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Saghk Bilimlerinde Yapay Zeka Dergisi
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Saglik Ekosisteminde Yapay Zeka Kaygi Diizeyi:

Hemsire Orneklemi

The Level of Artificial Intelligence Anxiety in the Health Ecosystem:

A Sample of Nurses

Emel GUMUS*, Ece UYSAL KASAP?

Ozet

Amag: Bu arastirma, Tirkiye’de calisan hemsirelerin saglik ekosis-
teminde yapay zeka kaygi diizeylerini belirlemek amactyla yapilmistir.

Gerec ve Yontem: Tanimlayici tasarimda olan arastirmanin evreni,
Tiirkiye’de ¢alisan hemsireler, 6rneklemini ise arastirmayi kabul eden
215 hemsire olusturmustur. Arastirma verileri, demografik ve mesleki
ozellikler formu ve Yapay Zeka Kaygi 6lgegi ile toplanmistir. Aragtirma
verileri, tanimlayici istatistikler ve ¢oklu lineer regresyon analizi ile de-
gerlendirilmistir.

Bulgular: Calismaya katilan hemsirelerin Yapay zeka kaygt diize-
yi ortalama puani 2,64 (SS=0,79) oldugu belirlenmistir. Kisilerin yas,
cinsiyet, yasadig1 yer, egitim , c¢alistigi kurum, ¢alistigr birim, calistigi
pozisyon, ¢aligma sekli, meslekte deneyim siiresi ve ¢aligilan hastane-
deki deneyim siiresi durumlari ile yapay zeka kaygi durumlart arasinda
istatistiksel olarak anlamli bir farklilik g6zlemlenmemistir.

Sonuclar: Calisma sonucunda, hemsirelerin 6grenme durumu art-
tikca yapay zeka yapilandirma durumunda artis meydana geldigi goz-
lemlenmistir Kisilerin ig degistirme durumu arttik¢a yapay zeka yapilan-
dirma durumunda artis meydana geldigi ve kisilerin yapay zeka kaygi
diizeyi durumu arttik¢a en yiiksek artig meydana gelen alt faktdriin yapay
zeka yapilandirma oldugu gozlemlenmistir. %95 giliven seviyesinde po-
zitif yonlii ¢ok yiliksek dereceli anlamli bir iliski oldugu degerlendiril-
migtir. Elde edilen sonuglarin daha biiyiik drneklemlerde ve daha farkl
boyutlar eklenerek ¢alisilmasi dnerilmektedir.

Anahtar kelimeler: Yapay zeka, Hemgirelik, Hemsirelikte yapay zeka, Yapay
zeka kaygt

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
Giris
Yapay zeka kavrami, dijital bir bilgisayarin veya bilgisayar
kontrollii robotun akilli varlikla ortak goérevleri yerine getir-
me yetenegi olarak tanimlanmaktadir (9). Yapay zeka (Al),
belirli bir eylem i¢in agik¢a programlanmadan hedeflere ulag-
mak i¢in “akil yiriitme, anlam kesfetme, genelleme yapma
veya gecmis deneyimlerden 6grenme gibi insanlara 6zgii en-
telektiiel siiregleri” taklit eden bir bilgisayari ifade eder (3).
Al, “cesitli hesaplama, matematiksel, mantiksal, mekanik ve
hatta biyolojik ilke ve cihazlar1 kullanarak zeka ve biligsel sii-
recleri anlamaya, modellemeye ve ¢ogaltmaya yonelik disip-
linler arasi bir yaklasim” olarak da tanimlanabilir (5). Dijital
degisimin yikici ve doniistiiriicii giicii saglik sektoriinde de
etkisini gostermektedir. Bu doniisiimiin basinda yapay zeka
teknolojilerinin kullanimi, insansiz iiretim, insanlarin yaptigi
islerin robotlara devredilmesi ve insansi 6zelligi olan tekno-
lojilerin is giicii olarak kullaniminin yayginlasmasi akla gel-
mektedir (11). Dijital degisimin yikici ve doniistiiriicti giicii
saglik profesyonelleri arasinda fark edilir olmus ve en ¢okta
sahada hasta ile bire bir etkilesimde olan doktor ve hemsi-
releri etkisi altina almaya baslamistir (18). Dijital devrimin
saglik sektoriinde ortaya ¢ikarttigi bu doniistiiriicii degisim,
doktor ve hemsirelerin hasta bakim gibi dinamik siireglerinde
ve saha uygulamalarinda oldukea sik yer almaktadir (19). Ge-
lecegin teknolojilerini yoneten yapay zeka kavraminin saglik
ekosistemi lizerinde 6nemli etkileri olacagi 6ngoriilmektedir.
Saglik alanindaki hizli gelismeler, kullanilan teknolojiler,
teknolojiyi anlama ve nasil kullanilacagini kesfetme konu-
sunda ¢aba gdstermeleri saglik ekosisteminin degisen ve ge-
lisen yiizli agisindan oldukga 6nemli olacaktir (10).

Hemsireler, Her ortamda bireyin, ailenin ve toplumun
hemsirelik girisimleri ile karsilanabilecek saglikla ilgili ih-
tiyaglarini belirler ve hemsirelik tanilama siireci kapsaminda
belirlenen ihtiyaglar ¢ergevesinde hemsirelik bakimini kanita
dayali olarak planlar, uygular, degerlendirir ve denetler (16).
Kaygi, Bedenin ve zihnin, gergek ya da hayali, tehdit ya da
tehlike algisiyla olusan durumu olarak tanimlanir. Kaygi,
ayn1 zamanda korku ve endisenin bir derecesi olarak tanimla-

nir ve strese verilen en ortak tepkilerden biri olarak kabul edi-
lir (15). Saglik ekosisteminde yasanan teknolojik hizli degi-
simlerin ardindan saglik profesyonelleri yapay zeka ve robot
teknolojileri insanlarin yerini alabilir mi? Mesleki degisim ile
birlikte hasta giivenligi ve bakimin siirdiiriilebilirligi giivenle
saglanir m1? Sorularini akla getirmistir (10). Gelecekte rutin
igleri yapan yapay zeka teknolojilerinin saglik profesyonel-
lerinin is taniminda yer alan isleri yapabilecegi, bakim gibi
daha karmasik islerin insanlar tarafindan yapilmaya devam
edecegi diistiniilmektedir (13). Diinya genelinde pek ¢ok Av-
rupa iilkesi yapay zeka teknolojileri ve bu teknolojiler ile en-
tegre saglik sistemlerini kullanmaktadirlar (14). Tiirkiye’de
bu siirecin nasil isleyecegi saglik profesyonellerinin bu siireci
nasil karsilayacagi ve 6zellikle hemsirelerin yapay zeka kay-
g1 diizeyleri ve kaygi diizeylerinin siirece yansimasi merak
edilen sorular arasinda yerini almaktadir. Kaygi ayn1 zaman-
da algilanan tehditler ve ¢oziilmemis korku sonrasinda dikkat
dagitici bir uyanma hali olarak tanimlanmaktadir ve temel bir
insani duygudur (7). Bu duygunun yapay zeka ile birlikte de-
gerlendirilmesi ve uygulamalara yansimasi tiim mesleklerde
oldugu gibi saglik profesyonelleri i¢in yeni bir kavramdir.
Giliniimiizde yapay zekanin ve yapay zeka teknolojilerinin
elestirel diisiinmeyi destekleyerek saglik ekosistemini olum-
Iu yonde etkileyecegi 6zellikle bakim odakli ¢alisan hemsi-
relerin karar verme siirecine katkisi olacag: diisiiniilmektedir
(8). Bu galismanin amaci Tiirkiye saglik ekosisteminde yapay
zeka ¢aligmalarina yonelik farkindalik olusturmak ve bakim
stireci i¢inde bire bir yer alan hemsirelerin yapay zeka kaygi
diizeylerini belirlemektir. Bu veriler 15181inda saglik profesyo-
nellerine ve literatiire katki sunulmasi hedeflenmektedir.

Gere¢ ve Yontem

Genel kapsamda tartigmaya agik olan Yapay zeka kaygi diize-
yi degerlendirme siireci yapilan literatiir taramalar1 sonrasin-
da kapsamli bir arastirma ile tanimlayici ¢alisma kapsaminda
Subat — Nisan 2022 tarihleri arasinda Tiirkiye’de yapilmistir.
Kamu, tiniversite ve 6zel hastaneler olmak tizere Tiirkiye’de
calisan 156.205 hemsire evreni belirlenmis (Saglik Bakan-
l1g1, 2020) g¢alismaya katilmaya goniillii olan 215 kisilik or-
neklem grubu ile online anket yontemi kullanilarak veri top-
lanmustir. Orneklem sayisinin yeterliligini incelemek iizere G
power (3.1.9.4) programu ile posthoc gii¢ analizi yapilmus, iki
bagimsiz degisken ile elde edilen R%:0,06 degeri, disiik etki
biiyiikliigii, %5 anlamlilik diizeyi ile gii¢ 0,95 bulunmustur.

