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OZET
Derin Ogrenme Yaklasimu ile Multipl Skleroz Hastalar1 I¢in Prognoz Tahmin Modeli

Multipl Skleroz (MS), merkezi sinir sistemi hiicrelerinin digin1 saran miyelin
kiliflarin hasar ile karakterize olan, zaman zaman ataklar ve remisyonlarla seyredebilen,
kronik, otoimmiin, inflamatuvar bir hastaliktir. Kiiresel dlgekte degerlendirildiginde, MS
tanist alan kisi sayis1 artmaktadir. MS’in tam olarak nedeni bilinmemekle birlikte hem
genetik hem de cevresel etkenlerin bir bireyin hastalik riskini tam olarak anlasilmayan
karmasik bir etkilesim icinde belirledigi kabul edilmektedir. MS’e bagl gelisen 6ziirliiliik
durumu ile miicadele hastaligin en 6nemli odak noktasidir. Semptomatik tedaviler ve
modern rehabilitasyon uygulamalari sayesinde MS tanisit alan hastalarin yasam siiresi
gittikge artmaktadir. MS tanis1 alan kisilerin tedavi siire¢lerinde temel hedeflerden bir tanesi
geri dontlisiimii olmayan norolojik hasarlarin tedavi siirecinde engellenebilmesi veya
minimize edilmesidir. Bu anlamda MS hastalarinin erken donemde hastaligin prognozunun
belirlenebilmesi dnem tasimaktadir. Bu amagla yapilan tez ¢alismasinda MS tanis1 alan
hastalara ait bir noroloji uzmani tarafindan belirlenen demografik, klinik, MRG ve tedavi
bilgileri kullanilarak MS hastalarinin ilk tani aldiktan sonraki takipli 2 yillik verileri
kullanilarak 5. y1l EDSS skoru i¢in bir prognoz tahmin modeli gelistirilmistir. Tahmin
modelinin gelistirilmesinde derin 6grenme yontemi kullanilmistir. Calismanin sonucunda
gelistirilen EDSS prognoz tahmin modelinin sonuglari ile gercek klinik sonuglar arasinda

hesaplanan kok ortalama karesi hatas1 1.4 olarak elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Multipl Skleroz, Norodejerenetif Hastalik, Prognoz
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ABSTRACT

Prognosis Prediction Model for Multiple Sclerosis Patients by Deep Learning

Aproach

Multiple sclerosis (MS) is a chronic, autoimmune, inflammatory disease which
characterized by the damage of the myelin sheaths surrounding the cells of the central
nervous system, can progress from time to time with attacks and remissions. When
considered global scale, the number of people who diagnosed with MS is increasing.
Although the exact cause of MS is unknown, it is accepted that both genetic and
environmental factors determine an individual's risk of the disease in a complex interaction
that is not fully understood. It has been the main focus of the disease the fight against
disability due to MS. The life expectancy of MS patients is increasing thanks to symptomatic
treatments and modern rehabilitation practices. One of the main goals in the treatment
processes of people diagnosed with MS is to prevent or minimize irreversible neurological
damage during the treatment process. In this meaning, it is important to determine the
prognosis of MS patients in the early. In the thesis study conducted for this purpose, using
the data which demographic, clinical, MRGI and treatment information of the MS patients
who 2 years of follow-up after the first diagnosis, a prognosis prediction model was
developed for the 5th year EDSS score. Deep learning method was used in the development
of the prediction model. Result of the study, calculated root mean square error between the
results of the developed EDSS prognosis prediction model and the actual clinical results was

obtained as 1.4.

Keywords: Deep learning, Multiple sclerosis, Neurodegenerative disease, Prognosis
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1. GIRIS ve AMAC

Diinya genelinde yaklasik 2.5 milyon insan, 6zellikle geng erigkinlerde ciddi fiziksel
sakatligin yaygin bir nedeni olan ve beyin ve omuriligin kronik noroinflamatuar bir hastaligi
olarak bilinen Multipl Skleroz (MS) hastalig1 ile miicadele etmektedir (1). MS’te merkezi
sinir sistemini sinir hiicrelerinin koruyucu kilifi olan miyelin tabakasinin tahribati s6z
konusudur. Oliimciil bir hastalik olmamasina ragmen kalici sekeller ile ilerleyebilmektedir.
MS hastalariin yaklasik %50'si tan1 aldiktan 25 yil sonra tekerlekli sandalye kullanmak
zorunda kalabilmektedir (2, 3). MS ozellikle kadinlarda ve 20-40 yaslarinda daha sik
goriilmektedir. Zamanla seyri degisebilen ve erken donemde baslanan tedavi ile kontrol
altina alinmast miimkiin olan bir hastaliktir. Erkeklerde hastaligin seyrinde kadinlara oranla
daha hizl1 bir sakatlik birikimi oldugu rapor edilmektedir (1, 4). Hastaligin nedeni tam olarak
bilinmemekle birlikte bazi viral enfeksiyonlar, beslenme bi¢imi, bazi zehirli maddeler,

immiin sistem hastaliklar1 gibi farkli durumlarin MS’e neden olabilecegi ifade edilmektedir
®).

Multipl Skleroz ataklarla seyredebilen; kiside duyusal, motor ve kognitif
dejenerasyonlara neden olabilen; yasam kalitesi {izerine olumsuz etkileri olabilen; kronik
zamanla ilerleyici 6zelligi olan bir hastaliktir. MS hastalarinda ekstremitelerde kuvvet kaybu,
ignelenme ve uyusma hissi, durus bozukluklari, optik problemler, konsantre olma, hatiza
problemleri, algilama bozukluklari, sik idrar yapma gibi c¢esitli belirtiler ile ortaya
cikabilmektedir (6). MS, ¢ok disiplinli tedavi yaklasimi gerektiren bir hastaliktir ve
hastaligin tipine ve klinik seyrine gore semptomatik, atak ve rehabilitasyon tedavisi gibi

farkli tedavi yontemleri kullanilmaktadir (7).

Multipl Skleroz tanis1 alan bireylerin tedavi siireglerinde temel hedeflerden bir tanesi
geri donilisiimii olmayan ndrolojik hasarlarin tedavi silirecinde engellenebilmesi veya
minimize edilmesidir (3). Bu anlamda MS hastalariin erken ddnemde hastaligin
prognozunun belirlenebilmesi ve tedavilerin bu durumlara gore sekillenmesi Gnem
tasimaktadir. Hastaligin bu kadar degiskenlik gostermesi tedavilerinde bireysellestirilmesi
ithtiyacint dogurmaktadir. MS hastalarinin profillerinin belirlenmesi kisiye 6zel tedavilerin
gelistirilmesi agsamasinda biiyiik 6nem tagimaktadir. Kisiye ait olas1 hastalik seyrinin yiliksek
duyarlhilik ve 6zgiilliik ile 6ngoriilmesi buna yonelik onlemlerin alinmasina ve hastalarin

yasam Kkalitesi ve tedavilerini olumlu anlamda ydnlendirmede hekimlere yardimci



olunabilecektir. MS prognozunu modellemek ndrodejenerasyon mekanizmalari hakkinda

bilgi liretilmesine de yardime1 olacaktir (5).

Yapilan bu tez calismasinda MS tanisit alan hastalara ait demografik, klinik ve
boylamsal verileri olabildigince eksiksiz bir sekilde kullanilmistir. Bu veriler kullanilarak
makine 6grenmesi yaklasimlarindan biri olan derin 6grenme yontemi ile MS prognozunda
kullanilan genisletilmis 6ziirliiliik durum 6l¢egi (Expanded Disability Status Scale- EDSS)

skoru i¢in ileriye yonelik bir prognoz tahmin modeli gelistirilmistir.



2. GENEL BIiLGILER
2.1. Multipl Skleroz (MS)

Merkezi sinir sistemi hiicrelerinin digin1 saran miyelin kiliflarin hasar ile karakterize
olan MS, zaman zaman ataklar ve remisyonlarla seyredebilen, kronik, otoimmdiin,
inflamatuar bir hastaliktir. MS hastaligy, ilk kez Jean Martin Charcot tarafindan 1868 yilinda
sinir sisteminin yeni bir hastalifi olarak tanimlanmistir (8). Viicudumuzun savunma
mekanizmasi olarak bilinen T ve B hiicrelerinin, sinir hiicrelerinin koruyucu kilifi olan
miyelin kilifi yabanci bir madde olarak algilamasi ve sinir hiicrelerini yok etmeye ¢alismasi
sonucunda beyinde plak olusumu ile karakterize bir hastaliktir (8). Kiiresel oOlgekte

degerlendirildiginde, MS tanis1 alan kisi sayisi artig gostermistir (9, 10).

Multipl Skleroz’un kesin olarak nedeni bilinmemekle birlikte genetik ve gevresel
faktorlerin bireyin hastalik riski ile anlagilmayan karmasik bir etkilesim i¢inde belirledigi
kabul edilmektedir (11). Epstein-Barr virtiisii (EBV), D vitamini, bazi genler, ultraviyole B
1s181ina (UVB) maruz kalma, sigara ve obezite gibi ¢esitli faktorlerin hastaliga duyarliligi
arttirdigin1 destekleyen kanitlar vardir. Hastaligin semptomlar1 merkezi sinir siteminde
olusan lezyonlarin yerine ve siddetine gore degisir. Semptomlar sinsice baslayabilir veya
siddetli baglayabilir. Bu belirtiler aylar hatta yillar boyunca fark edilmeyebilir (10). MS’te
astrogliozis, demiyelinizasyon, inflamatuar infiltrasyonlar, erken dénem aksonal hasar gibi
farkli lezyonlar santral sinir sisteminde goriilebilmektedir (12). MS, genellikle geng
eriskinlik doneminde 20 ila 40 yaslar1 arasinda ortaya ¢ikmakta ve kadinlar erkeklerden iki
ila ii¢ kat daha sik etkilenmektedir (11). Ozellikle psikiyatrik bozukluklar, kardiyovaskiiler
ve serebrovaskiiler hastaliklar, diyabet veya kanser gibi bulasici olmayan hastaliklardan
muzdarip olan hastalarda mortalite orani1 yiiksektir ve bu gurupta yer alan MS hastalari
yaklasik 10 yillik daha kisa yasam beklentisine sahiptirler (11). Hastaligin en temel odak
noktas1 Oziirliiliik durumu ile miicadele olmustur. Semptomatik tedaviler ve modern
rehabilitasyon uygulamalar1 sayesinde MS tanisi alan hastalarin yasam siiresi gittikge

artmaktadir.
2.1.1. Klinik Siniflandirma

Multipl Skleroz hastaliginin klinik seyri bes baslik altinda tanimlanmaktadir. Klinik
seyrine gore iyi huylu (benign) MS, ilerleyen tekrarlayan tip MS, tekrarlayan/diizelen tip
MS, birincil ilerleyen tip, ikincil ilerleyen tip MS seklinde siiflandirilmaktadir (13).



