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Giris ve Amag: Altta yatan nedenlerin cesitliligi, bas donmesinin ayirici
tanisinda tibbi bir zorluk olusturmaktadir. Birgok hasta icin taniya
ulasma suresi olduk¢a uzundur ve birkag test icerir. Bu, bazi nérolojik
acil durumlarin taninmasini ve tedavisini geciktirirken saglk sistemine
6nemli bir mali yiik getirir. Bu makalede, zamaninda yénetim gerektiren
bas dénmesinin vaskiiler nedenlerinin erken taninmasina yardimci
olmak icin makine 6grenimi tabanli bir yéntem sunuyoruz.

Yontem: Yas, cinsiyet, eslik eden semptomlar, komorbiditeler ve yaygin
olarak bilinen kan parametreleri gibi veriler kullanilarak, hasta icin
en uygun grubu tahmin etmek tzere makine 6grenimi tabanli bir 6n
degerlendirme yoéntemi tasarlandi. Istatistiksel yontemler kullanilarak
etkili 6zellikler belirlendikten sonra, bas dénmesi gruplarini belirlemek
icin cesitli makine 6grenimi yontemleri (karar agaci, lojistik regresyon,
destek vektor makineleri, k-en yakin komsu, ¢ok katmanli algilayici ve
topluluk 6grenme yéntemleri) kullanildi.

ABSTRACT

Bulgular: Deneysel sonuclar, yas, serum albimini, bas agrisi, hipertansiyon
ve diyabetin varliginin vaskiler vertigo hastalarini siniflandirmak icin
onemli 6zellikler oldugunu géstermektedir. Dogruluklar %81,7 ile %86
arasinda degismektedir ve en iyi sonug lojistik regresyon yontemi ile elde
edilmektedir. Karar agaci, destek vektér makineleri, k-en yakin komsu,
cok katmanli algilayici ve topluluk yontemleri sirasiyla %83, %85,5, %84,
%81,7 ve %82,8 dogruluklara ulasmistir.

Sonug: Calismamiz, makine 6grenimi modellerinin hastaneye basvurudan
once vaskiler vertigo vakalarini tahmin etmede yararli olabilecegini
one siiren makul kanitlar sunmaktadir. Modelin dogrulugunu arttiracak
daha kapsamli benzer calismalara ihtiyac vardir. Modelimiz, ambulans
personeli, pratisyen hekimler ve atipik ve zor bas donmesi vakalariyla
karsilasan uzmanlar icin faydali olabilir.

Anahtar Sozciikler: Bas donmesi, inme, makine 6grenimi, vertigo, yapay
zeka

Introduction: The diversity of underlying causes poses a medical
challenge in the differential diagnosis of dizziness. For many patients,
the time to reach a diagnosis is quite long and includes several tests.
This imposes a significant financial burden on the healthcare system
while delaying the recognition and treatment of some neurological
emergencies. In this paper, we present a machine learning-based method
to aid in the early recognition of vascular causes of vertigo, which require
timely management.

Methods: Using data such as age, gender, accompanying symptoms,
comorbidities, and commonly known blood parameters, a machine
learning-based preliminary evaluation method was designed to predict
the most appropriate group for the patient. After identifying the effective
features using statistical methods, various machine learning methods
(decision tree, logistic regression, support vector machines, k-nearest
neighbor, multilayer perceptron, and ensemble learning methods) were
employed to determine dizziness groups.

Results: Experimental results present that age, serum albumin, presence
of headache, hypertension and diabetes are crucial features to classify
vascular vertigo patients.Accuracies range from 81.7% to 86% and
the best result is achieved with the logistic regression method. The
decision tree, support vector machines, k-nearest neighbor, multilayer
perceptron, and ensemble methods reached accuracies of 83%, 85.5%,
84%, 81.7%, and 82.8%, respectively.

Conclusion: Our study provides reasonable evidence suggesting that
machine learning models may be useful in predicting vascular vertigo
cases before hospital admission. Further studies are needed to confirm
these findings and improve accuracy.Our model may be beneficial for
ambulance personnel, practitioners and for the specialists facing atypical
and difficult cases of dizziness.

Keywords: Artificial intelligence, dizziness, machine learning, stroke,
vertigo
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One Cikan Noktalar

* Makine 6grenmesi, hastaneye basvurudan 6nce vaskiiler
vertigo tanisini 6ngorebilir.

* Enyiiksek dogruluga %86 oraniyla lojistik regresyon
modeli ulagsmaktadir.

+ Baslica ayirt edici 6zellikler albiimin, yas, bas agrisi,
hipertansiyon ve diyabettir.

* Makine 6grenimi bas ddnmesinde maliyetleri azaltabilir,
hizli miidahale saglayabilir.