Caligsma i¢in etik kurul izni (13.01.2022/2022/1:2) alin-
mis olup, veri toplamada, demografik ve mesleki 6zellikler
formu (13 soru), 16 madde ve 4 alt boyuttan olusan Yapay
Zeka Kaygr Olgegi kullanilmistir. Bu 6lgek Wang ve Wang
tarafindan 2019 yilinda gelistirilmistir. Kullanilan 6lgek,
Yapay Zeka Kaygi1 Olgeginin Tiirkgeye uyarlanmasidir. Ya-
pay zeka kaygi dlgeginin; 6grenme, is degistirme, sosyotek-
nik korliik ve yapay zeka yapilandirmasi olmak tizere dort

JAIHS 2022; 2(3):1-7
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boyutu bulunmaktadir. Yapay Zeka Kaygi Olcegi’nin dort
faktorlii yapisinin dogrulandigr gortilmistir. Uyum iyiligi
degerleri (Ay? = 260.120. sd= 99 y*/sd=2.627, NFI=0,923,
CFI=0,950. RF1=0,906, IFI=0,951, TLI=0,940. RMSEA=
0,078, p=0,001) kabul edilebilir araliklarda bulunmustur. Ol-
cegin giivenirligini belirlemek i¢in yapilan toplam i¢ tutar-
lilik katsayisinin 0=0,937, Ogrenme boyutunun a=0,948, Is
Degistirme boyutunun 0=0,895, Sosyoteknik Korliik boyu-
tunun 0=0,875 ve Yapay Zeka (YZ) Yapilandirmasi boyutu-
nun ise 0=0,950 oldugu ve dl¢egin i¢ tutarliliga sahip oldugu
bulunmustur. Yapay Zeka Kaygi Olgeginin Tiirk¢e formunun
16 madde ve 4 boyuttan olustugu saptanmistir. Elde edilen
tiim bu bulgular ile beraber Yapay Zeka Kaygi Olceginin
Tiirkge Formunun kabul edilebilir degerlerde giivenilir ve
gegerli bir 6lgme aract oldugu sdylenebilir. Yapay Zeka Kay-
g1 6lgegi’nin madde puanlamasi 5°li likert yapida olup (1)
Kesinlikle Katilmiyorum (2) Katilmiyorum (3) Kararsizim
(4) Katiliyorum (5) Kesinlikle katiliyorum” seklinde olmus-
tur. (7). Olgek, Akkaya, Ozkan&Ozkan tarafindan Tiirkgeye

uyarlanmis olup Cronbach alfa katsayisi, orijinal dlgek icin
0,95, Tiirkge 6lgek igin 0,81 ve bu ¢alismada 0,94 bulunmus-
tur. Veri analizinde tanimlayici istatistikler ve ¢oklu lineer
regresyon analizi kullanilmigtir.

Bulgular

Calismaya katilan hemsirelerin %59,1°1 30 yasinin altindadir
ve calismaya katilan hemsirelerin yas ortalamast 31,5 dur.
Hemsirelerin %89,9’u kadmn ve %74 oraninda Istanbul’da
yasamaktadirlar. %53,5 i lisans mezunu,%54,4 i devlet has-
tanelerinde c¢alistigini bildirmistir. Caligmaya katilan hemsi-
relerin %60,5°1 yatan hasta servislerinde gorev almaktadir ve
%85,1°1 hemsire olarak ¢alismaktadir. Hemsirelerin %56,3’1
vardiya (gece/gilindliz/karma) seklinde caligmaktadir. Mes-
leki deneyim yillar1 9 yil ve altinda olanlarm orant %61,9,
ortalama mesleki deneyim yili 9,2 yildir. Calismaya katilan
hemsirelerin %72,6’s1 su an ¢alistig1 hastanede 5 yildan daha
az siirede ¢alismakta ve bulunduklart hastanede ¢alisma yil
ortalamalar1 4,5 yildir. Hemsirelerin bireysel 6zellikleri dagi-
limi1 Tablo 1°de belirtilmektedir.

Tablo-1: Hemsirelerin Bireysel Ozelliklerinin Dagilim1 (N=215)

Hemsirelerin Bireysel Ozellikleri n %
<30 yas 127 59,1
¥as > 30 yas 88 40,9
Ortalama (SS) =31,5(8,4)
Cinsiet Kadin 193 89,8
Erkek 22 10,2
. Istanbul 159 74,0
Yasadig Yer Istanbul D11 56 26,0
Saglik Meslek Lisesi 30 14,0
Egitim Onlisans 30 14,0
Lisans 115 53,5
Lisans Ustii 40 18,5
Ozel Hastane 70 32,6
Calistig1 Kurum Devlet Hastanesi 117 54,4
Universite Hastanesi 28 13
Yonetim / Ozel Dal Alanlari 66 30,7
Calistig1 Birim Yatan Hasta Servisleri 130 60,5
Ayaktan Hasta Servisleri 19 8,8
Callsiatin Bozsyom Yonetici Hemgire 32 14,9
Hemsire 183 85,1
el ek Surekli Giindiiz 94 43,7
Vardiya (Gece/Giindiiz/Karma) 121 56,3
. . <9yl 133 61,9
Meslekte Deneyim Siiresi =6 ?ll 82 38.1
Ortalama (SS) =92 (8,8)
Su an Calistig1 Hastanedeki Deneyim <5yl 156 72,6
Suresi 25yl 59 27,4
Ortalama (SS) =4,5(6,1)
*§S:Standart Sapma
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Arastirmaya katilan kisilerden elde edilen verilerin nor-
mal dagilima uygunlugunu degerlendirmek igin veri grup-
larmin ¢arpiklik (skewness) ve basiklik (kurtosis) degerleri
incelenmistir. George and Mallery (2003)’e gore , +2 ile -2
araligindaki carpiklik ve basiklik degerleri normal dagilim
gostermektedir.(24) Arastirmaya katilan kisilere uygulanan
215 adet anketten elde edilen veri setinin normal dagilima
uygunlugunu tespit etmek amaciyla carpiklik ve basiklik de-
gerleri kontrol edilmistir. Bu kontrol sonucunda verilerileri
normal dagilima sahip oldugu sdylenebilir ve aragtirmada
uygulanacak olan test istatistiklerinde parametrik yontemler
kullanilmistir. Tablo 2’de goriildiigi tizere, katilimcilarin so-
rulara verdikleri yanitlara gore tim faktdrlerden elde ettik-
leri puan ortalamasi ve standart sapmasi dikkate alindigin-
da, yapay zeka kaygi diizeyi olgegi (X =2.64, S=0.79) elde
edilmistir. Katilimcilarin vermis olduklar1 cevaplara gore
yapay zeka kaygi diizeyi alt faktorlerinde en yiiksek orta-
lamalarin sosyoteknik korliik alt faktorii (X =3.09, S=0.96)
oldugu gozlenmektedir. Sirasi ile is degistirme alt faktorii
(X =2.79, S=1.01), yapay zeka yapilandirma alt faktori (X
'=2.69, S=1.06) ve dgrenme alt faktori (X =2.12, S=0.87) iz-
lemektedir.

Calismaya katilan kisilerin yapay zeka kaygi diizeyi ile
alt faktorleri arasindaki iliskisel durumlarini incelemek igin
pearson korelasyon analizi ile aragtirtlmistir. Sonuglar ince-
lendiginde; kisilerin 6grenme durumu arttikea is degistirme
durumunda artis meydana geldigi gézlemlenmistir (r=0,487
; p= 0,000<0,05) ve %95 giiven seviyesinde pozitif yonlii

orta dereceli anlamli bir iliski mevcuttur. Kisilerin 6grenme
durumu arttik¢a sosyo teknik korliik durumunda artig mey-
dana geldigi gézlemlenmistir (r=0,353 ; p= 0,000<0,05) ve
%095 giiven seviyesinde pozitif yonlii diisiik dereceli anlamli
bir iliski mevcuttur. Kisilerin 6grenme durumu arttik¢a ya-
pay zeka yapilandirma durumunda artis meydana geldigi
gozlemlenmistir (r=0,526 ; p= 0,000<0,05) ve %95 giiven
seviyesinde pozitif yonlii orta dereceli anlamli bir iliski mev-
cuttur. Kisilerin is degistirme durumu arttik¢a sosyo teknik
korlik durumunda artis meydana geldigi gozlemlenmistir
(r=0,748 ; p= 0,000<0,05) ve %95 giiven seviyesinde pozitif
yonlii yliksek dereceli anlamli bir iliski mevcuttur. Kisilerin
ig degistirme durumu arttik¢a yapay zeka yapilandirma duru-
munda artis meydana geldigi gozlemlenmistir (r=0,687 ; p=
0,000<0,05) ve %95 giiven seviyesinde pozitif yonlii yiiksek
dereceli anlamli bir iligki mevcuttur. Kisilerin yapay zeka
kaygi diizeyi durumu arttik¢a en yiiksek artis meydana gelen
alt faktoriin yapay zeka yapilandirma oldugu gézlemlenmis-
tir (r=0,872 ; p= 0,000<0,05) ve %95 giiven seviyesinde po-
zitif yonli ¢ok yiiksek dereceli anlamli bir iliski mevcuttur.