Klinik izole Sendrom (KiS)

MRG’de MS’i diislindiiren asemptomatik ya da semptomatik lezyonlarin
gozlemlendigi tiiriidiir. Beyin sap1 sendromu, medulla spinaliste tutulum, bazen hemisferik

tutulum ve izole optik ndropati seklinde belirti vererek ortaya ¢ikar (13).

ivi Huylu MS (Benign MS)

Ataklar arasinda hastalikta ilerleme gozlenmeyen, ciddi sekel birakmayan, seyrek

ataklar ile karakterize tiirtidiir (13).

Birincil ilerleyici Tip (Primer Progresif-PPMS)

MS’in bu tipinde iyilesme goriilmez ve hastaligin baglangicindan itibaren ilerleme

ile karakterize klinik tablosu vardir. Klinik seyir yavas ya da hizli olabilir (13).

ikincil Progresif Tip MS (Sekonder progresif-SPMS)

Ataklar ve iyilesmeler ile devam eden bir donemin ardindan atak sayisinin sikliginda
azalmanin gozlemlendigi, iyilesmenin az oldugu ve ozirliiliigiin giderek arttig1 tablolarin

goriildigi MS tipidir (8, 13).

Mlerleyici Tekrarlayan Tip MS (Progresif- Relapsing-PRMS)

Hastaligin ilk evresinden itibaren ataklar yasanir ve siirekli bir ilerleme
goriilmektedir. Dlizelmenin az oldugu, 6ziirliiliigiin giderek artis1 s6z konusu olan MS tipidir

(8, 13).

Tekrarlavan/Diizelen Tip MS (Relapsing-Remitting-RRMS)

Bu tipte hasta 6nceden tahmin edilemeyen ataklarla kotiilesmekte ve ara donemlerde
ise diizelme gosterebilmektedir. Ataklar arasinda hastalik prognozunda kotiilesme olmaz

(8,13).
2.1.2. Klinik Bulgular

Multipl Skleroz Ozellikle geng eriskinlerde daha sik rastlanan ama her yasta
goriilebilen bir hastaliktir. MS hastaliginin semptomlar1 oldukga c¢esitlidir. MS klinik

semptomlar;
Motor Semptomlar;

e Baslangic asamasinda tek bacakta tutulum, daha sonra iki tarafli tutulum

e Derin tendon reflekslerinde artma



e Kortikospinal yol tutulumu

e Spasitede artig

e Kramp

e Spazm

e Spasite sebebiyle goriilen agri
Kognitif ve Psikiyatrik Semptomlar;
e Gorsel dikkatte eksiklik

e Depresyon belirtileri

e Bipolar bozukluk

e Bellek ile ilgili sorunlar1

e Isitsel dikkat eksikligi
Somatosensoriyal Semptomlar;

e Lhermitte belirtisi

e Karincalanma

e Yanma
e Gerilme
e Uyusukluk

e Govde ve ekstremitelerde bant seklinde anormal duyular
Diger Semptomlar;

e Optik norit

e Yorgunluk

e Kronik hastalarda govde ataksisi
e Bulanik gérme

e Dizartrik konusma

e Bagslangicta yiiriime ataksisi

e Barsak ve mesane problemleri olarak tanimlanmistir (12).
2.1.3. Tam

Multipl Skleroz’u teshis edebilmek i¢in viicut sivilarinda (kan, idrar vb...) tespit
edilebilen bir biyobelirte¢ heniiz yoktur. Hastaligin tanisinda tibbi gecmis ve norolojik

muayene esas alinmaktadir (8). Taninin desteklemesinde beyin omurilik sivisinin (BOS)



analizi ve ayrica manyetik rezonans goriintiileme (MRG) teknikleri kullanilmaktadir (10).
MS tipik olarak kismi miyelit, tek tarafli optik ndrit, duyu bozukluklar1 veya birkag¢ giin
icinde gelisen interniikleer oftalmopleji gibi beyin sap1 sendromlart ile ortaya ¢ikar (14). Bu
semptomlarin 24 saatten fazla slirmesi, en az 1 ay ara ile farkl ataklar halinde ortaya ¢ikmasi
tan1 agamasinda kullanilan 6nemli bilgilerdendir. MS’te tani; 2017 McDonald Kriterlerinin
bilesenleri olan semptomlar ve belirtilerin, radyolojik goriintiileme sonuglar1 ve laboratuvar

bulgulariin (oligoklonal bantlar vb.) bir arada degerlendirilmesi ile koyulur (14).

Manyvetik Rezonans Goriintilleme/MRG

Manyetik Rezonans Goriintiilleme (MRG) Multipl Skleroz’da beyin ve omurilik
lezyonlarinin varligini saptamak i¢in en hassas klinik tani aractir. Tan1 asamasinda MRG
kullanilmas: diger olast hastaliklart dislamak i¢in de yararhidir. MS i¢in MRG tani
kriterlerinde 2016 yilinda, Multipl Skleroz’da Manyetik Rezonans Goriintiileme
(MAGNIMS) ag tarafindan bazi giincellemeler &nerilmistir. Intrakortikal lezyonlarin
varliginin Multipl Skleroz tanisi alan hastalarda ortak bir 6zellik olarak belirlenmesi ile
birlikte tani koyulma siirecinde degerlendirmeye dahil edilmistir. Bazi goriintiileme
merkezlerinde intrakortikal lezyonlarin goriintiilenmesi ve saptanmasi zor oldugundan

jukstakortikal topografi ile birlestirilmesi dnerisinde bulunulmustur (11).

MC Donald Tam Kriterleri

Hastaligin tan1 asamasmnda uluslararasi kabul goren bazi tami kriterleri
kullanilmaktadir (3, 8). MS hastalarmin yanhs teshisi, giinlimiiz klinik uygulamasinda bir
problem olmaya devam etmektedir. Yanlis teshis alan hastalarin uzun siire gereksiz saglik
risklerine ve morbiditeye maruz kalmaktadir (15). MS tani kriterleri zaman iginde gelismistir
ve en sonuncusu 2017 McDonald kriterleridir. Klinik bulgular1 desteklemek amaciyla
goriintiileme ve paraklinik degerlendirmelerin hastaligin tani siirecine dahil edilmesi; daha
spesifik, daha hassas ve hizli taniya olanak saglamigtir. 2010 McDonald kriterlerinde
spesifik revizyonlar yapilarak MS tanisi i¢in 2017 McDonald kriterleri kullanima girmistir.
2017 McDonald tani kriterleri ile tipik klinik izole sendrom tablosu ile bagvuran, radyolojik
ve klinik bakimindan mekansal dagilim kriterlerini karsilayan hastalarda BOS’ta oligoklonal
bantlarin saptanmasi ile MS tanist koyulabilir. Bu siniflamada kortikal ve jukstakortikal
lezyonlar mekanda yayilim kriteri olarak eklenmistir ve yine 2010 kriterlerinden farkli
olarak zamanda yayilim ve mekanda yayilim agisindan semptomatik -asemptomatik ayrimi

kaldirilmistir (15, 16). McDonald kriterleri MS tanisini biiyiik 6lclide kolaylastirmaktadir



ancak bu kriterlerin yalnizca uygun klinik baglamda uygulandiginda faydali oldugunu
belirtmek gerekir (11). 2017 McDonald tani kriterleri degerlendirme adimlar1 Tablo 1°de

verilmistir.

Tablo 1. Revize McDonald Kriterleri-2017 (17).

Atak Sayisi Klinik Bulgulu Lezyon Sayis1 Klinik Ek Bilgi
>2 atak >2 Yok

1+ dykiide bagka bir alanda lezyona ait

atak Yok

>2 atak

Merkezi sinir sisteminde farkli bir alandaki
>2 atak 1 lezyona ait yeni bir atak veya MRG ile mekanda
yayilimin gosterilmesi

Ek bir klinik atak veya MRG ile zamanda
yayillimin gosterilmesi ya da beyin omurilik

>
1 afgg 22 stvist (BOS)-spesifik oligoklonal bant (OKB)
varligi
Merkezi sinir sisteminde farkli bir alandaki
lezyona ait yeni bir atak veya MRG’de mekanda
1 5sterilmesi
1 atak 1 lezyona ait objektif Klinik bulgu T | ST RGE!

Ek bir klinik atak yada MRG ile zamanda
yayilimin gosterilmesi veya BOS-spesifik OKB
varligi

P il Asagidakilerin 2’sinin varligi
. Retrospektif veya prospektif, ataktan Spinal kordda >2 1
Sinsi bagimsiz olarak 1 yil  klinik pina’ kordea = ‘ezyon

progresyon progresyon BOS-spesifik OKB varligi
MS tipik alanlarda >1 lezyon

2.1.4. Tedavi

Multipl Skleroz’un erken ve dogru teshisi dnemlidir ¢iinkii artik niikseden ve diizelen
MS i¢in etkili tedaviler vardir. MS tedavisinde ise klinik onayl ilaglar kombine bir sekilde
kullanilmaktadir. Hastalarin yasam kalitesini ve tedavinin basarisini arttirmak amacli
medikal tedaviye ek olarak fizyoterapi ve kok hiicre tedavilerinin kullanildigi ¢ok ¢esitli
arastirmalar yiriitiilmektedir (8). Giinlimiizde MS tedavisi i¢in uygulanan tedavi tiirleri ve

kullanilan ilaglar Tablo 2’de verilmistir.



Tablo 2. MS tedavi tiirleri ve kullanilan ilaglar (13).

Hastalik seyrini degistiren immﬁnosiipresan L. MS’in semptomatik
immiinomodulator tedaviler tedaviler (eski) Atak sedavisi tedavisi
Enjeksiyon Tedavileri -Mitoksantron -Metilprednizolon  -Potasyum kanal blokdrleri

-Interferonlar -Siklofosfamid -Plazmaferez -Modafinil

-Glatiramer Asetat -Amantadin

-Ofatumumab -SSRI (Selective serotonin
Oral Tedaviler reuptake inhibitdr)

-Teriflunomid -Antikonviilzanlar

-Dimetil Fumarat
-Fingolimod
-Mavenclad
-Ozanimod
-Siponimod
Infiizyon Tedavileri
-Alemtuzumab
-Okrelizumab

-Natalizumab

2.1.5. Prognoz

Multipl Skleroz hastalarinda Oziirliiliik durumunun degerlendirilmesinde yaygin
kullanilan 0.5 puan adimli 0-10 bilesik 6l¢ek olan, genisletilmis Oziirliilik durum 6lcegi
(EDSS) 6lcegi kullanilmaktadir (10). Hastaligin seyri ve semptomlar1 belirgin bir diizende
degildir (1, 3, 17). MS’te kadin cinsiyet, duyusal belirtiler ile baslangi¢, erken baslangic,
EDSS’ nin 3’e ulagma siiresinin uzun olmasi, ilk iki yil igerisinde diisiik relaps, atak
sonrasinda minimal oOziirliilik gibi kriterler, iyi prognoz belirtecleri olarak kabul
edilmektedir. Bunun yani sira ileri yas, erkek cinsiyet, serebellar ve motor bulgular ile
hastaligin baslangici, ilk iki yil igerisinde relaps oranmin yiiksek olmasi, EDSS’nin 3
olmasima kadar gecen siirenin kisa olmasi1 gibi kriterler kotii prognoza neden olmaktadir.
Hipointens lezyon sayisi, beyaz cevher atrofisi ve erken donemde lezyon yiikii gibi
parametreler de prognoz tayini i¢in kullanilmaktadir (8, 18). MS’in alt tilirlerine gore

hastaligin zaman igerisindeki seyri Sekil 1°de verilmistir.
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Sekil 1. MS hastaliginin alt tiirlerine gore klinik seyri (Thompson ve ark.’dan 13).

