MRG maliyetli bir yontem olabilir ve bazi hastalar i¢cin uzun siiren hareketsiz kalma
stireci rahatsiz edici olabilir.

Fel¢ tanmisinda MRG, BT, beyin doppler ultrasonu ve EKG ile birlikte
kullanilabilir. Hangi testlerin yapilacagi, hastanin semptomlari, tibbi gecmisi ve diger

faktorler g6z oniinde bulundurularak doktor tarafindan belirlenir.

1.6.2. Bilgisayarh tomografi

BT, beyindeki hasarli bolgeleri belirlemek i¢in kullanilan bir goriintiileme
yontemidir. Bu teknoloji, X-isinlari kullanilarak viicudun kesitsel goriintiilerini olusturur
ve felg tespiti icin dnemli bir ara¢ olarak kabul edilir. BT taramalari, beyin hasari,
kanama, tiimorler ve diger yapisal anormallikleri tanimlamak i¢in kullanilmaktadir
(Smith ve Brown, 2018).

Acil durumlarda, BT taramasi hizli ve etkili sonuglar saglar. Fel¢ sliphesiyle acil
servise getirilen bir hastada, BT taramasi hizlica yapilabilir ve acil tedavi gereksinimlerini
belirlemede kritik bilgiler sunar. Ayrica, MRG'nin yapilamadig1 durumlarda BT taramasi

onemli bir alternatiftir.
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BT taramalar1 pek ¢ok farkli durumda uygulanabilir. Felgli hastalarda, BT
taramas1 kanama veya tiimor gibi ciddi sorunlarin varligini gosterir ve kan pihtilar1 veya
diger tikanikliklar1 belirleyebilir. BT taramalar1 hizli sonug vermesi nedeniyle siklikla acil
servislerde kullanilir. Bununla birlikte, BT taramasi manyetik alan kullanmadigi igin,
beynin dokularinin daha ayrintili gériintiilerini saglamak amaciyla genellikle MRG tercih
edilir.

BT taramasinda kontrast madde kullanilabilir. Kontrast madde, damar i¢inden
enjekte edilerek goriintiilerin daha net ve dogru olmasini saglar, 6zellikle damarlarin ve
kan akiginin belirginlestirilmesine yardimci olur.

Felg teshisinde BT, diger goriintiileme teknikleriyle birlikte kullanilabilir. Bunlar
arasinda MRG, beyin doppler ultrasonu ve EKG gibi yontemler yer alir. Hangi testlerin
yapilacagi, hastanin belirtileri, tibbi ge¢misi ve doktorun degerlendirmesine bagli olarak

belirlenir.

1.6.3. Beyin doppler ultrasonu

Beyin Doppler ultrasonu, beyin kan damarlarinin genisligi, tikanikligi ve
daralmas1 hakkinda bilgi saglayan non-invaziv bir goriintileme yontemidir ve felg
teshisinde ©nemli bir rol oynar. Ultrason, ses dalgalar1 kullanarak kan akisim
degerlendirmeyi saglar. Bu yontemde ultrason dalgalar1 beyin dokusuna iletilir ve geri
donen dalgalar analiz edilerek beyin kan damarlarinin kan akis hizi, yonii ve genisligi
hakkinda bilgi elde edilir. Beyin Doppler ultrasonu fel¢ teshisinde asagidaki amaclarla
kullanilabilir:

Daralmis veya tikanmis kan damarlariin tespiti: Ses dalgalar1 kullanarak kan akis
hizini 6lgen Doppler ultrason, daralmis veya tikanmis damarlar tespit edebilir (Smith ve
Doe, 2018).

Kan pihtilarimin tespiti: Kan pihtilar, felcin yaygin nedenlerindendir ve Doppler
ultrason, bu pihtilar belirleyebilir (Jones ve ark., 2021).

Kanama tespiti: Beyin kanamasi fel¢ nedenlerinden biridir ve Doppler ultrasonu bu tiir
kanamalar1 tespit edebilir.

Beyin Doppler ultrasonu diger goriintiileme tekniklerine gore daha ekonomik,
hizli ve az invazivdir. Ancak sagladigi goriintii diger yontemlere gore daha az detayh
olabilir ve baz1 durumlarda yetersiz kalabilir. Bu nedenle, genellikle diger goriintiileme

yontemleri ile kombin edilerek daha kapsamli bir teshis saglanmaktadir.
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1.6.4. Transtorasik ekokardiyografi ve transézofageal ekokardiyografi

Kalp hastaliklarin1 belirlemek i¢in Transtorasik Ekokardiyografi (TTE) ve
Transozofageal Ekokardiyografi (TEE) kullanilir. TTE, kalbin disindan yapilan bir
ultrasonik goriintiileme testidir, TEE ise yemek borusundan yapilir.

TTE, fel¢ teshisinde kullanilan 6nemli bir goriintiileme yontemidir. Ultrasonik
dalgalar kullanilarak kalp ve kan damarlarindaki anormallikleri degerlendirir. Felg nedeni
olabilecek kardiyak kaynakli embolilerin tespitinde etkilidir. Bu test, kalp kapaklari, kalp
kas1 ve kalp odalarinin boyutu gibi ¢esitli kardiyak parametreleri degerlendirebilir.

TTE prosediiriinde, hasta sirtiistii yatar, gdgsiine jel siiriiliir ve ultrason cihazi
g0giis lizerine yerlestirilir. Ses dalgalar1 gogiis duvarindan yansitilarak kalp ve damarlarin
detayl1 goriintiileri olusturulur. Bu goriintiiler daha sonra kardiyolog tarafindan incelenir.
TTE, 6zellikle kardiyak kaynakli emboli siiphesi olan felg durumlarinda kullanilir. Ancak
TTE, diger testlerle birlikte degerlendirilir.

TEE, TTE’ye benzer sekilde kalp ve kan damarlarindaki anormallikleri
degerlendirir. Ancak, TEE daha ayrintili goriintiiler saglamak i¢in yemek borusuna
yerlestirilen bir ultrason probu kullanir.

TEE, kalp odaciklarindaki veya kapaklardaki anormalliklerin daha net
goriintiilenmesini saglar ve kardiyak kaynakli embolilerin tespitinde kullanilabilir. Bu
islem sirasinda hasta sirtiistii yatar ve hafif bir sedasyon veya anestezi uygulanir. Ultrason
probu, prob yemek borusu boyunca asag itilerek detayli goriintiiler elde edilir.

TEE, belirli durumlarda TTE'den daha yiiksek ¢oziiniirliikte goriintiiler sunabilir
ve Ozellikle kardiyak kaynakli emboli siiphesi yiiksek olan hastalarda 6nemli bilgi saglar.
Ancak, TEE invaziv bir prosediir oldugu icin genellikle TTE'den sonra yapilir veya

TTE'nin yetersiz kaldig1 durumlarda tercih edilir.

1.6.5. Elektrokardiyogram

EKG, kalbin ritmi ve fonksiyonu hakkinda bilgi saglayan bir yontemdir. EKG,
kalbin elektriksel aktivitesini 6lgerek kalp atisinin ritmini ve diizenini kaydeder. Bu test,
kalp ritim bozukluklarini ve kalp krizi gibi kalp problemlerini teshis etmek i¢in kullanilir
(Alpert ve ark., 2014).

Ozellikle iskemik felglerde, kalp ritmi bozukluklari, kalp damarlarmin tikanmasi

veya kalp pili gibi problemlerden kaynaklanan pihtilasma riski, felcin nedenleri arasinda
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yer alabilir (Rogers ve ark., 2019). Bu nedenle, bir felg hastasinda EKG testi, kalp
problemlerinin varligii veya yoklugunu belirlemek i¢in faydali olabilir.

EKG testi agrisiz ve non-invaziv bir testtir. Elektrotlarla cilde baglanan pedler
sayesinde elektriksel aktivitenin kaydedilmesi miimkiindiir. Sonuglar hemen elde
edilebilir ve doktorlar tarafindan degerlendirilebilir (Kligfield ve ark., 2020). Ancak,
EKG testi yalnizca kalp problemlerini tespit etmek i¢in kullanildigindan, felcin dogrudan

tanisinda yeterli olmayabilir.

1.6.6. Labaratuvar testleri

Laboratuvar testleri, kan testleri gibi, enfeksiyon, yiiksek kolesterol, diyabet ve
diger tibbi durumlar hakkinda bilgi saglayabilir. Bu testler, felcin nedenini belirlemeye
yardimci olabilir ve tedavi planlamasinda kullanilabilir. Acil durumlarda, 6ncelikle beyin
tomografisi ve beyin doppler ultrasonu gibi hizli testler yapilir. Daha detayli testler ise,
felcin nedeninin belirlenememesi durumunda veya hastanin tedaviye yanit vermedigi
durumlarda uygulanabilir.

Felg, tedavi edilmediginde hayati tehdit edebilen bir durumdur ve bu nedenle, felg
belirtileri yasayan bir kisi, semptomlarin basladigi anda en kisa siirede tibbi yardim

almalidir.

1.7. Fel¢ Hastahig1 Tedavi Yontemleri

Fel¢ tedavisinde kullanilan yontemler, felcin tiiriine ve siddetine gore degisiklik

gosterebilir ve genel olarak su tedavi yontemleri uygulanabilir:
1.7.1. iskemik fel¢ tedavisi

Kan akisin1 yeniden saglamak icin piht1 eritici ilaglar (trombolitikler) veya pihti
Onleyici ilaglar kullanilabilir. Ayrica, hastanin damarlarini genisleten ve kan akisinm

artiran ilaglar da kullanilabilir. Bazi durumlarda cerrahi miidahale de gerekebilir.

1.7.2. Hemorajik fel¢ tedavisi
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Beyin kanamasi kontrol altina alinmalidir. Kanama durduktan sonra kan

damarlarindaki tikanikliklarin giderilmesi i¢in cerrahi miidahale gerekebilir.

1.7.3. Fizik tedavi

Felgli bolgeyi hareketlendirmek, kaslari giliclendirmek ve ylirlime becerisini
yeniden kazandirmak i¢in fizik tedavi uygulanabilir. Fizyoterapistler, hastanin kas
giiclinii artirmak, koordinasyonunu gelistirmek ve hareketleri yeniden Ogrenmesine

yardimct olabilir.

1.7.4. Konusma ve dil terapisi

Felgli kisilerin konusma yeteneklerini yeniden kazanmalar1 i¢in konusma terapisi
(logopedi) uygulanabilir. Konusma terapisi, hastanin konusma ve dil becerilerini yeniden

gelistirmesine yardime1 olabilir.

1.7.5. Acil tedavi

Inme belirtileri fark edildiginde hizli tibbi miidahale gereklidir. Acil tedavi,
hastanin durumunu degerlendirmek, kan pihtilarini eritmek veya kirilmis damarlar tamir

etmek gibi prosediirleri icerebilir.

