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Özet

Amaç: Bu araştırma, Türkiye’de çalışan hemşirelerin sağlık ekosis-
teminde yapay zeka kaygı düzeylerini belirlemek amacıyla yapılmıştır.

Gereç ve Yöntem: Tanımlayıcı tasarımda olan araştırmanın evreni, 
Türkiye’de çalışan hemşireler, örneklemini ise araştırmayı kabul eden 
215 hemşire oluşturmuştur. Araştırma verileri, demografik ve mesleki 
özellikler formu ve Yapay Zeka Kaygı ölçeği ile toplanmıştır. Araştırma 
verileri, tanımlayıcı istatistikler ve çoklu lineer regresyon analizi ile de-
ğerlendirilmiştir.

Bulgular: Çalışmaya katılan hemşirelerin Yapay zeka kaygı düze-
yi ortalama puanı 2,64 (SS=0,79) olduğu belirlenmiştir. Kişilerin yaş, 
cinsiyet, yaşadığı yer, eğitim , çalıştığı kurum, çalıştığı birim, çalıştığı 
pozisyon, çalışma şekli, meslekte deneyim süresi ve çalışılan hastane-
deki deneyim süresi durumları ile yapay zeka kaygı durumları arasında 
istatistiksel olarak anlamlı bir farklılık gözlemlenmemiştir.

Sonuçlar: Çalışma sonucunda, hemşirelerin öğrenme durumu art-
tıkça yapay zeka yapılandırma durumunda artış meydana geldiği göz-
lemlenmiştir Kişilerin iş değiştirme durumu arttıkça yapay zeka yapılan-
dırma durumunda artış meydana geldiği ve kişilerin yapay zeka kaygı 
düzeyi durumu arttıkça en yüksek artış meydana gelen alt faktörün yapay 
zeka yapılandırma olduğu gözlemlenmiştir. %95 güven seviyesinde po-
zitif yönlü çok yüksek dereceli anlamlı bir ilişki olduğu değerlendiril-
miştir. Elde edilen sonuçların daha büyük örneklemlerde ve daha farklı 
boyutlar eklenerek çalışılması önerilmektedir.

Anahtar kelimeler: Yapay zeka, Hemşirelik, Hemşirelikte yapay zeka, Yapay 
zeka kaygı

Abstract

Aim: This research was conducted to determine the level of artificial 
intelligence anxiety in the health ecosystem of nurses working in Turkey

Materials and Method: The universe of the descriptive research was 
composed of nurses working in Turkey and the sample was composed 
of 215 nurses who accepted the researchThe research data were collec-
ted with the demographic and occupational characteristics form and the 
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Artificial Intelligence Anxiety scale. The research data were 
evaluated with descriptive statistics and multiple linear reg-
ression analysis.

Results: As a result of the study, it was observed that 
as the learning status of the nurses increased, there was an 
increase in the artificial intelligence structuring status. It has 
been evaluated that there is a positive and very high degree 
significant relationship at the 95% confidence level. It is re-
commended to study the results obtained in larger samples 
and by adding more different dimensions.

Keywords: Artificial Intelligence, Nursing, Artificial Intelli-
gence in Nursing, Artificial Intelligence Anxiety

Giriş

Yapay zeka kavramı, dijital bir bilgisayarın veya bilgisayar 
kontrollü robotun akıllı varlıkla ortak görevleri yerine getir-
me yeteneği olarak tanımlanmaktadır (9). Yapay zeka (AI), 
belirli bir eylem için açıkça programlanmadan hedeflere ulaş-
mak için “akıl yürütme, anlam keşfetme, genelleme yapma 
veya geçmiş deneyimlerden öğrenme gibi insanlara özgü en-
telektüel süreçleri” taklit eden bir bilgisayarı ifade eder (3). 
AI, “çeşitli hesaplama, matematiksel, mantıksal, mekanik ve 
hatta biyolojik ilke ve cihazları kullanarak zeka ve bilişsel sü-
reçleri anlamaya, modellemeye ve çoğaltmaya yönelik disip-
linler arası bir yaklaşım” olarak da tanımlanabilir (5). Dijital 
değişimin yıkıcı ve dönüştürücü gücü sağlık sektöründe de 
etkisini göstermektedir. Bu dönüşümün başında yapay zeka 
teknolojilerinin kullanımı, insansız üretim, insanların yaptığı 
işlerin robotlara devredilmesi ve insansı özelliği olan tekno-
lojilerin iş gücü olarak kullanımının yaygınlaşması akla gel-
mektedir (11). Dijital değişimin yıkıcı ve dönüştürücü gücü 
sağlık profesyonelleri arasında fark edilir olmuş ve en çokta 
sahada hasta ile bire bir etkileşimde olan doktor ve hemşi-
releri etkisi altına almaya başlamıştır (18). Dijital devrimin 
sağlık sektöründe ortaya çıkarttığı bu dönüştürücü değişim, 
doktor ve hemşirelerin hasta bakım gibi dinamik süreçlerinde 
ve saha uygulamalarında oldukça sık yer almaktadır (19). Ge-
leceğin teknolojilerini yöneten yapay zeka kavramının sağlık 
ekosistemi üzerinde önemli etkileri olacağı öngörülmektedir. 
Sağlık alanındaki hızlı gelişmeler, kullanılan teknolojiler, 
teknolojiyi anlama ve nasıl kullanılacağını keşfetme konu-
sunda çaba göstermeleri sağlık ekosisteminin değişen ve ge-
lişen yüzü açısından oldukça önemli olacaktır (10).

Hemşireler, Her ortamda bireyin, ailenin ve toplumun 
hemşirelik girişimleri ile karşılanabilecek sağlıkla ilgili ih-
tiyaçlarını belirler ve hemşirelik tanılama süreci kapsamında 
belirlenen ihtiyaçlar çerçevesinde hemşirelik bakımını kanıta 
dayalı olarak planlar, uygular, değerlendirir ve denetler (16). 
Kaygı, Bedenin ve zihnin, gerçek ya da hayali, tehdit ya da 
tehlike algısıyla oluşan durumu olarak tanımlanır. Kaygı, 
aynı zamanda korku ve endişenin bir derecesi olarak tanımla-

nır ve strese verilen en ortak tepkilerden biri olarak kabul edi-
lir (15). Sağlık ekosisteminde yaşanan teknolojik hızlı deği-
şimlerin ardından sağlık profesyonelleri yapay zeka ve robot 
teknolojileri insanların yerini alabilir mi? Mesleki değişim ile 
birlikte hasta güvenliği ve bakımın sürdürülebilirliği güvenle 
sağlanır mı? Sorularını akla getirmiştir (10). Gelecekte rutin 
işleri yapan yapay zeka teknolojilerinin sağlık profesyonel-
lerinin iş tanımında yer alan işleri yapabileceği, bakım gibi 
daha karmaşık işlerin insanlar tarafından yapılmaya devam 
edeceği düşünülmektedir (13). Dünya genelinde pek çok Av-
rupa ülkesi yapay zeka teknolojileri ve bu teknolojiler ile en-
tegre sağlık sistemlerini kullanmaktadırlar (14). Türkiye’de 
bu sürecin nasıl işleyeceği sağlık profesyonellerinin bu süreci 
nasıl karşılayacağı ve özellikle hemşirelerin yapay zeka kay-
gı düzeyleri ve kaygı düzeylerinin sürece yansıması merak 
edilen sorular arasında yerini almaktadır. Kaygı aynı zaman-
da algılanan tehditler ve çözülmemiş korku sonrasında dikkat 
dağıtıcı bir uyanma hali olarak tanımlanmaktadır ve temel bir 
insani duygudur (7). Bu duygunun yapay zeka ile birlikte de-
ğerlendirilmesi ve uygulamalara yansıması tüm mesleklerde 
olduğu gibi sağlık profesyonelleri için yeni bir kavramdır. 
Günümüzde yapay zekanın ve yapay zeka teknolojilerinin 
eleştirel düşünmeyi destekleyerek sağlık ekosistemini olum-
lu yönde etkileyeceği özellikle bakım odaklı çalışan hemşi-
relerin karar verme sürecine katkısı olacağı düşünülmektedir 
(8). Bu çalışmanın amacı Türkiye sağlık ekosisteminde yapay 
zeka çalışmalarına yönelik farkındalık oluşturmak ve bakım 
süreci içinde bire bir yer alan hemşirelerin yapay zeka kaygı 
düzeylerini belirlemektir. Bu veriler ışığında sağlık profesyo-
nellerine ve literatüre katkı sunulması hedeflenmektedir.

Gereç ve Yöntem

Genel kapsamda tartışmaya açık olan Yapay zeka kaygı düze-
yi değerlendirme süreci yapılan literatür taramaları sonrasın-
da kapsamlı bir araştırma ile tanımlayıcı çalışma kapsamında 
Şubat – Nisan 2022 tarihleri arasında Türkiye’de yapılmıştır. 
Kamu, üniversite ve özel hastaneler olmak üzere Türkiye’de 
çalışan 156.205 hemşire evreni belirlenmiş (Sağlık Bakan-
lığı, 2020) çalışmaya katılmaya gönüllü olan 215 kişilik ör-
neklem grubu ile online anket yöntemi kullanılarak veri top-
lanmıştır. Örneklem sayısının yeterliliğini incelemek üzere G 
power (3.1.9.4) programı ile posthoc güç analizi yapılmış, iki 
bağımsız değişken ile elde edilen R2:0,06 değeri, düşük etki 
büyüklüğü, %5 anlamlılık düzeyi ile güç 0,95 bulunmuştur.

Çalışma için etik kurul izni (13.01.2022/2022/1:2) alın-
mış olup, veri toplamada, demografik ve mesleki özellikler 
formu (13 soru), 16 madde ve 4 alt boyuttan oluşan Yapay 
Zeka Kaygı Ölçeği kullanılmıştır. Bu ölçek Wang ve Wang 
tarafından 2019 yılında geliştirilmiştir. Kullanılan ölçek, 
Yapay Zeka Kaygı Ölçeğinin Türkçeye uyarlanmasıdır. Ya-
pay zeka kaygı ölçeğinin; öğrenme, iş değiştirme, sosyotek-
nik körlük ve yapay zeka yapılandırması olmak üzere dört 
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boyutu bulunmaktadır. Yapay Zeka Kaygı Ölçeği’nin dört 
faktörlü yapısının doğrulandığı görülmüştür. Uyum iyiliği 
değerleri (Δχ² = 260.120. sd= 99 χ²/sd=2.627, NFI=0,923, 
CFI=0,950. RFI=0,906, IFI=0,951, TLI=0,940. RMSEA= 
0,078, p=0,001) kabul edilebilir aralıklarda bulunmuştur. Öl-
çeğin güvenirliğini belirlemek için yapılan toplam iç tutar-
lılık katsayısının α=0,937, Öğrenme boyutunun α=0,948, İş 
Değiştirme boyutunun α=0,895, Sosyoteknik Körlük boyu-
tunun α=0,875 ve Yapay Zeka (YZ) Yapılandırması boyutu-
nun ise α=0,950 olduğu ve ölçeğin iç tutarlılığa sahip olduğu 
bulunmuştur. Yapay Zeka Kaygı Ölçeğinin Türkçe formunun 
16 madde ve 4 boyuttan oluştuğu saptanmıştır. Elde edilen 
tüm bu bulgular ile beraber Yapay Zeka Kaygı Ölçeğinin 
Türkçe Formunun kabul edilebilir değerlerde güvenilir ve 
geçerli bir ölçme aracı olduğu söylenebilir. Yapay Zeka Kay-
gı ölçeği’nin madde puanlaması 5’li likert yapıda olup ‘’(1) 
Kesinlikle Katılmıyorum (2) Katılmıyorum (3) Kararsızım 
(4) Katılıyorum (5) Kesinlikle katılıyorum’’ şeklinde olmuş-
tur. (7). Ölçek, Akkaya, Özkan&Özkan tarafından Türkçeye 

uyarlanmış olup Cronbach alfa katsayısı, orijinal ölçek için 
0,95, Türkçe ölçek için 0,81 ve bu çalışmada 0,94 bulunmuş-
tur. Veri analizinde tanımlayıcı istatistikler ve çoklu lineer 
regresyon analizi kullanılmıştır.