2.1.5.1. Genisletilmis Oziirliilik Durum Olcegi (Expanded Disability Status Scale-
EDSS)

Multipl Skleroz hastalarinda engelliligi 6l¢mek i¢in en yaygin kullanilan arag, sekiz
ayr1 fonksiyonel sistem (FS) olcegine dayali 0.5 nokta adimli 0-10 bilesik bir 6l¢ek olan
EDSS skoru verilek bir muayeneye ve cesitli yiiriime testlerine dayanir (19). Yiiriime
performansinin kaybi ile iligkili olabilecek fonksiyonel sistem skorlarini (piramidal
fonksiyon, serebellar fonksiyon, beyin sapi fonksiyonu, duyusal fonksiyon, barsak ve
mesane fonksiyonu, gorsel fonksiyon, serebral fonksiyon ve digerleri) yansitir (20). EDSS
0-3.5 aralig1 minimal veya orta ndrolojik defisit, 4.5-5.5 aralig1 ciddi norolojik defisit, 6-9
aralidi ise artik tekerlekli sandalye veya yataga bagimli olacak diizeyde agir norolojik defisit
oldugunu ifade etmektedir (21). MS hastalarinda noérolojik olarak klinik tabloyu
degerlendirmek i¢in kullanilan 6ziirliiliik skalast olan EDSS 6l¢egi puan dagilimi Tablo 2°de

verilmistir.



Tablo 3. MS hastalarinin hesaplanan EDSS skoruna karsilik gelen 6ziirliilik durumu (18).

EDSS Puan Degerlendirme

0 Normal ndrolojik bulgular

Oziirliiliik yok ve minimal anormal muayene bulgusu

Yalnizca bir islev sisteminde minimal 6ztirliiliik

Yardimsiz yiirliyebilir fakat bir islev sisteminde orta derecede 6ziirliilik mevcuttur.

W N -

En az 500 metre yardimsiz yiiriiyebilir fakat bir iglev sisteminde siddetli derecede 6ziirliiliik
mevceuttur.

5 En az 200 metre yardimsiz yiiriiyebilir fakat Oziirlilik isini tam olarak yapmasini
engelleyecek kadar siddetlidir.

6 100 metre yiirimek i¢in dinlenme olsun olmasin baston, koltuk degnegi ya da diger
yardimlara gereksinim duyar.

7 Yardimla 5 metreden fazla yiiriiyemez, tekerlekli sandalyeyi kullanabilir ve yardimsiz
gidebilir.

Tekerlekli sandalyeye bagimli, gitmek i¢in yardima gereksinim duyar, kollar islevseldir.

Caresiz ve yataga bagimli, kollar islevsel degil fakat yiyebilir ve konusabilir.

10 MS nedeniyle 6lim

2.2. Multipl Skleroz ve Makine Ogrenmesine Iliskin Literatiir Calismalar

Makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak yapilan MS ile ilgili literatiir ¢alismalari
incelendiginde genellikle MRG verileri iizerinde makine 6grenmesi algoritmalari, klasik
istatistiksel yaklasimlar veya goriintii isleme kullanilarak gelistirilmis MS tanimlama,
siniflama, lezyon boéliitleme, prognoz tahmini, profil belirleme gibi ¢ok sayida calisma
vardir. MS tanist i¢in derin sinir aglarindan biri olan konvolusyonel sinir ag1 (Convolutional
Neural Network- CNN) kullanilarak yapilan baska bir ¢caligmada 64 hastaya ait beyin MRG
verileri kullanilarak bir tahmin modeli gelistirilmistir. Model %98.22 duyarlilik ve %98.24
Ozgiilliik degerleri ile MS hastaligini basarili bir sekilde tahmin etmistir (22).

2019 yilinda yaymmlanan bir ¢alismada (23) MS hastalar1 i¢in iki yillik klinik
gozlemlere dayanarak bes yillik EDSS diizeyi degisimlerini 6ngérmek i¢in 724 hasta verisi
kullanilarak destek vektdr makinesi, rasgele orman, lojistik regresyon gibi makine
ogrenmesi yontemleri ve XGBoost, LightGBM topluluk 6grenmesi yontemleri kullanilarak
farkli tahmin modelleri gelistirilmistir. Bu ¢alismanin sonucunca diger yontemlere kiyasla
XGBoost ve LightGBM yontemlerinin daha iyi sonu¢ verdigi goriilmiistiir. XGBoost
yontemi i¢in duyarlilik ve 6zgiillik degerleri sirasiyla %81, %64 olarak elde edilmisken
LightGBM yo6ntemi i¢in sirastyla %78, %68 duyarlilik ve 6zgiilliik degerleri elde edilmistir.

Ayrica ayn1 ¢calismada hastanin piramidal fonksiyon 6l¢iimii, MS hastalik kategorisi, hastalik

10



aktivitesi ve ayaktan tedavi endeksi (Ambulatory Index) gibi degiskenler EDSS diizeyini

tahmini i¢in en anlamli parametreler oldugu saptanmistir (23).

2017 yilinda yapilan bir bagka ¢aligmada 1693 MS hastasina ait klinik ve MRGI
bilgileri kullanilarak baslangi¢c vizitesinden sonra bes yila kadar kotiilesen MS veya
kotilesmeyen MS (EDSS>1.5) olarak siniflandirilmistir.  Gelistirilen modelde %71
duyarlilik ve %68 6zgiilliik degerleri elde edilmistir (24).

Sekonder progresif MS (SPMS) hastalarinin EDSS progresyonunu tahmin etmek i¢in
485 hasta verisi iizerinde yapilan bir ¢alismada karar agaci, lojistik regresyon ve topluluk
O0grenmesi yontemleri kullanilmis ve tahmin performanslari kiyaslanmistir. Gelistirilen
tahmin modelleri arasinda karar agaci %61.8, %60.7 duyarlilik ve 6zgiilliik degerleri ile en

basarili tahmin modeli olarak belirlenmistir (25).

Alt1 yiiz kirk yedi MS hastasina ait motor evoked potansiyel (MEP) sonuglari
kulanilarak yapilan bir calismada, makine 6grenmesi algoritmalari kullanilarak sinyal isleme
analizi yapilmig ve 2 yillik MS progresyonu (var/yok) tahmin edilmistir. Random forest

algoritmasi diger algoritmalara kiyasla en basarili siniflandirma performansini géstermistir

(AUC =0.75 £0.07) (26).

Multipl Skleroz tanisi alan kisilerin tedavi siireclerinde temel hedeflerden bir tanesi
geri donlisiimii olmayan norolojik hasarlarin tedavi siirecinde engellenebilmesi veya
minimize edilmesidir. MS, multidisipliner tedavi gerektiren bir hastaliktir ve hastaligin tipi,
klinik donemine gore atak farkli tedavi yontemleri kullanilmaktadir (27). Bu anlamda MS
hastalariin erken donemde hastaligin prognozunun belirlenebilmesi 6nem tagimaktadir. Bu
amacla yapilan bu tez calismasinda MS hastalarinin ilk tani aldiktan sonra 2 yillik klinik

verileri kullanilarak 5. y1l EDSS skoru i¢in bir prognoz tahmin modeli gelistirilmistir.
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3. GEREC VE YONTEM

Tez calismasinin bu asamasinda MSBase veri tabanindan elde edilen ham veriler
filtreleme, birlestirme ve doniistiirme gibi ¢esitli veri 6n isleme asamalardan gecirilerek
kullanilabilir hale getirilmistir. Ardindan eksik veri tamamlama ve istatistiksel analizler
yapilmistir. Son olarak da makine 6grenmesi yaklagimi ile modelin gelistirilmesi, optimize
edilmesi ve performansinin degerlendirilmesi islemleri gergeklemistir. Sekil 2’de tez

calismasinin siirecine dair asamalar verilmistir.

Verilerin Elde |
Edilmesi |

" Eksik Veri
| . Tamamlama ve
\ Istatsitiksel Analizi

Modelin
Gelistirilmesi

a

\: Model Eniyileme

TR

Gelistirilen
Modellerin Tahmin
. Performanslarimin
\  Karsilastirilmasi

Sekil 2. Tahmin modelinin gelistirilmesi slireci agamalari.

12



3.1. Verilerin Elde Edilmesi

Multipl Skleroz tanisi alan hastalara ait uzman tarafindan belirlenen demografik,
klinik, MRG ve tedavi bilgileri Tablo 2’de verilmistir. Veri seti retrospektif (1996-2020)
arsiv taramasi ile elde edilmistir. Karadeniz Teknik Universitesi (KTU) ve Ondokuz May1s
Universitesi (OMU) MS poliklinigine bagvuran, McDonald tami kriterlerine gére MS tanist
alan, MSBase veritabanina kayitli olan ve 1996 yilindan beri en az 5 y1l takipli hasta verileri
kullanilmistir. MSBase veritabani noroloji hekimlerinin takip ettigi MS hastalarina ait
verilerin kaydedildigi ve uluslararas1 erisimli bir veritabanidir. Hastalara ait klinik,
demografik, tedavi, relaps, gebelik ve MRG bilgileri ilgili hekim tarafindan bu veri tabanina
diizenli olarak kaydedilmektedir.

Calismaya baska sistemik, romatolojik, immiinolojik vb. hastalig1 olmayan ve ilk
klinik tanisindan itibaren en az 5 yil siire ile takip edilen ve EDSS skorlar1 hesaplanan hasta
verileri dahil edilmistir. Sistemik herhangi bir hastaligi olan, kompresif spinal kord
sendromlari, vaskiiler malformasyonlarin bulunmasi, santral sinir sistemini etkileyen
sistemik vaskulitlerin varlig1, subakut kombine dejenerasyon varligi, motor néron hastaligi,
norosifiliz, norosarkoidozis vb. hastaligin bulunmasi ve ayrica relaps tarihi itibari ile 1 ay

igcerisinde hesaplanan EDSS skoru olan hasta verileri ¢alisma diginda tutulmustur.