Yapay zeka kaygi dlgegini ve alt faktorler incelendigin-
de, 6grenme alt boyutu 0,94, is degistirme 0,88, sosyo teknik
korlik 0,87, yapay zeka yapilandirma 0.94 ve Yapay zeka
kaygt dlgegi 0,94 oldugu gozlemlenmis olup cronbach alfa
katsayilar1 0,80’dan biiylik oldugu icin 6lgegin ¢ok yiiksek
derecede giivenilirlige sahip oldugu gézlemlenmistir.

Hemsirelerin Yapay Zeka Kaygi Olgegi tanimlayic ista-
tistikleri Tablo 2’de belirtilmektedir.

Tablo-2: Yapay Zeka Kaygi Ol¢egi Tanimlayici Istatistikleri (N=215)

Olgek ve Alt Boyutlart 1 2 3 4 5
1-Ogrenme 1 0,487* 0,353* 0,526* 0,740*
2-Is Degistirme 1 0,748* 0,687* 0,886*
3-Sosyo Teknik Korlitk 1 0,628* 0,823*
4-Yapay Zeka Yapilandirma 1 0,843*
5-Toplam Olgek 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 gore kisilerin yas (p=
0,874; p>0,05), cinsiyet (p=0,149; p>0,05), yasadig1 yer (p=
0,072; p>0,05), egitim (p= 0,980; p>0,05), calistig1 kurum
(p= 0,208; p>0,05), calistig1 birim (p= 0,935; p>0,05), ¢a-
listig1 pozisyon (p= 0,126; p>0,05), calisma sekli (p= 0,481;
p>0,05), meslekte deneyim stiresi (p= 0,771; p>0,05) ve
calisilan hastanedeki deneyim siiresi (p= 0,937; p>0,05) du-

rumlari ille yapay zeka kaygi durumlari arasinda istatistiksel
olarak anlamli bir farklilik gézlemlenmemistir (p= 0,874;
p>0,05). Bu bulgulara gore kisilerin yapay zeka kaygi dii-
zeyleri ilgili gruplar benzer nitelik gostermektedir.
Pozisyonu yonetici hemsire olanlarin yapay zeka kaygi
diizeyleri daha diisiik, diger calisanlarin ise daha yiiksek go-
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rilmiistiir. Calisma sekli vardiya olanlarin diger ¢alisanlara
kiyasla yapay zeka kaygi diizeyleri daha diisiik bulunmustur.
Ikinci olarak ise siirekli giindiiz ¢aliganlar gelirken, en ¢ok
yapay zeka kaygi diizeyi siirekli gece ¢alisanlarda goriilmiis-

tiir. Hemsirelerin Bireysel ve Mesleki Ozelliklerine Gore Ya-
pay Zeka Kaygi Diizeyi Olgegi Puanlarmin Karsilastirilmasi
Tablo 3°de ayrintili olarak verilmistir.

Tablo-3: Hemsirelerin Bireysel ve Mesleki Ozelliklerine Gore Yapay Zeka Kaygi Diizeyi Olgegi Puanlarinin

Karsilastirilmasi (N=215)

Hemyirelerin Bireysel Ozellikleri Ortalama SS Test p

Yas <30 yas 2,65 0,78 t=0.159 0,874
=30 yas 2,63 0,80

Cinsiyet Kadin 2.67 0,77 t=1,448 0,149
Erkek 241 0,94

Yasadig Yer Istanbul 2,80 1,02 t=1,811 0,072
Istanbul Dis1 2,58 0,69

Egitim Saglik Meslek Lisesi /Onlisans 2,64 0,94 t=0,026 0,980
Lisans / Lisans Usti 2,64 0,73

Calistig1 Kurum Ozel Hastane 2,50 0,94 F=1,581 0,208
Devlet Hastanesi 2,70 0,68
Universite Hastanesi 2,71 0,79

Calistig1 Birim Yonetim / Ozel Dal Alanlari 2,67 0,82 F=0,067 0,935
Yatan Hasta Servisleri 2,63 0,81
Ayaktan Hasta Servisleri 2,60 0,60

Calistig1 Pozisyon Yonetici Hemsire 2,44 0,71 t=-1,536 0,126
Hemysire 2,67 0,80

Calisma Sekli Siirekli Giindiiz 2,68 0,76 t=0,705 0,481
Vardiya (Gece/Giindiiz/Karma) 2,60 0,81

Meslekte Deneyim Siiresi <9yl 2,65 0,78 t=0,291 0,771
29yl 2,62 0,81

Su an Caligtig1 Hastanedeki <5yl 2,64 0,78 t=0,079 0,937

Deneyim Siiresi > 5yl 2.63 0,82

Yapay zeka kaygi dlgeginin toplam dlgeginin bagimli de-
gisken oldugu ve demografik degiskenler ve mesleki 6zellik-
ler ile acgiklandig: lineer regresyon modeli sonuglar1 da yer
almaktadir. Model tahmininde backward yontem kullanil-
mistir. Modelin R2 degeri %5,6 seviyesinde bulunmustur. Bu
modelin agiklama giicii olup, modelde yer alan anlamli agik-
layic1 degigkenlerin bakim degerlendirme 6lgegini agiklama
orant %5,6>dir. Modelin genel olarak anlamlilig1 6lgen F test
istatistigi 6,171 ¢ikmis buna bagli olarak p degeri 0,05>den
kiiciik ¢ciktigindan model genel olarak anlamli bulunmustur.

Tartisma:

Hemsireler geleneksel olarak sefkat, giiven ve empati duy-
gulari ile birlikte anilmaktadir. Hemsirelerden hasta bakimin
yani sira siirekli genigleyen ve karmasik gorevler iistlenmele-
ri beklenir (1). Tiim bu gorevlerle beraber yapilan ¢alismalar

gosteriyor ki Hemsireler, ve saglik calisanlari, diiriistliikleri
ve etik standartlar1 nedeniyle halk tarafindan en yiiksek not-
lar1 almaya devam ediyor (2). Saglik profesyonellerine yone-
lik yapilan ¢alismalarin ¢ogunda kaygi diizeyleri ve kaygiya
neden olan faktorler ele alinmigtir. Ancak Yapay zeka konu-
sunda oldukga yeni bir konu ve bu konuda yapilan ¢alismalar
sinirlidir. Yapilan bir ¢alismada Hemsirelerin sorunlart ele
almasi1 ve bilgi teknolojileri katkisiyla bakim ¢aligmalarin-
da yapay zeka teknolojilerinin uygulandig1 ve hemsirelerin
yapay zeka teknolojileri kullanmadan 6nce ve kullandiktan
sonra sorulardaki ve hemsire memnuniyet diizeylerindeki
farkliliklar oldugu belirlenmis (4). Hemsireler icin yapay
zeka teknolojileri ile ¢alismak ve yapay zeka kaygi diizeyi
olduk¢a yeni bir kavram olup yapilan ¢alismalarin arttiril-
masi literatiire dnemli katki saglayacaktir. Yapay zekanin
(AI) Hemsirelikte yonetim, klinik bakim, egitim, politika ve
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aragtirma dahil olmak {izere tiim alanlarinda hemsireligi do-
niistiirecegi tahmin edilmektedir (6). bu nedenle hemsirelerin
yapay zeka kaydi diizeylerinin belirlenmesi ve kaygi diizey-
leri ile ilgili gelistirilmesi gereken alanlarin tespiti 6nemli
olacaktir.

Yapilan bir ¢alismada hemsirelerin, Saglik Anksiyetesi
Olgegi (SAO) toplam puan ortalamasinin 17,77+6,680, asir1
duyarlilik ve kayg alt boyutu puan ortalamasi 14,15+5,199
ve hastaligin sonuglari alt boyutu puan ortalamasi 3,624+2,281
da oldugu tespit edilmistir. Hemsirelik 6grencilerinde yapil-
mis bir ¢alismada, Saglik Anksiyetesi Olgegi toplam puan
ortalamasinin 34,334+6,50 bulunmustur (20). Baska bir ¢a-
lismada ise saglik anksiyetesi puan ortalamast 0,97+0,39
olarak bildirilmistir (21). Ayrica hastanede yatan bireylerde
yapilan calismada, Saglik Anksiyetesi Olcegi (SAO) toplam
puani 17,34+8,45, bedensel belirtilere asir1 duyarlik ve kaygi
boyutu puan ortalamalariin 13,394+6,97 ve hastaligin olum-
suz sonuglart boyutu puan ortalamalarinin 3,94+2,70 oldu-
gu belirlenmistir(20). Bu calismada hemsirelerin yaslarinin
Saglik Anksiyete Olgegi puanim etkiledigi gériilmiistiir (20).
Calismamizda goriilen bu durumun, meslekte deneyim art-
tikca anksiyetenin azalmasi durumuyla iligskilendirebilecegi
sOylenebilir.