GiRi$

Bas donmesi, bir yilda genel poptilasyonun yaklasik %15-30'unu etkileyen
yaygin bir semptomdur (1). Aile hekimleri, acil doktorlari, nérologlar ve
kulak-burun-bogaz uzmanlarinin en sik karsilastigi sikayetlerden biridir.
Birinci basamak ve acil servis basvurularinin ~%4'Gnu olustururken,
genel noroloji kliniklerinde bu oran %30'a kadar cikabilmektedir (1, 2).
Eriskinlerin yaklasik %30-40'1 hayatlar boyunca klinik olarak anlamh
bas dénmesi yasamaktadir (3). Bas donmesi, uzaysal oryantasyon
hissinde bozukluk olarak tanimlanir (4). Hastalar bu terimi; sersemlik,
dengesizlik, bayilacakmis gibi hissetme gibi durumlar igin de kullanabilir
(5). Vertigo ise bas dénmesinin bir alt tipi olup yanlis hareket algisi seklinde
tanimlanir. Genellikle gevrenin dénmesi veya kisinin kendi etrafinda
dontyormus gibi hissetmesi olarak tarif edilir (6). Bas donmesinin
vestibller bozukluklar, ortostatik hipotansiyon, dehidratasyon, ilag yan
etkileri, anksiyete, vitamin eksiklikleri veya norolojik hastaliklar gibi cesitli
nedenleri olabilir. Bu durumlarin ¢ogu iyi gidislidir. Vertigo, periferik
veya santral vestibiler disfonksiyonun bir isaretidir. Etiyolojide benign
paroksismal pozisyonel vertigo (BPPV), vestibuler norit, Meniere hastaligi,
labirentit gibi i¢ kulak patolojileri veya vertebrobaziler yetmezlik, inme,
demiyelinizan hastaliklar gibi nérolojik durumlar yer alir.

Klinik pratikte bu semptomlarin ayirici tanisi tibbi bir zorluk teskil eder
(7). Kesin tani icin kapsamli bir 6ykii ve fizik muayene gereklidir. isitme
testleri, videonistagmografi (VNG), manyetik rezonans goruntileme
(MRG), boyun damarlarinin Doppler ultrasonu gibi ek tetkikler siklikla
basvurulan yéntemlerdir. Ancak, bas dénmesi olan hastalarin buytk
cogunlugunda altta yatan neden benign olup, ilgili uzmana ulasildiginda
tani kolayca konulabilir. Onceki calismalar, bas dénmesi sikayeti olan
hastalarin %50'sinde tani siirecinin 5 ay veya daha uzun stirdigini ve
%75'inin yuksek maliyetli bir tetkik olan MRG yaptirdigini gostermistir (8).
Bu sikayetlerin yiiksek prevalansi distintldiigtinde, saglik sistemleri ve is
glicu kaybi tizerinde ciddi bir ekonomik yuk olustugu aciktir (9, 10).

Ote yandan, o&zellikle inme, vertebrobaziler gecici iskemik atak,
intrakraniyal kanama gibi nérolojik aciller icin bazi hastalarda zaman
kaybetmeden gorintileme yapilmasi gerekir. Vaskuler noérolojik
patolojilerin akut tedavisi icin 4,5 saatlik bir zaman penceresi
bulunmaktadir (11). Bu grupta erken tani hayati 6nem tasir. Ancak klinik
pratikte, posterior sirkiilasyon inme hastalarinin nérologa basvurmadan
once KBB uzmanina gitmesi veya taniya géttirmeyen bir takim tetkikler
yaptirmasi nadir bir durum degildir.

Yapay zeka, saglik alaninda bircok problemin ¢éziminde giderek
daha fazla kullaniimaktadir. Kanser, inme, nérofibromatozis gibi nadir
norogenetik sendromlarda bile makine 6grenmesi yontemleriyle cesitli
calismalar yapilmistir (12-16). Son dénemde bas dénmesi alaninda da
yapay zeka uygulamalarina dair calismalar yayinlanmistir. Kabade ve ark.,
hasta 6yksu ve test sonuglarini isleyerek vertigo etiyolojisini tahmin eden
modeller gelistirmistir (17). Anh ve ark., denge fonksiyon testi verileriyle
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periferik vestibller (PV) ve PV digi hastaliklarin siniflandirilmasinda
makine 6grenmesi kullanmistir (18). Tang ve ark., BPPV ile non-BPPV'yi
ayirt etmek icin klinik ve laboratuvar verilerini kullanan bir model
onermistir. Model, %100 duyarlilk ve 0,93'in tzerinde AUC degerleriyle
yuksek tanisal performans géstermistir (19).

Bu projenin temelamaglari: 1.Makine 6grenmesi algoritmalariyla nérolog/
acil hekimi tarafindan hizla degerlendiriimesi gereken bas dénmesi
hastalarinisecmek2.Vaskiilervertigoluhastalarinmakine6grenmesiyleayirt
edilmesini kolaylastiran klinik ve biyokimyasal 6zelliklerini belirlemektir.
Yapay zeka tabanli bir triyaj araci, gereksiz tetkik ve basvurularin éniine
gecebilir.