Karadeniz Teknik Universitesi ve Ondokuz Mayis Universitesi Nordloji Anabilim
Dallari tarafindan en az 5 yi1l takipli hastalarin toplam 25255 vizit kayitlari retrospektif olarak
incelenmistir ve ¢aligmaya dahil edilme kriterlerine uygun olan 1000 hastaya ait dosya
numaralar1 belirlenmistir. Belirlenen hasta dosya numaralarina ait ilk klinik bagvuru tarihi
bazal vizit tarih olarak belirlenmis olup ikinci y1l ve besinci yil vizit tarihlerine ait klinik,
demografik, tedavi, relaps ve MRG bilgileri MSBase veri tabanindan elde edilmistir. MRG
ile ilgili degiskenler, basvuru tarihi itibari ile iki y1l i¢erisinde ¢ekilmis ilk MRG’lerin hekim
tarafindan degerlendirilmesi sonrasi “normal, anormal” seklinde etiketlenmis kategorik
verilerdir. Tez calismasinda kullanilmasi planlanan degiskenlere ait bilgiler Tablo 4’te

verilmistir.
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Tablo 4. Tez calismasinda kullanilmasi planlanan MS hastalarina ait demografik, klinik,

tedavi, MRG ile ilgili degiskenler.

Degiskenler

Cinsiyet

Yas

Egitim durumu
Gelir durumu
Is durumu
Aile dykiisii
Baskin el

[lk iki y1l tedavi alma
Tedavi

[k semptomdan itibaren relaps sayist
MRG infratentoriyal (2 yil)
MRG Juxta kortikal lezyon (2 yil)

MRG Periventrikiiler lezyon (2y1l)
MRG spinal kord lezyon (2 yil)
MRG T1 gadolinyum lezyon (2 yil)
MRG T2 lezyon (2 y1l)

Siire (I1k belirti-ilk relaps)

Siire (flk belirti-tan1)

Siire (ilk tani- tedavi)

2.y1l KFS 2

2.yl KFS 3

2.yil KFS 4

2.yil KFS 5

2.yil KFS 6

2.yil KFS 7

2.y1l KFS ambulasyonu

5.y1l EDSS

Bu asamalardan sonra elde edilen veri seti R agik erisimli istatistiksel programlama
dili kullanilarak ige aktarildiktan sonra verinin 6n isleme ve istatistiksel analizi asamalarina

gecilmisgtir.
3.2. Eksik Veri Tamamlama ve istatistiksel Analiz
3.2.1. Eksik Veri Tamamlama

Bir veri setindeki eksik veriler, istatistiksel analiz asgamasinda oldugu gibi bir¢ok veri
madenciligi, makine 0grenmesi, Oriintii tanima gibi alanlarda da sik karsilagilan ve ele
alinmasi gereken 6nemli bir konudur. Bir veri setinde eksik veri var ise bunu goz ardi edip

calismaya devam etmek dogru bir yaklasim degildir. Eksik orneklerin veriden silinmesi
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mimkiindiir ancak bu durumda 6rneklem sayisinin azalmasi problemi ile karsi karsiya
kalinacaktir. Makine 6grenmesi uygulamalarinda miimkiin oldugunca ¢ok drnekle calismak
performansi olumlu yonde etkileyeceginden kayip verinin silinmesi tercih edilmemektedir.
Bunun yerine eksik veri analizi yontemleri kullanilarak kayip veriyi doldurma yontemleri
tercih edilmektedir. Eksik verilerin ele alinmasi asamasinda eksik verinin nasil olustugunun

belirlenmesi 6nemlidir (28, 29).

Tamamiyla Rastlantisal Olan Kayip Veriler (TROK)

Eger veri rastlantisal olarak eksik ise bu tiir kayip veriler tamamen rastlantisal olarak

dagilmis kayiplar olarak kabul edilir (29).

Rastlantisal Olan Kavip Veriler (ROK)

Veri setinde bu tiir kayip veriler verilerde baska degiskenlerle iliskili bir kayip s6z
konusudur. Yani degiskenin kendisi ile ilgili olmayip baska degiskenler kaynakli olusan
kay1p verilerdir (29).

ihmal Edilemez Kavyip Veriler (IEK)

Ihmal edilemez kayip verilerde degiskendeki veri kayb: olasiligi hem degiskenin
kendi degerleriyle iliskilidir hem de diger degiskenlerle iligkilidir. Bir veri setinde ihmal
edilemez kayip veriler ile miicadele diger kayip veri tiirlerine gore daha zor bir istir ve

uzmanlik gerektirir (29).

Bu c¢alismada kullanilan veri setindeki eksik veriler TROK veriler olarak
diistintilebilir ¢linkii kullanilan veri setindeki bir degerin eksik olma olasilig1 yalnizca veri
toplama stireci sirasinda klinik bilginin eksikligi ile ilgilidir. Eksik veriler ile basa ¢ikma
stratejiler arasinda bir veri kiimesindeki eksik degerlere sahip tiim orneklerin ¢ikarilmasi,
tiim 6rneklerin yeniden agirlik andirilmasi ve eksik degerlerin hesaplanmasi yontemleri yer

almaktadir (3).

Kayip veriler ile basa ¢ikmada bir¢ok farkli yontem kullanilmaktadir. Yakin Noktalar
Medyan Atamasi, Ortalama Atama, Dogrusal Degerleme gibi bazi yontemler basit atama
yontemleri arasinda yer almaktadir. Bunlarin yani sira Monte Carlo, Beklenti
Maksimizasyonu Algoritmasi, Egilim Skorlar1 Eslestirmesi, Markov Zincirleri gibi
yontemler de ileri diizey veri atama yontemlerindendir (30). Eksik veriler ile basa ¢ikmada

son yillarda Bayesci Yaklasim, Stokastik Regresyon Atamasi, K-Ortalama Kiimeleme gibi
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ileri istatistiksel yontemler de kullanilmaktadir (28, 30). Eksik verilerin tamamlanmasinda

kullanilan yontemlerin bazilart asagida verilmistir.

Merkezi Egilim ile Tamamlama

Bu yontemde gercek varyans (nk-1)/(n-1) oraninda daha kiiciik tahmin edilir ve

sapmali tahmincilere neden olur (31, 32).

Sicak-Sogu Destek (Hot / Cold Deck) Atamasi ile Tamamlama

Birbirine yakin olan komsularin degerinin ikamesi olarak bilinmektedir. Kavramsal
olarak da teknik olarak da basit bir yontem olup 6l¢ek tipini bozmayan bir yaklagimdir (31,
32).

Regresyon ile Tamamlama

Veri setindeki eksik olmayan verilerden faydalanarak eksik veri iceren diger
degiskenler i¢in kosullu beklenen bir deger tahmini yapilmasini saglar. Bu yaklasim veri
setindeki eksik verilerin oraninda ve dagilimindan etkilenir. Kiiciikk varyans tahmin edilir

(31, 32).

Karar Agaci Analizi ile Tamamlama

Veri setindeki eksik olmayan verilerden yola ¢ikilarak kategorik veya sayisal
yontemlert ile kosullu dagilim belirlenerek eksik verilerin tamamlanmasinda uygun ortalama

tamamlama yontemi kullanilir (31, 32).

Yapay Sinir Aglar ile Tamamlama

Parametrik ve dogrusal olmayan regresyon islevi ile eksik degerler tahmin edilir

ancak 6grenme modelinin uyum iyiligi her zaman degerlendirilememektedir (31, 32).

Beklenti Maksimizasyonu (Expectation Maximization-EM)Algoritmalar: ile

Tamamlama:

Ad-hoc degerler ile dagilimin parametreleri tahmin edilir. Dagilimdan istenen
konverjans seviyesine ulasilana kadar da eksik veriler i¢in siirekli tamamlama iglemi yapilir

(31, 32).

16



Markov Zinciri ile Coklu Tamamlama

Bu yontemde eksik veri tahminindeki belirsizlik dl¢tilebilir. Ancak, yontem pahali
bir yontemdir ve karmasiktir. Coklu normal dagilim varsaymmi sarttir. Ayrica, yapilan

hesaplamalarin konverjansi agik degildir (31, 32).

Tam Bilgi Maksimum Benzerlikler ile Tamamlama

Eksik degeri olmayan veri setinden ortalama vektorli ve kovaryans matrisini
hesaplayarak ¢oklu normal dagilima sahip yiginlar i¢in objelere ait logaritmik benzerlik

fonksiyonu elde edilir. Giiglii bir yontemdir ve biiylik yiginlarin kullanimina ihtiya¢ duyar

(31, 32).

Eksik Verisiz Model Yaklasimi ile Tamamlama

Temel bilesenler analizi uygulamalarindaki eksik veri ile basa ¢ikmak igin
gelistirilmis bir yontemdir. Tek boyutlu ve daha ¢ok boyutlu uzaylarda verinin

basitlestirilmesini saglayarak eksik verilerin tamamlanmasina yardime1 olur (31, 32).

Tamamlanmis Veri Modeli Yaklasimi ile Tamamlama

Eksik veriler ad-hoc degerler ile tamamlandiktan sonra temel bilesen elde edilecek
sekilde ad-hoc degerlerin degistirilmesi saglanir. Eksiksiz veri modeli yaklagimina alternatif
olarak gelistirilmistir ve onu sonuca ulasamadigi durumlarda daha basarilidir. Ancak

eksiksiz veri modeli yaklasimindan daha yavas ¢alismaktadir (31, 32).

Naive Bayes ile Deger Atama

Bayes teorisine temelli olasiliksal basit bir siniflandiricidir. Her bir smf igin

olasiliklar1 hesaplar daha sonrasinda verideki her 6rnek i¢in en yliksek olasilikli sinifi

bulmay1 hedefler (31, 32).

Ortalama atama yOntemi, verilerin dagilimlarin1 olumsuz yonde etkileme olasilig1
yiiksek bir yontemdir. Bu yontem veri setindeki eksik veri sayisinin az oldugu durumlarda
kullanilabilir. Regresyon atamasinda iliskili olan alanlarin varligi 6nemlidir, eger kullanilan
alanlar iligkili degilse bu yontem ise yaramayabilir. Karar agaci ile atama yonteminde eger
veri biiylik ise ve degisken fazla ise agac yapisi bu karmasadan olumsuz etkilenebilir. Bayes
atama bir kiimeleme algoritmasi oldugundan fazla veri ile analiz anlamli sonug elde etme

olasiligini arttirir az sayida veri ile calismak hata oranini arttirir (31-33).
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Yapilan c¢alisma kapsaminda, eksik verilerin tamamlanmasinda c¢oklu veri
tamamlama, siniflandirma ve regresyon agaglari (Classification & Regression Tree; CART),

rastgele orman (Random forest) ve K-en yakin komsu (KNN) yontemleri kullanilmistir.

Zincir Denklemleri ile Coklu Deger Atama (Multivariate Imputation by Chained

Equation-MICE) Yontemi ile Eksik Veri Tamamlama

Bu yontem, farkli degisken tiirlerine sahip veriler i¢in ayni anda eksik veri
doldurmada kullandig1 fonksiyon ile verinin tiiriinii kendisi belirleyip ona uygun algoritmaya
kendisi karar verir ve doldurma islemini yapar. MICE algoritmasi, stirekli, ikili, sirasiz
kategorik ve sirali kategorik verilerin eksik verilerini tamamlama iglemini ayni anda

uygulayabilir (34).