Bulgular

Çalışmaya katılan hemşirelerin %59,1’i 30 yaşının altındadır 
ve çalışmaya katılan hemşirelerin yaş ortalaması 31,5’dur. 
Hemşirelerin %89,9’u kadın ve %74 oranında İstanbul’da 
yaşamaktadırlar. %53,5 i lisans mezunu,%54,4 ü devlet has-
tanelerinde çalıştığını bildirmiştir. Çalışmaya katılan hemşi-
relerin %60,5’i yatan hasta servislerinde görev almaktadır ve 
%85,1’i hemşire olarak çalışmaktadır. Hemşirelerin %56,3’ü 
vardiya (gece/gündüz/karma) şeklinde çalışmaktadır. Mes-
leki deneyim yılları 9 yıl ve altında olanların oranı %61,9, 
ortalama mesleki deneyim yılı 9,2 yıldır. Çalışmaya katılan 
hemşirelerin %72,6’sı şu an çalıştığı hastanede 5 yıldan daha 
az sürede çalışmakta ve bulundukları hastanede çalışma yıl 
ortalamaları 4,5 yıldır. Hemşirelerin bireysel özellikleri dağı-
lımı Tablo 1’de belirtilmektedir.

Tablo-1: Hemşirelerin Bireysel Özelliklerinin Dağılımı (N=215)

Hemşirelerin Bireysel Özellikleri n %

Yaş ˂ 30 yaş 127 59,1
≥ 30 yaş 88 40,9

Ortalama (SS) =31,5 (8,4)

Cinsiyet Kadın 193 89,8
Erkek 22 10,2

Yaşadığı Yer İstanbul 159 74,0
İstanbul Dışı 56 26,0

Eğitim

Sağlık Meslek Lisesi 30 14,0
Önlisans 30 14,0
Lisans 115 53,5
Lisans Üstü 40 18,5

Çalıştığı Kurum 
Özel Hastane 70 32,6
Devlet Hastanesi 117 54,4
Üniversite Hastanesi 28 13

Çalıştığı Birim 
Yönetim / Özel Dal Alanları 66 30,7
Yatan Hasta Servisleri 130 60,5
Ayaktan Hasta Servisleri 19 8,8

Çalıştığı Pozisyon Yönetici Hemşire 32 14,9
Hemşire 183 85,1

Çalışma Şekli Sürekli Gündüz 94 43,7
Vardiya (Gece/Gündüz/Karma) 121 56,3

Meslekte Deneyim Süresi ˂ 9 yıl 133 61,9
≥ 9 yıl  82 38,1

Ortalama (SS) = 9,2 (8,8)
Şu an Çalıştığı Hastanedeki Deneyim 
Süresi 

˂ 5 yıl 156 72,6
≥ 5 yıl  59 27,4

Ortalama (SS) = 4,5 (6,1)
*SS:Standart Sapma
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Araştırmaya katılan kişilerden elde edilen verilerin nor-
mal dağılıma uygunluğunu değerlendirmek için veri grup-
larının çarpıklık (skewness) ve basıklık (kurtosis) değerleri 
incelenmiştir. George and Mallery (2003)’e göre , +2 ile -2 
aralığındaki çarpıklık ve basıklık değerleri normal dağılım 
göstermektedir.(24) Araştırmaya katılan kişilere uygulanan 
215 adet anketten elde edilen veri setinin normal dağılıma 
uygunluğunu tespit etmek amacıyla çarpıklık ve basıklık de-
ğerleri kontrol edilmiştir. Bu kontrol sonucunda verilerileri 
normal dağılıma sahip olduğu söylenebilir ve araştırmada 
uygulanacak olan test istatistiklerinde parametrik yöntemler 
kullanılmıştır. Tablo 2’de görüldüğü üzere, katılımcıların so-
rulara verdikleri yanıtlara göre tüm faktörlerden elde ettik-
leri puan ortalaması ve standart sapması dikkate alındığın-
da, yapay zeka kaygı düzeyi ölçeği (X ̅=2.64, S=0.79) elde 
edilmiştir. Katılımcıların vermiş oldukları cevaplara göre 
yapay zeka kaygı düzeyi alt faktörlerinde en yüksek orta-
lamaların sosyoteknik körlük alt faktörü (X ̅=3.09, S=0.96) 
olduğu gözlenmektedir. Sırası ile iş değiştirme alt faktörü 
(X ̅=2.79, S=1.01), yapay zeka yapılandırma alt faktörü (X 
̅=2.69, S=1.06) ve öğrenme alt faktörü (X ̅=2.12, S=0.87) iz-
lemektedir.

Çalışmaya katılan kişilerin yapay zeka kaygı düzeyi ile 
alt faktörleri arasındaki ilişkisel durumlarını incelemek için 
pearson korelasyon analizi ile araştırılmıştır. Sonuçlar ince-
lendiğinde; kişilerin öğrenme durumu arttıkça iş değiştirme 
durumunda artış meydana geldiği gözlemlenmiştir (r=0,487 
; p= 0,000<0,05) ve %95 güven seviyesinde pozitif yönlü 

orta dereceli anlamlı bir ilişki mevcuttur. Kişilerin öğrenme 
durumu arttıkça sosyo teknik körlük durumunda artış mey-
dana geldiği gözlemlenmiştir (r=0,353 ; p= 0,000<0,05) ve 
%95 güven seviyesinde pozitif yönlü düşük dereceli anlamlı 
bir ilişki mevcuttur. Kişilerin öğrenme durumu arttıkça ya-
pay zeka yapılandırma durumunda artış meydana geldiği 
gözlemlenmiştir (r=0,526 ; p= 0,000<0,05) ve %95 güven 
seviyesinde pozitif yönlü orta dereceli anlamlı bir ilişki mev-
cuttur. Kişilerin iş değiştirme durumu arttıkça sosyo teknik 
körlük durumunda artış meydana geldiği gözlemlenmiştir 
(r=0,748 ; p= 0,000<0,05) ve %95 güven seviyesinde pozitif 
yönlü yüksek dereceli anlamlı bir ilişki mevcuttur. Kişilerin 
iş değiştirme durumu arttıkça yapay zeka yapılandırma duru-
munda artış meydana geldiği gözlemlenmiştir (r=0,687 ; p= 
0,000<0,05) ve %95 güven seviyesinde pozitif yönlü yüksek 
dereceli anlamlı bir ilişki mevcuttur. Kişilerin yapay zeka 
kaygı düzeyi durumu arttıkça en yüksek artış meydana gelen 
alt faktörün yapay zeka yapılandırma olduğu gözlemlenmiş-
tir (r=0,872 ; p= 0,000<0,05) ve %95 güven seviyesinde po-
zitif yönlü çok yüksek dereceli anlamlı bir ilişki mevcuttur.

Yapay zeka kaygı ölçeğini ve alt faktörler incelendiğin-
de, öğrenme alt boyutu 0,94, iş değiştirme 0,88, sosyo teknik 
körlük 0,87, yapay zeka yapılandırma 0.94 ve Yapay zeka 
kaygı ölçeği 0,94 olduğu gözlemlenmiş olup cronbach alfa 
katsayıları 0,80’dan büyük olduğu için ölçeğin çok yüksek 
derecede güvenilirliğe sahip olduğu gözlemlenmiştir.

Hemşirelerin Yapay Zeka Kaygı Ölçeği tanımlayıcı İsta-
tistikleri Tablo 2’de belirtilmektedir.

Tablo-2: Yapay Zeka Kaygı Ölçeği Tanımlayıcı İstatistikleri (N=215)
Ölçek ve Alt Boyutları 1 2 3 4 5
1-Ögrenme 1 0,487* 0,353* 0,526* 0,740*
2-İş Değiştirme 1 0,748* 0,687* 0,886*
3-Sosyo Teknik Körlük 1 0,628* 0,823*
4-Yapay Zeka Yapılandırma 1 0,843*
5-Toplam Ölçek 1
Ort (SS) 2,12 (0,87) 2,79 (1,01) 3,09 (0,96) 2,69 (1,06) 2,64 (0,79)
Min- Max 1 - 5 1-5 1-5 1-5 1-5
Cronbach Alpha 0,94 0,88 0,87 0,94 0,94
Skewness 1,28 0,23 -0,28 0,21 0,31
Kurtosis 0,33 -0,64 -0,41 -0,66 0,47
*p<0.01

Tablo 3’de elde edilen bulgulara göre kişilerin yaş (p= 
0,874; p>0,05), cinsiyet (p= 0,149; p>0,05), yaşadığı yer (p= 
0,072; p>0,05), eğitim (p= 0,980; p>0,05), çalıştığı kurum 
(p= 0,208; p>0,05), çalıştığı birim (p= 0,935; p>0,05), ça-
lıştığı pozisyon (p= 0,126; p>0,05), çalışma şekli (p= 0,481; 
p>0,05), meslekte deneyim süresi (p= 0,771; p>0,05) ve 
çalışılan hastanedeki deneyim süresi (p= 0,937; p>0,05) du-

rumları ille yapay zeka kaygı durumları arasında istatistiksel 
olarak anlamlı bir farklılık gözlemlenmemiştir (p= 0,874; 
p>0,05). Bu bulgulara göre kişilerin yapay zeka kaygı dü-
zeyleri ilgili gruplar benzer nitelik göstermektedir.