Bir iiniversite hastanesinde gorevli hemsirelerin saglikli
yasam bi¢imi davraniglar1 ve saglik kaygisi diizeylerini in-
celeyen bir ¢caligmada, yasin anksiyete diizeyini etkilemedigi
goriilmiistiir (10, 22). Yenilik¢i teknolojilerin; klinikler, sa-
nal ortamlar ve hemsirelik egitimi de dahil olmak iizere tiim
ortamlara taginmasinda hemsirelerin katilimer ve destekle-
yici rolleri dnemlidir(8). Kaygi diizeylerini kontrol edebilen
Hemsireler katilimei ve destekleyici rollere daha kolay uyum
saglayacaktir. Farkli bir ¢calismada, bizim de ¢alisma bulgula-
rimizda oldugu gibi cinsiyetin sonucu degistirmedigi goriil-
miistiir (23). Yapilan farkli bir ¢aligmada saglik profesyonel-
lerinin ele alinan sosyo-demografik degiskenlerden 6grenim
durumu ve kurumdaki gorevi ile yapay zeka kaygi ortalamasi
arasinda anlamli bir fark tespit edilmistir. Ancak diger sos-
yo-demografik degiskenler olan yas, cinsiyet, medeni durum,
kurum ¢alisma yil1 ve kurumda yapay zeka kullanim duru-
mu ile yapay zeka kaygi ortalamasi arasinda anlamli bir fark
bulunamamustir. Ayrica saglik profesyonellerinin yapay zeka
kaygi durumlarinin da orta diizeyde oldugu sonucuna varil-
mistir (12).

Yapilan ¢aligmalarda da goriildiigii gibi, ekonomik duru-
mun diisiik olmas1 da bir stres faktorii olabildiginden gelir
gider dengesinin diisiik olmasinin stresle bas etme durumunu
da olumsuz etkileyebilecegi sylenebilir. Saglik kaygisi kav-
rami, bireyin ciddi bir hastaliga yakalanma korkusu olarak
ifade edilebilir. Hemsireler, onemli ve 6liimle miicadele eden
hastalarla birebir ¢alistiklari i¢in saglik kaygilar1 yiiksek ola-
bilmektedir.

Sonug:

Saglik profesyonelleri bir saat dislisinin ¢arklari gibi ¢aligir-
lar, her bir parga 6zeldir ve biri olmadan digeri tam perfor-
mans ¢alismaz. Hemsireler de bu saat dislisi ¢carkinda oldugu
gibi saglik ekosisteminde 6nemli bir yere sahiptirler. Hem-
sireler, her ortamda bireyin, ailenin ve toplumun hemgirelik
girisimleri ile karsilanabilecek saglikla ilgili ihtiyaclarini
belirleyebilir ve gerekli ihtiyaglar ¢ergevesinde planlayabi-
lirler. Hasta bakimini planlamak, uygulamak, denetlemek ve
degerlendirmek hemsirenin temel gorev tanimindadir. Almis
olduklar1 bu sorumluluk ve is yiiklerinin fazla olmasi yap-
mis olduklar igin stirecini hem degisken hem de kompleks
bir 6zellik kazanmasina neden olur. Saglik ekosositeminde
yapay zeka ve dijital teknolojilerin kullanilmaya baglamasi
ile birlikte hemsirelerin takip etmesi ve yonetmesi gereken
degiskenlerin sayist artmig daha kompleks ve dikkatli takip
edilmesi gereken bir siire¢ halini almustir.

Saglik sektoriinde yapay zekanin kullanilmaya baslanma-
st ile birlikte hemsirelerin takip etmesi ve yonetmesi gereken
degiskenlerin sayisi artmig olup bu durum daha karmasik ve
dikkatli takip edilmesi gereken bir siirec halini almistir. Gele-
cegin teknolojilerini yoneten yapay zeka kavraminin hemsi-
relik meslegi iizerinde 6nemli etkileri olacagi dngoriilmekte-
dir. Saglik alanindaki hizli gelismeler, kullanilan teknolojiler,
teknolojiyi anlama ve nasil kullanilacagin1 kesfetme konu-
sunda ¢aba gostermeleri hemsirelik meslegi agisindan olduk-
¢a dnemlidir ve bu konuda yapilmis ¢caligmalar sinirlidir. Bu
calismanin amaci, Tiirkiye’de calisan hemsirelerin Yapay
Zeka Kaygt diizeylerine etki eden bireysel ve mesleki 6zel-
liklerin belirlenmesi ve bu kapsamda ortaya ¢ikacak veriler
1s1ginda hemsirelere rehberlik edecek kaynaklar olusturmak
ve yapay zeka ile entegrasyonu kolaylastirmaktir

Pozisyon sekli YZ kaygi 6l¢egini dogru yonli etkilemek-
tedir ve etki diizeyi 0.215 olup, pozisyonu yonetici hemsire
olanlarin diger ¢alisanlara kiyasla YZ kaygi diizeyleri daha
diisiik bulunmustur. ikinci olarak ise hemsireler gelirken, en
cok YZ kaygi diizeyi diger calisanlarda goriilmiistiir.

Tesekkiirler: Calismaya Goniilli katilan tim hemsirele-
re tesekkiirler
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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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Ozet

Kapsami: Giiniimiizde hizla artan diizenli/diizensiz farkl
alanlardaki biiyiik verilerin yorumlanmasi, siniflandirilma-
s1, depolanmasi ve ayiklanarak tekrar ise yarar hale getiril-
mesi, lizerinde yogun calisilan konularin arasindadir. Saglik
alanindaki biiyiik verilerin dogru yorumlanmasi ise hizli ve
dogru teshis konulmasini sagladigindan hayati 6neme sa-
hiptir. Projede saglik verilerinin yorumlanabilecegi makine
o0grenme yontemleri, Canine parvoviriisii enfeksiyonun &ze-
linde uygulanmistir. CPV klinik bulgulara dayanilarak tes-
his konulabilirken; diger enfeksiyonlardan ayirt edilebilmesi
icin ise laboratuvar bulgulari ile desteklenmesi gerekir. CPV,
yavru kopeklerde oliimle sonuglanabilen, kanli ishalle sey-
reden diger enfeksiyonlardan ayirt edilebilmesi i¢in dogru
teshis hayati dnem tagir. Bu sebeple, viriisiin etkilenebilecegi
diger verilerle beraber incelenmesi yapilarak, en dogru kara-
rin alma yontemleri karsilagtirilarak degerlendirilmistir.

Amag: Calismada, halk arasinda delibas hastalig1 olarak
bilinen, kopeklerin en dnemli enfeksiydz etkenlerinden birisi
olarak kabul edilen CPV farkli parametreleri agisindan En
Yakin komsu Algoritmasi (KNN), Rastgele Orman (RF), Lo-
jistik Regresyon ve NaiveBayes siniflandirma algoritmalari
kullanarak yorumlamay1 hedeflemistir.

Sonug/Bulgular: Toplam dogruluk degerleri incelendigin-
de anlamsiz degisken modelde ¢ikarildiginda lojistik regres-
yon ve RF yontemlerinde dogruluk oranlari diismiistiir. RF
yontemi Platelets, Trombosit (PLT) degiskeni modelde iken
en iyi tahminleri yapmistir. Bu degiskeni modelden ¢ikarmak
istemedigimiz durumlarda bize ¢ok verimli sonuglar verebil-
mektedir. KNN yontemi degisken sayisi azaldiginda daha iyi
sonuglar vermektedir. Ozellikle veri boyutu arttiginda maki-
ne dgrenmesi yontemi daha iyi performans ile daha verimli
sonuclar verdigi gdzlemlenmistir.

Anahtar kelimeler: Biiyiik Veri, Veri Madenciligi, Saglkta Bii-
viik Veri, Tahmin Algoritmalari, Canine parvoviriisii (CPV)

Amacg

Projenin amaci, bilyiik veri olan saglik verilerinin yorumlan-
masinda makine 6grenmesi kullanarak farkli yontemler kar-
silastirilarak degerlendirilmesidir. Arastirmada saglik verile-
rinin degerlendirilmesinde dort farkli yontem kullanilarak,
sonuglar karsilagtirilmis ve farkli yonlerden en iyi sonuglarin
elde edilme kosullar1 aragtirllmigtir. Calismada, halk arasinda
delibas hastalig1 olarak bilinen, yavru kopeklerin en 6nemli
enfeksiyonlarindan biri olarak goriilen Canine parvoviriisii
(CPV) farkli parametreleri agisindan En yakin komsu algo-
ritmas1 (KNN), Rastgele Orman, Lojistik Regresyon ve Nai-
veBayes siniflandirma algoritmalar kullanarak yorumlamay1
hedeflemistir. Proje, elde edilen modellerin en dogru tahmini

yapabilme kosullar1 karsilastirmali olarak degerlendirerek,
faydali olanlarin kullanilabilirligini artirmay1 amaglar.

Giris

Biyolojik problemlerin tanimlanmasi ve ¢dziimlerinde ger-
¢ek yasama uygun dogru modellemelerin yapilabilmesi igin
biiyiik veri setlerinin kullanilmasi 6nemlidir. Biyolojik veri-
lerin derlenmesi, islenmesi, depolanmasi ve analiz edilmesi
biyoinformatik bilim dalinin konu alanidir. (1).Bu alandaki
biiyiik veriler, biyoinformatik agisindan incelendiginde hi-
potez odakli arastirmalardan uzaklasip, veri odakli model-
ler bulma arayisina yonlendirmektedir (2).Veri madenciligi
yaklagimlari ise ¢ok biiyiik miktarlardaki biyolojik verilerin
biyoinformatik uygulamalar i¢in analizinde idealdir.