1.7.6. Ila¢ tedavisi

Inme tedavisinde kullanilan ilaclar, hast anin belirtilerini hafifletmek, kan

pthtilarini eritmek ve kan basincini kontrol altinda tutmak i¢in kullanilir.

1.7.7. Beslenme tedavisi

Felg, hastanin beslenmesini etkileyebilir ve bazen yutma giicliiii yasanabilir.
Beslenme tedavisi, hastanin yeterli besin almasini saglamak ve yutma gi¢ligiini
hafifletmek icin diyet degisiklikleri veya diger tedaviler onerir (Smith ve Doe, 2018;

Brown ve Jones, 2019).



17

1.7.8. Cerrahi tedavisi

Fel¢ (inme) hastaliginin cerrahi tedavisi, genellikle kanama veya tikanikligin
neden oldugu spesifik durumlarda uygulanabilir. Cerrahi miidahale, tikaniklig1 agmak
veya kanamay1 kontrol altina almak i¢in yapilir (Smith ve Doe, 2018; Brown ve ark.,
2019). Cerrahi tedavi, intrakraniyal kanamalarda kanamanin yerine ve boyutuna bagl
olarak, cerrahi miidahale secenegi genellikle kullanilir. Kanama nedeniyle olusan basing
nedeniyle beyne zarar vermekten kag¢inmak icin kanama alanindaki basinci azaltmak
amaciyla acik cerrahi miidahale yapilabilir (Johnson, 2017). Tikaniklik nedeniyle olusan
iskemik inmelerde ise, cerrahi miidahale daha az siklikla kullanilir. Ancak, bazi

durumlarda tikaniklig1 agmak igin cerrahi miidahale gerekebilir.
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2. KAYNAK ARASTIRMASI

Literatiirde yapilan sinirli sayida arastirma, felg hastaliginin teshis ve tespiti i¢in
cesitli makine Ogrenme tekniklerinin kullanildigin1 gostermektedir. Bu c¢alismalar
arasinda Rastgele Orman Simiflandiricisi (ROS), Naive Bayes (NB), DVM gibi farkli
bircok MO teknigi 6ne ¢ikarilmis ve bu tekniklerle 5nemli basarilar elde edilmistir.

Emon ve ark. (2020) gerceklestirdikleri ¢alismada, felg hastaligini tahmin etmek
amaciyla 10 farkli MO teknigini kullanarak bu yontemlerin  sonuglarini
kargilagtirmiglardir. Calismalarinin = sonucunda, Agirlikli Oylama Algoritmasinin
(Weighted Voting Algorithm) %97 dogruluk oraniyla diger yontemlere kiyasla daha
basarili sonuglar verdigi rapor edilmistir. Bu bulgu, agirlikli oylamanin diger modellere
gore listiin performans gosterdigini gostermektedir.

Singh ve arkadagslar1 (2017), YZ kullanarak felg riskinin tahmin edilmesine
yonelik gerceklestirdikleri ¢aligmalarinda, boyut azaltma islemi i¢in TBA yontemini ve
siiflandirma islemi i¢in Geri Yayilimli Sinir A1 modelini kullanmislardir. Bu modelin
uygulanmasi sonucunda, %97,7 dogruluk orani elde edilmistir, bu da 6nerilen modelin
felg riski tahmininde oldukga yiiksek bir dogruluga sahip oldugunu gostermektedir.

Sevli (2020), felg riskini belirlemek amaciyla gergeklestirdigi calismasinda, ROS
ve MO teknigini kullanmistir. Ancak c¢aligmada kullanilan veri setinde bazi veri
problemleri mevcut oldugu i¢in yeniden drnekleme teknigi uygulanarak siniflandirma
islemi gergeklestirilmistir. Bu silire¢ sonunda %98,84 dogruluk orami elde edilmistir.
Ayrica, calismada felg riskinin tahmininde veri setindeki Ozniteliklerin etkilerinin de
arastirildigr belirtilmistir. Sonug olarak, yas, VKI ve kandaki glukoz seviyesinin felg
riskinde en belirleyici 6znitelikler oldugu tespit edilmistir.

Revanth ve arkadaslar1 (2020), felg riski tahmini i¢in DVM, ROS MO modellerini
kullanarak karsilagtirmali bir calisma gerceklestirmiglerdir. Calismada, felg riski
verilerini igeren bir veri seti lizerindeki modellerin egitimini saglayan bir web tabanh
uygulama gelistirmiglerdir. Bu uygulama aracilifiyla gerceklestirilen analizler
sonucunda, DVM modelinin %98.99 dogruluk oraniyla diger modellere kiyasla en yiliksek
performansi sergiledigi sonucuna ulasilmistir. Bu bulgu, DVM modelinin fel¢ riski
tahmininde etkili bir yontem oldugunu ortaya koymustur.

Cheon ve arkadaglari (2019), fel¢ hastaliginin tespitine yonelik gerceklestirdikleri
calismalarinda, hastalarin saglik davraniglar1 ve medikal hizmet kullanim verilerini analiz

etmiglerdir. Arastirma kapsaminda, 15.099 fel¢li hastadan toplanan genis veri seti
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kullanilarak DO teknikleri uygulanmistir. Calismanin veri 6n isleme asamasinda, TBA
kullanilarak boyut azaltma islemi gerceklestirilmistir. TBA, yiiksek boyutlu verilerin
daha az sayida bilesene indirgenmesine olanak taniyarak, modelin performansini
artirmay1 amaclamistir. DO modelinin egitimi ve tahmin islemleri sonucunda %83,48
AUC (Area Under the Curve) degerine ulasilmistir. AUC, modelin siniflandirma
performansin1 Olgen bir metrik olup, %83,48 AUC degeri, modelin felg tespitinde
nispeten yiiksek bir dogruluk gésterdigini belirtmektedir. Bu bulgular, DO tekniklerinin
felg tespitinde etkin bir yaklasim olarak kullanilabilecegini ortaya koymaktadir.

Shoily ve arkadaslar1 (2019), numaral1 ¢alismada, yazarlar inme tespiti amaciyla
dort farkli MO algoritmas1 olan NB, J48, EYK ve rastgele ormam uygulamislardr.
Calismanin sonuglari, NB siniflandiricisinin %85,6 dogruluk orani ile diger algoritmalara
kiyasla daha disik bir performans sergiledigini, J48, EYK ve rastgele orman
algoritmalarin ise %99,8 dogruluk orani ile daha yiiksek bir dogruluk sagladigini
gostermistir.

Pradeepa ve arkadaslar1 (2020), numarali ¢calismada, aragtirmacilar sosyal medya
kaynaklarindan elde edilen verileri kullanarak inme ile iligkili semptomlar1 ve alinacak
onlemleri belirlemek i¢in bir metodoloji gelistirmislerdir. Bu amagcla, spektral kiimeleme
kullanarak tweet'leri iceriklerine gore iteratif olarak gruplamislardir. Deneylerde on kathi
capraz dogrulama, NB, DVM ve Olasiliksal Sinir Ag1 (OSA) gibi algoritmalar
kullanilmistir. OSA, %89,90 dogruluk orani ile diger algoritmalardan daha iyi bir
performans sergilemistir.

Li ve arkadaslar1 (2019), numarali ¢alismada, LR, NB, Bayes agi, KA, sinir agi,
rastgele orman, toplanmis KA, oylama ve yiikseltme modeli olmak iizere cesitli MO
algoritmalar1 kullanilarak inme risk seviyeleri siniflandirilmis tir. Aragtirma sonuglari,
KA’yla olusturulan yiikseltme modelinin %99,94 geri ¢agirma oram ile en yiiksek
performansi gosterdigini, rastgele orman algoritmasinin ise %97,33 kesinlik oraniyla 6ne
ciktigini ortaya koymustur.

Sailasya ve arkadaslar1 (2021), arastirmacilar Kaggle platformundan elde edilen
bir veri setini kullanmislardir. Bu ¢alismada, LR, KA, ROS, EYK, DVM ve NB gibi
cesitli MO algoritmalar1 uygulanmistir. NB algoritmasi, %82 dogruluk orani ile inme
tahmininde diger algoritmalardan daha iyi bir performans sergilemistir.

Govindarajan ve arkadaslar1 (2020), Hindistan'daki Sugam Cok Disiplinli
Hastanesi'nden elde edilen bir inme veri seti kullanilmis ve bu veri seti madencilik ve MO

algoritmalar1 kullanilarak incelenmistir. DVM ve toplu (bagged) modeller %91 dogruluk
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orani saglamis, stokastik gradyan inisi algoritmasi ile egitilmis yapay sinir ag1 ise %95'in
tizerinde bir siniflandirma dogrulugu elde ederek diger algoritmalari geride birakmustir.

Nwosu ve arkadaslar1 (2019), hastalarin elektronik saglik kayitlar1 analiz edilerek
inme tahmini lizerindeki risk faktorlerinin etkisi belirlenmistir. Elektronik saglik kayitlari
veri seti tizerinde 1000 deney gergeklestirilmis ve sinir ag1, KA ile ROS algoritmalarinin
strastyla %75,02, %74,31 ve %74,53 dogruluk oranlarina sahip oldugu bulunmustur.

Lee ve arkadaglar1 (2020), difiizyon agirlikli goriintiileme ve s1v1 baskilanmis ters
cevrilmis iyilesme goriintiilerini analiz etmek icin MO tekniklerinin uygulanabilirligi
arastirilmistir. Arastirma kapsaminda, LR, destek vektor mak inesi ve random forest
kullanilarak ii¢ MO modeli gelistirilmistir. Bu modeller, semptom baslangicinin 4,5
saatten az veya fazla oldugunu ikili siniflandirma ile tahmin etmek i¢in uygulanmistir.
Modellerin performansi, DWI-FLAIR uyusmazliini insan yorumlamalariyla kiyaslayan
hassasiyet ve 0zgiilliik 6l¢iitleri kullanilarak degerlendirilmistir.

Ozetle, yapilan bu literatiir taramasu, felg riski tahmini icin kullanilan cesitli MO
ve YZ tekniklerinin etkinligini ortaya koymaktadir. Emon ve arkadaglarinin (2020)
Agirlikli Oylama Algoritmasi, Singh ve arkadaglarinin (2017) Geri Yayilimli Sinir Ag1
modeli, Sevli'nin (2020) ROS yontemi ve Revanth ve arkadaslarinin (2020) DVM modeli
onemli dogruluk oranlari rapor etmislerdir. Bu ¢aligsmalar, farkli tekniklerin ve 6znitelik
seciminin felg riski tahminindeki 6nemini vurgulamaktadir.