Siniflandirma_ve Regresyon Agaclar1 (Classification & Regression Tree-CART)

Yontemi ile Eksik Veri Tamamlama

Siniflandirma ve regresyon agaglari popiiler bir makine 6grenimi algoritmasidir. Bu
yontem, eksik veri tamamlamada bazi avantajlara sahiptir. Bunlar, aykir1 degerlere karst
dayaniklidirlar; ¢oklu baglanti ve carpik dagilimlarla basa cikabilirler ve etkilesimlere ve

dogrusal olmayan iliskilere uyacak kadar esnektirler (35).

Rastgele Orman (Random Forest) Yontemi ile Eksik Veri Tamamlama

Stekhoven ve arkadaslar1 tarafindan gelistirilen missForest algoritmasi, kayip veri
doldurma i¢in rastgele orman tabanli bir algoritma kullanmaktadir. Bu algoritma, bir
dagilimdan rastgele degerler almak yerine tek tek eksik degerleri dogru bir sekilde tahmin
etmeyi amaglamaktadir (36). Rastgele orman, asiri uyum riskini azaltmak i¢in birden ¢ok
regresyon agacinin Onyilikleme kiimesini kullanir ve daha dogru tahminler {iretmek icin
bircok agactan gelen tahminleri birlestirir (37). Eksik degerlere yeni deger atamak icin
kullanilan R istatistiksel programlama dili paketlerinden bir tanesi olan “missForest”

rastgele orman algoritmas1 yontemi kullanarak veri tamamlama iglemini uygular (35).

Rastgele orman, siniflandirma ve regresyon agaglarinin bir uzantisidir; ongoriicii
degiskenlerin degerlerine dayali olarak verileri yinelemeli olarak alt gruplara ayiran tahmin
modelidir. Cesitli degisken tiirlerine uygulanabilen parametrik olmayan bir eksik veri
tamamlama yontemidir. MissForest algoritmasi ile elde edilen farkli veri setleri yine paketin
kendisinde bulunan 6zel degerlendirme metrikleri kullanilarak algoritmanin performans

degerlendirmesi yapilmaktadir. Stirekli degiskenlerin eksik veri tamamlama isleminden
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olusan hatay1 temsil etmek normallestirilmis kok ortalama kare hata (Normalized Root Mean
Square Error-NRMSE) kullanilir. Yanlig siniflandirilmis verilerin ylizdesi (Percent of False
Classified-PFC) kategorik degiskenlerin tamamlama isleminden kaynaklanan hatayi temsil

etmek i¢in kullanilir (35).

Bu algoritmanin performansini iyilestirmek i¢in kullanilan bazi1 parametreler vardir.
Fizibilite nedenlerinden dolay1r "ntree", her aga¢ diiglimiinde bolme icin kullanilabilen
degisken sayis1 "mtry" gibi algocartritmanin performansini etkileyen parametrelerin kii¢iik
se¢ilmesi Onerilmektedir. Algoritmanin ¢aligma siiresi "ntree" parametresi ile dogru orantil
olarak artar. Bu yiizden yliksek boyutlu veriler sz konusu oldugunda uygun bir siire i¢inde
uygun bir sonug elde etmek i¢in genelde 100 olarak secilmesi tavsiye edilmektedir (36).
Ancak bazi kaynaklarda kiiclik veri kiimeleri i¢in “ntree” degerinin 50 olabilecegi, daha
biiyiik veri setlerinde ise “500” olabilecegi, farkli “mtry” degerlerinin modellerinin dogru

siiflandirma oranlarini etkilemedigi ifade edilmektedir (37).

K-En Yakin Komsu (K Nearest Neighbor-KNN) Yontemi ile Eksik Veri Tamamlama

Bu yontem, eksik degerleri tamamlamak i¢in K-en yakin komsu (KNN) yaklagimini
kullanir. Tamamlama yapilacak her gdzlem i¢in 6klid mesafesine dayali olarak "K" en yakin
gbzlemi tanimlar ve bu "K" gozleminin agirlikli ortalamasini hesaplar. Tiim degiskenlerdeki
tim eksik degerleri isleve tek bir fonksiyon ile tamamlama islemi yapabilme avantaji
saglamasinin yani sira tiim veriyi bagimsiz degisken olarak alir ve hangi degiskene eksik
veri atamas1 yapmak istediginizi belirtmeniz gerekmez (38). Algoritmanin problemlerinden
bir tanesi “K” degerinin kii¢iik veya biiyiikk olmasidir. Literatiirde bu algoritma i¢in sik¢a

kullanilan K degerleri 3, 5 ve 7°dir (39).
3.2.1.1. Eksik Veri Tamamlama Performansinin Degerlendirilmesi

Kolmogrov-Smirnov Testi

Tamamlama islemi sonrasi elde edilen veri setinin uygunlugunun degerlendirilmesi
icin her yontemin kendine 6zgii metrikleri ve grafiklerinin yani sira elde edilen sonuglari
desteklemek icin numerik degiskenlerin dagilimlarinin orijinal veri setindeki
dagilimlarindan farkli olup olmadigini degerlendirmek icin R programlama dili kullanilarak

iki 6rneklem Kolmogorov Smirnov (KS) testi yapilmustir.
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KS testi, iki veri 6rneginin benzer dagilimlara sahip olup olmadigin test edilmesi
icin kullanilan istatistiksel yontemlerden biridir. KS testi, gézlemlenen ve tamamlanan

verilerin dagilimlarin1 karsilastirmak igin bir tani araci olarak 6nerilmistir (40, 41).

Ki-Kare Bagimsizlik Testi

Kolmogrov-Smirnov testinde bahsedilen benzer bir yaklasimla kategorik
degiskenlerin degerlendirilmesinde ise ki-kare bagimsizlik testi kullanilmistir. Bu test,
kategorik bir degisken i¢in gozlemlenen frekanslarin beklenen frekanslarla eslestigini
varsayan, beklenen frekanslar ile gozlenen frekanslarin bagimsiz olup olmadigim
belirlemeye yonelik yapilan bir testtir. Ayrica nitel iki degisken arasinda iligki olup
olmadigini inceleyen non-parametrik bir istatistiksel testtir. Bu yaklasimda degiskenler
arasinda bagimsizlik olup olmadig test edilir. Yokluk hipotezinde iligkinin olmadig1 yani
bagimsizligin oldugu; Alternatif hipotezde ise iliskinin var oldugu yani bagimsizligin

olmadig1 varsayilir (42-44).

Kok Ortalama Kare Hata (Root Mean Square Error-RMSE)

Kok ortalama kare hata (RMSE), makine 6grenmesi modelleri i¢in gercek degerler
ile modelin tahmin ettigi degerler ile arasindaki uzaklifin hesaplanmasinda ¢ok sik
kullanilan bir yontemdir. RMSE tahmin hatalarinin standart sapmasi ile tahmin hatasinin
biiyiikliigiinii 61¢en kuadratik bir 6l¢timdiir. RMSE hata degeri 0’dan oo’a kadar deger alabilir
ve negatif puanlara yani daha diisiik degerlere sahip olan tahminleyiciler iyi performans
gosterir. RMSE tahmin hatasinin miktariin biiyiikliigiinii ifade eder bu ylizden bu degerlerin
diisiik olmas1 yontemin basarisini arttirmaktadir. RMSE degeri hesaplanirken eksik deger
igcermeyen orijinal veri seti ile tamamlanmais veri seti karsilastirilir ve hata hesaplanir. RMSE
bircok ¢alismada eksik veri tamamlama yontemlerinin kiyaslanmasinda kullanilmis, bagarili

bir metriktir (45-47).
3.2.2. istatistiksel Analiz

Veriler R 4.2.1 acik erisimli programlama dili ile analiz edilmistir. Nicel verilerde
normal dagilima uygunluk Kolmogrov-Smirnov testi ile degerlendirilmistir. Nicel veriler
icin tanimlayici istatistiklerde ortalama, standart sapma, minimum ve maksimum degerler

sunuldu.

Nitel degiskenler icin frekans ve yiizde gibi tanimlayici istatistikler kullanildi. Normal

dagilima uymayan bagimli 6l¢iimlerde ortalama puanlarin birbirinden anlamli bir sekilde
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farklilik gosterip gostermediginin belirlenmesinde tekrarlayan dlgiimlerde “Friedman” testi
kullanildi. Bagimli 6l¢timlerde ikili karsilastirmalar i¢in “Wilcoxon” testi kullanildi. Biitlin

analizler %95 giiven araliginda test edildi ve p<0.05 istatistiksel olarak anlamli kabul edildi.
3.3. Modelin Gelistirilmesi
3.3.1. Makine Ogrenmesi (Machine Learning)

Glinlimiizde yapay zekanin bir alt alan1 olarak tanimlanan makine 6grenmesi en basit
tanimiyla veriden 6grenmeyi saglayan bilgisayar yazilimlaridir. 1950’11 yillarda yapay zeka
ile ilgili ¢aligmalar, 1980’1i yillarda ise makine 6grenmesi ile ilgili calismalar baglamistir.
Ancak derin 6grenme ile ilgili ¢aligmalar, 2010’1u yillarda baslamis olup hizla gelismistir ve

popiiler bir alan haline gelmistir (48).

Makine 6grenmesinde kullanilan algoritmalar, geleneksel programlama yapisindan
farkli yapiya sahiptir. Geleneksel algoritmalar, kural tabanli c¢alisirlarken makine
O0grenmesinde 0grenen algoritmalar vardir ve artan veri miktari ile birlikte kural sayilari da
dinamik bir sekilde artmaktadir. Cok fazla islem yiikli gerektiren problemleri 6grenebilen
algoritmalar ile ¢cozmek geleneksel algoritmalara kiyasla hem zaman hem de hiz acisindan
avantajli bir yaklagimdir. Makine 6grenmesi bilgisayar bilimlerine ait bir disiplin olmasina
karsin matematik ve istatistik ile dogrudan iliskilidir (49). Makine 6grenimine dayali
teknikler, Oriintii tanima, bilgisayarla gorme, uzay miihendisligi, finans, eglence ve
hesaplamal1 biyoloji, biyomedikal ve tibbi uygulamalar gibi ¢esitli alanlarda basariyla
uygulanmaktadir (50).
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YAPAY ZEKA

MAKINE OGRENMESI

DERIN OGRENME

Sekil 3. Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme arasindaki iligki (Dal Mas ve
ark.’dan, 51).

Makine 6grenmesi verilerden 6grenmeye dayali tekniklerdir ve beklenen c¢iktilarin
kiimelenmesi ya da smiflanmasi saglayacak algoritmalari kullanir. Makine &grenmesini
saglayan aslinda Ogrenme esnasinda kullanilan farkli algoritmalardir (49). Insanlar
Ogrenebilme yetenegi ile dogarlar ve bunu beyinleri sayesinde yaparlar. Ancak makineler
i¢in aynt durum s6z konusu olmasi miimkiin degildir. Ciinkii bir makinenin 6grenebilmesi
icin gerekli sartlarin ya da kurallarm acik bir sekilde belirlenmesi sarttir. Ogrenen varlik

insan ya da makine olsun, temel 6grenme siireci ikisinde de benzerlikler gostermektedir (52).