YONTEM

Veri Toplama

Bu calismaya, Mayis 2023 ile Mayis 2024 tarihleri arasinda TOBB
ETU Hastanesi'ne bagvuran toplam 470 bas dénmesi hastasi dahil
edilmisti.  Hastalarin  kayitlar, Noéroloji Bolimiu  veritabanindan
retrospektif olarak elde edilmistir. Hastalara ait su bilgileri iceren bir veri
kimesi olusturulmustur: Yas, cinsiyet, eslik eden semptomlar (denge
bozuklugu, bas agrisi, cift gérme, tinnitus, parestezi), klinik 6zellikler (bas
donmesi sikayetinde dalgalanmalar veya ataklarla seyrediyor olmasi),
komorbiditeler (hipertansiyon ve diyabet), kesin tani, biyokimyasal
veriler (serum albumin, ferritin, transferrin, urik asit, trigliserit, dusuk
yogunluklu lipoprotein (LDL), yuksek yogunluklu lipoprotein (HDL),
total kolesterol, vitamin B12, vitamin D, kan ure nitrojeni (BUN) ve
kreatinin). Tum tanisal incelemeleri gozden geciren uzmanlar (ATS,
SU, EE), her hasta icin kesin taniyi belirlemistir. Hastalar alti farkh
kategoriye ayrilmistir: periferik, vaskuler, migren, diger santral vertigo,
psikojenik, nutrisyonel. Béylece, 470 katilimciya ait yukarida belirtilen 21
Oznitelik ve sinif etiketlerini iceren anonimize edilmis bir veri kiimesi
olusturulmustur. Veri kiimesinin 6zellikleri Tablo 1'de Ozetlenmistir.
Bu calismadaki temel hedefimiz, acil mudahale gerektirdigi icin vaskuler
kokenli vakalari digerlerinden ayirt etmektir. Bu nedenle, vaskuler tani
alan hastalara sinif etiketi “1”, digerlerine ise “0” atanmistir. Olusturulan
veri kiimesi Ulzerinde, vaskiiler bas donmesi nedenlerini tahmin
etmek icin son teknoloji makine &grenimi yontemleri kullanilmistir.
Bu calisma, TOBB ETU Bilimsel Arastirmalar Etik Kurulu tarafindan
onaylanmistir (21.02.2024/BAEK02).

Makine Ogrenmesi Yontemleri

Bu calismada toplam alti farkli makine 6grenmesi teknigi kullanilmistir:
karar agaci, lojistik regresyon, destek vektér makineleri, k-en yakin komsu,
cok katmanli algilayici ve ensemble 6grenme yontemleri.

Karar agaclari (DT), veri kiimelerindeki 6rintuleri ortaya ¢ikarmak icin
kullanilan bir veri analizi teknigidir (20). Bir karar agacinin yapisi dagtmler
ve dallardan olusur; her diigim bir 6zelligi, her dal ise o 6zelligin bir
degerini temsil eder. Veriler daha kiiciik gruplara ayrilir ve her alt grup
icin tahminler yapilir. Ogrenme siireci, drneklerin 6zellik degerlerine gére
agac dallari boyunca yonlendirilmesini ve her dugtimde karar verilmesini
icerir. Karar agaclari hem siniflandirma hem de regresyon gérevlerinde
yaygin olarak kullanilir ve model parametreleri performansi &nemli
olcude etkiler.

Lojistik regresyon (LR), bir sonucun, olayin veya gézlemin gerceklesme
olasiligini tahmin eden, denetimli bir makine 6grenmesi algoritmasidir
(21). 0 ile 1 arasinda bir olasilik elde etmek icin sigmoid fonksiyonunu
kullanir. Ornekleri iki sinifa ayirmak icin sigmoid fonksiyonu tarafindan
uretilen olasilik degeri kullanilir.

Destek vektor makineleri (SVM), genellikle siniflandirma ve regresyon
gorevleri icin kullanilan guclii bir makine 6grenmesi algoritmasidir (22).
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Temel amac, iki sinifi ayiran optimal hiperdtizlemi bularak veri noktalarini
siniflandirmaktir. Destek vektorleri, siniflar arasindaki sinirt maksimize
eden kritik noktalardir. SVM'ler, cekirdek fonksiyonlarindan yararlanarak
ylksek boyutlu uzaylarda bile oldukca etkilidir ve siniflandirma ile
regresyon problemlerinde iyi performans gosterir. Bu ¢alismada dogrusal
cekirdek kullaniimustir.

K-en yakin komsu (KNN), parametrik olmayan, tembel 6grenme temelli
bir siniflandirma teknigidir (23). Ozel bir egitim asamasi gerektirmez,
bunun yerine tim egitim veri kiimesini saklar ve siniflandirma sirasinda
kullanir. Yeni bir veri noktasini siniflandirirken, KNN algoritmasi egitim
kiimesindeki k en yakin 6rnegi belirler ve cogunluk oylamasina gére yeni
veri noktasini bir sinifa atar. Bu calismada k degeri 1 olarak ayarlanmis ve
Oklid mesafesi kullanilmistir.

Gok katmanli algilayici (MLP), ileri beslemeli bir yapay sinir ag tirudur ve
bir giris katmani, bir veya daha fazla gizli katman ile bir ¢ikis katmanindan
olusur (24). Giris katmani, veri kiimesindeki 6zellik sayisi kadar néron
icerirken, ¢ikis katmani MLP'nin ciktisini saglayan tek bir nérondan olusur
(25). MLP, veriyi aktivasyon fonksiyonlari kullanarak modeller; yaygin
olarak lojistik sigmoid, duzeltilmis dogrusal birim (ReLU) ve hiperbolik
tanjant (tanh) fonksiyonlari kullanilir. Bu ¢alismada, t¢ gizli katmana sahip
temel bir MLP modeli kullaniimis ve ReLU aktivasyon fonksiyonundan
yararlanilimistir.

Ensemble teknikleri, genel dogrulugu artirmak icin makine 6grenmesi
yontemlerinden gelen tahminleri birlestirir (26). Yaygin olarak kullanilan
ensemble teknikleri arasinda bagging, boosting ve stacking bulunur. Bu
calismada bagging ve boosting yontemleri uygulanmistir.