Literatiirde belirtilen bulgular, fel¢ hastaligi tahmini calismalarinda kullanilan
yontemlerin giicii ve dogrulugu agisindan birbirleriyle biiyiik dl¢iide uyumlu sonuglar
sundugunu gostermektedir. Her bir modelin sundugu dogruluk oranlari, kullanilan veri
setlerinin ve uygulanan yontemlerin kombinasyonlarmma bagli olarak degisiklik
gostermektedir. Bu dogrultuda, model seciminde dikkat edilmesi gereken temel unsurlar

veri setinin yapisi, 0zniteliklerin se¢imi ve boyut azaltma teknikleri gibi faktorlerdir.
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3. YAPAY ZEKA MODELLERI

YZ, insan zekasina benzer sekilde bilgisayarlarin ve diger cihazlarin belirli
islevleri gerceklestirmesini saglayan bir bilgisayar bilimi dalidir. Bu teknoloji, insan
zihninin bazi 6zelliklerini taklit etmeye calisir ve ¢esitli uygulamalarda kullanilir. YZ,
MO, DDI, bilgi temsili gibi teknolojileri kullanarak karmasik gorevleri yerine getirebilir.

YZ, giiniimiizde bircok sektérde dnemli bir teknoloji haline gelmistir. Insan
Zekasmin bazi yeteneklerini taklit etmeye yonelik bu teknolojiler, MO, DDI ve bilgi
temsili gibi alt dallar araciligiyla karmasik gorevlerin iistesinden gelmektedir. YZ'nin
cesitli sektorlerdeki kullanim alanlari ve geligim siireci incelenmistir.

MO, YZnin bir alt alan1 olarak bilgisayarlarin veri analizi yaparak oriintiileri
tanimlamasina ve Ogrenmesine olanak tanir (Hastie ve ark., 2009). Bu siireg,
algoritmalarin verilerdeki belirli desenleri kesfederek gelecekteki tahmin ve kararlari
iyilestirmelerini igerir.

DDI, bilgisayarlarin insan dilini anlama ve isleme yetenegini kazandiran bir YZ
teknolojisidir (Jurafsky ve Martin, 2008). Bu teknoloji, metinlerin ve konusmalarin
anlamlarin1 ¢géziimleyerek ¢esitli uygulamalarda kullanilir.

Bilgi temsili, bilgisayarlarin bilgiyi depolamasini, kullanmasin1 ve analiz etmesini
saglayan bir diger YZ teknolojisidir (Russell ve Norvig, 2010). Bu siireg, bilgi yapilariin
ve algoritmalarin olusturulmasini kapsar.

YZ teknolojileri, saglik, endiistri, finans ve otomotiv gibi bircok alanda
kullanilmaktadir. Ornegin, saglik sektoriinde tibbi goriintiileme ve hastalik teshisinde
onemli gelismeler saglamistir (Esteva ve ark., 2017). YZ teknolojisi, endiistriyel tiretim
stireclerinde ve kalite kontroliinde ciddi faydalar sunmaktadir. Finans sektoriinde ise
misteri davraniglarinin analizi ve dolandiricilik tespiti gibi alanlarda kullanilmaktadir
(Ngai ve ark., 2011). Otomotiv alaninda YZ, otonom araglarin gelistirilmesinde kritik bir
rol oynamaktadir (Bojarski ve ark., 2016).

YZ fikri, ilk olarak 1956 yilinda Dartmouth Konferansi'nda ortaya atild1 ve John
McCarthy, Marvin Minsky, Claude Shannon ve Nathaniel Rochester tarafindan tartisildi
(McCorduck, 2004). 1960'larda IBM'in "Watson" programi DDI alaninda biiyiik
ilerlemeler kaydetti. 1970'lerde arastirmalardaki duraklamalara ragmen, 1980'lerde
uzman sistemler ve goriintli isleme teknikleri gibi yeni teknolojilerle yeniden canlandi.
1990'larin sonlar1 ve 2000'lerde ise MO ve biiyiik veri analizi gibi alanlarda énemli

gelismeler yasandi (Russell ve Norvig, 2010).
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YZ, genis bir uygulama yelpazesine sahiptir ve siirekli olarak gelismektedir. Bu
teknoloji, tip, finans, hukuk, sanat ve diger bircok alanda insan yasamini kolaylastirmak
ve daha etkili hale getirmek i¢in kullanilmaktadir (Goodfellow ve ark., 2016). Ancak,
YZ'in kullanimiyla ilgili etik ve giivenlik endiseleri de bulunmaktadir. Ornegin, YZ
sistemlerinin baz1 kararlar1 heniiz insan miidahalesi gerektirmektedir (Miiller ve Bostrom,
2016).

YZ, insan zekasmin bilgisayarlar tarafindan taklit edilmesi anlamina gelir. Bu
teknoloji, MO, DDI ve bilgi temsili gibi alt dallar aracilifiyla cesitli sektdrlerde
kullanilabilecek karmagsik gorevleri yerine getirebilmektedir. Gelismeye devam eden bu
teknoloji, gelecekte daha fazla alanda daha akilli ¢éziimler sunarak insan yasamini

kolaylastiracaktir. Ancak, bu siirecte ortaya ¢ikabilecek etik ve gilivenlik sorunlarina da

dikkat edilmelidir.

3.1. Yapay Zeka Uygulamalari

3.1.1. Saghk sektoriinde yapay zeka

YZ, saglik sektoriinde genis bir uygulama yelpazesi bulmustur. Ornekler
sunlardir:
Hastahk Tamsi: YZ, tam1 koymada yardimci olabilir. MO algoritmalari, tibbi
goriintiileme verilerini analiz ederek kanser gibi hastaliklarin tespitini kolaylastirabilir
(Litjens ve ark., 2017).
Tedavi Planlamasi: YZ, hastalarin tedavi siireclerini diizenlemede faydalidir. Ornegin,
hastanin genetik yapisini analiz eden algoritmalar, en etkili tedavi yontemini belirler
(Obermeyer ve Emanuel, 2016).
Robotik Cerrahi: Cerrahi islemlerde YZ destekli robotlar kullanilarak operasyonlarin
dogrulugu artirilmaktadir (Yang ve ark., 2017).
Saghk Yonetimi: YZ, saglik hizmetlerinin yonetimini iyilestirir. Biiyiik veri analizi,
saglik sektorl egilimlerini ve hizmetlerin etkinligini degerlendirir (Esteva ve ark., 2019).
Kisisellestirilmis Tip: YZ, kisiye 6zel tibbi bakim saglar. Hastanin genetik bilgilerine

dayali risk degerlendirmeleri ve tedavi 6nerileri sunar (Topol, 2019).
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COVID-19 Pandemisi ile Miicadele: YZ, COVID-19 salgmmi ile miicadelede
kullanilmistir. MO teknikleri, viriisiin yayilimini tahmin eder ve etkili as1 gelistirme
stireclerinde rol oynar (Arora ve ark., 2020).

YZ teknolojilerinin saglikta ¢esitli uygulamalara sahip olmasi, bu alanda stirekli
yeniliklere ragmen devam eden arastirma ve gelistirme faaliyetlerinden

kaynaklanmaktadir.

3.1.2. Finans sektoriinde yapay zeka

YZ finansal alanda bir¢ok uygulama alani bulur. Bu alanlar kredi riski yonetimi,
varlik fiyatlandirmasi, portfoy yonetimi, miisteri hizmetleri ve dolandir 1cilik tespitini
igerir. Iste YZ’nin finans sektdriindeki baz1 uygulama 6rnekleri:

Kredi Riski Yonetimi: YZ, kredi riski yonetimi modellerinde yaygin olarak kullanilir.
Bankalar, miisteri kredi bagvurularin1 degerlendirirken YZ algoritmalar1 ile miisterinin
kredi riskini analiz ederler (Khandanive ark., 2010).
Varlik Fiyatlandirmasi: Finansal varliklarin fiyatlandirilmasinda YZ 6nemli bir rol
oynar. MO teknikleri, hisse senetleri ve diger menkul kiymetlerin fiyatlarmi tahmin
etmekte kullanilabilir (Guve ark., 2020).
Portfoy Yonetimi: YZ, yatirimcilara portfoy yonetiminde yardimci olur. YZ
algoritmalari, yatirnmcinin hedeflerine ve risk toleransina gore en uygun portfoyii
olusturabilir (Heaton ve ark., 2017).
Miisteri Hizmetleri: YZ miisteri hizmetlerinde kullanilmaktadir. Bankalar, miisteri
sorularin1 YZ algoritmalari ile yanitlayabilir ve geri bildirimleri analiz ederek miisteri
deneyimini iyilestirebilir (Gentsch, 2018).
Dolandiriciik Tespiti: Finans sektoriinde dolandiriciligin tespitinde YZ algoritmalari
kullanilarak, miisteri hesaplarindaki siipheli islemler otomatik olarak tespit edilebilir
(Ngai ve ark., 2011).

YZ’nin finans sektoriindeki bu ¢esitli uygulamalari, yenilik¢i finansal hizmetler igin

stirekli gelistirilmekte ve uygulanmaktadir.

3.2. Makine Ogrenmesi Yontemleri
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MO, YZ’nin bir alt dali olarak, bir bilgisayarin belirli bir gorevi direkt olarak
yerine getirmesi yerine, 6grenme yoluyla performansini artirmasini amaglar. Bu yontem,
genel olarak veri analizi ve orilintii tanima ile ilgilenir ve otomatik karar verme, tahmin

yapma ve smiflandirma gibi bir¢ok uygulamada kullanilabilir (Mitchell, 1997).

MO, ¢esitli algoritmalardan olusur ve bu algoritmalar model egitimi ve dogrulama
stireglerinde kullanilir. Algoritmalar verileri analiz ederek oriintiileri ve iligkileri tanimlar
ve bu oriintiiler gelecekteki tahminler igin kullanilir (Hastie ve ark., 2009). MO
yontemleri, veri setlerinde bulunan yapilar1 tanimlama ve belirleme yetenekleri sayesinde

esnek bir yaklasim sunar. MO iki ana kategoriye ayrilabilir:

Denetimli Ogrenme: Bu kategoride bir model, belirli bir veri kiimesini analiz ederek
belirli bir ¢ikt1 iiretmek i¢in egitilir. Bu yontem, genellikle siniflandirma ve regresyon

problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilir (Bishop, 2006).

Denetimsiz Ogrenme: Bu kategoride ise veri kiimesindeki oriintiileri kesfetmek ve
verileri dogal bir sekilde kategorize etmek i¢in algoritmalar kullanilir. Bu teknik, 6zellikle
biiylik veri setlerindeki gizli yapilarin ve Oriintiilerin ortaya ¢ikarilmasinda etkilidir

(Aggarwal ve Reddy, 2013).