Pozisyonu yönetici hemşire olanların yapay zeka kaygı 
düzeyleri daha düşük, diğer çalışanların ise daha yüksek gö-
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rülmüştür. Çalışma şekli vardiya olanların diğer çalışanlara 
kıyasla yapay zeka kaygı düzeyleri daha düşük bulunmuştur. 
İkinci olarak ise sürekli gündüz çalışanlar gelirken, en çok 
yapay zeka kaygı düzeyi sürekli gece çalışanlarda görülmüş-

tür. Hemşirelerin Bireysel ve Mesleki Özelliklerine Göre Ya-
pay Zeka Kaygı Düzeyi Ölçeği Puanlarının Karşılaştırılması 
Tablo 3’de ayrıntılı olarak verilmiştir.

Tablo-3: Hemşirelerin Bireysel ve Mesleki Özelliklerine Göre Yapay Zeka Kaygı Düzeyi Ölçeği Puanlarının 
Karşılaştırılması (N=215)
Hemşirelerin Bireysel Özellikleri Ortalama SS Test p

Yaş ˂ 30 yaş 2,65 0,78 t=0.159 0,874
≥ 30 yaş 2,63 0,80

Cinsiyet Kadın 2.67 0,77 t=1,448 0,149
Erkek 2.41 0,94

Yaşadığı Yer İstanbul 2,80 1,02 t=1,811 0,072
İstanbul Dışı 2,58 0,69

Eğitim Sağlık Meslek Lisesi /Önlisans 2,64 0,94 t=0,026 0,980
Lisans /  Lisans Üstü 2,64 0,73

Çalıştığı Kurum Özel Hastane 2,50 0,94 F=1,581 0,208
Devlet Hastanesi 2,70 0,68
Üniversite Hastanesi 2,71 0,79

Çalıştığı Birim Yönetim / Özel Dal Alanları 2,67 0,82 F=0,067 0,935

Yatan Hasta Servisleri 2,63 0,81
Ayaktan Hasta Servisleri 2,60 0,60

Çalıştığı Pozisyon Yönetici Hemşire 2,44 0,71 t=-1,536 0,126

Hemşire 2,67 0,80
Çalışma Şekli Sürekli Gündüz 2,68 0,76 t=0,705 0,481

Vardiya (Gece/Gündüz/Karma) 2,60 0,81

Meslekte Deneyim Süresi ˂ 9 yıl 2,65 0,78 t=0,291 0,771

≥ 9 yıl  2,62 0,81

Şu an Çalıştığı Hastanedeki 
Deneyim Süresi 

˂ 5 yıl 2,64 0,78 t=0,079 0,937

≥ 5 yıl  2,63 0,82

Yapay zeka kaygı ölçeğinin toplam ölçeğinin bağımlı de-
ğişken olduğu ve demografik değişkenler ve mesleki özellik-
ler ile açıklandığı lineer regresyon modeli sonuçları da yer 
almaktadır. Model tahmininde backward yöntem kullanıl-
mıştır. Modelin R2 değeri %5,6 seviyesinde bulunmuştur. Bu 
modelin açıklama gücü olup, modelde yer alan anlamlı açık-
layıcı değişkenlerin bakım değerlendirme ölçeğini açıklama 
oranı %5,6›dır. Modelin genel olarak anlamlılığı ölçen F test 
istatistiği 6,171 çıkmış buna bağlı olarak p değeri 0,05›den 
küçük çıktığından model genel olarak anlamlı bulunmuştur.

Tartışma:

Hemşireler geleneksel olarak şefkat, güven ve empati duy-
guları ile birlikte anılmaktadır. Hemşirelerden hasta bakımın 
yanı sıra sürekli genişleyen ve karmaşık görevler üstlenmele-
ri beklenir (1). Tüm bu görevlerle beraber yapılan çalışmalar 

gösteriyor ki Hemşireler, ve sağlık çalışanları, dürüstlükleri 
ve etik standartları nedeniyle halk tarafından en yüksek not-
ları almaya devam ediyor (2). Sağlık profesyonellerine yöne-
lik yapılan çalışmaların çoğunda kaygı düzeyleri ve kaygıya 
neden olan faktörler ele alınmıştır. Ancak Yapay zeka konu-
sunda oldukça yeni bir konu ve bu konuda yapılan çalışmalar 
sınırlıdır. Yapılan bir çalışmada Hemşirelerin sorunları ele 
alması ve bilgi teknolojileri katkısıyla bakım çalışmaların-
da yapay zeka teknolojilerinin uygulandığı ve hemşirelerin 
yapay zeka teknolojileri kullanmadan önce ve kullandıktan 
sonra sorulardaki ve hemşire memnuniyet düzeylerindeki 
farklılıklar olduğu belirlenmiş (4). Hemşireler için yapay 
zeka teknolojileri ile çalışmak ve yapay zeka kaygı düzeyi 
oldukça yeni bir kavram olup yapılan çalışmaların arttırıl-
ması literatüre önemli katkı sağlayacaktır. Yapay zekanın 
(AI) Hemşirelikte yönetim, klinik bakım, eğitim, politika ve 
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araştırma dahil olmak üzere tüm alanlarında hemşireliği dö-
nüştüreceği tahmin edilmektedir (6). bu nedenle hemşirelerin 
yapay zeka kaydı düzeylerinin belirlenmesi ve kaygı düzey-
leri ile ilgili geliştirilmesi gereken alanların tespiti önemli 
olacaktır.

Yapılan bir çalışmada hemşirelerin, Sağlık Anksiyetesi 
Ölçeği (SAÖ) toplam puan ortalamasının 17,77±6,680, aşırı 
duyarlılık ve kaygı alt boyutu puan ortalaması 14,15±5,199 
ve hastalığın sonuçları alt boyutu puan ortalaması 3,62±2,281 
da olduğu tespit edilmiştir. Hemşirelik öğrencilerinde yapıl-
mış bir çalışmada, Sağlık Anksiyetesi Ölçeği toplam puan 
ortalamasının 34,33±6,50 bulunmuştur (20). Başka bir ça-
lışmada ise sağlık anksiyetesi puan ortalaması 0,97±0,39 
olarak bildirilmiştir (21). Ayrıca hastanede yatan bireylerde 
yapılan çalışmada, Sağlık Anksiyetesi Ölçeği (SAÖ) toplam 
puanı 17,34±8,45, bedensel belirtilere aşırı duyarlık ve kaygı 
boyutu puan ortalamalarının 13,39±6,97 ve hastalığın olum-
suz sonuçları boyutu puan ortalamalarının 3,94±2,70 oldu-
ğu belirlenmiştir(20). Bu çalışmada hemşirelerin yaşlarının 
Sağlık Anksiyete Ölçeği puanını etkilediği görülmüştür (20). 
Çalışmamızda görülen bu durumun, meslekte deneyim art-
tıkça anksiyetenin azalması durumuyla ilişkilendirebileceği 
söylenebilir.

Bir üniversite hastanesinde görevli hemşirelerin sağlıklı 
yaşam biçimi davranışları ve sağlık kaygısı düzeylerini in-
celeyen bir çalışmada, yaşın anksiyete düzeyini etkilemediği 
görülmüştür (10, 22). Yenilikçi teknolojilerin; klinikler, sa-
nal ortamlar ve hemşirelik eğitimi de dahil olmak üzere tüm 
ortamlara taşınmasında hemşirelerin katılımcı ve destekle-
yici rolleri önemlidir(8). Kaygı düzeylerini kontrol edebilen 
Hemşireler katılımcı ve destekleyici rollere daha kolay uyum 
sağlayacaktır. Farklı bir çalışmada, bizim de çalışma bulgula-
rımızda olduğu gibi cinsiyetin sonucu değiştirmediği görül-
müştür (23). Yapılan farklı bir çalışmada sağlık profesyonel-
lerinin ele alınan sosyo-demografik değişkenlerden öğrenim 
durumu ve kurumdaki görevi ile yapay zeka kaygı ortalaması 
arasında anlamlı bir fark tespit edilmiştir. Ancak diğer sos-
yo-demografik değişkenler olan yaş, cinsiyet, medeni durum, 
kurum çalışma yılı ve kurumda yapay zeka kullanım duru-
mu ile yapay zeka kaygı ortalaması arasında anlamlı bir fark 
bulunamamıştır. Ayrıca sağlık profesyonellerinin yapay zeka 
kaygı durumlarının da orta düzeyde olduğu sonucuna varıl-
mıştır (12).

Yapılan çalışmalarda da görüldüğü gibi, ekonomik duru-
mun düşük olması da bir stres faktörü olabildiğinden gelir 
gider dengesinin düşük olmasının stresle baş etme durumunu 
da olumsuz etkileyebileceği söylenebilir. Sağlık kaygısı kav-
ramı, bireyin ciddi bir hastalığa yakalanma korkusu olarak 
ifade edilebilir. Hemşireler, önemli ve ölümle mücadele eden 
hastalarla birebir çalıştıkları için sağlık kaygıları yüksek ola-
bilmektedir.

Sonuç:

Sağlık profesyonelleri bir saat dişlisinin çarkları gibi çalışır-
lar, her bir parça özeldir ve biri olmadan diğeri tam perfor-
mans çalışmaz. Hemşireler de bu saat dişlisi çarkında olduğu 
gibi sağlık ekosisteminde önemli bir yere sahiptirler. Hem-
şireler, her ortamda bireyin, ailenin ve toplumun hemşirelik 
girişimleri ile karşılanabilecek sağlıkla ilgili ihtiyaçlarını 
belirleyebilir ve gerekli ihtiyaçlar çerçevesinde planlayabi-
lirler. Hasta bakımını planlamak, uygulamak, denetlemek ve 
değerlendirmek hemşirenin temel görev tanımındadır. Almış 
oldukları bu sorumluluk ve iş yüklerinin fazla olması yap-
mış oldukları işin sürecini hem değişken hem de kompleks 
bir özellik kazanmasına neden olur. Sağlık ekosositeminde 
yapay zeka ve dijital teknolojilerin kullanılmaya başlaması 
ile birlikte hemşirelerin takip etmesi ve yönetmesi gereken 
değişkenlerin sayısı artmış daha kompleks ve dikkatli takip 
edilmesi gereken bir süreç halini almıştır.

Sağlık sektöründe yapay zekanın kullanılmaya başlanma-
sı ile birlikte hemşirelerin takip etmesi ve yönetmesi gereken 
değişkenlerin sayısı artmış olup bu durum daha karmaşık ve 
dikkatli takip edilmesi gereken bir süreç halini almıştır. Gele-
ceğin teknolojilerini yöneten yapay zeka kavramının hemşi-
relik mesleği üzerinde önemli etkileri olacağı öngörülmekte-
dir. Sağlık alanındaki hızlı gelişmeler, kullanılan teknolojiler, 
teknolojiyi anlama ve nasıl kullanılacağını keşfetme konu-
sunda çaba göstermeleri hemşirelik mesleği açısından olduk-
ça önemlidir ve bu konuda yapılmış çalışmalar sınırlıdır. Bu 
çalışmanın amacı, Türkiye’de çalışan hemşirelerin Yapay 
Zeka Kaygı düzeylerine etki eden bireysel ve mesleki özel-
liklerin belirlenmesi ve bu kapsamda ortaya çıkacak veriler 
ışığında hemşirelere rehberlik edecek kaynaklar oluşturmak 
ve yapay zeka ile entegrasyonu kolaylaştırmaktır

Pozisyon şekli YZ kaygı ölçeğini doğru yönlü etkilemek-
tedir ve etki düzeyi 0.215 olup, pozisyonu yönetici hemşire 
olanların diğer çalışanlara kıyasla YZ kaygı düzeyleri daha 
düşük bulunmuştur. İkinci olarak ise hemşireler gelirken, en 
çok YZ kaygı düzeyi diğer çalışanlarda görülmüştür.