Deneysel Kurulum

Deneyler, 2.6 GHz Intel Core i7 islemci ve 16 GB RAM ile donatilmis,
Ubuntu 18.04.03 LTS isletim sistemi kullanan bir bilgisayarda
gerceklestirilmistir. Siniflandincilarin uygulanmasinda, Python dilinde
makine 6grenimi icin tasarlanmis acik kaynakli bir arag seti olan Scikit-
learn kattiphanesi kullanilmistir.

Makine 6grenmesi modellerinin performansi; kesinlik (precision),
duyarllik (recall), F1-skoru ve dogruluk (accuracy) metriklerine gore
degerlendirilmistir.

Kesinlik (Precision): Vaskiler pozitif olarak dogru tahmin edilen
vakalarin, vaskuler pozitif olarak tahmin edilen toplam vaka sayisina

oranidir.

Duyarlilik (Recall): Makine 6grenmesi modeli tarafindan dogru sekilde
tanimlanan gercek vaskuler pozitif vakalarin oranidir.

Tablo 1. Bas donmesi gruplari ve ézellikleri
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F1-skoru: Kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasidir.

Dogruluk (Accuracy): Hem dogru tahmin edilen vaskiler pozitif vakalari
hem de dogru tanimlanan negatif vakalari dikkate alarak hesaplanan
genel dogru tahmin yuzdesidir. Modelin vaskiler pozitif ve negatif
vakalari ayirt etmedeki genel etkinligini gosterir.

Ayrica, makine 6grenmesi yontemlerinin kapsamli degerlendirilmesi icin
karisiklik matrisleri (confusion matrices) sunulmustur. Karisiklik matrisleri
sunlar géstermektedir:

Gercek pozitifler (TP): Dogru sekilde tanimlanan vaskiler pozitif vaka
sayls

Gercek negatifler (TN): Dogru sekilde tahmin edilen vaskiler negatif
vaka sayis

Yanhs pozitifler (FP): Yanlislikla vaskiler pozitif olarak tahmin edilen
negatif vaka say!s

Yanhs negatifler (FN): Vaskiiler pozitif sinifinda yanhs tahmin edilen
vaka sayis

BULGULAR

Hastalarin ortalama yasi 52.4 + 17.8 (ortalama * standart sapma) idi.
Kadin/erkek orani 269/201 olarak kaydedildi. Her siniftaki hasta sayilari
Tablo 1'de gorilebilir ve hastalarin klinik 6zellikleri ile laboratuvar
degerlerinin detayh analizi Tablo 2'de sunulmustur.

Tablo 3, ANOVA ile hesaplanan 6nem skorlarini géstermektedir. ANOVA
analizi, farkli gruplarin nitelik degerlerinin ortalamalari arasindaki
varyansin, F1-skoruna goére toplam varyansa kiyasla istatistiksel olarak
anlaml olup olmadigini degerlendirir. Daha ytksek F1-skoru, grup
ortalamalari arasinda anlamli bir fark oldugunu gosterir.

Sekil 1, DT, LR, SVM, KNN, MLP ve ensemble yontemlerinin karisiklik
matrislerini  sunmaktadir. ‘Vaskiler-' kategorisi periferik, migren,
santral vertigo, psikojenik ve beslenmeye bagli vakalari icermektedir.
DT yonteminin sonuglarina gore, 44 vaskiler 6rnek (%50) dogru
siniflandirilirken, kalan 44 vaskiler 6rnek yanhs siniflandinimistir.
‘Vaskiiler-' grubunda ise 346 6rnek (%91) dogru siniflandirilirken, 36 vaka
yanls siniflandirilmistir. DT'nin kesinlik (precision), duyarlilik (recall) ve
F1-skorlari sirasiyla 0,5, 0,55 ve 0,52'dir. LR yénteminin sonuglari, vaskuler
vakalarda DT ile ayni olmakla birlikte, “vaskiler-" grubunda daha dogru
sonuclar vermistir. LR'nin kesinlik (precision), duyarlilik (recall) ve F1-
skorlari sirasiyla 0,5, 0,66 ve 0,57dir.

Bas donmesi grubu adi Grup aciklamasi Hasta sayisi Sinif etiketi
Periferik Benign paroksismal pozisyonel vertigo, endolenfatik hidrops,

Meniere hastaligi, vestibiiler norit 176 0
Vaskiiler inme, gegici iskemik atak, hipertansif kriz, vertebrobaziler yetmezlik,

ortostatik hipotansiyon 88 1
Migren Vestibiiler migren 36 0
Diger santral vertigo Norodejeneratif ve demiyelinizan hastaliklar 48 0
Psikojenik Anksiyete bozukluklari, depresyon ve somatoform bozukluklar 71 0
Nutrisyonel Demir eksikligi anemisi, B12 vitamini ve D vitamini eksiklikleri 51 0

248




Arch Neuropsychiatry 2026;63:246-252

Tablo 2. Hastalarin tanimlayici analizi
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Bas donmesi nedenlerine gore hasta gruplari

Periferik

Vaskiiler

Psikojenik

Vitamin Eksikligi

Santral

Migren

Cinsiyet

Kadin 90(%19,1)

Kadin 43 (%9,1)

Kadin 47 (%10)

Kadin 29 (%6,2)

Kadin 30 (%6,4)

Kadin 29 (%6,2)