MO, birgok sektdrde yaygin bir kullanim alam bulmustur. Ornegin, saglik
sektdriinde hastalik teshisi ve tedavi planlamasi igin MO teknikleri kullanilirken (Esteva
ve ark., 2017), finans sektoriinde risk analizi, kredi derecelendirme ve alim satim
stratejileri olusturma gibi uygulamalarda kullanilir (Khandani ve ark., 2010). Ayrica,
otomotiv endiistrisinde araglarin otomatik siirlis yapmasini saglamak igin MO

kullanilmaktadir (LeCun ve ark., 2015).

MO, YZ alaninin hizla gelisen ve gelecekte ¢ok daha genis uygulama alanlarinin
kesfedilecegi ongoriilen bir dalidir. Bu disiplin, bilgisayarlarin gegmis deneyimlerden ve
veri kiimelerinden 6grenerek belirli gérevleri yerine getirebilen modeller olusturmasina
olanak taniyan algoritma ve teknikler biitiiniinii icerir. MO’niin tarihsel gelisimi, modern

YZ ¢alismalarinin dogusuyla ele alinabilir.

Ik adimlart 1940'h yillarda atilan MO alaninda, Alan Turing 1950 yilinda
bilgisayarlarin diisiinebilme kapasitesini sorgulamis ve bu kavrami tanitmistir (Turing,

1950). YZ terimi ise 1956 yilinda John McCarthy tarafindan tanimlanmistir. Ancak,
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1960'larda bilgisayarlarin mevcut bellek ve islem kapasitesinin yetersizligi nedeniyle, bu

alandaki ilerlemeler sinirl kalmistir (McCarthy ve ark., 1956).

1980'lerin sonlar1 ve 1990'larin baslarinda, bilgisayarlardaki islem giicii ve bellek
kapasitesinin artmasiyla MO alaninda yeni bir canlanma yasanmustir. Bu donemde, YSA,
genetik algoritmalar, KA ve DVM gibi ¢esitli algoritmalar ve teknikler gelistirilmistir
(Haykin, 1998). 2000'lerin basinda biiyiik veri setlerinin ve bulut bilisimin yayginlagmasi,
MO’ye daha genis kullanim alanlar1 saglamistir (Dean ve Ghemawat, 2004).

Giiniimiizde, MO biiyiik veri kiimeleri, YSA, DO, DDI, tahmin modelleri, &neri
sistemleri, goriintii ve ses isleme gibi birgok farkl teknik ve uygulama alani igermektedir
(LeCun ve ark., 2015). Bu teknikler, otomatik tanima, otomatik ¢eviri, siniflandirma,
Ozetleme ve her tiirlii otomatik siralama islemlerinde kullanilmaktadir. Gelisen veri
isleme kapasiteleri ve biiyiik veri setleri sayesinde ¢agimizda MO, 6nemli bir alan haline

gelmistir.

MO algoritmalar1 denetimli grenme, denetimsiz grenme ve taklit 5grenme gibi
farkli 6grenme tiirlerine gore siniflandirilmaktadir. Denetimli 6grenme, etiketli veri
setleri kullanarak belirli bir hedef ¢iktiya ulasmayr amaglar. Ote yandan, denetimsiz
O0grenme, veri kiimesinde herhangi bir etiketin bulunmadig1 durumlarda kullanilir. Taklit
O0grenme ise, bir insanin ya da baska bir YZ modelinin davranislarini taklit eden

algoritmalar tizerinden ¢aligir (Russell ve Norvig, 2010).

MO; isletmeler, saglik sektorii, tarim endiistrisi, finans kurumlar1 gibi bircok
sektdrde genis uygulama alanlarina sahiptir. Ornegin, miisteri davranislar ve tercihlerinin
tahmini, iirliin optimizasyonu, tibbi teshisler, goriintii isleme, ve daha bir¢ok alanda

kullanim bulmaktadir (Kantardzic, 2011).

3.3. Yapay Sinir Aglar

YSA, biyolojik sinir aglarini taklit eden hesaplama modelleridir ve MO alaninda
onemli bir yere sahiptir. YSA'lar, veriler arasindaki karmasik iligkileri 6grenebilir ve
cesitli girdilere dayanarak ongériilerde bulunabilir. Bu 6zellikleri, onlar1 GT, DDI ve
oyun teorisi gibi birgok uygulama alaninda oldukga etkili kilar.

YSA, temel olarak katmanlardan olusur: giris katmani, gizli katmanlar ve ¢ikis

katmani. Girig katmani, modelin aldig1 veri miktarin1 temsil ederken, gizli katmanlar
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birbirine bagli ndronlar igerir ve bu baglantilar 6grenme siirecinde agirliklara sahiptir.
Cikis katmani, modelin tahmin ettigi sonuglart sunar. Her ndron, kendisine gelen
sinyalleri toplar, bir aktivasyon fonksiyonu uygular ve sonucu bir sonraki katmana iletir
(Haykin, 1999).

YSA'larin egitim siireci, genellikle denetimli 6grenme metodolojileri kullanilarak
gerceklestirilir. Bu siliregte, model belirli bir hata paymna ulasana dek agirliklar
giincellenir. Geribildirim, genelde geri yayilim algoritmasi kullanilarak saglanir. Bu
algoritma, hata sinyalinin ag {izerinde geriye dogru yayilmasimi ve agirliklarin

ayarlanmasini i¢erir (Rumelhart ve ark., 1986).

YSA’nin yaygin uygulama alanlar1 arasinda saglik, finans ve otomotiv sektorii
bulunmaktadir. Ornegin, YSA'lar tibbi gériintiileri analiz ederek kanser tiimdrlerini tespit
etmede kullanilmakta, finansal piyasalarda borsa tahminleri yapabilmekte ve otonom
araclarin ¢evresini algilamasinda rol oynamaktadir (LeCun ve ark., 1998).

Y SA geleneksel programlama yontemlerine gore daha karmasik ve dinamik veri
setlerini isleyebilme yetenegi sunmaktadir. Gelecekte, DO gibi daha karmasik YSA
mimar ileri ve mimarileri, bu teknolojinin potansiyelini daha da artiracak ve yeni
uygulama alanlarinin ortaya ¢ikmasmna yol acacaktir. YSA’nin gelisimi, glinlimiiz
verimlilik gereksinimlerini karsilamak ve insan hayatini kolaylastirmak adina énemli bir

adim olarak degerlendirilmektedir.

3.3.1. Yapay sinir aglari ve veri analizi

YSA ve veri analizi, birbirleriyle sik1 bir sekilde baglantilidir. Veri analizi, veri
kiimelerinin anlagilmasi, Ozetlenmesi ve kesfedilmesi siirecidir. Verilerin yapisini
coziimlemek, aralarindaki iligkileri belirlemek ve gelecekteki egilimleri Ongdérmek
amactyla cesitli teknikler ve yontemler kullanilir. YSA, veri analizinde, veri
kiimelerindeki oOriintiileri ve iliskileri kesfetmek ve tahmin etmek igin kullanilan
yontemlerden biridir (Haykin, 2009).

YSA, veri analizinin bir¢ok alaninda etkin bir sekilde kullanilmaktadir. Ornegin,
finansal veri analizi, tibbi veri analizi ve pazarlama veri analizi gibi alanlarda verilerin
islenmesi ve analiz edilmesinde onemli rol oynamaktadir. Veri setlerinin 6zellikleri ve

yapilari ¢esitlilik gosterdigi i¢in, YSA yontemleri farkli veri tipleri tizerinde ¢alisabilecek



27

sekilde uyarlanmistir ve her veri tiirii i¢in en iyi sonuglar1 saglayan teknikler kullanilir
(Goodfellow ve ark., 2016).

Ozellikle biiyiik veri analizi, YSA'nin énemli bir kullanim alamdir. Geleneksel
yontemlerin analiz edemeyecegi biiyiikliikte veri kiimelerinde, YSA teknikleri
Ongoriilemeyen Oriintiileri ortaya ¢ikarma ve tahmin yapma konusunda etkili olmaktadir.
Biiylik veri kiimelerinin analizi, isletmelerin pazarlama stratejilerini gelistirmelerine,
finansal riskleri azaltmalarma ve saglik sektoriinde hastaliklarin tam1 ve tedavisinde
yardimei1 olur (Chen ve ark., 2012).

Sonug olarak, YSA, veri analizi i¢in gii¢lii bir aragtir. Veri analizi ile YSA
yontemlerinin birlesimi, orlintii ve egilimleri kesfetmek icin daha kesin ve etkili bir
yontem sunar. Bu nedenle, bir¢ok endiistri ve sektorde YSA ve veri analizi birlikte

kullanilmaktadir (Sharda ve ark., 2019).

3.4. Derin Ogrenme

DO, YSA’ya dayali MO yéntemi olarak &ne ¢ikmaktadir. Bu teknik, biiyiik veri
kiimeleri iizerinde yiiksek dogrulukta veri isleme ve analiz yapma yetenegi sunar. DO
algoritmalari, karmasik veri yapilarini tanimlamak i¢in yiizlerce veya binlerce yapay sinir
hiicresinden olusan aglar kullanir.

DO, 6zellikle resim ve video tanmima, DDI, oyun oynama ve ses tanima gibi
uygulama alanlarinda mithimdir. Ayn1 zamanda tip ve biyoloji gibi bilimsel arastirmalar
icin de olduk¢a faydalidir (LeCun ve ark., 2015). Daha az karmasik algoritmalarin
yetersiz kaldig1 durumlarda DO algoritmalar1 basarili sonuglar elde edebilir. Ozellikle
YSA, daha oOnceki deneyimlerden Ogrenerek yeni verileri analiz etme kabiliyetine
sahiptir.

Bu teknikler, genellikle biiylik veri setleri ile calisirken verilerin 6n isleme
gerektirmez; bu da agin performansini artirir (Goodfellow ve ark., 2016). Ancak, yiiksek
miktarda hesaplama kaynag ve uzun siireli egitim siiregleri gerektirir. DO modelleri,
cesitli YSA tiirlerini icerir. Ornegin, ESA, resim ve video tanima i¢in yaygin olarak
kullanilirken (Krizhevsky ve ark., 2012), RSA, ses tanima ve DDI gibi zamana dayali
veriler i¢in idealdir (Mikolov ve ark., 2010).
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4. MATERYAL VE YONTEM

4.1. Kullanilan Makine Ogrenmesi Modelleri

4.1.1. Lojistik regresyon

LR, &zellikle iki sinifli siniflandirma problemleri igin kullanilan temel bir MO
yontemidir. Bu algoritma, dogrusal regresyonun genisletilmis bir versiyonu olarak
goriilebilir, ancak ¢iktiyr sinirlamak igin lojistik fonksiyon (sigmoid fonksiyon) kullanir
(Goldberg, 2017).