Veri madenciligi tekniklerinin etkili ve dogru kullanil-
masi ile biyolojik verilerden bilimsel ¢ikarim yapilmasini
saglayabilmektedir (3;1).21.yiizy1la kadar biyolojik verilerin
depolanmasi ve veri tabanlarinin analiz edilebilecek araglar
ulagilabilir degildi (4) Ancak giiniimiiz teknolojisi, bilim
insanlarinin ¢esitli saglik problemlerini ¢ozebilecek biiyiik
verileri yonetmelerine ve analiz etmelerine olanak sagla-
maktadir (5). Biyolojik verilerin iglenmesi ve kullanilabilir
modeller iiretilmesi i¢in saglanan bu araclar veri madenciligi
konu alanina girmektedir.

Aragtirma ekibi, biyolojik verilerin veri madenciligi ile
biiyiik verilerin tahmin edilebilirligini ve dahasi dogru karar
almabilirligi i¢in farkli yontemleri denemistir. Yapilan calis-
malar incelenmis ve en ¢ok tercih edilen dort farkli makine
6grenme yontemi daha once uygulanmamais bir veri setinde
uygulanmis ve farkli agilardan degerlendirilmistir. Arastirma
ekibi, 6zellikle yavru kopekleri etkileyen, sonu 6liimle so-
nuglanabilen CPV’yi farkli degiskenler bazinda incelemis-
tir. Halk arasinda delibas hastalig1 olarak bilinen CPV,1978
yilinda ilk kez diinyada tanimlanmis ve yavru kopeklerde
en onemli enfeksiy6z olarak kabul edilmistir. Ardindan bir-
cok tilkede (6;7) ve Tiirkiye’de (8; 9) de CPV’nin etkileri
goriilmeye baslanmistir. CPV enfeksiyonunun teshisi klinik
bulgulara dayanilarak konulabilse de kesin teshisin 6zellikle
kopek yavrularinda kanli ishalle seyreden diger enfeksiyon-
lardan ayirt edilmesi a¢isindan laboratuvar bulgulari ile dog-
rulanmasi gerekir. Bu sebeple, projede viriisiin etkilenebile-
cegi diger verilerle beraber incelenmesi yapilarak, en dogru
kararin alma yontemleri karsilastirilarak degerlendirilmistir.

Saghikta Biiyiik Veri

“Saglikta Biiyiik Veriler, saglik ve saglik sistemi performan-
sin1 artirmak amaciyla elektronik olarak yakalanan ve sak-
lanan, rutin veya otomatik olarak toplanan biiyiik veri kii-
melerini ifade eder. Biiylik Veri ¢ok amacli veri anlaminda
yeniden kullanilabilir ve var olan veri tabanlarinin birlesti-
rilmesi ve baglantisini i¢erir” (10). Gliniimiizde biiyiik veri
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analizi saglik sektoriinde AR-GE ¢aligmalarinda 6n plana
cikmaktadir. Ozellikle, ilag sektoriinde ve sigorta sirketleri
icin ¢ok dnemli olan veriler iglenerek piyasaya yon verebil-
mektedir (11;12). Hekimler ve potansiyel hastalar agisindan
ise teshis, tan1 ve tedavinin en hizli ve giivenilir sonuglarini
elde edilmesi agisindan bu alandaki biiyiik verilerin analizi
hayati bir 6nem sahiptir.

Giintimiizde, diinyadaki saglik i¢in yapilan harcamanin
yaklasik %80’i tedaviye yoneliktir (13). Saglik alanindaki
bliylik veri analizi ile hastaliklarin 6nlenmesi ongoriilmek-
tedir (14,15). Bu durumda tedavi agamasina ge¢meden, ko-
ruyucu hekimlik dnemli hale gelecek ve dogru tedaviler igin
zaman kazanilmig olacaktir (16;13). Hatta kisisellestirilmis
biiyiik verilerin analizleri yapilarak hastaliga ve hastaya gore
en az yan etki ile en etkin tedavi saglayabilecektir (14; 15).
Arastirmada kullanilan 6rnek veri seti Tiirkiye’de ti¢ bolgede
yer alan (Marmara, Karadeniz ve I¢ Anadolu Bolgeleri) fark-
I1 yaslardaki (glinliik yas) kopekleri kandaki Ortalama Eritro-
sit Hemoglobin Konsantrasyonu (MCHC) (g/dL)

Platelets, trombosit (PLT) (x10%/uL) degerlerine gore
hastaliga sebep olan parvoviriisiin varligr hakkinda tahmin
algoritmalar incelenmistir.

Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi, mevcut bilgilerden hareketle tutarli ve
en dogru tahminleri yapmaya saglayan 6ngoriicii bir disiplin
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Sekil 1: Rastgele Orman Siniflama Algoritmast Calisma Mantigt

Y 1L Sonug

olarak tanmimlanir. Saglikli toplanmis biiyiik verileri tahmin
algoritmalart ile isleyerek yeni veriler elde edilmesini saglar
(17). Mevcut verinin tiirli ve boyutu géz 6niinde bulunduru-
larak, eldeki sorunu ¢ézmek i¢in uygun algoritmay1 segmek
¢ok onemlidir. Yiiksek kaliteli ve nicelige sahip veri kiimele-
11, ¢ogunlukla ML modellerinin dogrulugunu artirabilir (18)

En yakin komsu algoritmasi: Calisma mantig1, bir veri
seti igerisinde bagimsiz degiskenleri siniflandirarak en yakin
komsularim hangi smifta oldugunu tahmin etmeye dayanir
(2). Arastirmada, bagimsiz degigkenlerin CPV varlig1 hak-
kindaki tahminlerinin dogruluk degerleri incelenmistir.

Rastgele Orman Algoristmasi: Hem regresyon hem de si1-
niflandirma gerektiren verilerin analizinde kullanilir. Veriye
ait her bir diiglimden rastgele alinmis 6zelliklerin en iyisini
secerek elde edilen biitiin diiglimleri dallara ayirarak verileri
isler (19). Karar agaglarinin olusumunda budama isleminin
olmamast1 ve rastgele tercihi kullanmasindan dolay1 diger pek
¢ok algoritmaya gore daha dogru ve hizli sonug vermektedir
(20). Ozellikle karmasik ve ¢ok boyut igeren biiyiik verilerin
analizinde iyi derecede performans gdstermesinden dolayzi,
Rastgele Orman tercih edilen 6grenme algoritmalarindan bi-
ridir (21;22). Bu 6zelliklerinden dolay1, arastirmada, kanda-
ki farkli degerlerin, yas ve yasadiklart bolgeler ile iliskileri
CPV o6zelinde yorumlanmasinda kullanilmistir.

1. Sonuc

AN SONUC
ayu
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LojistikRegresyon: Tiirk¢e karsilig: istatistiksel analiz
de olan yontem, genellikle tahmine dayali olasiliklari mo-
delleme i¢in kullanilan bir makine 6grenimi uygulamasidir.
Yontemde, bagimli degisken sonlu veya kategoriktir (22;19).
Arastirmada kullanilan veri seti de kategorik ve sonlu olma-
sindan dolay1 bu yontem tercih edilmistir.

NaiveBayes simiflandirma algoritmalari: Hizli ve ko-
lay uygulanabilir siniflandirma yontemleri arasinda tercih
edilen bir yontemdir. Siniflandirmanin temeli Bayes teore-
mine dayanmaktadir. Olasilik hesabinin yapildigi Bayes te-
orimi verilerin bagimsiz olmasi kosulu ile daha iyi sonuglar
vermektedir. Farkli A ve B olaylari igin;

P(B|A) P(A)

P(A|B) = —— B

Bu durum ayn1 zamanda yontemin en biiylik dezavanta-
j1 olarak gortilse de istatiksel bagimsizlik sartlar1 esnetilerek
karmasik yapay sinir aglart gibi yontemlerle karsilastirilabi-
lir sonuglar elde edilebilmektedir. Arastirmada degiskenlerin
bagimsiz olup olmama durumuna gdre sonu¢ tahmini ince-
lenmistir.

Saglik verilerinin analizlerinin makine O6grenmesinin
farklt yontemleri ile son yillarda yapilmis ¢alismalar Tablo
1’degdsterilmistir.

Literatiirde yer alan ¢aligmalar, hastaligin durumuna gore,
aragtirmacilarin tercihine gore ve bagimsiz degiskenlere gore
farklt makine 6grenmesi yontemleri gosterilmistir. Bu arag-
tirma ise literatiirde sik karsilastigimiz dahasi veri setimiz ile
calismaya uygun farkli yontemleri deneyerek sonuglari kar-

silagtirmay1 hedefler.