Teşekkürler: Çalışmaya Gönüllü katılan tüm hemşirele-
re teşekkürler
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ABSTRACT

Scopa: Nowadays, the interpretation, classification, storage and extracti-
on of big data in different fields, which are rapidly increasing in regular 
and irregular areas, and making them useful again are among the subje-
cts that are intensively studied. The correct interpretation of big data in 
the field of health is of vital importance as it enables fast and accurate 
diagnosis. In the project, machine learning methods that can interpret he-
alth data have been applied specifically to Canine parvovirus infection. 
While CPV can be diagnosed based on clinical findings, it needs to be 
supported by laboratory findings to distinguish it from other infections. 
Correct diagnosis is vital to distinguish CPV from other infections with 
bloody diarrhoea, which can result in death in puppies. For this reason, 
by analysing the virus together with other data that may be affected by 
the virus, the methods of making the most accurate decision were com-
pared and evaluated.

Purpose: In this study, it was aimed to interpret CPV, which is con-
sidered to be one of the most important infectious agents of dogs, popu-
larly known as mad-head disease, using K-NearestNeighbour (KNN), 
RandomForest (RF), Logistic Regression and NaiveBayes classification 
algorithms in terms of different parameters. When the total accuracy va-
lues were examined, the accuracy rates decreased in logistic regression 
and RF methods when the insignificant variable was removed in the mo-
del.

Result: RF method made the best predictions when Platelets, Pla-
telet (PLT) variable was in the model.In cases where we do not want 
to remove this variable from the model, it can give us very efficient re-
sults. KNN method gives better results when the number of variables 
decreases. Especially when the data size increases, it has been observed 
that the machine learning method gives more efficient results with better 
performance.

Keywords: Big Data, Data Mining, Big Data in Health, Prediction Algorit-
hms, Canine parvovirus (CPV)
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Özet

Kapsamı: Günümüzde hızla artan düzenli/düzensiz farklı 
alanlardaki büyük verilerin yorumlanması, sınıflandırılma-
sı, depolanması ve ayıklanarak tekrar işe yarar hale getiril-
mesi, üzerinde yoğun çalışılan konuların arasındadır. Sağlık 
alanındaki büyük verilerin doğru yorumlanması ise hızlı ve 
doğru teşhis konulmasını sağladığından hayati öneme sa-
hiptir. Projede sağlık verilerinin yorumlanabileceği makine 
öğrenme yöntemleri, Canine parvovirüsü enfeksiyonun öze-
linde uygulanmıştır. CPV klinik bulgulara dayanılarak teş-
his konulabilirken; diğer enfeksiyonlardan ayırt edilebilmesi 
için ise laboratuvar bulguları ile desteklenmesi gerekir. CPV, 
yavru köpeklerde ölümle sonuçlanabilen, kanlı ishalle sey-
reden diğer enfeksiyonlardan ayırt edilebilmesi için doğru 
teşhis hayati önem taşır. Bu sebeple, virüsün etkilenebileceği 
diğer verilerle beraber incelenmesi yapılarak, en doğru kara-
rın alma yöntemleri karşılaştırılarak değerlendirilmiştir.

Amaç: Çalışmada, halk arasında delibaş hastalığı olarak 
bilinen, köpeklerin en önemli enfeksiyöz etkenlerinden birisi 
olarak kabul edilen CPV farklı parametreleri açısından En 
Yakın komşu Algoritması (KNN), Rastgele Orman (RF), Lo-
jistik Regresyon ve NaiveBayes sınıflandırma algoritmaları 
kullanarak yorumlamayı hedeflemiştir.

Sonuç/Bulgular: Toplam doğruluk değerleri incelendiğin-
de anlamsız değişken modelde çıkarıldığında lojistik regres-
yon ve RF yöntemlerinde doğruluk oranları düşmüştür. RF 
yöntemi Platelets,Trombosit (PLT) değişkeni modelde iken 
en iyi tahminleri yapmıştır. Bu değişkeni modelden çıkarmak 
istemediğimiz durumlarda bize çok verimli sonuçlar verebil-
mektedir. KNN yöntemi değişken sayısı azaldığında daha iyi 
sonuçlar vermektedir. Özellikle veri boyutu arttığında maki-
ne öğrenmesi yöntemi daha iyi performans ile daha verimli 
sonuçlar verdiği gözlemlenmiştir.

Anahtar kelimeler: Büyük Veri, Veri Madenciliği, Sağlıkta Bü-
yük Veri, Tahmin Algoritmaları, Canine parvovirüsü (CPV)

Amaç

Projenin amacı, büyük veri olan sağlık verilerinin yorumlan-
masında makine öğrenmesi kullanarak farklı yöntemler kar-
şılaştırılarak değerlendirilmesidir. Araştırmada sağlık verile-
rinin değerlendirilmesinde dört farklı yöntem kullanılarak, 
sonuçlar karşılaştırılmış ve farklı yönlerden en iyi sonuçların 
elde edilme koşulları araştırılmıştır. Çalışmada, halk arasında 
delibaş hastalığı olarak bilinen, yavru köpeklerin en önemli 
enfeksiyonlarından biri olarak görülen Canine parvovirüsü 
(CPV) farklı parametreleri açısından En yakın komşu algo-
ritması (KNN), Rastgele Orman, Lojistik Regresyon ve Nai-
veBayes sınıflandırma algoritmaları kullanarak yorumlamayı 
hedeflemiştir. Proje, elde edilen modellerin en doğru tahmini 

yapabilme koşulları karşılaştırmalı olarak değerlendirerek, 
faydalı olanların kullanılabilirliğini artırmayı amaçlar.

Giriş

Biyolojik problemlerin tanımlanması ve çözümlerinde ger-
çek yaşama uygun doğru modellemelerin yapılabilmesi için 
büyük veri setlerinin kullanılması önemlidir. Biyolojik veri-
lerin derlenmesi, işlenmesi, depolanması ve analiz edilmesi 
biyoinformatik bilim dalının konu alanıdır. (1).Bu alandaki 
büyük veriler, biyoinformatik açısından incelendiğinde hi-
potez odaklı araştırmalardan uzaklaşıp, veri odaklı model-
ler bulma arayışına yönlendirmektedir (2).Veri madenciliği 
yaklaşımları ise çok büyük miktarlardaki biyolojik verilerin 
biyoinformatik uygulamalar için analizinde idealdir.

Veri madenciliği tekniklerinin etkili ve doğru kullanıl-
ması ile biyolojik verilerden bilimsel çıkarım yapılmasını 
sağlayabilmektedir (3;1).21.yüzyıla kadar biyolojik verilerin 
depolanması ve veri tabanlarının analiz edilebilecek araçlar 
ulaşılabilir değildi (4) Ancak günümüz teknolojisi, bilim 
insanlarının çeşitli sağlık problemlerini çözebilecek büyük 
verileri yönetmelerine ve analiz etmelerine olanak sağla-
maktadır (5). Biyolojik verilerin işlenmesi ve kullanılabilir 
modeller üretilmesi için sağlanan bu araçlar veri madenciliği 
konu alanına girmektedir.

Araştırma ekibi, biyolojik verilerin veri madenciliği ile 
büyük verilerin tahmin edilebilirliğini ve dahası doğru karar 
alınabilirliği için farklı yöntemleri denemiştir. Yapılan çalış-
malar incelenmiş ve en çok tercih edilen dört farklı makine 
öğrenme yöntemi daha önce uygulanmamış bir veri setinde 
uygulanmış ve farklı açılardan değerlendirilmiştir. Araştırma 
ekibi, özellikle yavru köpekleri etkileyen, sonu ölümle so-
nuçlanabilen CPV’yi farklı değişkenler bazında incelemiş-
tir. Halk arasında delibaş hastalığı olarak bilinen CPV,1978 
yılında ilk kez dünyada tanımlanmış ve yavru köpeklerde 
en önemli enfeksiyöz olarak kabul edilmiştir. Ardından bir-
çok ülkede (6;7) ve Türkiye’de (8; 9) de CPV’nin etkileri 
görülmeye başlanmıştır. CPV enfeksiyonunun teşhisi klinik 
bulgulara dayanılarak konulabilse de kesin teşhisin özellikle 
köpek yavrularında kanlı ishalle seyreden diğer enfeksiyon-
lardan ayırt edilmesi açısından laboratuvar bulguları ile doğ-
rulanması gerekir. Bu sebeple, projede virüsün etkilenebile-
ceği diğer verilerle beraber incelenmesi yapılarak, en doğru 
kararın alma yöntemleri karşılaştırılarak değerlendirilmiştir.

Sağlıkta Büyük Veri

“Sağlıkta Büyük Veriler, sağlık ve sağlık sistemi performan-
sını artırmak amacıyla elektronik olarak yakalanan ve sak-
lanan, rutin veya otomatik olarak toplanan büyük veri kü-
melerini ifade eder. Büyük Veri çok amaçlı veri anlamında 
yeniden kullanılabilir ve var olan veri tabanlarının birleşti-
rilmesi ve bağlantısını içerir” (10). Günümüzde büyük veri 
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analizi sağlık sektöründe AR-GE çalışmalarında ön plana 
çıkmaktadır. Özellikle, ilaç sektöründe ve sigorta şirketleri 
için çok önemli olan veriler işlenerek piyasaya yön verebil-
mektedir (11;12). Hekimler ve potansiyel hastalar açısından 
ise teşhis, tanı ve tedavinin en hızlı ve güvenilir sonuçlarını 
elde edilmesi açısından bu alandaki büyük verilerin analizi 
hayati bir önem sahiptir.

Günümüzde, dünyadaki sağlık için yapılan harcamanın 
yaklaşık %80’i tedaviye yöneliktir (13). Sağlık alanındaki 
büyük veri analizi ile hastalıkların önlenmesi öngörülmek-
tedir (14,15). Bu durumda tedavi aşamasına geçmeden, ko-
ruyucu hekimlik önemli hale gelecek ve doğru tedaviler için 
zaman kazanılmış olacaktır (16;13). Hatta kişiselleştirilmiş 
büyük verilerin analizleri yapılarak hastalığa ve hastaya göre 
en az yan etki ile en etkin tedavi sağlayabilecektir (14; 15). 
Araştırmada kullanılan örnek veri seti Türkiye’de üç bölgede 
yer alan (Marmara, Karadeniz ve İç Anadolu Bölgeleri) fark-
lı yaşlardaki (günlük yaş) köpekleri kandaki Ortalama Eritro-
sit Hemoglobin Konsantrasyonu (MCHC) (g/dL)

Platelets, trombosit (PLT) (x10³/μL) değerlerine göre 
hastalığa sebep olan parvovirüsün varlığı hakkında tahmin 
algoritmaları incelenmiştir.