Erkek 86 (%18,3) | Erkek 45 (%9.6) | Erkek 24 (%5,1) Erkek 22 (%4,7) Erkek 18 (%3,8) Erkek 7 (%1,5)
Yas (Ort.): 50,59 71,93 44,26 40,41 58,25 39,28
Laboratuvar Degerleri
Serum Albumin (Ort.): 4,521 4,265 4,45 4,983 4,258 4,483
Ferritin (Ort.): 116,52 117,65 769 91,407 99,877 56,034
Transferrin (Ort.): 29,433 26 28,33 20,75 21,143 36,2
Urik asit (Ort.): 5314 5,625 5,392 4,657 5,525 4,773
Trigliserit (Ort.): 162,808 165,35 136,536 113,25 157,556 98,261
Dustik Yogunluklu Lipoprotein (Ort.): 129,085 122,732 123,616 121 127,867 1177
Yiksek Yogunluklu Lipoprotein (Ort.): 51,37 52,125 52,212 52,333 53,852 55,705
Total Kolesterol (Ort.): 197,799 206,326 189,322 184,539 207,938 193,821
Kan Ure Nitrojeni (Ort.): 14,144 17,419 12,537 12,783 19,021 11,781
Vitamin B12 (Ort.): 446,783 458,399 595,675 356,074 482,069 464,715
Vitamin D (Ort.): 25,528 25,893 30,724 17,533 39,004 31,602

Klinik Ozellikler

Evet 55 (%31,25)

Evet 20 (%22,73)

Evet 30 (%42,25)

Evet 22 (%43,14)

Evet 13 (%27,08)

Evet 33 (%91,67)

Hayir 139 (%78,97)
insulin Direnci

Hayir 58 (%65,91)
insulin Direnci

Hayir 61 (%85,92)
insulin Direnci

Hayir 45 (%88,24)
insulin Direnci

Hayir 31 (%64,58)
insulin Direnci

Yakinmalar: Bas Agrnist | Hayir 121 (%68,75) | Hayir 68 (%77,27) | Hayir 41 (%57,75) | Hayir 29 (%56,86) | Hayir 35 (%72,92) Hayir 3 (%8,33)
Evet 57 (%32,39) | Evet14 (%1591) | Evet15(%21,13) | Evet15(%29,41) | Evet10(%20,83) | Evet11 (%30,56)
Cinlama | Hayir 119 (%67,61) | Hayir 74 (%84,09) | Hayir 56 (%78,87) | Hayir 36 (%70,59) | Hayir 38 (%79,17) | Hayir 25 (%69,44)
Evet 38 (%21,59) | Evet8(%9,09) | Evet20(%28,17) | Evet11(%2157)  Evet9 (%18,75) Evet 7 (%19,44)
Paresteziler | Hayir 138 (%78,41) | Hayir 80 (%90,91) | Hayir 51 (%71,83) | Hayir 40 (%78,43) | Hayir 39 (%81,25) | Hayir 29 (%80,56)
Dengesizlik | Evet89 (%50,56) = Evet 56 (%63,64) | Evet26 (%36,62) | Evet24(%47,06) = Evet30(%62,5) | Evet15 (%41,67)
/ Yurime Bozuklugu Hayir 87 (%49,44) | Hayir 32 (%36,36) | Hayir 45 (%63,38) | Hayir 27 (%52,94) | Hayir 18 (%37,5) | Hayir 21 (%58,33)
Evet 6 (%3,4) Evet 3 (%3,41) Evet 1 (%1,41) Evet 1 (%1,96) Evet 3 (%6,25) Evet 1 (%2,78)
Diplopi Hayir 170(%96,6) | Hayir 85 (%96,59) | Hayir 70 (%98,59) | Hayir 50 (%98,04) | Hayir 45 (%93,75) | Hayir 35 (%97,22)
Evet 50 (%28,4) | Evet47 (%53,41) | Evet14 (%19,72) = Evet6(%11,76) | Evet27(%56,25) | Evet5 (%13,89)
Komorbiditiler: Hypertansiyon Hayir 126 (%71,6) | Hayir 41 (%46,59) | Hayir 57 (%80,28) | Hayir 45 (%88,24) | Hayir 21 (%43,75) | Hayir 31 (%86,11)
Evet 24 (%13,64) | Evet 21 (%23,86) Evet 5 (%7,04) Evet 3 (%5,88) Evet 13 (%27,08) Evet 2 (%5,56)

Hayir 34 (%94,44)
insulin Direnci

Diabetes Mellitus 13 (%7,39) 9(%10,23) 5 (%7,04) 3 (%5,88) 4 (%8,34) 0(%0)
Vertigonun ézellikleri: Tekrarlayici 167 (%94,89) 86 (%97,73) 65 (%91,55) 49 (%96,08) 46(%95,83) 34 (%94,44)
ilk kez 9 (%5,11) 2(%2,27) 6 (%8,45) 2(%3,92) 2(%4,17) 2 (%5,56)

Ort.: Ortalama

SVM yoénteminin sonuglar degerlendirildiginde, 40 vaskiler vaka (%45)
dogru tanimlanirken, 48 pozitif vaka yanlishkla vaskiler negatif olarak
etiketlenmistir. Ote yandan, 362 negatif vaka (%95) dogru siniflandiriimis,
ancak 20 gercek vaskiler negatif vaka atlanmistir. SVM'in kesinlik
(precision), duyarlilik (recall) ve F1-skorlari sirastyla 0,45, 0,66 ve 0,54't(r.