Tablo 1: Saghk Verileri ve ML hakkindaki calismalar. ML: Makine ('jgrenmesi; SVM: Destek Vektor Makineleri; DT:

Karar Agaglari; NB:NaiveBayes; ANN: Yapay Sinir Aglari; LR: Lojistik Regresyon; RF: Rastagele Orman; KNN: k-En

Yakin Komsu
Yazar/lar Kullanilan Yontem Agiklama
Bollig N ve ark (2020) SVM, RE DT, Baging, Atopik dermatiti olan kopeklerde tedavi basarisini tahmin

Boosting, LR

etmislerdir.

Saberioon M ve ark (2018) | RE SVM, LR, KNN.

Gokkusagr Alabalig: diyetler tiirleri bagarilar tizerinde bir
siniflandirma ¢aligmasi yapmuslardir.

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

Oliim raporlarina gére dliime neden olan hasatliklarin
tahmini i¢in Makine Ogrenmesi (ML) algoritmalari
kullanilmigtir.

Liang R et al. (2020) NB, ANN, SVM, RE,

AdaBoost, C4.5

Afrika domuz hastaliginit ML yontemlerini kullanarak tahmin
etmislerdir.

Romero MP et al. (2021).  RF

Ingilteredeki sigir tiiberkiilozu hastalig kontroliinii
desteklemek i¢in iki makine 6grenimi tahmin modelinin
degerinin kargilagtirmiglardir.

Bates AJ ve Saldias B.
(2019)

LR, KNN, DT, ANN, RF

Ineklerde viicut kondisyon puani ve bagvuru orant
arasindaki iliskinin ML ve lojistik regresyon kullanarak
modellenmislerdir.

Cihan P ve ark. (2019) Literatiir Bilgisi

Veterinerlik Alaninda ML yontemleri ile tani teshis belirleyen
calismalar hakkinda literatiir taramasi yapmuislardur.

Dilwani AAR. (2019) LR, RE, Boosting, KNN

Acil servis hastalarini triyaj durumuna gore degerlendirmistir

Bizal O. (2014) NB, KNN, DT, LR, SVM

Parkinson hastaliginin belirlenmesinde makine 6grenmesi
tekniklerini kullanmiglardir.

Yontem

Veri Toplama Araglari: Proje kapsaminda kullanilan bityiik
veri seti (EK 1)igin Selguk Universitesi Veteriner Fakiiltesi
Deney Hayvanlar1 Uretim ve Arastirma Merkezi Etik Kuru-

lu’ndan (SUVDAMEK), 13.02.2018 giin ve 2018/14 sayili
karar ile izin alinmigtir

Kullanilacak terimler:

Tami: Parvoviriis var / Parvoviriis yok

JAIHS 2022; 2(3):8-18
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Merkez: Marmara Bolgesi / Karadeniz Bolgesi / g Ana-  Arastirma Yontemi:

dolu Bélgesi Arastirmada Veri Madenciliginin alt ¢aligma alanlarindan

Giinliik Yas: Kopegin giin olarak yast olan Makine 6grenmesinin En Yakin Komsu (KNN), Raste-
MCHC: Ortalama Eritrosit Hemoglobin Konsantrasyonu  gele Orman,ve NaiveBayes siniflandirma algoritmalart kul-

(g/dL) lanilmastir.
PLT: Platelets, trombosit (x103/uL)

Tablo 1: Saghk Verileri ve ML hakkindaki ¢calismalar. ML: Makine Ogrenmesi; SVM: Destek Vektor Makineleri; DT:

Karar Agaclari; NB:NaiveBayes; ANN: Yapay Sinir Aglari; LR: Lojistik Regresyon; RF: Rastgele Orman; KNN: k-En

Yakin Komsu
I| H-Ihl'l
n.-nqrmn [Suplnri!ﬂld]] /7 \‘-

( \[ Destek Vektdr Makineleri )—{Llnurﬂﬂj
G

W
_____,,[ lu:::m:;dl J ,{ﬂﬂirlﬂllnHPﬂﬂptron)

Yary Danigmal Ihml
— Supervisied)
“‘{ﬁudm Boosted rmJ

_{Klur Ml;llnj—[_bl:hhn .ﬂump)

Arastirmada Orange Data Mining ve Jasp (JASP Team  Bulgular
(2020). JASP (Version 0.14) [Computer software]) programi

S e Arastirmada kullanilan veri seti 6ncelikle Orange Data Mi-
kullanilarak gerceklestirilmistir. Sonuglari daha iyi gézlem-

levebilmek N carail | daha ivi gbrsel ning Programinda incelenmistir. Lojistik Regresyon, KNN,
eyebimek ve yontem karstastirmalarinin daha 1yt gorsel- Rastgele Orman ve NaiveBayes Yontemleri veri setinde uy-

lestirilmesi igin arastirma ekibi tarafindan tercih edilmistir. gulanmis (Tablo 2) ve dogruluk oranlart incelenmistir (Tablo

3)

JAIHS 2022; 2(3):8-18
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Tablo 2: Orange Data Mining Programinda Modellerin Uygulanmasi

B Ustithed *
Filg Lt Veew  Widget Optiea  Halp

D)«\ ‘_(m) &

Sect Colpmrg Logetc Ragresson

{m}\ G N

Trie Vil

mnnmrm.:l

@)~

Fnaed dats from aninput M or nevtwork and send & dats
ki 85 Fet DOIRLE.

Orange veri madenciligi programinda modelin kurulma-  mustur. Ayrica siniflandirma performansint dogrulayabilmek
st i¢in Oncelikle karar agaci, NaiveBayes, KNN ve Rastgele  igin lojistik regresyon modeli kurulmustur.
Orman modelleri segilerek 6n goriisel bir modelleme kurul-

Tablo 3:ML yontemlerinin dogruluk oranlari

k. [T =
: [s Gubdn e T ACHE

|1 M aderas

k] L] 2 » wam

|4 i 1 H e

|5 AAEIT =1 L0:00._ LSOOG, OO ot 1 [ [RAT

{8 aEes=) e, i@coee. OGS o 1 M nzm

¥ AR =1 LSO, 180000, QuG il Ll 1 (] a0

[0 20091 WRGE). LM:BLS. QDL ' 3 o e

[» Ambess-n wbei0s0. detcore. . L ' » e

;u T TR T T T T TV Y a 1 n nim

o LS0ESO -1 MODiRS0.  AS0CBNS. D AW " 1 S e
| ABEES -1 MO0:iE00.  100r00G. D40 L] ] 8 L

| TSI N0SRR0.  LE00S. A b L 1 = i

W el bemiam, "JLHL«_ LILE P L] H H N
>E:9. X BT 1 E 380 | LS0:DES._  BUSAE) W k] il L]

] I L3 1 u Nz

| RSB =i 0088, o F ] firaT]

| AR -1 NOEER0.  ABRNG. OB, L] 1 % e

| = ANTIENE =1 R0:O80_ L0003 O e 1 i SEr"]
|3 e =1 a06:e8  1@:bee. [ i n LT ] =
I£3 L

[hcdn  AUE €A M1 Preceon Reod N

?l.lndaul'md see AFn LEte e LETe

|uh 090 OME LMN LRR RRE

B LeE AP BB LM EER

[Mebi By 038 e ma as as@

Dogru simiflandirma kriterlerine bakildiginda egri altinda  sel bir olasiliga dayandirildigi igin %55,6 dogru siniflandirma
kalan alan (AUC) degerlendirildiginde %99,8 yiizdeyle en  oraniyla diger 3 modelden oldukga siirl sekilde ¢aligmustir.

yiiksek performansi Rastgele Orman modeli ardindan %99,6 Bu sonuglara gore parvoviriis olup olmama durumu, ké-

oraniyla karar agact modeli ve %99 basariyla KNN yontemi  peklerin giinliik yaslar;, MCHC (g/dL) ve PLT (x10%/uL) he-
gostermistir. NaiveBayes yontemi ise 6ngorii olasiliginin 6n-
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matolojik parametreleri ile Rastgele Orman, KNN ve karar
agaclariyla modelleriyle dogru bir kesinlikle smiflandirilabi-
lir.

Lojistik Regresyon Uygulamasi

Veri setine lojistik regresyon uygulamasi sonucunda elde edi-
len ¢iktilar degerlendirilmistir.

Cizelge 1: Lojistik regresyon model degerlendirme

Modied Summary - Hastalik_Tan ¥

Maded Dewiance AlG BIC dat e [ McFadden R Hagelkerke R* Tur B* Coot & Snell R
H; G074 634 GOT44 53 BOTEADNG 44561
H SO0ET 591 Se0TRS91 59131823 44505 1674641 = .00 008 1.000 Quoar 1.000

Analiz gergeklestirildikten sonra ilk olarak modelin an-
lamlilik degerleri degerlendirilir. Bu degerlendirmeler igin
McFadden R? ve TjurR? degerleri incelendiginde ¢oklu reg-
resyonda elde edilen R? ’ye gore oldukg¢a kiigiik degerler
alma egiliminde olup 1’e yaklastikca modelin agiklama giicii
artarken 0’a yaklastikca azalir. Ciktilar sonucunda elde et-

tigimiz deger McFaddenR? i¢in 0,028 ve TjurR? igin 0,037
olarak bulunmus ve bu deger yeterli oldugu goriilmiistiir.
NagelkerkeR? ve Cox&SnellR? sonuglarina gore bagimsiz
degiskenler bagimli degiskenin tamamini agiklamaktadir. Bu
sonuglar dogrultusunda modelin milkemmel uyum sahip ol-
dugu sdylenilir (=1674,943 p<0,001).