Makine Öğrenmesi

Makine öğrenmesi, mevcut bilgilerden hareketle tutarlı ve 
en doğru tahminleri yapmaya sağlayan öngörücü bir disiplin 

olarak tanımlanır. Sağlıklı toplanmış büyük verileri tahmin 
algoritmaları ile işleyerek yeni veriler elde edilmesini sağlar 
(17). Mevcut verinin türü ve boyutu göz önünde bulunduru-
larak, eldeki sorunu çözmek için uygun algoritmayı seçmek 
çok önemlidir. Yüksek kaliteli ve niceliğe sahip veri kümele-
ri, çoğunlukla ML modellerinin doğruluğunu artırabilir (18)

En yakın komşu algoritması: Çalışma mantığı, bir veri 
seti içerisinde bağımsız değişkenleri sınıflandırarak en yakın 
komşuların hangi sınıfta olduğunu tahmin etmeye dayanır 
(2). Araştırmada, bağımsız değişkenlerin CPV varlığı hak-
kındaki tahminlerinin doğruluk değerleri incelenmiştir.

Rastgele Orman Algoristması: Hem regresyon hem de sı-
nıflandırma gerektiren verilerin analizinde kullanılır. Veriye 
ait her bir düğümden rastgele alınmış özelliklerin en iyisini 
seçerek elde edilen bütün düğümleri dallara ayırarak verileri 
işler (19). Karar ağaçlarının oluşumunda budama işleminin 
olmaması ve rastgele tercihi kullanmasından dolayı diğer pek 
çok algoritmaya göre daha doğru ve hızlı sonuç vermektedir 
(20). Özellikle karmaşık ve çok boyut içeren büyük verilerin 
analizinde iyi derecede performans göstermesinden dolayı, 
Rastgele Orman tercih edilen öğrenme algoritmalarından bi-
ridir (21;22). Bu özelliklerinden dolayı, araştırmada, kanda-
ki farklı değerlerin, yaş ve yaşadıkları bölgeler ile ilişkileri 
CPV özelinde yorumlanmasında kullanılmıştır.

Şekil 1: Rastgele Orman Sınıflama Algoritması Çalışma Mantığı
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LojistikRegresyon: Türkçe karşılığı istatistiksel analiz 
de olan yöntem, genellikle tahmine dayalı olasılıkları mo-
delleme için kullanılan bir makine öğrenimi uygulamasıdır. 
Yöntemde, bağımlı değişken sonlu veya kategoriktir (22;19). 
Araştırmada kullanılan veri seti de kategorik ve sonlu olma-
sından dolayı bu yöntem tercih edilmiştir.

NaiveBayes sınıflandırma algoritmaları: Hızlı ve ko-
lay uygulanabilir sınıflandırma yöntemleri arasında tercih 
edilen bir yöntemdir. Sınıflandırmanın temeli Bayes teore-
mine dayanmaktadır. Olasılık hesabının yapıldığı Bayes te-
orimi verilerin bağımsız olması koşulu ile daha iyi sonuçlar 
vermektedir. Farklı A ve B olayları için;

Bu durum aynı zamanda yöntemin en büyük dezavanta-
jı olarak görülse de istatiksel bağımsızlık şartları esnetilerek 
karmaşık yapay sinir ağları gibi yöntemlerle karşılaştırılabi-
lir sonuçlar elde edilebilmektedir. Araştırmada değişkenlerin 
bağımsız olup olmama durumuna göre sonuç tahmini ince-
lenmiştir.

Sağlık verilerinin analizlerinin makine öğrenmesinin 
farklı yöntemleri ile son yıllarda yapılmış çalışmalar Tablo 
1’degösterilmiştir.

Literatürde yer alan çalışmalar, hastalığın durumuna göre, 
araştırmacıların tercihine göre ve bağımsız değişkenlere göre 
farklı makine öğrenmesi yöntemleri gösterilmiştir. Bu araş-
tırma ise literatürde sık karşılaştığımız dahası veri setimiz ile 
çalışmaya uygun farklı yöntemleri deneyerek sonuçları kar-
şılaştırmayı hedefler.

Tablo 1: Sağlık Verileri ve ML hakkındaki çalışmalar. ML: Makine Öğrenmesi; SVM: Destek Vektör Makineleri; DT: 
Karar Ağaçları; NB:NaiveBayes; ANN: Yapay Sinir Ağları; LR: Lojistik Regresyon; RF: Rastagele Orman; KNN: k-En 
Yakın Komşu
Yazar/lar Kullanılan Yöntem Açıklama

Bollig N ve ark (2020) SVM, RF, DT, Baging, 
Boosting, LR

Atopik dermatiti olan köpeklerde tedavi başarısını tahmin 
etmişlerdir.

Saberioon M ve ark (2018) RF, SVM, LR, KNN. Gökkuşağı Alabalığı diyetler türleri başarıları üzerinde bir 
sınıflandırma çalışması yapmışlardır.

Bollig N ve ark (2020) LR, SVM, DT, RF, Boosting Ölüm raporlarına göre ölüme neden olan hasatlıkların 
tahmini için Makine Öğrenmesi (ML) algoritmaları 
kullanılmıştır.

Liang R et al. (2020) NB, ANN, SVM, RF, 
AdaBoost, C4.5

Afrika domuz hastalığını ML yöntemlerini kullanarak tahmin 
etmişlerdir.

Romero MP et al. (2021). RF İngiltere’deki sığır tüberkülozu hastalığı kontrolünü 
desteklemek için iki makine öğrenimi tahmin modelinin 
değerinin karşılaştırmışlardır.

Bates AJ ve Saldias B. 
(2019)

LR, KNN, DT, ANN, RF İneklerde vücut kondisyon puanı ve başvuru oranı 
arasındaki ilişkinin ML ve lojistik regresyon kullanarak 
modellenmişlerdir.

Cihan P ve ark. (2019) Literatür Bilgisi Veterinerlik Alanında ML yöntemleri ile tanı teşhis belirleyen 
çalışmalar hakkında literatür taraması yapmışlardır.

Dilwani AAR. (2019) LR, RF, Boosting, KNN Acil servis hastalarını triyaj durumuna göre değerlendirmiştir

Bizal Ö. (2014) NB, KNN, DT, LR, SVM Parkinson hastalığının belirlenmesinde makine öğrenmesi 
tekniklerini kullanmışlardır.

Yöntem

Veri Toplama Araçları: Proje kapsamında kullanılan büyük 
veri seti (EK 1)için Selçuk Üniversitesi Veteriner Fakültesi 
Deney Hayvanları Üretim ve Araştırma Merkezi Etik Kuru-

lu’ndan (SÜVDAMEK), 13.02.2018 gün ve 2018/14 sayılı 
karar ile izin alınmıştır

Kullanılacak terimler:

Tanı: Parvovirüs var / Parvovirüs yok
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Merkez: Marmara Bölgesi / Karadeniz Bölgesi / İç Ana-
dolu Bölgesi

Günlük Yaş: Köpeğin gün olarak yaşı

MCHC: Ortalama Eritrosit Hemoglobin Konsantrasyonu 
(g/dL)

PLT: Platelets, trombosit (x10³/μL)

Araştırma Yöntemi:

Araştırmada Veri Madenciliğinin alt çalışma alanlarından 
olan Makine öğrenmesinin En Yakın Komşu (KNN), Raste-
gele Orman,ve NaiveBayes sınıflandırma algoritmaları kul-
lanılmıştır.

Tablo 1: Sağlık Verileri ve ML hakkındaki çalışmalar. ML: Makine Öğrenmesi; SVM: Destek Vektör Makineleri; DT: 
Karar Ağaçları; NB:NaiveBayes; ANN: Yapay Sinir Ağları; LR: Lojistik Regresyon; RF: Rastgele Orman; KNN: k-En 
Yakın Komşu

Araştırmada Orange Data Mining ve Jasp (JASP Team 
(2020). JASP (Version 0.14) [Computer software]) programı 
kullanılarak gerçekleştirilmiştir. Sonuçları daha iyi gözlem-
leyebilmek ve yöntem karşılaştırmalarının daha iyi görsel-
leştirilmesi için araştırma ekibi tarafından tercih edilmiştir.

Bulgular

Araştırmada kullanılan veri seti öncelikle Orange Data Mi-
ning Programında incelenmiştir. Lojistik Regresyon, KNN, 
Rastgele Orman ve NaiveBayes Yöntemleri veri setinde uy-
gulanmış (Tablo 2) ve doğruluk oranları incelenmiştir (Tablo 
3)
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Orange veri madenciliği programında modelin kurulma-
sı için öncelikle karar ağacı, NaiveBayes, KNN ve Rastgele 
Orman modelleri seçilerek ön görüsel bir modelleme kurul-

muştur. Ayrıca sınıflandırma performansını doğrulayabilmek 
için lojistik regresyon modeli kurulmuştur.

Tablo 2: Orange Data Mining Programında Modellerin Uygulanması

Tablo 3:ML yöntemlerinin doğruluk oranları

Doğru sınıflandırma kriterlerine bakıldığında eğri altında 
kalan alan (AUC) değerlendirildiğinde %99,8 yüzdeyle en 
yüksek performansı Rastgele Orman modeli ardından %99,6 
oranıyla karar ağacı modeli ve %99 başarıyla KNN yöntemi 
göstermiştir. NaiveBayes yöntemi ise öngörü olasılığının ön-

sel bir olasılığa dayandırıldığı için %55,6 doğru sınıflandırma 
oranıyla diğer 3 modelden oldukça sınırlı şekilde çalışmıştır.

Bu sonuçlara göre parvovirüs olup olmama durumu, kö-
peklerin günlük yaşları, MCHC (g/dL) ve PLT (x10³/μL) he-
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matolojik parametreleri ile Rastgele Orman, KNN ve karar 
ağaçlarıyla modelleriyle doğru bir kesinlikle sınıflandırılabi-
lir.

Lojistik Regresyon Uygulaması

Veri setine lojistik regresyon uygulaması sonucunda elde edi-
len çıktılar değerlendirilmiştir.