KNN yonteminde, 28 vaskiler 6rnek (%32) dogru siniflandirilirken, kalan
60 ornek yanhs siniflandiriimistir. ‘Vaskdler-' grubunda ise 367 6rnek
(%96) dogru siniflandirimig ve yalnizca 15 gercek vaskiiler negatif 6rnek
atlanmistir. KNN'nin kesinlik (precision), duyarlilik (recall) ve F1-skorlari
sirastyla 0,31, 0,65 ve 0,42dir.

MLP yénteminde, 46 vaskiler 6rnek (%52) dogru siniflandirilirken, 42
ornek yanhs siniflandinlmistir. ‘Vaskiler-' grubunda ise 338 6rnek (%88)

dogru siniflandirilirken, 44 6&rnek yanhs siniflandiriimistir. MLP'nin
kesinlik (precision), duyarlilik (recall) ve F1-skorlar sirasiyla 0,52, 0,51
ve 0,52dir. Ensemble 6grenme tekniginde en iyi sonuclar Bagging
yontemi ile elde edilmistir. Ensemble yontemi ile 34 vaskuler 6rnek (%39)
dogru siniflandirilirken, 54 &rnek yanls siniflandinimistir. ‘Vaskuler-'
grubunda ise 355 6rnek (%93) dogru siniflandiriimis ve 27 érnek yanls
siniflandinimistir.

Sekil 2, makine 6grenmesi yontemlerinin dogruluk (accuracy) sonuglarini
gostermektedir. Dogruluk sonuglar %81,7 ile %86 arasinda degismekte
olup, en iyi sonug LR y&ntemi ile elde edilmistir. DT, SVM, KNN, MLP ve
Ensemble yontemleri sirasiyla %83, %85,5, %84, %81,7 ve %82,8 dogruluk
oranlarina ulasmistir.
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Tablo 3. ANOVA Algoritmasina Gére Ozellik Onem Skorlari
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TARTISMA

Bas dénmesinin potansiyel olarak ciddi nedenlerini benign etiyolojilerden

Ozellik Adi F1-Skor ayirt etmek uzun stredir devam eden tibbi bir zorluktur. Bu makale,
Serum albimini 98,48 vaskuler bags déonmesi nedenlerinin erken tanisina yardimci olacak bir
Yas 98,48 makine 6grenmesi yontemi sunmaktadir. “Vaskiler vertigo’nun bu
Bas agrsi 26,92 sekilde bilgisayar destekli, hizli ve dogru tekniklerle tespiti, acil hastalarin
Hivertanst 2295 gecikmeksizin néroloji uzmanina basvurmasini veya acil servise yatisini
fpe ansiyon ' saglayacak, ilk basvuruda kesin tani konulmasini mimkin kilacaktir.
Diyabet 871 Boylece gerekli terapétik miidahaleler hizla baglatilabilecektir.
Cinsiyet 5,09
Denge bozuklugu 487 Onerilen yéntem, temel klinik bilgileri (bags dénmesini tanimlayan
Diistik yogunluklu lipoprotein 389 ozellikler, eslik eden semptomlar, bazi demografik veriler, komorbiditeler)
_ ve hastanin bazi bilinen biyokimyasal verilerini 6n degerlendirme araci
Tinnitus 2,84
olarak kullanmaktadir.
Parestezi 2,59
Transferrin 199 Tablo T'de sunuldugu iizere, calismamizda en yiksek ayirt edici gice
Kan Gre nitrojeni 1,89 sahip ilk bes 6zellik serum albumini, yas, bas agrisi varligi, hipertansiyon
Trigliserit 1,56 ve diyabet varligi olarak belirlenmistir. Yas, hipertansiyon, hiperlipidemi
D vitamini 147 (caismamizda LDL) ve diyabet vaskiler olaylar icin risk faktorleridir.
Orik asit 109 Albumin, plazmanin ana protein bilesenidir ve ayni zamanda kanda
ricast - - ' dolasan endojen bir antioksidandir (27). ileri yas, malniitrisyon ve bazi
Yuksek yogunluklu lipoprotein 058 metabolik hastaliklar albimin seviyelerinde disiise neden olabilir.
Ferritin 0,49 Klinik olarak albiiminin dogrudan bas dénmesi ile iliskilendirilmesi olasi
Tekrarlayan tip 0,45 degildir. Hipoalbuminemi daha ziyade noérodejeneratif hastaliklarda
Toplam kolesterol 042 ve.bas dénmesin.e{ de neden gla}n ya.lngl bagli sagllk sohrunnla.r.lnda bir
B12 vitamini 0,29 ?plfe.nomenu oAI.ablllr.(Z.S).“Ta“nl icin klinik olarak 6nemli ,cv;ort.mmey.e.n
S ozellikler, buyiik verinin 6rtik kaliplarinda anlamli ve degerli olabilir.
Diplopi 0.25 Ote yandan, diplopi ¢ogunlukla klinisyeni uyaran ciddi bir semptomdur.
DT LR SVM
T VASCULAR| 346 36 T VASCULAR-| 360 22 S VASCULAR-| 362 20
& VASCULARH 44 & VASCULARH 44 & VASCULAR+ 48
VASCULAR- VASCULAR+ VASCULAR- VASCULAR+ VASCULAR- VASCULARH
predict predict predict
KNN MLP ENSEMBLE
S VASCULAR| 367 15 S VASCULAR| 338 44 S VASCULAR-| 355 27
@ VASCULARY 60 @ VASCULARH 42 @ VASCULAR+ 54
VASCULAR- VASCULAR+ VASCULAR- VASCULAR+ VASCULAR- VASCULARH
predict predict predict
sekil 1. Makine Ogrenmesi Yontemlerinin Karisiklik Matrisleri
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oT LR SVM KNN MLP Ensemble $ekil 2. Makine Ogrenmesi Yontemlerinin Dogruluk
(Accuracy) Sonuglari
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Dabhil ettigimiz ozellikler arasinda, makine 6grenmesi ile bas dénmesini
siniflandirmada en az etkili olani olarak ortaya ¢cikmistir. Bunun nedenleri
arasinda hastalar tarafindan semptomun dogru tanimlanamamasi
olabilir. Hastanin ¢ift gérme, osilatuar gérme, monokiiler diplopi veya
binokiiler diplopi yasayip yasamadigi ancak detayli bir anamnez ve tam
noérolojik muayene sonrasinda netlesir. Bu durum, klinik karar vermede
insan deneyimi ve becerisine olan ihtiyaci vurgulamaktadir.