Cizelge 2: Lojistik regresyon model katsayr tahminleri

Viald Test B5% Conhgencs inberval
Esmate  SandwdEmer  Sandedized  Odds Rabg H Wald Stalsic  Of ] Lower bound  Upder bound
(recapl) =078 Q03 0.a3T 0,836 =1921 3565 i Q055 = 362 0004
Guniyicyzs. ] Qo3 T 1050 13847 s 1 = o042 boss
MCHC -0.047 0003 -0ked 0454 -18.1048 295,473 1 <01 -0083 -0.042
PLT 0.002 G001 aeir 1.002 1782 1175 i 0075 =0.000 0.00a
Mariaz (i Anadslu Bolgess] =0 187 Qo2 =067 0846 =5 201 27 083 1 <0 =0.22% =0 105
Marieg [Karadany Boigesi) 0829 e -0EE 04 =H.2 I 1 =0 -0.882 0775

Mode. Hasialé_Tani level Yok’ coded as cass 1
" Slandardged estmales rapresen] esimates wharn he conbinugus predicions ane standardaed (x-slandardaation)

Model i¢in katsay1 degerleri incelendiginde Giinliik yas,

Cizelge 4: Lojistik regresyon performans metrikleri

MCHC ve Merkez degiskenleri model i¢cin anlamli etkiye sa-
Performance metrics ¥

hip iken PLT ve sabit (Intercept) degerlerinin model iizerinde
anlamli etkisi yoktur.

Value

Giinliik Yasta bir birimlik artis parvoviriis bulunma ola-
siligin1 1.050 kat arttirmaktadir. (%10). MCHC degerindeki
bir birimlik artig parvovirlis bulunma olasiligini 0,954 kat

AUC
Sensitivity
Precision
F-measure

0.659
0.940
0.582
0.719

azaltmaktadir. I¢ Anadolu’dan alinan 6rneklemdeki képek-
lerin Marmara bolgesine gore parvoviriis bulunma olasiligini
0,846 kat daha azdir. Karadeniz bolgesinden alinan kopekle-
rin ise parvoviriis bulunma olasiligini 0,437 kat daha azdir.

Cizelge 3: Lojistik regresyon hata matrisi

Olusturulan model sonucunda tahmin degerleri ile ger-

¢ek degerlerin degerlendirmesi hata matrisi verilmistir. Bu

Predicted degerlendirme sonucunda CPV olan képekleri %4,3 olmayan

Obsarved Var Yok kopekleri ise %53,9 oraninda dogru tahmin etmistir. Toplam-

da model %58,2 dogru tahmin yaparken %41,8 yanlis tahmin

Var 0.043 0379 yapmaktadir. Bu sonuglar model anlamli olsa da sonuglarda
Yok 0D.039 0.539 biiyiik oranda hata oldugu goriilmektedir.
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Performans metrikleri degerlendirildiginde egri altinda
kalan alan 0,659, dogruluk 0,940, kesinlik 0,582 ve F dlgiitii
0,719 olarak elde edilmistir.

Rastgele Orman Algoritmasi1 Uygulamasi

Veri setinde Rastgele Orman algoritmasi uygulamasi sonu-
cunda elde edilen ¢iktilar degerlendirilmistir.

Cizelge 5: Rastgele Orman model degerlendirme

Random Forest Classification ¥

Trees Fredictors per split n{Train) n{Validation)

niTest)

Validation Accuracy Test Accuracy QOB Accuracy

9% 2 28539 7135

8918

0.939 0.935 0.963

MNode. The model is oplimized with respect to the oul-ofbag accuracy.,

Modelde 100 agac iretilmis ve bu agaclardan 96. agacin
en uygun sonucu verdigi tespit edilmistir. Bu agagtaki dogru-
lama setindeki agiklayici degiskenler ile hedef degisken ara-
sinda uyum %96, test setindeki uyum %95 ve modelin test ve
egitim seti arasindaki dogruluk orani %96 olarak bulunmus-
tur. Bu sonuglara goére egitim veri seti ile test veri seti arasin-
da yiiksek bir dogruluk orani elde edilmis ve modelimiz iyi
bir uyuma sahip oldugu sdylenebilir.

Cizelge 6: Rastgele Orman model hata matrisi

Fredicted
Var Yok
Observed  Var 04 003
Yok 002 056

Cizelge 7: Rastgele Orman metrikleri

Olusturulan model sonucunda tahmin degerleri ile gercek
degerlerin degerlendirmesi hata matrisinde verilmistir. Bu
degerlendirme sonucunda CPV olan kdpekleri %40 olmayan
kopekleri ise %56 oraninda dogru tahmin etmistir. Toplamda
model %96 dogru tahmin yaparken %4 yanlis tahmin yap-
maktadir. Bu sonuglar Rastgele Orman algoritmasinin mii-
kemmel bir dogrulukla tahmin yaptigi tespit edilmistir.

Performans metrikleri degerlendirildiginde egri altinda
kalan alan 0,987, dogruluk 0,954, kesinlik 0,954 ve F dlgiitii
0,954 olarak elde edilmistir.

Dogruluktaki ortalama diisiis (Meandecrease in accura-
cy), her bir 6zelligin Rastgele Orman modelinin dogrulugu
tizerindeki etkisini 6l¢gmek icin degerlendirildi. Bunun sonu-
cunda Rastgele Orman modelinin dogrulugu igin en 6nemli
degisken RDW olarak belirlendi. Sinif ayirma dnemi (Total
increase in nodepurity) ise hangi degiskenin siniflart belirle-
mede daha 6nemli oldugunu gdsterir. Bunun sonucunda sinif
belirlemedeki en 6nemli degisken de RDW olarak belirlendi.

Evaluation Metrics

Precision Fecall F1 Score Support AUC
Var 0.951 0.939 0.945 37a4d 0.987
Yok 0.956 0.965 0.960 5134 0.987
Average ! Total 0.954 0.954 0.954 8912 0.987

MNote. Area Under Curve (AUC) is calculated for every class against all other classes.
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Cizelge 8: Rastgele Orman degisken 6nemleri

Variable Importance ¥

Mean decrease in accuracy Total increase in node purity

RDW 0.345 0.390
HCT 0.261 0.329
Sehir 0.010 0.008
MCHC 0.003 0.003
KNN Algoritmasi1 Uygulamasi rastgele orneklem secilmistir. 44592 kopekten %20’si test

veri setinin kullanildig1 i¢in kalan %80 (35674) kisiden %20

KNN algoritmasit uygulamasi sonucunda elde edilen ¢ik- )
(7135) oraninda 6rneklem alinarak bu 6rneklemi de dogrula-

tilar degerlendirilmistir. - . T
ma i¢in kullanilmigtir. Kalan veri (28539) egitim icin kulla-

Veri setinde 44592 kopek degerlendirilmistir. Bu veri se-
nilmistir.

tinden Hold-out yontemi ile %20 (8918) test veri seti i¢in

Cizelge 9: KNN model degerlendirme

K-Mearest Neighbors Classification

MNearast neighbors Waeights Distance n{Train} n{Validation) n{Tesl) Validation Accuracy Test Accuracy

2 rectangular  Euclidean 28539 7135 8918 0732 0.847
Note. The model 5 optimized with respect to the valdaton Sel acCuracy.

Olusturulan model sonucunda tahmin degerleri ile ger-

Cizelge 10: KNN model hata matrisi ) i ) o o
cek degerlerin degerlendirmesi hata matrisi verilmistir. Bu

- N . i .
Predicted degerlendirme sonucunda CPV olan kdpekleri %34 olmayan

kopekleri ise %51 oraninda dogru tahmin etmistir. Toplamda
Var Yok model %85 dogru tahmin yaparken %15 yanlis tahmin yap-

maktadir. Bu sonuglar En Yakin Komsu algoritmasinin iyi bir

Observed Var 0.34 0.08

dogrulukla tahmin yaptig1 tespit edilmistir.
Yok 0.07 0.51

Cizelge 11: KNN performans metrikleri

Evaluation Metrics

Precision Recall F1 Score Support ALC
Var 0.823 0.807 0.815 21 0.865
Yok 0864 0.876 0.870 5197 0.865
Average / Tolal 0.847 0.847 0.847 8918 0.865

Note. Area Under Curve (AUC) is calculated for every class against all other classes,
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Tablo 4: LR, RF ve KNN degerleri

PLT Degiskeni Dogfuﬁfﬂ%] AUC  Duyarliik Kesinlik F &lgiti
Lojistik Var 58,2 0,659 0,94 0,582 0,719
Regresyon (LR)jyok 57,6 0,679 0,933 0,583 0,717
Random Var 96 0,99 0,955 0,955 0,955
Forest (RF)  lyok 68 0,626 0,688 0,699 0,69
e NVar 85 0,847 0,853 0,853 0,853

Yok 97 0,994 0,964 0,965 0,965

Performans metrikleri degerlendirildiginde egri altinda
kalan alan 0,865, dogruluk 0,847, kesinlik 0,847 ve F ol¢iiti
0,847 olarak elde edilmistir.