Çizelge 1: Lojistik regresyon model değerlendirme

Çizelge 2: Lojistik regresyon model katsayı tahminleri

Analiz gerçekleştirildikten sonra ilk olarak modelin an-
lamlılık değerleri değerlendirilir. Bu değerlendirmeler için 
McFadden R2 ve TjurR2 değerleri incelendiğinde çoklu reg-
resyonda elde edilen R2 ’ye göre oldukça küçük değerler 
alma eğiliminde olup 1’e yaklaştıkça modelin açıklama gücü 
artarken 0’a yaklaştıkça azalır. Çıktılar sonucunda elde et-

tiğimiz değer McFaddenR2 için 0,028 ve TjurR2 için 0,037 
olarak bulunmuş ve bu değer yeterli olduğu görülmüştür. 
NagelkerkeR2 ve Cox&SnellR2 sonuçlarına göre bağımsız 
değişkenler bağımlı değişkenin tamamını açıklamaktadır. Bu 
sonuçlar doğrultusunda modelin mükemmel uyum sahip ol-
duğu söylenilir (=1674,943 p<0,001).

Model için katsayı değerleri incelendiğinde Günlük yaş, 
MCHC ve Merkez değişkenleri model için anlamlı etkiye sa-
hip iken PLT ve sabit (Intercept) değerlerinin model üzerinde 
anlamlı etkisi yoktur.

 Günlük Yaşta bir birimlik artış parvovirüs bulunma ola-
sılığını 1.050 kat arttırmaktadır. (%10). MCHC değerindeki 
bir birimlik artış parvovirüs bulunma olasılığını 0,954 kat 
azaltmaktadır. İç Anadolu’dan alınan örneklemdeki köpek-
lerin Marmara bölgesine göre parvovirüs bulunma olasılığını 
0,846 kat daha azdır. Karadeniz bölgesinden alınan köpekle-
rin ise parvovirüs bulunma olasılığını 0,437 kat daha azdır.

Çizelge 3: Lojistik regresyon hata matrisi

Çizelge 4: Lojistik regresyon performans metrikleri

Oluşturulan model sonucunda tahmin değerleri ile ger-
çek değerlerin değerlendirmesi hata matrisi verilmiştir. Bu 
değerlendirme sonucunda CPV olan köpekleri %4,3 olmayan 
köpekleri ise %53,9 oranında doğru tahmin etmiştir. Toplam-
da model %58,2 doğru tahmin yaparken %41,8 yanlış tahmin 
yapmaktadır. Bu sonuçlar model anlamlı olsa da sonuçlarda 
büyük oranda hata olduğu görülmektedir.
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Performans metrikleri değerlendirildiğinde eğri altında 
kalan alan 0,659, doğruluk 0,940, kesinlik 0,582 ve F ölçütü 
0,719 olarak elde edilmiştir.

Rastgele Orman Algoritması Uygulaması

Veri setinde Rastgele Orman algoritması uygulaması sonu-
cunda elde edilen çıktılar değerlendirilmiştir.

Çizelge 5: Rastgele Orman model değerlendirme

Modelde 100 ağaç üretilmiş ve bu ağaçlardan 96. ağacın 
en uygun sonucu verdiği tespit edilmiştir. Bu ağaçtaki doğru-
lama setindeki açıklayıcı değişkenler ile hedef değişken ara-
sında uyum %96, test setindeki uyum %95 ve modelin test ve 
eğitim seti arasındaki doğruluk oranı %96 olarak bulunmuş-
tur. Bu sonuçlara göre eğitim veri seti ile test veri seti arasın-
da yüksek bir doğruluk oranı elde edilmiş ve modelimiz iyi 
bir uyuma sahip olduğu söylenebilir.

Çizelge 6: Rastgele Orman model hata matrisi

Oluşturulan model sonucunda tahmin değerleri ile gerçek 
değerlerin değerlendirmesi hata matrisinde verilmiştir. Bu 
değerlendirme sonucunda CPV olan köpekleri %40 olmayan 
köpekleri işe %56 oranında doğru tahmin etmiştir. Toplamda 
model %96 doğru tahmin yaparken %4 yanlış tahmin yap-
maktadır. Bu sonuçlar Rastgele Orman algoritmasının mü-
kemmel bir doğrulukla tahmin yaptığı tespit edilmiştir.

Performans metrikleri değerlendirildiğinde eğri altında 
kalan alan 0,987, doğruluk 0,954, kesinlik 0,954 ve F ölçütü 
0,954 olarak elde edilmiştir.

Doğruluktaki ortalama düşüş (Meandecrease in accura-
cy), her bir özelliğin Rastgele Orman modelinin doğruluğu 
üzerindeki etkisini ölçmek için değerlendirildi. Bunun sonu-
cunda Rastgele Orman modelinin doğruluğu için en önemli 
değişken RDW olarak belirlendi. Sınıf ayırma önemi (Total 
increase in nodepurity) ise hangi değişkenin sınıfları belirle-
mede daha önemli olduğunu gösterir. Bunun sonucunda sınıf 
belirlemedeki en önemli değişken de RDW olarak belirlendi.

Çizelge 7: Rastgele Orman metrikleri
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KNN Algoritması Uygulaması

KNN algoritması uygulaması sonucunda elde edilen çık-
tılar değerlendirilmiştir.

Veri setinde 44592 köpek değerlendirilmiştir. Bu veri se-
tinden Hold-out yöntemi ile %20 (8918) test veri seti için 

rastgele örneklem seçilmiştir. 44592 köpekten %20’si test 
veri setinin kullanıldığı için kalan %80 (35674) kişiden %20 
(7135) oranında örneklem alınarak bu örneklemi de doğrula-
ma için kullanılmıştır. Kalan veri (28539) eğitim için kulla-
nılmıştır.

Çizelge 8: Rastgele Orman değişken önemleri

Çizelge 9: KNN model değerlendirme

Çizelge 11: KNN performans metrikleri

Çizelge 10: KNN model hata matrisi Oluşturulan model sonucunda tahmin değerleri ile ger-
çek değerlerin değerlendirmesi hata matrisi verilmiştir. Bu 
değerlendirme sonucunda CPV olan köpekleri %34 olmayan 
köpekleri işe %51 oranında doğru tahmin etmiştir. Toplamda 
model %85 doğru tahmin yaparken %15 yanlış tahmin yap-
maktadır. Bu sonuçlar En Yakın Komşu algoritmasının iyi bir 
doğrulukla tahmin yaptığı tespit edilmiştir.
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Performans metrikleri değerlendirildiğinde eğri altında 
kalan alan 0,865, doğruluk 0,847, kesinlik 0,847 ve F ölçütü 
0,847 olarak elde edilmiştir.

Toplam doğruluk değerleri incelendiğinde anlamsız de-
ğişken modelde çıkarıldığında lojistik regresyon ve RF yön-
temlerinde doğruluk oranları düşmüştür.

RF yöntemi PLT değişkeni modelde iken en iyi tahminle-
ri yapmıştır. Bu değişkeni modelden çıkarmak istemediğimiz 
durumlarda bize çok verimli sonuçlar verebilmektedir.

KNN yöntemi değişken sayısı azaldığında daha iyi so-
nuçlar vermektedir. Bu sebeple değişken sayısını azaltmak 
istediğimizde bu yöntemi kullanabiliriz.

NaiveBayes modeli önsel olasılığın doğru kesinlikle sı-
nıflandırılamadığı için değerlendirilmemiştir.

Sonuç ve Tartışma

Sonuç olarak, toplam doğruluk değerleri incelendiğinde an-
lamsız değişken modelde çıkarıldığında lojistik regresyon ve 
RF yöntemlerinde doğruluk oranları düşmüştür. RF yönte-
mi PLT değişkeni modelde iken en iyi tahminleri yapmıştır. 
Bu değişkeni modelden çıkarmak istemediğimiz durumlarda 
bize çok verimli sonuçlar verebilmektedir. KNN yöntemi de-
ğişken sayısı azaldığında daha iyi sonuçlar vermektedir. Bu 
sebeple değişken sayısını azaltmak istediğimizde bu yöntemi 
kullanabiliriz.

Bu çalışmada, tanı testlerinin performanslarını değer-
lendirirken duyarlılık, seçicilik ve Roc eğrisi altında kalan 
alan önemli ölçütler olmuştur. Uygun kesim noktasının AUC 
değerlerine bağlı olduğu görülmüştür. Duyarlılık ve seçicilik 
ne kadar yüksek ise AUC değerleri de o kadar yüksek ol-
muştur. Bunun sonucunda yüksek AUC değerleri de uygun 
kesim noktasını vermiştir. Bu çalışma ile, parvoviralenterit 
hastalığının teşhisi için, uygulanan istatistiksel hesaplamalar 
ile modellendiği ortaya konmuştur. Prognoz sürecinde dene-
ğin MCHC, Platelet ve hangi bölgeden olduğu bilindiğinde 
parvoviralenterit hastalığının teşhisi için Rastgele Orman, 

KNN ve karar ağaçları modelleriyle doğru bir seçim yapı-
labilir. Sonuçlar, ileride yapılacak bölgede/ülkede yayılım 
gösteren CPV suşlarını içeren aşıların üretilmesi ve CPV’nin 
antijenik varyantlarının belirlenmesine dönük moleküler ka-
rakterizasyon çalışmalarına kaynak olacağı düşünülmekte-
dir. Teşhis koymaya çalışan hekimler, bu değişkenler ile elde 
edilen sınıflandırma modellerini kullanarak yararlanabilirler. 
Sonuç olarak; köpeklerin parvoviralenterit hastalığının teşhi-
sinde kan hemogram değerlerinden MCHC, Platelet ve yaş 
parametrelerinin kesim noktaları göz önünde bulundurularak 
büyük doğrulukla karar vermede yardımcı olacağı ortaya çık-
mıştır. İleride yapılacak çalışmalara da kaynak olabilecektir
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ABSTRACT

Internal Quality Control (IQC) is the process of evaluating and control-
ling the reliability of a laboratory test before running patient samples. 
Currently used IQC process focus on the management of Total Analytical 
Error (TAE) using rule-based approaches. The process cannot predict ti-
mings of Total Allowable Error (TEa) violations, precisely. In the study, 
we proposed a predictive computational approach for IQC, Predictive 
Quality Control Algorithm (PQCA), to solve with this problem using 
Gaussian Process for Machine Learning (GPML) method. The software 
implementation carried out in Python and Scikit-learn library running 
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on a standard Windows-based PC. A digital control chart 
based on PQCA was introduced. It is demonstrated that ob-
servations fall within the 95% confidence intervals of their 
corresponding predictions generated by PQCA. It also pre-
sented that TAE calculated using classical formula is unable 
to capture all violations of TEa. PQCA is a simple procedure 
that can directly relate raw control data to quality targets and 
enabled a predictive approach with a high degree of accura-
cy. The classical TAE calculation model is based on a uni-
variate Gaussian model. GPML, which PQCA is based on, 
is generalized by a multivariate Gaussian. Therefore, PQCA 
can be viewed as a generalization of the classical IQC model. 
Using PQCA, laboratories can take a proactive approach to 
the control of analytical quality, meet regulatory institutions’ 
requirements, and hence provide better patient outcomes. 
PQCA based IQC can achieve controlling of analytical varia-
bility using a single algorithm overcoming the shortcomings 
of conventional methods. In the future, newly available com-
putational models make possible more sophisticated, predic-
tive mathematical frameworks for IQC.