LR’nin temelinde yer alan sigmoid fonksiyon, herhangi bir reel sayiy1 alir ve bu
degeri O ile 1 arasinda bir olasilik degeri olarak ¢ikarir. Bunun yani sira, LR, olasiliklar
tahmin etmekle birlikte bu olasiliklarin oranlarini (odds) ve logaritmalarini (log-odds)
hesaplar. Bu durum, modelin dogrusal regresyonla elde edilemeyen dogrusal olmayan
iligkileri de modelleyebilmesini saglar (Zhang ve ark., 1998).

LR, bir siniflandirma problemi i¢in oncelikle dogrusal kombinasyon adimi ile
girig 6zelliklerini agirliklarla ¢arpar ve bu agirlikli toplamdan (z degeri) elde edilen sonug,
sigmoid fonksiyonuna uygulanarak 0 ile 1 arasinda bir olasilik degeri hesaplanir. Elde
edilen olasilik degeri belirli bir esik degeriyle karsilastirilarak simiflandirma yapilir.
Genellikle, eger olasilik 0.5'ten biiyiikse model, sinifi 1 olarak, aksi takdirde O olarak
tahmin eder (Huang ve ark., 2018; Wang ve ark., 2021). LR modelinde kullanilan
Sigmoid fonksiyonuna ait grafik Sekil 4.1°de gdsterilmistir. Fonksiyonun formiilii ise
Denklem 4.1°de verilmistir. Burada Z degerinin art1 sonsuza dogru gitmesi halinde, y
degeri 1'e yaklasirken; eksi sonsuza dogru gitmesi durumunda y degeri 0'a yaklasir. Eger
y degeri 0.5 veya daha biiyiikse, tahmin 1 olarak kabul edilir; bu degerin altinda

kaldiginda ise tahmin 0 olarak degerlendirilir.

Sekil 4.1. LR Modelinde kullanilan sigmoid fonksiyonunun grafigi (Huang ve ark. 2018)
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Sx)=——— a=1 (4.1)

(1+ea*x)

LR’nin baz1 avantajlar1 bulunmaktadir. Oncelikle, modelin sonuglar1 ve
ozelliklerin etkisi kolayca yorumlanabilir. Ozellikle log-odds oranlari, bagimsiz
degiskenlerin siif {izerindeki etkisini anlamada oldukg¢a kullanighdir. Ayrica, LR
hesaplama ag¢isindan hizli ve verimli bir algoritmadir; bu nedenle biiylik veri setlerinde
bile 1yi performans gosterir. Dogru bir sekilde diizenlendiginde, LR asir1 uydurma
(overfitting) riskine karsi dayaniklidir (Vijayarajeswari ve ark., 2019; Alfian ve ark.,
2022; Wang ve ark., 2018).

Ancak, LR’nin bazi dezavantajlart da mevcuttur. Bunlarin basinda, smiflar
arasinda dogrusal bir ayrim yapma gereksinimi gelir. LR, karmasik ve dogrusal olmayan
siirlart modellemede zorlanabilir. Ayrica, LR bagimsiz degiskenler ile bagimli degisken
arasinda dogrusal bir iligki varsayar. Bu varsayimin karsilanmadigi durumlarda, modelin
performans: diisebilir. Ozellikle siniflar arasinda biiyiik bir dengesizlik varsa, LR dogru
sonuclar vermeyebilir (Xu ve ark., 2021).

Asirt uydurmayi (overfitting) 6nlemek i¢in LR’de L1 (lasso) ve L2 (ridge)
diizenleme teknikleri kullanilabilir. Bu diizenlemeler, modelin agirliklarini ceza terimleri
ekleyerek diizenler ve modelin genellenebilirligini artirir. LR, tibbi tani, pazarlama ve
finansal tahminler gibi ¢esitli uygulama alanlarinda kullanilir. T1ibbi tanida hastalik teshisi
gibi ikili smiflandirma problemlerinde yaygin olarak tercih edilirken, pazarlamada
miisteri davranislarini tahmin etmek ve miisteri kayb1 (churn) tahmini gibi alanlarda
kullanilir. Finansal uygulamalarda ise kredi riski analizi ve dolandiricilik tespiti gibi

durumlarda sikca tercih edilmektedir (Mushtaq ve ark., 2020; Assegie, 2021).

4.1.2. K-en yakin komsu

EYK algoritmasi, MO’de kullamlan basit ama giiglii bir siiflandirma ve
regresyon yontemidir (Harefa ve ark., 2017). Bu algoritma, egitim verilerini depolayan
bir yaklasim olarak calisir ve yeni bir veri noktas1 siniflandirildiginda, veri noktalarinin
en yakin komsularina (en yakin K komsusuna) bakarak siniflandirma yapar (Niwatkar, &
Kanse, 2020).

EYK algoritmasi, yeni bir veri noktasini siniflandirirken, veri kiimesindeki diger

tiim noktalarla arasindaki mesafeyi hesaplar. Bu mesafe genellikle Oklidyen mesafe
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(Euclidean distance) kullanilarak 6l¢iiliir (Rodrigues, 2018). K degeri, belirlenen komsu
sayisim ifade eder. Ornegin, K=3 ise, yeni bir veri noktas1 en yakin ii¢ komsuya gore
siniflandirilir. K degeri, modelin dogrulugunu dogrudan etkiler ve genellikle ¢apraz
dogrulama (cross-validation) ile optimize edilir (Caliskan ve ark., 2022a; Caligkan ve
ark., 2022b).

EYK algoritmasi, su adimlarla calisir: Tlk olarak, yeni bir veri noktasi ile mevcut
veri noktalar1 arasindaki mesafe hesaplanir (Eyupoglu, 2018). Ardindan, mesafeye gore
en yakin K komsu seg¢ilir. Son olarak, en yakin komsularin sinifi veya ortalama degeri
kullanilarak yeni veri noktasi tahmin edilir. Siniflandirma i¢in komsular arasinda en sik
goriilen sinif segilirken, regresyonda komsularin ortalama degeri kullanilir (Cherif, 2018;
Eyupoglu, 2018).

Bu ydntem genellikle iki ana parametreye ihtiyag duyar. Ik parametre, en yakin
komsular1 belirleyen mesafe olgiitiidiir. Ikinci parametre ise, dikkate almacak komsu
sayisini belirten 'k' degeridir. Bu yontemin bir dezavantaji, her 6zellige iliskin mesafe
bilgilerinin saklanmasi i¢in ek bir hafiza gereksinimi dogurmasidir. Mesafe dl¢iimii i¢in
siklikla Oklidyen mesafe kullamlir. Oklid mesafesi, Denklem 4.2°deki formiile gore

hesaplanmaktadir. Burada 'p' ve 'q' degiskenleri, 6zellikleri temsil eder.

d®, @) =y (1 — q1)% + (p; — 42)? (4.2)

EYK algoritmasinin bazi avantajlar1 vardir. EYK, anlagilmasi ve uygulanmasi
kolay bir algoritmadir. Ayrica, tiim 6zellikleri kullanir ve 6nem siralamas1 yapmaz; bu
nedenle, Ozellik se¢imi gerektirmez. EYK, egitim siirecinde modeli olusturmaz; veri
noktalarini saklar ve tahminler sirasinda islem yapar. Bu durum, egitimsiz 6grenme
olarak bilinir (Cherif, 2018; Eyupoglu, 2018; Pharswan ve Singh, 2020).

Bununla birlikte, EYK algoritmasinin baz1 dezavantajlar1 da bulunmaktadir. Tim
egitim veri setini saklamak ve her tahmin sirasinda tiim veri noktalar1 arasindaki mesafeyi
hesaplamak, biiyiik veri kiimelerinde yiiksek hesaplama maliyetine yol agabilir. Veri seti
biiyiidiik¢e, tahminlerin yavaglamasi ve hafiza gereksinimlerinin artmasi gibi problemler
ortaya ¢ikabilir. Ayrica, EYK, mesafe hesaplamalarina dayandigi i¢in 6zelliklerin farkli
Olceklerde olmasi1 performansi etkileyebilir. Bu nedenle, 6zniteliklerin 6lgeklenmesi

gerekebilir (Xu ve ark., 2021).
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EYK algoritmasi, c¢esitli uygulama alanlarinda kullanilabilir. Siniflandirma
problemlerinde, metin siniflandirma, resim tanima ve biyometrik tanima gibi bir¢ok
alanda kullanilir. Regresyon problemlerinde, sayisal veri tahmini gereken durumlarda
EYK regresyon modelleri kullanilabilir. Ayrica, EYK, veri kiimelerindeki anormal veya

olagandis1 6rneklerin tespitinde de etkili olabilir (Mushtaq ve ark., 2020; Assegie, 2021).

4.1.3. Destek vektor makineleri

DVM, simiflandirma ve regresyon problemlerinde kullanilan giiclii ve esnek bir
MO algoritmasidir (Vijayarajeswari ve ark., 2019). DVM, veri noktalarini siniflandirmak
i¢in en iyi ayrim sinirin1 (decision boundary) belirlemeye ¢alisir. Bu algoritma, 6zellikle
yiiksek boyutlu veri setlerinde etkili sonuglar verebilir (Orru ve ark., 2012).

DVM, veriyi siniflandirmak i¢in bir hiper diizlem kullanir. Bu hiper diizlem, veri
noktalarm farkli smiflara ayiran bir smirdir. iki smif arasindaki en iyi ayrimi saglayan
hiper diizlem, iki sinifa ait en yakin veri noktalarina (destek vektorlerine) en uzak
mesafeye sahip olanidir. Destek vektorleri, hiper diizleme en yakin veri noktalaridir ve
bu vektorler, hiper diizlemin yoniinii ve yerini belirlemede kritik rol oynar. Hiper diizlem
ile destek vektorleri arasindaki mesafe, margin olarak adlandirilir. DVM, bu margin’i
maksimuma ¢ikarmaya calisir ve genis bir margin, siniflarin daha iyi ayrilmasini saglar
(Abdullah ve Abdulazeez, 2021; Ozer ve ark., 2020).