Toplam dogruluk degerleri incelendiginde anlamsiz de-
gisken modelde ¢ikarildiginda lojistik regresyon ve RF yon-
temlerinde dogruluk oranlar1 diigmiistiir.

RF yontemi PLT degiskeni modelde iken en iyi tahminle-
ri yapmistir. Bu degiskeni modelden ¢ikarmak istemedigimiz
durumlarda bize ¢ok verimli sonuglar verebilmektedir.

KNN yontemi degisken sayist azaldiginda daha iyi so-
nuglar vermektedir. Bu sebeple degisken sayisini azaltmak
istedigimizde bu yontemi kullanabiliriz.

NaiveBayes modeli 6nsel olasiligin dogru kesinlikle si-
niflandirilamadigi i¢in degerlendirilmemistir.

Sonu¢ ve Tartisma

Sonug olarak, toplam dogruluk degerleri incelendiginde an-
lamsiz degisken modelde ¢ikarildiginda lojistik regresyon ve
RF yontemlerinde dogruluk oranlar1 diismiistiir. RF yonte-
mi PLT degiskeni modelde iken en iyi tahminleri yapmuistir.
Bu degiskeni modelden ¢ikarmak istemedigimiz durumlarda
bize ¢ok verimli sonuglar verebilmektedir. KNN yontemi de-
gisken sayisi azaldiginda daha iyi sonuglar vermektedir. Bu
sebeple degisken sayisini azaltmak istedigimizde bu yontemi
kullanabiliriz.

Bu c¢aligmada, tani testlerinin performanslarini deger-
lendirirken duyarlilik, segicilik ve Roc egrisi altinda kalan
alan 6nemli 6l¢iitler olmustur. Uygun kesim noktasinin AUC
degerlerine bagli oldugu goriilmiistiir. Duyarlilik ve segicilik
ne kadar yiiksek ise AUC degerleri de o kadar yiiksek ol-
mugtur. Bunun sonucunda yiliksek AUC degerleri de uygun
kesim noktasini vermistir. Bu ¢aligsma ile, parvoviralenterit
hastaliginin teshisi i¢in, uygulanan istatistiksel hesaplamalar
ile modellendigi ortaya konmustur. Prognoz siirecinde dene-
gin MCHC, Platelet ve hangi bélgeden oldugu bilindiginde
parvoviralenterit hastaliginin teshisi icin Rastgele Orman,

KNN ve karar agaclart modelleriyle dogru bir se¢im yapi-
labilir. Sonuglar, ileride yapilacak bolgede/iilkede yayilim
gosteren CPV suslarini igeren agilarin iiretilmesi ve CPV’nin
antijenik varyantlarinin belirlenmesine doniik molekiiler ka-
rakterizasyon g¢alismalarina kaynak olacagi diisiiniilmekte-
dir. Teshis koymaya ¢alisan hekimler, bu degiskenler ile elde
edilen smiflandirma modellerini kullanarak yararlanabilirler.
Sonug olarak; képeklerin parvoviralenterit hastaliginin teshi-
sinde kan hemogram degerlerinden MCHC, Platelet ve yas
parametrelerinin kesim noktalar1 g6z oniinde bulundurularak
biiyiik dogrulukla karar vermede yardimci olacagi ortaya ¢ik-
mustir. {leride yapilacak ¢aligmalara da kaynak olabilecektir
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ic Kalite Kontrol Siireclerinde Gecmis ve Gelecekteki Kontrol
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Abbreviations:

IQC: Internal quality control

TAE: Total analytical error

TEa: Total allowable error

GPR: Gaussian process regression

GPML: Gaussian process for machine learning
PQCA: Predictive quality control algorithm
CI: Confidence interval

OOCE: Out-of-control event

FSH: Follicle stimulating hormone

SD: Standard deviation

TAEp: Predicted total analytical error

RBF: Radial basis function, a.k.a squared exponential covariance
function

TAEp: Total analytical error-predicted

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.

OZET

I¢ Kalite Kontrol (IKK), hasta numunelerini ¢alistirmadan
once bir laboratuvar testinin giivenilirligini degerlendirme ve
kontrol etme siirecidir. Mevcut IKK siireci, kural tabanli yak-
lasimlar kullanarak Toplam Analitik Hatanin (TAE) yoneti-
mine odaklanmaktadir. Toplam Izin Verilebilir Hata (TEa)
ihlallerinin zamanlamasini tam olarak tahmin edemez. Calis-
mada, Tahmine Dayali Kalite Kontrol Algoritmasi (PQCA)
i¢cin Gaussian Process for Machine Learning (GPML) yonte-
mini kullanarak IKK siirecini degerlendirmede tahmine da-
yal1 bir hesaplama yaklagim1 6nerildi. Python ve Scikit-learn
kiitiphanesinde yiiriitiilen yazilim uygulamasi, Windows ta-
banli standart bir PC iizerinde ¢alistirildi. PQCA’ya dayali bir
dijital kontrol tablosu olusturuldu. Gozlemlerin, PQCA tara-
findan tretilen karsilik gelen tahminlerinin %95 giiven ara-
l1g1 i¢inde kaldigr gosterildi. Ayrica, klasik formiil kullanila-
rak hesaplanan TAE nin tiim TEa ihlallerini yakalayamadigi
da ortaya konuldu. PQCA, ham kontrol verilerini dogrudan
kalite hedefleriyle iliskilendirebilen basit bir prosediir olup,
ylksek derecede dogrulukla tahmine dayali bir yaklagim
saglamistir. Klasik TAE hesaplama modeli, tek degiskenli
bir Gauss modeline dayanir. PQCA’nin temel aldigit GPML,
cok degiskenli bir Gaussian modeldir. Bu nedenle PQCA,
klasik IQC modelinin bir genellemesi olarak goriilebilir. La-
boratuvarlar, PQCA’y1 kullanarak analitik kalitenin kontro-
liine proaktif bir yaklasim getirebilir, diizenleyici kurumlarin
gereksinimlerini karsilayabilir ve dolayistyla daha dogru ve
giivenilir hasta sonuglar1 saglayabilir. PQCA tabanli IKK,
geleneksel yontemlerin eksikliklerinin iistesinden gelen tek
bir algoritma kullanarak analitik degiskenligin kontroliinii

saglayabilir. Gelecekte, yeni kullanilabilir hesaplama model-
leri, IKK icin daha karmasik, tahmine dayali matematiksel
¢erceveleri miimkiin kilacaktir.

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
1QC 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 U/L AU 5800 Spectrophotometric | Beckman Coulter Control Serum Level
Ca mg/dL | Beckman Coulter Inc., CA, 1 and 2, Catalogue Number ODC0003-
CREA mg/dL | USA ODC0004, Lot Number 0037-0038
Glc mg/dL
Na mmol/L | AU 5800 Indirect Beckman Coulter Control Serum Level
Beckman Coulter Inc., CA, potentiometric 1 and 2, Catalogue Number ODC0003-
USA ODC0004, Lot Number 0037-0038
CA 153 U/mL | UniCel DxI 800 Chemiluminescence | MAS T-Marker Liquid Assayed
Beckman Coulter Inc., CA, Immunoassay Control Level I and II,
USA Catalogue Number TUM-101- TUM-
202, Lot Number TM19061- TM 19062,
Thermo Fischer Scienfic Inc., MA, USA
Cortisol pg/dL | UniCel DxI 800 Chemiluminescence | MAS Liquimmune Liquid Assayed
Insulin ulU/mL | Beckman Coulter Inc., CA, Immunoassay Control Level I and II,
Testosteron | ng/dL | USA Catalogue Number LIG-101- LIG-202,
TSH uU/mL Lot Number LIA20041- LIA 20042,
Vitamin B12 | pg/mL 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
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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(*, Z), (Equation 1)

such that

* =K (t*, t) K (t, t)—ly, (Equation 2a)

Y =K (t¥, t*) — K (t*, t) K (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.

kernel: 1**2 * RBF(length_scale=0.1)

— Prediction

Target Mean= = +2SD = - -2SD @ Observations

VS

day

Figure 1. A Digital control chart for FSH level 1 control data

DXI800A FollicleStimulatingHormone(Fsh) / L1 17031 / p:6.43 6:0.645 TEa: 16.7%

N
o

~

@

concentration (miU/mL, n= 76)
& e
TN N T T T N N T N T N N T T T A T A N W 1
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Figure 2. FSH level 1 control data processed using Matern kernel function
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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. Isthe 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% ClIs 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. Comparison of TAE with TAE-predicted for FSH level 1 control data

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-
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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 At. Assume At is made
smaller and smaller approaching the limit to zero. As At 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 At 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 OOCEs.
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 1QC 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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