ÖZET

İç Kalite Kontrol (İKK), hasta numunelerini çalıştırmadan 
önce bir laboratuvar testinin güvenilirliğini değerlendirme ve 
kontrol etme sürecidir. Mevcut İKK süreci, kural tabanlı yak-
laşımlar kullanarak Toplam Analitik Hatanın (TAE) yöneti-
mine odaklanmaktadır. Toplam İzin Verilebilir Hata (TEa) 
ihlallerinin zamanlamasını tam olarak tahmin edemez. Çalış-
mada, Tahmine Dayalı Kalite Kontrol Algoritması (PQCA) 
için Gaussian Process for Machine Learning (GPML) yönte-
mini kullanarak İKK sürecini değerlendirmede tahmine da-
yalı bir hesaplama yaklaşımı önerildi. Python ve Scikit-learn 
kütüphanesinde yürütülen yazılım uygulaması, Windows ta-
banlı standart bir PC üzerinde çalıştırıldı. PQCA’ya dayalı bir 
dijital kontrol tablosu oluşturuldu. Gözlemlerin, PQCA tara-
fından üretilen karşılık gelen tahminlerinin %95 güven ara-
lığı içinde kaldığı gösterildi. Ayrıca, klasik formül kullanıla-
rak hesaplanan TAE’nin tüm TEa ihlallerini yakalayamadığı 
da ortaya konuldu. PQCA, ham kontrol verilerini doğrudan 
kalite hedefleriyle ilişkilendirebilen basit bir prosedür olup, 
yüksek derecede doğrulukla tahmine dayalı bir yaklaşım 
sağlamıştır. Klasik TAE hesaplama modeli, tek değişkenli 
bir Gauss modeline dayanır. PQCA’nın temel aldığı GPML, 
çok değişkenli bir Gaussian modeldir. Bu nedenle PQCA, 
klasik IQC modelinin bir genellemesi olarak görülebilir. La-
boratuvarlar, PQCA’yı kullanarak analitik kalitenin kontro-
lüne proaktif bir yaklaşım getirebilir, düzenleyici kurumların 
gereksinimlerini karşılayabilir ve dolayısıyla daha doğru ve 
güvenilir hasta sonuçları sağlayabilir. PQCA tabanlı İKK, 
geleneksel yöntemlerin eksikliklerinin üstesinden gelen tek 
bir algoritma kullanarak analitik değişkenliğin kontrolünü 

sağlayabilir. Gelecekte, yeni kullanılabilir hesaplama model-
leri, İKK için daha karmaşık, tahmine dayalı matematiksel 
çerçeveleri mümkün kılacaktır.

INTRODUCTION

Laboratory tests play a main role in the diagnosis, treatment, 
and prognosis and constitute a principal part of electronic 
patient records. For this reason, accuracy and repeatability, 
two basic parameters that demonstrate the performance of 
laboratory tests, should be guaranteed. When the accuracy 
and repeatability of a measurement system do not change, or 
the range of the measurement series is called “analytical run” 
according to the Clinical & Laboratory Standards Institute 
guideline C24-A2 (1). It is the utmost 24 hours for bioche-
mical tests as declared by Clinical Laboratory Improvement 
Advisory Committee (CLIA)(2).

Internal Quality Control (IQC) is an evaluation process 
of the laboratory’s reliability using quality control materials 
with different levels of analyte concentrations before running 
patient samples, i.e. before each run, and whether the result is 
within the acceptable range. In particular, it aims at control-
ling the analytical processes in use. In the process, “quality 
control charts” used, which are historically similar to those 
employed in the industry. The most well-known charts are 
Levey-Jennings control charts, with mean target and standard 
deviation (SD) limits. In routine, IQC result from each run 
are marked on the charts, at how many SDs from the target 
value. Westgard multi-rules are most often used in medical 
laboratories to evaluate the IQC results (3). For tests with 
different analytical performance, it is not very practical to 
use the fixed rules. Therefore, it is recommended using “in-
dividualized quality control rules” according to the analytical 
performance of each test. To prevent non-standardized IQC 
assessment of laboratory staff from these assessment chal-
lenges, many laboratories prefer to use the a few of Westgard 
multiple rules rather than all.

IQC is based on the acceptance or rejection of the distan-
ce (bias) of the control results in the run; however the power 
to show repeatability is somewhat weaker. For this reason, in 
addition to IQC applications, total analytical error (TAE) is 
monitored to determine analytical performance in clinical la-
boratories (4). TAE is the combination of bias and precision, 
and is calculated by the formula as bias ± 1.65 CV%. There-
fore, it is a common practice to use as a quality indicator for 
test performance (4). It has also become the focus of routine 
IQC work conducted regularly at many clinical laboratories.

TAE is primarily used to characterize the past analytical 
performance of clinical laboratories by regulatory bodies. 
Laboratories need to ensure the future performance of their 
analytical systems so that future analytical errors lie within 
Total Allowable Error (TEa). TAE’s current formulations do 
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not adequately mitigate these two diverging needs. In parti-
cular, the following issues need to address:

a. Current methods used in practice to compute TAE sum-
marize the past performance of analytical systems. They do 
not offer any formal inference procedures for predicting the 
performance of analytical systems for a specific point in the 
future.

b. In theory, TAE might exceed the allowable limit at any 
time point. That is called an out-of-control event (OOCE). In 
cases an OOCE has been identified to occur at a control me-
asurement point, the current IQC procedures do not offer any 
support to determine the certain moment when this OOCE 
might have started.

c. In Levey-Jennings chart, as one of the most widely 
used IQC tools, the acceptable limits are usually defined as 
two SDs, in each direction. Manufacturer based SD limits 
are often wider than the TEa limits currently used in practice 
(5). Consequently, control results accepted in routine prac-
tice, based on Levey-Jennings charts, may be classified as 
unacceptable based on TEa.

In the 1970s, Westgard used power-function curves when 
defining rules that set OOCEs. However, high-capacity cent-
ral processors, graphics processors, and artificial intelligence 
software tools were not available in those years. However, 
we have high-capacity hardware and software support with 
artificial intelligence today. In the study, we aimed to propo-
se a computational framework, “Predictive Quality Control 
Algorithm (PQCA)”, which is a generalization of TAE and 
captures the temporal aspects of the data, to overcome all of 

the above shortcomings of the current approaches. This new 
algorithm is designed to enable laboratories to take correc-
tive actions in case of past OOCEs and to take preventative 
actions in case of future OOCEs through predictive capabi-
lities and, hence a heightened level of readiness, and a new 
problem-solving capability are provided to laboratories.

MATERIALS AND METHODS

Routine IQC data from the database of the clinical laborato-
ries at XXX Training and Research Hospital were retrospec-
tively used in the study. No patient data was reported based 
on the findings of this study. The study was conducted by 
following the Helsinki Declaration, and the approval of the 
local ethics committee of XXX Training and Research Hos-
pital (Decision No: 14/20, 2017) has been obtained.

A total of 10 analytes included in this work: aspartate 
aminotransferase, calcium, creatinine, glucose, sodium, CA 
15.3, cortisol, follicle-stimulating hormone (FSH), insulin, 
testosterone, thyroid stimulating hormone, and vitamin B12 
(see Table 1). These analytes have been chosen for the fol-
lowing reasons; a) to represent photometric, potentiometric, 
and immune-chemical assays, b) because they are common 
and easily recognizable. Each collected data was evaluated 
by two medical biochemistry specialists, one for each bioche-
mical and immunochemical test group. IQC data was normal-
ly checked against non-analytical errors, e.g., human errors, 
marked if found to be erroneous and the control measurement 
was repeated. Data marked as erroneous were not included in 
the study. TAE is the combination of bias and precision, and 
is calculated by the formula as bias ± 1.65 CV% (4).

Table 1. Analytes evaluated within the scope of the study.
Analyte Units Analyzer Method IQC Product Specifications

AST
Ca
CREA
Glc

U/L
mg/dL
mg/dL
mg/dL

AU 5800
Beckman Coulter Inc., CA, 
USA

Spectrophotometric Beckman Coulter Control Serum Level 
1 and 2, Catalogue Number ODC0003-
ODC0004, Lot Number 0037-0038

Na mmol/L AU 5800
Beckman Coulter Inc., CA, 
USA

Indirect 
potentiometric

Beckman Coulter Control Serum Level 
1 and 2, Catalogue Number ODC0003-
ODC0004, Lot Number 0037-0038 

CA 15.3 U/mL UniCel DxI 800
Beckman Coulter Inc., CA, 
USA

Chemiluminescence MAS T-Marker Liquid Assayed 
Immunoassay Control Level I and II, 
Catalogue Number TUM-101- TUM-
202, Lot Number TM19061- TM19062, 
Thermo Fischer Scienfic Inc., MA, USA

Cortisol
Insulin
Testosteron
TSH
Vitamin B12

µg/dL
µIU/mL
ng/dL
µU/mL
pg/mL

UniCel DxI 800
Beckman Coulter Inc., CA, 
USA

Chemiluminescence MAS Liquimmune Liquid Assayed 
Immunoassay Control Level I and II, 
Catalogue Number LIG-101- LIG-202, 
Lot Number LIA20041- LIA 20042, 
Thermo Fischer Scienfic Inc., MA, USA

AST: aspartate aminotransferase; Ca: calcium; CREA: creatinine; Glc: Glucose; IQC: internal quality control; Na: sodium; 
TSH: thyroid stimulating hormone.
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Gaussian Process for Machine Learning (GPML) (6) was 
used as the formal basis of the predictive model proposed in 
this work. GPML’s computational implementation was per-
formed using Python 3.6.2 and Sci-Kit Learn Library 0.19.1 
(7). A 64-bit Windows 10 machine (Intel i5 5200-U, 12 GB 
RAM) was used to run experiments reported in this article.
Gaussian Process For Machine Learning

GPML is an extensive machine-learning algorithm for 
solving time-series-based medical problems (8-10). GPML 
is proposed as a probabilistic model to capture the generative 
process of control measurement variability. The selection of 
GPML is justified based on the fact that clinical laboratory 
control measurements are widely assumed to be normally 
distributed (1). This makes GPML an ideal candidate for our 
purposes as it is generalized by a multivariate Gaussian. The 
mean vector and the covariance matrix K together define 
multivariate Gaussian, uniquely. In GPML, the covariance 
between two points in the time series of control measure-
ments is defined by a positive definite kernel function k. For 

two output-input pairs, (y, t) and (y′, t′), the kernel function 
defines K (y, y′) = k (t, t′). Given a set of training observati-
ons y, t the distribution of test points y*, t* is

p(y*|y) ~ N( *, Σ), (Equation 1)

such that

* =K (t*, t) K (t, t)−1y, (Equation 2a)

Σ = K (t*, t*) − K (t*, t) K (t, t)−1K (t*, t)T (Equation 2b)

The kernel k is a function whose behavior is governed by 
a set of hyper-parameters.