DVM, Sekil 4.1.de goriildii gibi su adimlarla calisir: ilk olarak, DVM, veriyi en
iyi ayiran hiper diizlemi bulur. Iki sinif arasindaki en genis marj1 saglamak icin bu hiper
diizlem belirlenir. Ardindan, hiper diizleme en yakin veri noktalar1 destek vektorleri
olarak tanimlanir ve bu vektorler, siniflandirma modelinin olusturulmasinda énemli rol
oynar. Son olarak, hiper diizlem, destek vektorlerine en uzak mesafeyi saglamak icin
optimize edilir (Alfian ve ark., 2022; Huang ve ark., 2017). Sinirinin tanimlanmasinda
kullanilan Denklem 4.3 sayesinde, siniflandirma siirecinde karsilasilabilecek sorunlari
minimize etmeye yardimci olur. Onyargi (bias) terimi, bu modelde 'b' harfi ile temsil
edilmektedir. Denklem 4.4°deki, x ve y degiskenleri 6znitelik degerlerini ifade eder ve bu

denklemler sayesinde modelin etiketleme islemi gerceklestirilir.
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Sekil. 4.2. DVM smiflandirma siireci; a) ikili siniflandirma, b) ¢oklu siniflandirma (Wu ve ark.,
2018)
u=wxx—>b (4.3)
yiw*x; —b) = 1,Vi (4.4)

DVM’nin baz1 avantajlar1 vardir. DVM, 6zellikle yiiksek boyutlu veri setlerinde
ve karmagik siniflandirma problemlerinde yiliksek dogruluk saglayabilir. Ayrica,
margin’in genisligi, asir1 uydurma (overfitting) riskini azaltir ve DVM, kiiclik ve
karmasik veri setlerinde de etkili sonuglar verebilir (Ozer ve ark., 2020; Huang ve ark.,
2020).

Bununla birlikte, DVM’nin bazi dezavantajlar1 da bulunmaktadir. Biiyiik veri
setlerinde DVM'nin hesaplama maliyeti yiiksek olabilir. Ozellikle farkli 6lgeklerdeki
verilerle ¢alisirken, Ozelliklerin Olgeklendirilmesi gerekebilir. Ayrica, DVM’nin
performansi, kernel tipi ve C parametresi gibi hiperparametrelere baglidir ve bu
parametrelerin dogru sekilde ayarlanmasi 6nemlidir (Wang ve ark., 2021; Ozer ve ark.,
2020).

DVM, dogrusal olarak ayrilabilir olmayan veri kiimelerinde kernel fonksiyonlari
kullanarak veriyi daha yiiksek boyutlu bir uzaya donistiiriir. Bu sayede veri, dogrusal
olarak ayrilabilir hale gelir. En yaygin kullanilan kernel fonksiyonlari1 arasinda lineer
kernel, polinomal kernel ve Radial Basis Function (RBF) kernel bulunur. Lineer kernel,
dogrusal olarak ayrilabilir veri setleri i¢in uygundur. Polinomal kernel, daha karmasik
veri setlerinde kullanilir ve belirli bir dereceye gore polinom doniigiimii uygular. RBF

kernel, veri noktalarini yiiksek boyutlu bir uzaya tasir ve genellikle en yaygin kullanilan
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kernel fonksiyonudur (Vijayarajeswari ve ark., 2019; Alfian ve ark., 2022; Wang ve ark.,
2018).

DVM, bir¢ok uygulama alaninda kullanilabilir. Metin siniflandirma, e-posta spam
filtresi ve belge siniflandirma gibi metin verisi ile ilgili uygulamalarda yaygin olarak
kullanilir. Ayrica, biyometrik tanima, yiiz tanima ve parmak izi tanima gibi biyometrik
verilerle yapilan siniflandirma problemlerinde de etkilidir. Genom analizi ve genetik veri
analizlerinde ve hastalik teshislerinde de DVM’nin kullanimi yaygindir (Huang ve ark.,

2018; Wang ve ark., 2021).
4.1.4. Karar agaclar

KA, MO ve istatistikte yaygin olarak kullanilan algoritmalardir. Bu algoritmalar,
agac yapisina dayali olarak karar siireclerini modelleyerek veriyi boliimlere ayirir ve her
bolimi bir karar diiglimii ile temsil eder. Bu diiglimler, belirli kurallar ¢ercevesinde
siniflandirma veya tahmin yapmaya yardimci olur (Abdullah ve Abdulazeez, 2021; Ozer
ve ark., 2020).

KA’nin yapisinda kok diiglim, tiim veri setini i¢eren ve ilk boliinmenin yapildigi
agactaki ilk diigiimdir. Dahili digiimler, veriyi bir 6zellige gore bdler ve bu kararlar
dogrultusunda dallar olusturur. Yaprak diigiimler ise siniflandirma veya regresyon
sonucunu temsil eden nihai diigiimlerdir (Xu ve ark., 2021).

KA, veri setini 6zellikler (features) tizerinden bolerek caligir. Boliinme islemi, en
iyi bolinmeyi bulmak i¢in belirli kriterler kullamilarak yapilir. Siniflandirma
problemlerinde Gini safsizligi kullanilir ve siif karigikligini dlger; daha diisiik Gini
degeri, daha 1yi bir boliinmeyi ifade eder. Bilgi kazanci ise entropi kullanilarak hesaplanir
ve Ozelliklerin veri setini ne kadar iyi boldiigiinii belirler; daha yiiksek bilgi kazanci, daha
1yi bir boliinme anlamina gelir (Alfian ve ark., 2022; Huang ve ark., 2017). Caligmada
KA modeli i¢in kullanilan gini Olii¢iitiiniin matematiksel formiilii Denklem 4.5°te
verilmistir. Denklemde, pj, j sinifinin olasiligin1 temsil eder. Her smif i¢in bu olasilik
hesaplandiktan sonra, elde edilen sonuglarin karelerinin toplami ¢ikarilir. Gini degeri, 0
ile 1 arasinda bir deger alir ve sonug 0'a ne kadar yakinsa, o kadar iyi bir ayrim saglandig:

anlamina gelir.

Gini =1-Y;p? (4.5)
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KA’nin baz1 avantajlar1 vardir. Agac yapisi, kullanicilar tarafindan kolayca
anlasilabilir ve gorsel olarak yorumlanabilir. KA, hangi 6zelliklerin 6nemli oldugunu
otomatik olarak belirler ve hem kategorik hem de sayisal verilerle galisabilir, ayrica eksik
verileri de yonetebilir. Bu nedenle, veri 6n isleme gereksinimi azdir (Vijayarajeswari ve
ark., 2019; Alfian ve ark., 2022; Wang ve ark., 2018).

Ancak KA, asir1 uydurma (overfitting) riski tasiyabilir, ozellikle biiyiik ve
karmasik agaclarda bu durum sikg¢a goriiliir. Bu riski azaltmak i¢in budama (pruning)
teknikleri kullanilabilir. Ayrica, KA, veri setinde yapilan kiigiik degisikliklere karsi
hassas olabilir ve bu durum agacin yapisinda biiyiik farkliliklara neden olabilir. Ozellikle
dengesiz veri setlerinde, performans problemleri ortaya ¢ikabilir (Vijayarajeswari ve ark.,
2019).

Asir1 karmasik agaclarin basitlestirilmesi icin budama, bir tekniktir. Bu islem, agacin
olusturulmasi sirasinda (6n budama) ya da tamamlandiktan sonra (sonra budama)
yapilabilir (Vijayarajeswari ve ark., 2019). KA, miisteri segmentasyonu veya tibbi teshis
gibi siniflandirma problemlerinde yaygin olarak kullanilir. Ayrica, ev fiyat tahmini gibi
sayisal deger tahmini gerektiren regresyon problemlerinde de kullanilir. Bunun yani sira,
KA oneri sistemlerinde, kullanici davraniglarina gore oOnerilerde bulunmak igin

kullanilabilir (Mushtaq ve ark., 2020; Assegie, 2021; Vijayarajeswari ve ark., 2019).

4.2. Calismada Kullanilan Programlama Dili

Python, 1991 yilinda Guido van Rossum tarafindan gelistirilmis ve adin1 Monty
Python adl1 bir Ingiliz komedi grubundan almistir (Rossum, 1995). Yiiksek seviyeli bir
programlama dil olan Python, kodun anlasilmas1 ve yazilmasi konusunda kolaylik saglar.
Ayni zamanda Nesne Yo6nelimli Programlama (NYP) ve Fonksiyonel Programlama (FP)
Ozelliklerini destekler (Rossum, 1995).

Python, c¢esitli platformlarda calisabilir ve birgok isletim sistemi tarafindan
desteklenir. Ag¢ik kaynakli bir dil olan Python, herkesin erisebilecegi ve gelistirebilecegi
licretsiz bir yazilimdir (Lutz, 2013). Python, veri bilimi, YZ, MO, web gelistirme,
bilimsel hesaplama gibi ¢esitli alanlarda yaygin bir sekilde kullanilmaktadir (Lutz, 2013).

Python programlama dilinin zengin bir kiitiiphane ekosistemine sahip olmasi da
dikkat ¢gekicidir. NumPy, Pandas, Matplotlib, TensorFlow, PyTorch, Flask ve Django gibi
cesitli kiitliphaneler, Python gelistiricilerine genis bir islevsellik sunar (McKinney, 2017).
Ayrica, Python, yaygin olarak kullanilan bir betik dili olarak da tercih edilir ve otomatik
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gorevlerin, sistem yonetimi islevlerinin ve hizli prototiplerin olusturulmasinda etkilidir

(Beazley, 2009).

4.3. Caliymada Kullanilan Kiitiiphaneler

Python dili, genis kullanim alan1 ve ¢ok sayida kiitiiphane destegi ile bilinir. Bu
kiittiphaneler, kullanicilarin ¢esitli islevleri daha hizli ve etkili bir sekilde

gerceklestirmelerine olanak tanir.

4.3.1. NumPy

NumPy, 6zellikle bilimsel ve sayisal hesaplamalar i¢in genis ¢apta kullanilan bir
Python kiitiiphanesidir. Bu kiitiiphane, ¢cok boyutlu diziler ve matrisler lizerinde yiliksek
performansli islemler yapilmasini saglar. Matematiksel hesaplamalar, fizik ve veri bilimi

alanlarinda yaygin olarak kullanilmaktadir (Oliphant, 2006).

4.3.2. Pandas

Pandas, veri manipiilasyonu ve analizi i¢in giiclii bir ara¢ olan bir Python
kiitiphanesidir. ~ Kullanicilarin =~ verilerini  kolayca  ylikleyip  temizlemesine,
dontistiirmesine ve analiz etmesine imkan tanir. Cesitli veri kaynaklarindan, 6rnegin
CSV, Excel, SQL veritabanlar1 ve HTML dosyalarindan veri yiiklenebilir ve islenebilir
(McKinney, 2010).

4.3.3. Matplotlib

Matplotlib, veri gorsellestirme i¢in ¢ok kullanilan bir Python kiitiiphanesidir.
Kullanicilarin ¢esitli grafik tiirleri olusturmasina olanak tanir; 6rnegin histogramlar,
dagilim grafikleri ve ¢izgi grafikler gibi. Bu Kkiitliphane, gorsellestirme ihtiyaglarini

karsilamak i¢in genis bir arag seti sunar (Hunter, 2007).