Klinik testler veri setimize dahil edilmemistir. Yuksek boyutlu veriler
makine 6grenmesi algoritmalarinin siniflandirma dogrulugunu artirir.
Fizik muayene bulgulari, klinik ve laboratuvar testleri ile radyolojik
verileri iceren gesitli calismalar yapilmistir (29) (30) (31) (32) (33) (34). Bu
calismalarin bazilari yalnizca periferik nedenleri, bazilari yalnizca spesifik
bir etiyolojiyi icermis ve ¢ogu, klinisyen tarafindan yapilmis olan tanisal
testleri veriye dahil etmistir. Bizim amacimiz, bas donmesi sikayeti olan
hastalarin triaji icin hizli ve dogru bir arag gelistirmektir. Burada, hastalarin
uygun tibbi branslara yénlendirilmesi ve acil bakim gerektiren potansiyel
olarak ciddi vakalarin belirlenmesi icin uzman hekim muayenesi
oncesinde kullanilacak yardimci bir model sunuyoruz. Klinik testlerin,
hekimin muayene bulgularinin ve spesifik laboratuvar testlerinin dahil
edilmesi muhtemelen dogrulugu artiracaktir.

Makine 6grenmesi yontemlerinin saglk uygulamalarindaki performansi
degiskenlik gostermistir. Seven ve arkadaslari, 393 hepatoselltler
karsinom hastasinin klinik, patolojik ve laboratuvar verilerini kullanarak
makine 6grenmesi yontemleriyle sagkalim tahmini yapmis ve modellerin
erken evre sagkalim igin %91' e varan duyarlilik, ileri evrede %92'ye
varan dogrulukla glclt performans sergiledigini bildirmistir (12). Esen ve
arkadaslari, geleneksel goriintileme yéntemlerinin kisithliklarini asmak
icin biyoempedans ve laboratuvar verileri kullanarak safra tagi hastaligini
tahmin eden bir makine 6grenmesi yaklasimi sunmustur. 319 katilimaci
(161 safra tasi hastasi ve 158 saglikl) ile yapilan ¢alismada D vitamini, CRP
seviyeleri, toplam viicut suyu ve yagsiz kiitle en dnemli belirleyiciler olarak
tanimlanmistir. Gradyan artirma yéntemi %85.42 tahmin dogrulugu ile
en yuksek performansi gostermistir (35). Erken safra tasi hastaliginin
tanisinda bu yéntem maliyet etkin ve non-invazif bir secenek olarak
goriinmektedir. Kos ve arkadaslari, metastaz yapmamis kolorektal kanser
hastalarinda genel ve zamana 6zgi sagkalimi tahmin etmek igcin makine
6grenmesi modellerini degerlendirmistir. 10 yillik takip verileriyle yapilan
analizde karar agaci modeli 1 yillik sagkalimda (AUC 0.89), ensemble
modeli 2-5 yillik tahminlerde ve destek vektor makinesi modeli 10 yillik
sagkalimda (AUC 0.84) en iyi performansi gostermistir. Tum modeller,
kanser evreleri genelinde %70 veya daha yuksek dogruluk gostermis,
makine 6greniminin kisa ve uzun vadeli kolorektal kanser sonuclarini
tahmin etme potansiyelini kanitlamistir (13). Sharafi ve arkadaglari,
sporadik ve ailesel Norofibromatozis tip 1 arasindaki klinik farkhhklari
incelemis ve semptomlara dayali olarak sporadik vakalari tahmin
etmek icin makine 6grenmesi modellerini degerlendirmistir. XGBoost
algoritmasi %62.86 tahmin dogrulugu ile geleneksel ydntemlere yardimci
olabilecek potansiyel gostermistir (14).