A kernel function is used to compute the covariance mat-
rix. Thus, it plays a major role in the success of the GPML 
model. Although mathematically a vast number of kernel 
functions can be defined, the kernel function to be used for 
a specific analytical method needs to be consistent with the 
data observed. In Figure 2, PQCA output was shown for the 
same data as in Figure 1 except that the kernel function is 
chosen to be Matern instead of Radial Basis Function (RBF) 
(11). A close look at the two figures could show differences 
in details.

Figure 2. FSH level 1 control data processed using Matern kernel function

Figure 1. A Digital control chart for FSH level 1 control data
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In control measurement time-series data, systematic 
errors in the analytical processes may cause bias or drift. 
GPML natively supports tracking of bias or drift in the mat-
hematical model.

Equations 2a and 2b form the basis of GPML inference 
which enables the prediction of y* after observing data (t, 
y), thus updating prior beliefs about points t*. As the GPML 
enables us to predict complete functions over the space of t, 
it also provides us both with mean predictions and with as-
sociated measures of uncertainty. In many cases of analytical 
methods, though, we observe some noise-corrupted versions 
of data. In other cases, where GPML over-fits the data, we 
might want to introduce some terms into the predictive equ-
ations to condition the data. Although in this article we will 
not be diving into these issues to keep our argument focused 
on the core issues, GPMLs can easily be extended to allow 
for Gaussian noise models of various sorts.

A digital control chart was prepared for each control ma-
terial and was presented to the user through a computer (Fi-
gure 1). The chart displayed measured concentration on the 
vertical y-axis vs. time on the horizontal x–axis (x–the axis 
was the time axis and was denoted as ’ t-axis’ where time va-
lues were given relative to the start date which was the origin 
of the t-axis). The target mean value, provided by the ma-
nufacturer of the IQC material, was drawn as a solid (oran-
ge-) horizontal line. Dashed (green-) horizontal lines, also 
provided by the manufacturer, represented two SDs (1.96 to 
be exact) from the target mean value in each direction. The 
shaded (light green) area in the middle marked the TEa. TEa 
value was set at 21.19% (5) above and below the target mean 
s which the current approach is based on a control limit. Pre-
diction point using all data observed and predicted (TAEp) 
value, referred to in this article as upper and lower control 
limits, for the control material which in this case was FSH, 
level 1. At the top of Figure 1 were the name, the kit number, 
the numerical values for the target mean, the target SD, and 
the TEa set for the control material. Kernel information was 
placed at the top right and will be reviewed in detail in the 
following section.

Measured control results were called observations, whe-
reas data predicted were called predictions. Observations 
were marked as solid (red-) dots on the chart. The continuous 
solid (blue-) curve consists of the predictions made. Symmet-
rically shaded (yellow-) areas on each side of the blue curve 
showed 95% confidence intervals (CI)s of predictions. 95% 
CI limits permit the use of simple decision criteria as will be 
presented later.

Prediction curves and 95% CIs were graphed on the di-
gital control chart. OOCE’s were defined to be those points 
where 95% CI limits overflow the control limits. Predictions 

and CI limits can help identification of TEa violations (OO-
CE’s) which may be in the past or the future of the analyti-
cal process under study. An OOCE occurred when CI limits 
exceeded control limits (TEa lines) in any direction. OOCEs 
that fall on the right-hand side of the current observation po-
int were called future OOCEs and OOCEs that fall on the 
left-hand side of the current observation point were called 
past OOCEs. In Figure 1, one example of an OOCE could 
be observed between the 5th and the 6th observations (days 
4–8) where CI limits go below the lower control limit and 
another one could be observed after the 20th observation 
(days 24-28).

In the case of OOCE’s in the past, points that lie on the 
left side of the active point, of the analytical process under 
study, recovery and correction procedures were recommen-
ded to be started. In the case of future OOCE points, points 
that lie on the right side of the current observation time, eit-
her a new observation was planned for just before the first 
future OOCE or immediate corrective action was started.

PQCA presented below was activated each time a cont-
rol result is observed, per control material. The definition of 
PQCA:

1. Is the current observation corrupted by non-analytical ca-
uses, e.g., using the wrong vial? If yes, reject the current 
observation and repeat the control measurement.

2. Run the GPML algorithm to generate a control chart 
using all data accumulated so far for the control material. 
The output of GPML is an entire prediction function for 
the specified range of time. Also in the output are the as-
sociated 95% CIs for predictions.

3. Note on the chart, periods where 95% CI limits are not 
contained fully within upper and lower control limits. 
Call these periods OOCE.

4. For OOCE’s with time periods smaller than the time of 
the current observation, which is OOCE’s in the past of 
the analytical process, start the laboratory’s review pro-
cedure (not described in this article) for patient results 
generated during these OOCE periods.

5. For predicted OOCE’s, which are in the future of the pro-
cess, either start corrective action immediately or sche-
dule another control measurement for a time point well 
before the first OOCE is predicted to occur.

RESULTS

The PQCA algorithm is defined and a digital control chart 
is introduced in the materials and methods section. PQCA is 
applied to each control level of 10 analytes chosen for this 
work. Similar conclusions are reached for the other analytes 
included in the study. Results are presented for FSH as a rep-
resentative.
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Figure 4 presents TAE calculations using the classical 
formula TAE = bias% + 1.65 CV%. Solid black circles show 
TAE values computed as usual for each observation point. 
The solid blue curve shows TAE values computed for each 
prediction point using all data; both observed and predicted, 
total analytical error–predicted (TAEp). The horizontal axis 
shows the normalized data. TEa is set to 16.7%, which is the 
area shaded in the graphic. In TAE calculations, bias repre-
sents drift from the manufacturer’s mean, and CV% stands 
for the coefficient of variation.

TAE changes very little from one observation to another 
whereas TAEp is wigglier. The reason for this is that TAE 
computes two terms related to long-term averages of obser-
ved data. Consequently, TAE and TAEp follow separate tra-
jectories. Around day 50, TAEp exceeds the upper control li-
mit. TAE, which is the model used in current practice, misses 

this OOCE. This demonstrates that the classical TAE method 
may miss some OOCE’s.

DISCUSSION

The use of ML-based solutions to ease the burden of increa-
sing test demand and to improve quality and safety in clinical 
laboratories has begun in recent years (12). Although clini-
cal laboratories are health services where digitalization and 
automation are used extensively in daily practice, there are 
limited examples that exist of ML implemented into routine 
clinical practice (13, 14). However, publications on ML re-
search in clinical laboratory medicine still on arise in several 
aspects of laboratory work including the evaluation of flow 
cytometry results, classification of cell morphology, interpre-
tation of urine steroid profiles, test result interpretation, test 
result prediction, and the diagnosis of hematologic disorders 
(15-20). The model we proposed is the first study that emp-

Figure 4. Comparison of TAE with TAE-predicted for FSH level 1 control data

Figure 3. Prediction-observation pairs for FSH Level 1 kernel function testing
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loys a ML approach to the analytical perspective of clinical 
laboratory practice by predicting past and future OOCEs in 
IQC practice. The goal of this study is approached via the 
probabilistic framework of GPML.

In our study, we use the GPML approach to learn from 
time series control data and to predict both past and future 
OOCE’s. In the control data vs time series, one would expect 
observations that stand closer to each other in time should 
be more similar to each other than to those that stand farther 
away. We can imagine two consecutive observations separa-
ted from each other by time-distance ∆t. Assume ∆t is made 
smaller and smaller approaching the limit to zero. As ∆t as-
sumes smaller and smaller values, two observations would 
be expected to get more and more similar to each other in 
magnitude. In the limit, two observations should be identical. 
If ∆t is now moved in the reverse direction and it gets larger 
and larger, two observations would be less similar in mag-
nitude. We can generalize this phenomenon so that control 
observations are correlated to each other in a statistical sense. 
The form of this correlation is important and constitutes the 
basis of the predictive models presented in this work.

The main outcome of this research, PQCA, has several 
attractive characteristics in comparison to classical rule-ba-
sed quality control procedures:

1. PQCA enables proactive control of analytical methods’ 
performance. It is capable of predicting future OOCE’s. 
In case of a future OOCE either a new observation is 
planned for just before the OOCE or immediate correcti-
ve action is started.

2. PQCA can predict past OOCE’s. In the case of OOCE’s in 
the past, recovery and correction procedures are recom-
mended to be started.

3. PQCA is a simple control procedure with a single rule. 
PQCA links raw control measurements and OOCE eas-
y-use, obvious, and direct.

4. PQCA can easily model shifts in expected values of cont-
rol measurements, i.e., systematic errors.

5. Laboratories wishing to meet different quality goals may 
set CI accordingly. Larger CI values would indicate tigh-
ter quality goals.

6. PQCA can start making accurate predictions with as few 
as one observation. Classical rule-based control proce-
dures require a minimum number of observations, e.g., 
20, to generate valid results.

7. PQCA can easily work with a non-deterministic target 
mean, e.g., peer group means.

Figure 3 is intended to justify the use of the RBF kernel 
for FSH control data. PQCA is applied to each prefix of the 

time series data and a prediction is made for the next obser-
vation point. Predictions are marked as hollow blue circles 
and the corresponding observations are marked as solid black 
circles. All observations fall within the 95% CI of their respe-
ctive predictions. This process might constitute the basis for 
choosing the appropriate kernel function for controlling data. 
To make the kernel selection process more principled, cosi-
ne similarity between the observation and prediction vectors 
may be used, e.g., a cosine value of 0.99 or greater may be 
deemed to indicate a good kernel for the analyte under study.

There are a few limitations to the study. PQCA is not tes-
ted in real-time in routine IQC procedures. IQC data used in 
the study is evaluated retrospectively. The number and types 
of analytes included in the study are limited to a small group 
used in clinical laboratory routines.

Classical TAE calculation model, such as that proposed 
by Westgard (4), is based on a univariate Gaussian model 
(21). GPML, which the current approach is based on, is gene-
ralized by a multivariate Gaussian. In this respect, the com-
putational view proposed in this work, PQCA, is a generali-
zation of the classical IQC model.

CONCLUSIONS

The model we proposed is the first study that employs a ML 
approach to the analytical perspective of clinical laboratory 
practice by predicting past and future OOCEs in IQC pra-
ctice. PQCA empowers clinical laboratories to evaluate the 
past, present, and future of the IQC data, collectively. The 
use of PQCA can improve the quality of laboratory service 
delivery, especially by enabling earlier detection of syste-
matic errors. In this way, faster and more effective delivery 
of health services can be possible. Although it is possible to 
use it as a separate application, the integration of the PQCA 
into laboratory information systems may be a more accurate 
approach in terms of ease of use. This work might pioneer 
computational and laboratory sciences cooperation in quality 
management giving way to a new area of study, computati-
onal laboratory medicine. We believe that it will contribute 
significantly to the improvement of laboratory processes of 
the present as well as the future of laboratory medicine in 
general.
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