Makine Ogrenmesi algoritmalari amaglarina gére danismanli/egitmenli 6grenme
(Supervised learning), denetimli/egitmenli 6grenme (Supervised learning) ve takviyeli
ogrenme (reinforcement learning) olmak iizere ii¢ temel kategoride incelenebilir. Makine
o0grenmesinde veri setindeki c¢ikti degerleri biliniyorsa danismanli/egitmenli 6grenme
(Supervised learning), c¢iktt degerleri bilinmiyorsa denetimsiz/eSitmensiz Ogrenme

(Unsupervised learning) algoritmalar1 kullanilmaktadir (49-52)

Denetimli 6grenme problemlerinde veri setinde 6z niteliklere karsilik gelen sinif
etiketleri bellidir. Yani girdi degerlerine karsilik hangi ¢ikt1 degerinin olustugu
bilinmektedir. Bu makine 6grenmesi yontemi siniflandirma (classification) ve regresyon
(regression) olmak ftizere iki farkli gorev i¢in kullanilmaktadir (48, 53). Regresyon

analizinde bir veya daha ¢ok bagimsiz degiskene ait degisimin bagimli degiskene olan
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etkisini anlamak temel amagtir (48, 49). Bu tez calismasinda denetimli makine 6grenmesi

yontemlerinden biri olan derin 6grenme yontemi kullanilmistir.
3.3.2. Derin Ogrenme (Deep Learning)

Insan beyni, noronlar tarafindan olusan ¢ok biiyiik bir ag yapisina sahiptir. Beynin
calisma prensibinden ilham alan makine 6grenmesi algoritmalar1 yapay sinir aglar1 olarak
adlandirilir. Sekil 4’te verilen biyolojik bir sinir aginda dentrit, akson ve hiicre govdesi
olmak iizere ii¢c temel bilesen vardir. Dentritler disardan aldiklar1 sinyalleri hiicre gdvdesine
iletirler ve oradan da aksonlar bir ¢ikis sinyali ile kendisine bagli diger sinir hiicresine

iletirler (48, 54).
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Sekil 4. Biyolojik sinir hiicresi (Saat¢ioglu ve Oz¢akar’dan, 55).

Biyolojik sinir hiicresinin temel 6zelliklerini igeren yapay sinir ag1 modelinde (Sekil
5) temel yapy; x 1, x2...., xn girdi sinyalleri, 61, 62,...,0n bu sinyallere karsilik gelen agirlik
degerleri, 1 esik degeri (threshold) ve yapay noron ¢ikti sinyali y olarak ¢aligmaktadir (48).
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Sekil 5. Yapay sinir ag1 (Keskenler ve Keskenler’den, 54).

Son yillarda yasanan teknolojik gelismelere paralel bilyiliyen veri miktar1 yapay sinir
aglarinin daha biiytik veri kiimeleriyle egitilmesini miimkiin kilmistir. Yapay sinir aglarinin
O0grenme performansimnin gelistirilmesi ig¢in ¢esitli yaklasimlar gelistirilmistir. Bu
yaklasimlardan biri de ¢ok katmanli makine Ogrenmesi modellerini kullanan derin

o0grenmedir (56).

Derin 6grenme, gercek hayat problemlerinin karmasik yapisiyla calisabilen, i¢ ice
geemis iligkileri ve hiyerarsik yapilari anlayabilen basarili sonuglar elde edilen bir makine
ogrenmesi teknigidir (56). Biiylik veri setlerinde klasik istatistiksel analiz yontemleri
kullanilarak bilinmeyen Oriintiilerin kesfedilebilmesi, biiyiik veri analizinin avantajlarindan
biridir. Derin 6grenme, gilinlimiizde bir¢ok alanda, 6zellikle biiyiik veri analizinde ¢ok sik
kullanilan bir makine 6grenmesi yontemidir. Derin 6grenme girdi ve ¢ikt1 katmani arasinda
cok sayida gizli katman olan yapay sinir aglaridir (49). Derin sinir ag1 mimarisi Sekil 6’da

verilmistir.
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Sekil 6. Derin sinir ag1 mimarisi (57).

Derin 6grenme yaklagimi; dogal dil isleme, nesne tanima, sinyal isleme, hata tespiti
gibi bir¢cok alanda basari ile kullanilmaktadir (58-60). Derin 6grenmede algoritmalarin bir
uzmanin bilgisine ihtiyag duymadan 6znitelik se¢imi yapabilme yetenegi vardir. Ozellikle
yiiksek boyutlu verilerle calismak ve verilerden ayirt edici bilgileri elde etmek ic¢in ¢ok

uygun bir tekniktir (56).
3.3.2.1. Derin Sinir Aglarina iliskin Bazi Temel Kavramlar

Derin sinir aglarinda temel yap1 tasi katmanlardir ve veri igin filtre olarak gorev
yapmaktadir. Ham veri katmana verilir ve ¢ikista daha kullanigh bir formata doniisiir.
Katmanlarin beslenmesi veri ile saglanir ve bu verilerden problem ¢6ziimii i¢in anlaml
gosterimler elde etmeye ¢aligirlar (61). Bu katmanlara “dense” ad1 verilmektedir. Bir agin

egitilebilmesi i¢in 3 temel sey dnemlidir bunlar:

1. Kayip fonksiyonum ( Agin egitim asamasinda dogru yolu bulabilmesi)
2. Eniyileme ( Agin kendini giincellemesi)
3. Egitim ve test siireci i¢in metriklerin degerlendirilmesi (duyarlilik, 6zgiilliik,

dogruluk, hata oran1 vb.)

Agin egitilmesine baslamadan 6nce biitiin verinin [0, 1] araligina 6lgeklenmesi

gerekmektedir (61).

Tensorler: Makine 6grenmesi yontemlerinin hemen hepsi fensér adi verilen temel veri
yapistm kullanirlar. Tensor bir veri tasiyicisidir ve genellikle sayilari tutarlar. Ornegin,

matrisler 2 boyutlu tensorlerdir (61).
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o Skalerler (OB Tensorler): Eger tensor lizerinde bir eleman tagiyorsa bu tensore 0
boyutlu tensor ( =B tensor/skalerler tensor) adi verilir. Bir tensoriin eksen sayist
o tensorilin derecesi olarak da ifade edilebilir (61).

o Vektorler(IB Tensorler): 1B tensor sadece bir eksene sahiptir ve say1 dizileri
buna Ornektir. Yedi elemani olan bir vektoriin, bir eksen iizerinde yedi elemani
vardir. Ancak, yedi boyutlu bir tensoriin 7 ekseni vardir (61).

e Matrisler (2B Tensorler): Vektor dizisi matristir yani 2B tensordiir. Matrisin
siitun ve satir olmak {izere iki ekseni vardir (61).

e 3B ve Daha fazla Boyutlu Tensorler: Birkag farklt matris bir dizi igerisinde
birlestirilirse 3B tensor elde edilir. 3B tensorler bir dizi igerisinde birlestirilirse

4B tensorler elde edilir (61).

Tensorlerde eksen sayisi (derecesi), sekli ve veri tipi olmak tlizere 3 dnemli 6zellik
vardir. Skaler tensorlerin sekli yoktur. Tensoriin veri tipi unit8!°, float64, float32 ¢ok nadir
de olsa char!®olabilir ancak string tipinde olmas1 imkansizdir. Ciinkii string veri tipi degisken
uzunlukta olabilir bu sebeple tensér yapida kullanmak imkéansizdir. Veri setinde bir
ardisiklik veya zamansal bir baglant1 s6z konusu ise verileri 3B tensor olarak saklamak
gerekir. Veri setindeki ornekler ilk eksen, zaman adimin ikinci eksen ve nitelikler ligiincii

eksen olmak iizere 3B tensor yap1 olusturulur (56, 61).

Enivileme (Optimizer) Algoritmasi

Makine Ogrenmesi yontemlerinde, eniyileme yani optimizasyon algoritmalari,
modelin tahmin ettigi veriler ile beklenen degerler arasinda hesaplanan sezgisel olarak fark
olan kayip veya maliyet islevini en aza indirmeyi amaglar (62, 63). Literatiirde stokastik
gradyan inisi (Stochastic Gradient Descent-SGD), Karelerin Ortalamasiin Karekokii
Yayilimi (Root Mean Square Propagation-RMSprop), Adaptif Moment Tahmini (Adaptive
Moment Estimation-Adam), Nesterov Hizlandirilmig Gradyan (Nesterov-Accelerated
Adam-Nadam), Adaptif Gradyan (Adaptif gradient-AdaGrad), AdaDelta gibi farkl

eniyileme algoritmalar1 kullanilmaktadir (64, 65).

e Adam: Adam diisiik dereceli momentlerin uyarlanabilir tahminlerine dayanan bir
yaklasimdir. Stokastik ama¢ fonksiyonlarmin birinci dereceden gradyan tabanl
bir algoritmasidir. Adam algoritmasi, makine 6grenmesi ile calisan birgok

arastirmaci tarafindan kullanilan eniyileme algoritmalarindan biridir (65).
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e AdaGrad: Adagrad, parametrelere dayali olarak 6grenme oranlarini giincelleyen
gradyan tabanli bir optimizasyon algoritmasidir. Isleme hizi ve yiiksek
dogrulukta basarili bilgi saglama yetenegi nedeniyle kisa siirede veri isleme
kabiliyeti nedeniyle kullanilmaktadir (65).

e Adadelta: Bu algoritma Adagrad algoritmasi temel alinarak gelistirilmistir. Bu
optimizasyon algoritmasi, bastan her yineleme i¢in gradyanlarin karesini toplar
ve bu nedenle kullanilan her terim pozitiftir. Boylece, birikmis toplam egitim
boyunca artmaya devam eder ve sonunda, bazi yinelemelerden sonra 6grenme
orani sonsuz derecede kiigiik olur (66).

e RMSprop: Adadelta ve Adagrad optimizasyon algoritmasina benzer sekilde
O0grenme oraninin siirekli azalmasima odaklanarak gelistirilmistir. Adadelta ile
ayn1 zamanda gelistirilmistir ancak ondan bagimsizdir. AdaDelta, RMSProp
neredeyse benzer sekilde calisir. Ancak Adadelta, baslangi¢ i¢in bir baslangi¢
O0grenme hizi sabiti gerektirmez (66).

e Nadam: Nadam 2016 yilinda Stanford Universitesi tarafindan gelistirilmistir.
Nadam, Adam ve Nesterov Hizlandirilmis Gradyan'in birlesimi olan bir
algoritmadir (66).

e SGD: SGD, bir ama¢ fonksiyonunu optimize etmeye yonelik yinelemeli bir
yaklasimdir. Bu yontem, herhangi bir fazlaliktan ka¢inmak igin bir seferde bir
giincelleme gerceklestirir ve bundan dolay1 ¢ok daha hizlidir ayrica ¢evrimigi

olarak 6grenilebilir (66).