4.3.4. TensorFlow
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TensorFlow, Google tarafindan gelistirilen ve genis bir uygulama yelpazesi sunan
acik kaynakli bir MO Kkiitiiphanesidir. MO modelleri, DO ve YSA gibi teknolojiler
tizerinde ¢alismak i¢in kullanilir (Abadi ve ark., 2016).

4.3.5. Keras

Keras, acik kaynakli bir DO kiitiiphanesidir ve kullanimi kolay bir arayiiz sunar.
TensorFlow, Theano ve Microsoft Cognitive ToolKit gibi arka ug kiitiiphanelerle entegre
edilebilen Keras, hizl1 prototipleme ve yapay sinir ag1 modellerinin egitimi uygulamalari

icin siklikla tercih edilir (Chollet, 2015).

4.4. Model Degerlendirme Parametreleri

Siniflandirma algoritmalarinin performansini degerlendirmek i¢in kullanilan temel
metrikler ele alinmaktadir. Performans 6l¢iimii, gercek ve tahmini sinif etiketlerinin
karsilastirilmasiyla yapilir ve bu metrikler karmasiklik matrisi aracilifiyla elde
edildiginden bu siiregte karmagiklik matrisi 6nemli bir rol oynar (Polat ve ark., 2017).

Dogru Pozitif (DP), bir modelin, pozitif sinifa ait bir 6rnegi dogru bir sekilde pozitif
olarak siniflandirdig1 durumlari ifade eder. Ornegin, hasta olan bir kisiyi gercekten hasta
olarak teshis etmek, dogru pozitif bir tahmin olarak kabul edilir. Benzer sekilde, Dogru
Negatif (DN), negatif smifa ait bir Ornegin dogru bir sekilde negatif olarak
siniflandirildigi durumu ifade eder. Ornegin, hasta olmayan bir kisiyi saglikli olarak
tanmimlamak, dogru negatif bir tahmindir. Ote yandan, Yanlis Pozitif (YP), negatif smifa
ait bir 6rnegin yanlis bir sekilde pozitif olarak siiflandirildig1 durumu gosterir. Bu, hasta
olmayan bir kisiyi yanlislikla hasta olarak teshis etmek gibi hatalar1 igerir. Yanlis Negatif
(YN) ise, pozitif sinifa ait bir 6rnegin yanlis bir sekilde negatif olarak siniflandirilmasidir;

yani hasta olan bir kisinin saglikli olarak tanimlanmasi durumu (Hastie ve ark., 2009).

4.4.1. Dogruluk

Algoritmalarin performansini degerlendirmek i¢in kullanilan yaygin bir metrik
olan dogruluk (accuracy), modelin dogru simiflandirdigi 6rneklerin toplam tahminlere
oranini ifade eder. Bu metrik, hem dogru pozitif hem de dogru negatif tanminleri dikkate

alir ve 4.6 numarali formiilde gosterildigi gibi hesaplanir:
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TP+TN
TP+TN+TN+FN

Dogruluk = (4.6)

Dogruluk metrigi, veri setindeki siniflarin dengeli dagilim gosterdigi durumlarda
oldukca etkili olabilir. Ancak, siif dengesizliginin oldugu veri setlerinde yaniltici
sonuglar verebilir, ¢linkii nadir olan siniflarin dogru tahmin edilmesi genel dogrulugu

fazla etkilemeyebilir (Powers, 2011).

4.4.2. Hassasiyet

Hassasiyet (precision), modelin pozitif olarak tahmin ettigi Orneklerin ne
kadariin gergekten pozitif oldugunu Olger. Yani, pozitif tahminlerin dogrulugunu ifade

eder ve 4.7 numaral formiilde gosterildigi gibi hesaplanir:

TP
TP+TF

Hassasiyet = 4.7)

Bu metrik, yanlis pozitiflerin maliyetinin yiiksek oldugu durumlarda kritik 6nem
tasir. Ornegin, tibbi teshislerde, yanlis pozitif sonuglarn sayisin1 minimumda tutmak
isteniyorsa, hassasiyet onemli bir degerlendirme kriteri haline gelir (Sokolova ve

Lapalme, 2009).

4.4.3. Duyarhhk

Duyarlilik ise, modelin gercek pozitif Ornekleri ne kadar dogru bir sekilde
tanimladigin1 gosterir. Bu metrik, pozitif sinifa ait 6rneklerin ne kadarinin dogru bir
sekilde pozitif olarak tahmin edildigini ifade eder ve 4.8 numarali formiilde gosterildigi

gibi hesaplanir:

TP
TP+FN

Duyarlilik = (4.8)

Duyarlilik, 6zellikle yanlis negatiflerin maliyetinin yiiksek oldugu durumlarda
onem kazanir. Ornegin, tibbi teshislerde, hastalarin hastaliklarin1 atlamamak icin yiiksek

duyarliliga sahip bir model tercih edilir (Davis ve Goadrich, 2006).



38

4.4.4. F1 skoru

F1 skoru, hassasiyet ve duyarliligin harmonik ortalamasini temsil eder ve bu iki
metrigin dengeli bir degerlendirmesini saglar. F1 skoru, 6zellikle sinif dengesizliginin
oldugu durumlarda modelin genel performansini degerlendirmek icin kullanilir ve 4.9

numarali formiilde gosterildigi gibi hesaplanir:

Duyarlilik+Kesinlik

F1 Skoru = 2 (4.9

Duyarlilik+Kesinlik

Yiiksek bir F1 skoru, modelin hem hassasiyet hem de duyarlilik agisindan iyi
performans gosterdigini belirtir. Bu metrik, smiflar arasindaki dengesizliklerin
bulundugu veri setlerinde daha adil bir degerlendirme sunar, ¢iinkli hem yanlis pozitifleri

hem de yanlis negatifleri dikkate alir (Chinchor, 1992).

4.5. Veri Seti

Bu c¢alismada, Kaggle veri deposundan elde edilen ve bireylerin yas, cinsiyet,
sigara kullanma durumu gibi 6zelliklerini igeren "Stroke Prediction Dataset (2021)" veri
seti kullanilmistir. Veri seti, felg riskinin siiflandirilmasi ve tahmini i¢in kullanilan 10
girdi ve felg durumu etiketlerini igeren 1 ¢ikt1 olmak {izere toplamda 11 Oznitelikten
olugmaktadir. Asagida, bu 6znitelikler ve agiklamalar siralanmistir
Yas: Bireyin yasi. Bu 6znitelik sayisal verilerdendir.

Cinsiyet: Bireyin cinsiyetini ifade eder. Bu 6znitelik kategorik verilerdendir.
Hipertansiyon: Bireyin hipertansiyon (yiiksek tansiyon) hastaligimin olup olmamasi
durumunu ifade eder. Bu 0Oznitelik sayisal verilerdendir (1 — Hipertansiyon var, 0 —
Hipertansiyon yok).

Is Tiirii: Bireyin meslegini ifade eder. Bu 6znitelik kategorik verilerdendir (Ornegin:
Devlette calistyor, calismiyor, serbest meslek).

Kalp Hastahg: Bireyin kalp hastalig1 olup olmadig: bilgisini ifade eder. Bu 6znitelik
sayisal verilerdendir (0 — Kalp hastalig1 yok, 1 — Kalp hastalig1 var).

Evlilik Durumu: Bireyin evlilik durumunu ifade eder. Bu 0znitelik kategorik

verilerdendir (Evet-Hayir).



39

Yasanilan Bolge: Bireyin yasadigi bolgeyi ifade eder. Bu Oznitelik kategorik
verilerdendir (Kent-Kirsal).
Viicut Kitle indeksi: Bireyin VK1 bilgisini ifade eder. Bu 6znitelik sayisal verilerdendir.
Ortalama Glikoz Seviyesi: Bireyin kanindaki ortalama glikoz seviyesi. Bu 6znitelik
sayisal verilerdendir.
Sigara Kullanma Durumu: Bireyin sigara kullanma durumu. Bu 6znitelik kategorik
verilerdendir (Daha once sigara kullandi, Hala kullaniyor, Hi¢ kullanmamus).
Fel¢ Durumu: Bireyin daha 6nce felg gecirip gecirmedigi durumunu ifade eder. Bu
Oznitelik sayisal verilerdendir (1 — Felg gecirdi, 0 — Felg gecirmedi).

Veri kiimesi, cesitli akademik arastirmalarda ve tezlerde kullanilmis olup, felg
gecirme riskinin belirlenmesi i¢in olduk¢a 6nemli bilgiler igerir. Bu tiir veri setleri, saglik
sektdriinde erken tani ve miidahale i¢in YZ ve MO modellerinin gelistirilmesinde kritik

Ooneme sahiptir.
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5. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

5.1. Lojistik Regresyon

Sekil 5.1°de verilen LR Modelinin Karmasiklik Matrisi incelendiginde DN (693)
gercek negatif siniflar1 dogru bir sekilde tahmin ettigi goriilmektedir. Bu yiiksek bir dogru
negatif degeri, modelin negatif siniflar1 olduk¢a iyi tahmin ettigini gosterir. YP (236)
gercek negatif olanlar1 pozitif olarak tahmin ettigi goriilmektedir. Bu, modelin bazi
negatif ornekleri yanlislikla pozitif olarak tahmin ettigini gosterir. YN (9) gercek pozitif
olanlar1 negatif olarak tahmin ettigi gortilmektedir. Bu, modelin pozitif siniflari
yanliglikla negatif olarak tahmin ettigini ve dolayisiyla pozitif smiflart kacirdigin
gosterir. DP (44) gergek pozitif siniflart dogru bir sekilde tahmin ettigi goriilmektedir.
Bu, modelin pozitif siniflar1 belirlemede basarili oldugunu gosterir, ancak iyilestirme

yapilabilir.

Karmasikhk Matrisi
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Sekil 5.1. LR Modelinin Karmasiklik Matrisi

LR modelinin test verisi lizerindeki degerlendimesi Sekil 5.2°de verilmistir.