Wang ve arkadagslar tarafindan 6ne siriilen bir makine &grenimi
araci, vestibiiler migren ile Meniere hastaligini ayirt etmede en yiksek
dogruluk oranlarindan birini elde etmistir (29). Calismada hasta 6ykusd,
video-nistagmografi ve odyovestibuler test verileri kullanilmistir. 274
hastanin (160" vestibuler migren tanili) verileriyle egitilen modeller,
g farkh klinik senaryoda yuksek dogruluk sergilemis; AdaBoost ve
Random Forest algoritmalari en iyi performansi gostermistir. Calisma
popilasyonu, tekrarlayici spontan vertigo ile seyreden iki hastalik
turtyle sinirlandiriimistir. Veri kiimesi ne kadar homojen olursa, modelin
Ogrenme kapasitesi ve dogruluk oranlari o kadar artmaktadir. Ancak bas
dénmesinin ayirici tanisi genis bir hastalik spektrumunu kapsadigindan,
bizim veri kiimemiz kaginilmaz olarak heterojen yapidaydi. Lu ve
arkadaslari, BPPV tanisi icin bir derin 6grenme yontemi 6nermis ve 518
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hastanin g6z hareketi video verilerini kullanarak %81,7 dogruluk elde
etmiglerdir (30). Kim ve arkadaslari ise basit klinik verilerle akut santral
bas dénmesini teshis eden bir makine 6grenimi modeli gelistirmis; 5048
hasta lzerinde yapilan analizde AUC degeri 0,73, duyarllik %94,4 ve
ozgulluk %31,9 olarak raporlanmistir (33). Bu yontemin temel dezavantaji
dusuk ozgullaktar. Ayrica, veri kiimesi egitim ve test gruplarina ayriimus,
capraz dogrulama yapilmamistir. Capraz dogrulama uygulanmis olsaydi,
makine 6grenimi yonteminin performansi dusebilirdi.

Bizim temel odak noktamiz, vaskiiler vertigo hastalarinin erken dénemde
ayirt edilmesiydi. Bu nedenle veri kiimesini “vaskiler” ve “digerleri”
seklinde ikili siniflandirmaya tabi tuttuk. Diger alt gruplardaki dogruluk
degerleri dustik ¢ikmistir. Bunun nedeni, makine 6greniminde en kritik
faktor olan veri kiimesi boyutunun bazi alt gruplarda yetersiz kalmasi
veya klinik kayrtlardaki eksik veriler olabilir.

Calismamizda en iyi performans gésteren makine 6grenimi yontemi,
lojistik regresyon modeli oldu. Vaskler ve vaskiler olmayan bas dénmesi
vakalarini dogru siniflandirmada %86 dogruluk sagladi. Ancak bu
yontemle bile atlanan vaskiiler vakalarin oldugu gériilmektedir. Sisteme
her yeni kayit, modelin iyilesmesine katki saglayacaktir (mevcut vaskuler
vaka sayist: 88). Grup buyuklugh arttikca modelin performansinin
artmasi beklenmektedir. Atlanan vakalarin bir diger 6nemli klinik nedeni,
vaskuler vertigo grubunun kendi igindeki yapisal heterojenitedir. Bu
kategori, her biri farkli patofizyolojik mekanizmalara sahip oldukca
cesitli etiyolojileri kapsamaktadir. Akut baslangicli ve genellikle belirgin
norolojik defisitlerle seyreden inme kaynakli vertigonun yani sira,
gecici serebral hipoperfiizyonun neden oldugu, episodik bas dénmesi
ile karakterize siddetli hipotansiyon, presenkop ve senkop vakalari da
bu gruptadir. inme kaynakli vertigo siklikla fokal iskemik bulgularla
(nistagmus, ataksi veya kraniyal sinir tutulumu gibi) birlikte bulunurken,
hipoperfiizyon kaynakli bas dénmesi daha cok ortostatik degisikliklerin
veya kardiyak disfonksiyonun tetikledigi kisa stireli, tekrarlayici epizodlar
seklinde ortaya ¢ikmaktadir. Bu farkli klinik tablolarin “vaskiiler vertigo”
seklinde tek bir etiket altinda siniflandiriimasi, ortak vaskuler etiyoloji
nedeniyle klinik olarak hakli gerekcelere dayansa da, tanisal karmasikliga
yol acmaktadir. inme veya gecici iskemik atak kaynakli vertigo acil
nérogoriintiileme ve midahale gerektirirken, hipotansiyon kaynakli bas
dénmesi acil kardiyolojik veya otonomik degerlendirme gerektirebilir.
Altta yatan patolojideki ve iliskili klinik 6zelliklerdeki bu gesitlilik,
muhtemelen modelin bu alt gruptaki dogruluk oraninin distk ¢cikmasina
katkida bulunmustur.

Goruldugi gibi calismanin baglica kisitliligl, bas donmesinin cok genis bir
etiyolojik spektruma sahip olmasi ve her siniftaki hasta sayisinin azhgidir.
Ayrica, TOBB ETU Hastanesinin &zel bir vakif hastanesi olmasi nedeniyle,
hasta demografisinin genel popilasyonu tam yansitmamasi da bir
sinirhilik olarak not edilmelidir.

Sonug olarak, bu ¢alisma makine 6grenimi algoritmalarinin, klinik ve
bazi biyokimyasal verilerle vaskler vertigo hastalarini tanimlamada etkili
oldugunu gostermistir. Modelimiz, ambulans personeli, acil hekimleri,
pratisyenler ve atipik vakalarla karsilasan uzmanlar icin faydal olabilir.
Yapay zekanin saglik hizmetlerine entegrasyonu, hasta bakim kalitesini
artirabilir ve saglik harcamalarini azaltabilir.

Hakem Degerlendirmesi: Dis bagimsiz.
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