Aktivasyon Fonksivonu

Biyolojik sinir hiicresinde sinyallerin aksona iletilmesi sinyalin kuvvetinin belirli bir
esik degeri gecip gegmemesine baglidir. Yapay sinir aglarinda aktivasyon fonksiyonlar: bu
gorevi yerine getirmekle gorevlidir yani sinyalin bir sonraki asamaya iletilip
iletilmeyecegine karar verir (56). Gizli katmanlarda geri tiirevin alinabilmesi i¢in gizli
katmanlarin ¢iktis1 bazi aktivasyon fonksiyonlari ile normalize edilmesi gerekmektedir. Bu
aktivasyon fonksiyonlarindan bazilar1 Adim (Step), Rektifiye Edilmis Lineer Birim
(Rectified Linear Unit-ReLU), Dogrusal (Linear), Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu (Tanh),
Sigmoid, Kendinden Gegitli (A Self-Gated-Swish) vb.dir (67, 68).

e Step: Esik degerine gore 0 veya 1 degerleri iireten tek ndron modeli i¢in sik

kullanilan bir fonksiyondur.
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e Tanh: Hiperbolik tanjant fonksiyonu [-1, 1] araliginda ¢ikt1 iireten, yapay sinir
aglart icin yaygin olarak kullanilan dogrusal olmayan bir aktivasyon
fonksiyonudur.

e Softmax Aktivasyon Fonksiyonu: Coklu siiflandirma problemlerinde kullanilan
ve lojistik regresyonun genellestirilmis hali olan bu fonksiyon, [0,1] arasi1 ¢iktilar
tretmektedir.

o Sigmoid: Lojistik aktivasyon fonksiyonu olarak da bilinen sigmoid, makine
ogrenmesinde en sik kullanilan aktivasyon fonksiyonlarindan birisidir. [0,1]
araliginda ¢ikt1 liretir. Yapay sinir aglarinda yaygin kullanilmasina ragmen derin
sinir aglarinda kaybolan egim sorununu ortaya ¢ikardigi i¢in ¢ok fazla tercih
edilmemektedir.

e ReLU: Dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonudur. ReLU fonksiyonu
negatif girdiler icin sifirdir, pozitif girdiler i¢in ise dogrusal olarak artmaktadir.

e Softplus: Bu aktivasyon fonksiyonu ReLLU’nin piiriizsiiz versiyonu olarak kabul
edilmektedir. Geleneksel aktivasyon fonksiyonlarina (Sigmoid ve Tanh)
alternatif olarak gelistirilen bu fonksiyon sifirdan sonsuz araliginda tiirevlenebilir
bir ¢ikt1 tiretmektedir.

e Swish: Bu fonksiyon Google arastirmacilar1 tarafindan 2017 yilinda
yaymlanmistir. Bu fonksiyon ReLU fonksiyonuna ¢ok benzemesine ragmen
eksenin negatif olan bolgesinde farkli bir egimli bolge olusturur ve bu sayede

noronu pasif olma durumundan kurtarir (56, 68).

Derin o6grenme ile ilgili yapilan caligmalarda sik¢a kullanilan aktivasyon

fonksiyonlarina ve bu fonksiyonlara ait ¢iktilara iliskin grafik Sekil 7°de verilmistir (68).
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Fonksiyon Ciktilan

Girdiler

Sekil 7. Literatiirde yaygin kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 (68).

Kayip Fonksiyonu (Loss Function) ve Metrik (Metric)

Loss bir diger adiyla kayip fonksiyonu, bir modelin egitimi sirasinda kullandigi
fonksiyon ile bir hata degeri hesaplar ve agin agirliklarini giincelleyerek sonraki iterasyona
hazir hale getirir. Bu dongti kayip fonksiyonu minimum degeri alana kadar devam eder. Baz1

kaynaklarda hata fonksiyonu olarak da ifade edilmektedir (56).

Metrik, modelinizin performansini degerlendirmek icin kullanilan bir islevdir.
Literatiir calismalarin sik¢a kullanilan baz1 kayip fonksiyonlar1 ve metrikler Tablo 5’te

verilmistir

Tablo 5. Kayip fonksiyonlar1 ve metrikler (56, 69 ).

Kayip Fonksiyonlari Metrikler

Regresyon Smiflandirma
Ortalama Karesel Hata (MSE)  Log-Loss Ortalama mutlak hata (MAE)
Mutlak Hatalar Ortalamasi Dengeli Capraz Entropi Ortalama Karesel Hata (MSE)
Ortalama Yanlilik Odak Kayip Ortalama mutlak yiizde hatasi (MAPE)
Huber Kay1p Sifir-Bir Kayip Kok Ortalama Karesi Hatas1 (RMSE)
Kuantil Kayip Ustel Kay1p Ortalama yanlilik hatasi(MBE)
Log-Cosh Kayip Hinge Kay1p -—--

Kullback-Leiber Iraksamasi
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Bu tez calismasinda regresyon kaybi fonksiyonu olan ortalama kare hatakayip

fonkisyonu olarak, kok ortalama karesi hatasi ise metrik olarak kullanilmistir.
Ortalama Kare Hatast (Mean Squared Error-MSE)

Ortalama kare hata, karesi alinmis (kuadratik) hatanin veya kaybin beklenen degerine
karsilik gelen bir risk olciisiidiir ve ortalama kare hatasini hesaplar. MSE'nin avantaji, egim
hesaplamanin daha kolay olmasidir. Hatanin karesini aldigimizda daha biiyiik hatalarin
etkisi daha kiiciik hatalardan daha belirgin hale gelir, dolayisiyla model artik daha biiyiik
hatalara daha fazla odaklanabilir (70, 71).

Kok Ortalama Karesi Hatast (Root Mean Squared Error-RMSE)

Kok Ortalama Karesi Hatasi, hedef deger ile regresyon modeli tarafindan tahmin
edilen deger arasindaki kare farkinin ortalamasinin karekokiine karsilik gelir. Ortalama
karekok hatasi veya ortalama karekok sapma, tahminlerin kalitesini degerlendirmek icin en
sik kullanilan 6lgiilerden biridir. Oklid mesafesini kullanarak tahminlerin &lgiilen gergek
degerlerden ne kadar uzak oldugunu gosterir. RMSE'yi hesaplamak i¢in, her bir veri noktasi
icin kalintiy1 (tahmin ile dogruluk arasindaki farki) hesaplayin, her veri noktasi icin kalinti
normunu hesaplayin, artiklarin ortalamasin1 hesaplayin ve bu ortalamanin karekokiinii alin.
RMSE, tahmin edilen her veri noktasinda dogru 6lgiimleri kullandigindan ve buna ihtiyag

duydugundan denetimli 6grenme uygulamalarinda yaygin olarak kullanilir (72, 73).

Kok ortalama kare hata (RMSE), makine 6grenmesi modelleri i¢in, gergek degerler
ile tahmin edilen degerler ile arasinda hesaplanan uzakligin belirlenmesinde ¢ok sik
kullanilan bir yontemdir. RMSE hata degeri 0’dan oo’a kadar degisebilir ve negatif yonelimli
puanlara sahip olan modeller yani daha diisiik degerlere sahip tahminleyiciler daha iyi
performans gosterirler. RMSE tahmin hatasinin miktariin biiyiikligiinti ifade eder bu

yiizden bu degerlerin diisiik olmas1 yontemin basarisini arttirmaktadir (62, 74).
3.3.2.2. Yinelemeli Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Network-RNN)

Yinelemeli sinir aglar1 (RNN) diger aglar gibi her girdiyi birbirinden bagimsiz olarak
islemez, dizilerin her bir eleman1 {lizerinde ilerler ve 6grendigi bilgiyi durum bilgisi olarak
saklayan ve kendi i¢ dongiisii olan bir mimariye sahiptir. RNN'ler, girdinin hafizasini dahili
olarak koruyabilen gii¢lii bir yapay sinir ag tiiridiir. Bu, onlar1 6zellikle bir zaman serisi
gibi sirali veriler iceren preblemleri ¢6zmek i¢in diger sinir aglarina kiyasla avantajli hale

getirir. Tliim veri tek seferde aga girdi olarak verilmez, agin i¢ dongiisiinde eleman eleman
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islenir. Daha basit bir tanimlama yapilacak olursa, RNN her dongiide bir 6nceki adimin
degerlerini kullanma esasina dayanan bir for dongiisii olarak diigiiniilebilir ve adim

fonksiyonlar ile karakterizedir (61, 75).

Basit yapidaki (SimpleRNN) RNN ¢ok uzun dizilerde gradyan yok olmasi problemi
nedeniyle cok etkili degildir. Bu problemle basa ¢ikabilmek i¢in uzun kisa siireli bellek
(Long-Short Term Memory-LSTM) ve kapili tekrarlayan hiicre (Gated Recurrent Unit-
GRU) katmanlarin gelistirilmistir (61, 75). Bu tez ¢alismasinda tekrarlayan vizit bilgileri
kullanilmast nedeniyle SimpleRNN katmaninin daha farkli bir versiyonu olan LSTM

kullanilmistir.
3.3.2.3. Uzun Kisa Siireli Bellek (Long-Short Term Memory-LSTM)

Uzun kisa siireli bellek (LSTM), bir tiir tekrarlayan sinir agidir. Bu algoritma 1997
yilinda Hochreiter ve Schmidhuber tarafindan gelistirilmistir ve gradyan yok olmasi
probleminde doniim noktasi olmustur. LSTM gecmis bilgiyi gelecege ek bir veri akisi ile
tagir ve ihtiyact oldugunda kullanir boylece Gradyan yok olmasi problemini de ortadan
kaldirir. Her LSTM katmanina bir drop out katmani eslik etmelidir. Boyle bir katman,
rastgele segilen noronlar atlayarak egitimde asir1 uyumu 6nlemeye yardimer olur, boylece
bireysel noronlarin belirli agirliklarina duyarliligr azaltir (61). LSTM'lerin bellekleri daha

uzun stirelidir ve kendisinden daha onceki girdilerden 6grenebilirler.
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Sekil 8. Uzun kisa siireli bellek sinir ag1 (LSTM) (Ismail’den, 76).
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LSTM'nin {i¢ linitesi vardir: yeni girisin igeri girip girmeyecegini belirleyen bir girig
tinitesi, onemli olmayan bilgileri silen bir unutma tinitesi ve hangi bilgilerin ¢ikt1 olacagina
karar veren bir ¢ikis iinitesi. Bu ii¢ iinite, O ile 1 araliginda ¢alisan sigmoid fonksiyonuna
dayali analog kapilaridir (75). Basit bir LSTM agi1 yapist Sekil 8’de verilmistir. Giris kapist
ve ¢ikis kapisi calismast, bellek hiicresi giris ve ¢ikiglarinin agin geri kalanina akigini kontrol
etmek i¢in kullanilir. Cikti bilgisini bir 6nceki norondan bir sonraki norona yliksek
agirliklarla ileten hafiza hiicresine bir unutma kapist eklenmistir. Bellekte bulunan bilgi,
yiiksek aktivasyon sonuglarina baglidir; giris iinitesi yiiksek aktivasyona sahipse bilgi hafiza
hiicresinde saklanir. Ayrica ¢ikis birimi yliksek aktivasyona sahipse bilgiyi bir sonraki

norona iletecektir (77).