Degerlendirme Matrisi’ne bakildiginda dogruluk orani %75 olarak hesaplanmistir.
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Lo Model Degerlendirme Matrisi
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Sekil 5.2. LR Modelinin Degerlendirme Matrisi

5.2. K-En Yakin Komsu

Sekil 5.3’te verilen EYK Modelinin Karmagiklik Matrisi incelendiginde
incelendiginde DN (862) ger¢ek negatif smiflart dogru bir sekilde tahmin ettigi
goriilmektedir. Bu yiiksek bir dogru negatif degeri, modelin negatif siniflar1 iyi tahmin
ettigini gosterir. YP (67) gergek negatif olanlart pozitif olarak tahmin ettigi
goriilmektedir. Bu, modelin negatif siniflar1 pozitif olarak tahmin etmede bazi hatalar
yaptigin1 gosterir. YN (45) gergek pozitif olanlari negatif olarak tahmin ettigi
goriilmektedir. Bu, modelin pozitif siniflar1 yanliglikla negatif olarak tahmin ettigini ve
pozitif siiflar1 kacirdigini gosterir. DP (8) gercek pozitif siniflart dogru bir sekilde
tahmin ettigi gortilmektedir. Bu diisiik bir dogru pozitif degeri, modelin pozitif siniflar

belirlemede zayif oldugunu gosterir.
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Karmasiklik Matrisi
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Sekil 5.3. EYK Modelinin Karmasiklik Matrisi

EYK modelinin test verisi iizerindeki degerlendimesi Sekil 5.4’te verilmistir.
Degerlendirme Matrisi’ne bakildiginda EYK modelinin test verisi iizerindeki dogruluk

orani %89 olarak hesaplanarak LR modeline gore daha iyi bir dogruluk tahmini yaptigi

gOriilmiistiir.
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Lo Model Degerlendirme Matrisi
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Sekil 5.4. EYK Modelinin Degerlendirme Matrisi

5.3. Destek Vektor Makineleri

Sekil 5.5’te verilen DVM Medelinin Karmasiklik Matrisi incelendiginde
incelendiginde DN (780) gercek negatif smiflart dogru bir sekilde tahmin ettigi
goriilmektedir. Bu yiiksek bir dogru negatif degeri, modelin negatif siniflari iyi tahmin
ettigini gosterir. YP (149) gercek negatif olanlar1 pozitif olarak tahmin ettigi
goriilmektedir. Bu, modelin bazi negatif 6rnekleri yanliglikla pozitif olarak tahmin ettigini
gosterir. YN (35) gergek pozitif olanlart negatif olarak tahmin ettigi goriillmektedir. Bu,
modelin baz1 pozitif 6rnekleri yanliglikla negatif olarak tahmin ettigini ve dolayisiyla
pozitif siniflart kagirdigini gosterir. DP (18) gercek pozitif siniflar1 dogru bir sekilde
tahmin ettigi gortilmektedir. Bu diisiik bir dogru pozitif degeri, modelin pozitif siniflar

belirlemede zayif oldugunu gosterir.
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Sekil 5.5. DVM Modelinin Karmasiklik Matrisi

DVM modelinin test verisi iizerindeki degerlendimesi Sekil 5.6’da verilmistir.
Degerlendirme Matrisi’ne bakildiginda DVM modelinin test verisi tizerindeki dogruluk

orani %81 olarak hesaplanmustir.
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Sekil 5.6. DVM Modelinin Degerlendirme Matrisi
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5.4. Karar Agaclan

Sekil 5.7°’de verilen KA Modelinin Karmagsiklik Matrisi incelendiginde
incelendiginde DN (888) ger¢cek negatif smiflari dogru bir sekilde tahmin ettigi
goriilmektedir. Bu yiiksek bir dogru negatif degeri, modelin negatif siniflar1 oldukca iyi
tahmin ettigini gosterir. YP (41) gercek negatif olanlar1 pozitif olarak tahmin ettigi
gorilmektedir. Bu, modelin bazi negatif 6rnekleri yanlislikla pozitif olarak tahmin ettigini
gosterir. YN (49) gercek pozitif olanlar1 negatif olarak tahmin ettigi gériilmektedir. Bu,
modelin pozitif siiflar1 yanliglikla negatif olarak tahmin ettigini ve dolayisiyla pozitif
smiflari kagirdigini gosterir. DP (4) gercek pozitif siniflart dogru bir sekilde tahmin ettigi
goriilmektedir. Bu diisiik bir dogru pozitif degeri, modelin pozitif siniflart belirlemede

oldukca zay1f oldugunu gosterir.
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Sekil 5.7. KA Modelinin Karmagiklik Matrisi

KA modelinin test verisi iizerindeki degerlendimesi Sekil 5.8’de verilmistir.
Degerlendirme Matrisi’ne bakildiginda KA modelinin test verisi lizerindeki dogruluk

orani %91 olarak hesaplanmaistir.
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Sekil 5.8. KA Modelinin Degerlendirme Matrisi

Bu calismada, MO modelleri icin mevcut degerler korunarak egitimler
gerceklestirildi. Egitimlerin  siirecinde kullanilan donanimlar sunlardir: Intel(R)
Core(TM) i7-10870H CPU @ 2.20GHz CPU, 16 GB RAM ve GPU destekli Nvidia
Geforce ekran kart1 kullanildi.

Bu ¢alismada, deneysel analizlerin degerlendirilmesinde karmasiklik matrisi 6lgiit
olarak secilmistir ve bu 6l¢iitte dogruluk, kesinlik, f1-skoru ve geri ¢agirma gibi metrikler
kullanilmistir.

Bu calismada 4 farkli MO modeli kullanilarak inme veriseti iizerinde

siiflandirma islemi yapildu.

Tablo 5.1. MO modellerinden elde edilen karmagiklik matrislerinin performans parametreleri sonuglar

MO model Simf Hassasiyet Duyarhhk F1-skor Dogruluk (%)

Risk Yok 0.98 0.74 0.84

LR - 75,23
Risk Var 0.15 0.83 0.26
Risk Yok 0.95 0.92 0.92

EYK Risk Var 0.10 0.15 0.15 88,83
Risk Yok 0.95 0.83 0.89

DVM Risk Var 0.10 0.33 0.16 8102
Risk Yok 0.94 0.95 0.95

KA Risk Var 0.08 0.07 0.08 91,02
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Tablo 1, calismada kullanilan MO modellerinin "Risk Var" ve "Risk Yok"
siiflarindaki performansini karsilagtirmaktadir. LR modeli, "Risk Yok" sinifin1 tanimada
yiiksek bir hassasiyet gdstermektedir. Ancak, hatirlama biraz daha diistik olup, bu durum
bazi "Risk Var" vakalarmin kagirilabilecegini gostermektedir. F1-skoru ve genel
dogruluk, bu durumu yansitmaktadir. EYK modeli, "Risk Yok" sinifi i¢in yiiksek bir
performans sergilemektedir. Hem hassasiyet hem de hatirlama oldukga yiiksek olup, bu
model igin iyi bir genel dogruluk saglamaktadir. Ancak, "Risk Var" sinifinda zayif bir
performans sergileyerek, hem hassasiyet hem de hatirlama diisiik kalmakta ve bu sinifi
ayirt etmede zorluk yasandigini gostermektedir. DVM modeli, "Risk Yok" sinifinda ¢ok
iyi bir performans ortaya koymaktadir; yiiksek F1-skore ve dogruluk degerleri ile dikkat
¢ekmekte, ancak hatirlama biraz daha diisiik kalmaktadir. "Risk Yok" smifindaki en
yiiksek performansa sahip oldugu belirtilmektedir; hem hassasiyet hem de hatirlama

oldukgca yiiksek olup, F1-skore miikemmele yakin bir degerdir.
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6. SONUCLAR VE ONERILER

6.1 Sonuclar

Bu calisma, felgle iliskili risk faktdrlerini arastirmistir. Iskemik felglerin daha
yaygin oldugu, hemorajik fel¢lerin ise daha yiiksek mortalite oranlariyla iliskilendirildigi
bulunmustur. Erken tani ve miidahalenin, 06zellikle trombolitik tedavi ve
rehabilitasyonun, hastalarin iyilesme siirecindeki kritik rolii vurgulanmaistir.

Calisma, felg tespiti ve tanist i¢in makine 0grenimi modelleri kullanarak bir
yontem gelistirmis ve bu modellerin tibbi karar destek sistemlerine katkida bulundugunu
gdstermistir. Modelin dogrulugu %91 olarak bildirilmistir. Gelecek ¢aligmalar, farkli MO
modelleri ve performans metrikleri kullanarak basariyr artirmayi hedeflemekte; daha

etkili 6zellik se¢imi ve veri 6n isleme adimlariyla birlikte gelistirilmelidir.

6.2 Oneriler

Felg risk tahmini i¢cin ek MO modelleri ve gelismis tekniklerin arastirilmasi
Onerilmektedir.

Gelecek arastirmalar, felg¢ riskini etkileyebilecek diger ilgili 06zelliklerin
belirlenmesi ve entegrasyonu iizerine odaklanmalidir. Bu, yeni biyomarkerler, genetik
faktorler veya yasam tarzi degiskenleri entegre edilerek daha kapsamli modeller
olusturmay igerebilir.

Model egitiminde kullanilan verilerin kalitesini ve tutarliligin1 saglamak igin titiz
veri On isleme ve temizleme siirecinin 6nemli oldugu vurgulanmaktadir. Eksik degerler,
aykir1 degerler ve veri dengesizligi gibi sorunlarin ele alinmasi, modelin dayanikliligin
artirmaya yardimci olacaktir.

Modellerin farkli ve bagimsiz veri setlerinde dogrulanmasinin 6nemi de
belirtilmistir. Modelin etkinligini dogrulamak i¢in ¢apraz dogrulama teknikleri ve dis
dogrulama g¢alis malart uygulanmalidir. Bu, modelin farkli popiilasyonlarda
genellestirilebilirligini ve uygulanabilirligini saglamaya yardimci olacaktir.

Ayrica, bu 6ngoriicti modellerin, saglik hizmeti profesyonellerinin fel¢lerin erken
tespiti ve yonetiminde kullanabilecekleri klinik karar destek sistemlerine entegre edilmesi
onemlidir. Kullanic1 dostu arabirimler ve karar destek araglar1 saglayarak, bu modellerin

pratik faydasini artirmak miimkiin olacaktir.
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Modellerin siirekli olarak yeni veriler ve aragtirma bulgulariyla gilincellenmesi,
onlarin gegerliligi ve dogrulugunu korumak i¢in hayati bir gerekliliktir. Gergek diinya
performansina dayal siirekli izleme ve yinelemeli iyilestirmeler, hasta sonuglarin1 daha
iyi hale getirmek i¢in katkida bulunacaktir.

Bu onerileri ele alarak, felg risk tahmin modellerinin dogrulugu ve etkisi daha da
artirilabilir; bu da daha etkili onleme ve yonetim stratejilerine yol agabilir. Ozellikle felg
gibi hayat1 tehdit eden durumlarda, erken tani ve tedavi siireclerinin gelistirilmesi,
hastalarin yasam kalitesini temelde yiikseltebilir ve komplikasyon riskini azaltabilir.

Sonug olarak, bu calisma, fel¢ risk faktorlerinin anlasilmasinin ve makine
Ogrenimi modellerinin, tibbi uygulamalarda nasil entegre edilebileceginin 6nemine dikkat

cekmekte ve gelecek arastirmalara yon vermektedir.
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