Uzun kisa siireli bellek oriintli tanima, siniflandirma, tahmin, farkli tanima analizleri
ve dizi olusturma gibi ¢esitli amaclarla kullanilabilir. LSTM, siral1 verileri isleme yetenegi
nedeniyle tip, ulagim, istatistik, dilbilim, bilgisayar bilimi gibi bir¢ok farkli alanda kullanilan
etkili bir yontemdir. LSTM; giinlimiizde Google Translate, Siri, Cortana, Google sesli
asistan gibi iyi bilinen araclarin gelistirilmesine katkida bulunmustur. Bir RNN aginda
LSTM hiicreleri birden fazla boyuta ve yone sahip olabilir. Tek yonlii LSTM en yaygin
kullanilan aglardir. LSTM, sirali ve zamansal verileri islemek i¢in gelistirilmis bir yontemdir

(78).
3.4. Model Eniyileme

Hiperparametre Optimizasyonu

Model performansimin eniyileme siirecinde Oncelikle RNN yapisindaki bazi
parametrelerin  yani hiperparametrelerin optimizasyonudur. Bu tez c¢alismasinda

hiperparametrelerin optimizasyonu i¢in GridSearch yontemi kullanilmistir.

GridSearch optimizasyon algoritmasi, aranan parametreleri belirli bir aralikta ayni
uzunluktaki sebekelere (Grid) bolen kapsamli bir algoritmadir. Gridlerdeki her nokta bir dizi
parametreyi temsil eder ve en uygun ¢oziim elemani, gridlerdeki tiim noktalar {izerinden

gecilerek elde edilir (77).

Ozellik Secimi

Ozellik secimi, biiyiik verilerde bir 6zellik alt kiimesinin secilmesine odaklanir. Giris

verilerini etkili bir sekilde tanimlayabilen giris verilerinden. Ayrica 6zellik se¢imi, veri
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setlerinde giiriiltiiden veya alakasiz Ozelliklerden kaynaklanan olumsuz etkileri biiyiik

Olclide azaltabilir.

Tahmin performansini iyilestirmek icin veri miktar1 azaltilabilir (79). Ozellik se¢imi
ile veri setinden gereksiz veriler eleyerek modelin asir1 6grenmesine kars1 bir tedbirdir ve bu
sayede modelin dogrulugu attririlabilir (49). Bu ¢alismada 6zellik se¢imi olarak 1s1 haritasi

ile korelasyon matrisi yontemi kullanilmigtir.

Korelasyon, degiskenlerin birbiriyle olan ya da bagimli degiskenle olan iliskiyi
belirtir. Is1 haritasi, hangi bagimsiz degiskenlerin hedef degiskenle en ¢ok iliskili oldugunu

belirlemeyi kolaylastirir (80).
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4. BULGULAR
4.1. Verilerin Elde Edilmesine Ait Bulgular

Calismaya dahil edilmesine karar verilen degiskenlere ait demografik bilgiler R
programlama dili ile analiz edilmistir. Veri setindeki 1000 6rnegin 683 (%68.3)’li kadin, 317
(%31.7)’s1 erkek hastalardan olugmaktadir. Hastalarin %75.4°1 evli, %51.6°st ilkogretim
mezunu ve %44.1°1 ev hanimidir. Veri setine ait diger demografik 6zellikler Tablo 6’te yer

almaktadir.

Tablo 6. Veri setindeki demografik oOzelliklerine ve hastalarin tedavi bilgilerine ait
tanimlayici istatistikler.

Demografik Ozellikler n(%)
Erkek 317 (31.7)
Cinsiyet (n=1000)
Kadm 683 (68.3)
Evli 754 (75.4)
Medeni Durum (n=1000) Bekar 228 (22.8)
Bosanmis 14 (1.4)
[kdgretim 516 (51.6)
Egitim Durumu (n=1000) Lise 254 (25.4)
Lisans 230 (23)
Calisiyor 328 (32.8)
Calismiyor 81 (8.1)
is Durumu (n=1000) Ev hanim 441 (44.1)
Emekli 43 (4.3)
Ogrenci 107 (10.7)

Kadin hastalarin yas ortalamasi 43 olarak elde edilirken erkek hastalarin yas
ortalamasi 44 olarak elde edilmistir (Tablo 8). Kadin ve erkek hastalarin yas ortalamalarinin

karsilastirilmasina dair grafik Sekil 9°da verilmistir.
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Sekil 9. Cinsiyete gore yas dagilimi.

Verilere bazi veri filtreleme islemleri yapildiktan sonraki ilk ham haline ait eksik

verilerin sayilar1 Tablo 7’de verilmistir.
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Tablo 7. Veri setindeki degiskenler ve eksik veri sayisi.

Degiskenler Eksik Veri Sayisi
1.y1l KFS ambulasyonu 993
2.y1l ADL etkisi 917
1.y1l ADL etkisi 813
ik semptomdan itibaren relaps sayisi 620
MRG Juxta kortikal lezyon (2 y1l) 618
MRG Periventrikiiler lezyon (2y1l) 618
MRG T2 lezyon (2 yil) 609
MRG infratentoriyal (2 y1l) 460
MRG T1 gadolinyum lezyon (2 yil) 395
Baskin el 251
Aile oykiisii 189
5.yil EDSS 138
Siire (Tlk tani- tedavi) 120
2.yil EDSS 103
MRG spinal kord lezyon (2 y1l) 98
Ilk iki y1l tedavi alma 81
2.yil KFS 6 72
2.yil KFS 5 71
2.y1l KFS ambulasyonu 71
1.yil EDSS 69
2.yil KFS 1 69
2.y1l KFS 2 69
2.y1l KFS 3 69
2.yil KFS 4 69
2.y1l KFS 7 69
Siire (flk belirti-tan1) 59
L.yil KES 5 38
1.yil KFS 3 37
1.yil KFS 4 37
1.y1l KFS 7 37
1.yl KFS 1 36
1.yil KFS 2 36
1.yil KFS 6 36
Siire (ilk belirti-ilk relaps) 16

ADL: Giinliik yasama etkisi; KFS: Krutzke fonksiyonel sistem; KFS 1: Piramidal fonksiyon; KFS 2: Serebellar
fonksiyon; KFS 3: Beyinsap1 fonksiyonu; KFS 4: Duyusal fonksiyon; KFS 5: Barsak-mesane fonksiyonu; KFS
6: Gorsel fonksiyon; KFS 7: Mental fonksiyon; EDSS: Genisletismis 6ziirliiliik durum 6l¢egi
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Tahmin modelinin gelistirilmesinde kullanilmas1 diisiiniilen sayisal ve kategorik
degiskenlerin eksik veri sayilar1 belirlendikten sonra eksik veri oran1 %45 ve tizerinde olan
15 degisken eksik veri analiz dis1 birakilmis ve sonraki asamalarda kullanilmamustir.
Cikarilan degiskenlerden sonra kalan 33 degiskene ait tanimlayici istatistikler Tablo 8. ve

Tablo 9’da verilmistir.

Tablo 8. Veri setindeki sayisal degiskenlere ait tanimlayici istatistikler.

Sayisal Degiskenler n Ortalama+SS  Min-Max
Yas 1000 43.43+10.9 18-76
I1k belirti-tam 941 3.57+£5.43 0-51
Siire [lk belirti-ilk relaps 984 0.13£1.07 0-17
Tani-tedavi 984 1.47+3.08 0-27
KFS1 964 0.95+1.15 0-6
KFS2 964 0.36+0.75 0-3
KFS3 963 0.34+0.73 0-4
KFS4 963 0.83+0.95 0-4
Lyl KFS5 962 0.35+0.75 0-5
KFS6 964 0.42+0.91 0-5
KFS7 963 0.11+0.43 0-4
EDSS 931 2.05+1.67 0-8
KFS1 931 0.85+1.14 0-5
KFS2 931 0.29+0.69 0-5
KFS3 931 0.23+0.61 0-4
KFS4 931 0.71+0.89 0-4
2.yl KFS5 929 0.35+0.75 0-4
KFS6 928 0.35+0.85 0-5
KFS7 931 0.13+0.45 0-4
KFS ambulasyonu 929 0.54+1.42 0-9
EDSS 897 1.83+1.81 0-8
5.y1l EDSS 862 2.21£2.05 0-9

KFS: Krutzke fonksiyonel sistem; KFS 1: Piramidal fonksiyon; KFS 2: Serebellar fonksiyon; KFS 3: Beyinsap1
fonksiyonu; KFS 4: Duyusal fonksiyon; KFS 5: Barsak-mesane fonksiyonu; KFS 6: Gorsel fonksiyon; KFS 7:
Mental fonksiyon; EDSS: Genisletismis 6ziirliiliik durum dlgegi

Tablo 8’de veri setindeki sayisal degiskenlere ait tanimlayici istatistikler verilmistir.
MS hastalarinin yas ortalamalar1 43.43 olarak elde edilmistir. Hastalarin ilk belirti vermeleri
ve ilk tan1 almalar1 arasinda gegen siire ortalama 3.5 yil olarak elde edilmistir. Ik tan1
alindiktan sonra tedaviye baslanilmasi arasinda gegen siirenin ortalamasi 1.4 olarak elde

edilmistir.
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Tablo 9. Veri setindeki kategorik degiskenlere ait tanimlayici istatistikler.

Kategorik Degiskenler n(%)
Sag 736 (98.3)
Baskin El (n=749)
Sol 13 (1.7)
. Var 128 (16)
Aile OyKkiisii (n=811)
Yok 683 (84)
. Evet 823 (89.5)
11k iki y1l tedavi alma (n=919)
Hayir 96 (11.5)
Dimethylfumarate 4(0.4)
Fingolimod 14 (1.4)
GA 211 (21.1)
IFN 703 (70.3)
Imuran 25 (2.5)
Tedavi (n=1000) Novantrone 4 (0.4)
Ocrevus 4(0.4)
Rituximab 1(0.1)
Siklofosfamid 3(0.3)
Teriflunomide 30 (3)
Tysabri 1(0.1)
Normal 473 (78.1)
MRG T1 gadolinyum lezyon (2 yil) (n=605)
Anormal 132 (21.9)
Anormal tipik olmayan MS 30(3.4)
MRG spinal kord lezyon (2 yil) (n=902) Anormal tipik MS 631 (69.9)
Normal 241 (26.7)

Hastalarin  %98.3’iintin baskin olarak sag elini kullanmakta, %16’simin aile
Oykiistinde MS bulunmakta, %89.5°1 ilk iki y1l igerisinde tedaviye baslamistir. Tablo 9 ve
Sekil 10 incelendiginde KTU Néroloji ve OMU Néroloji Anabilim Dallar tarafindan takipli
MS hastalariin tedavilerinde siklikla interferon (IFN) (%70.3) grubu ilaglarin kullanildigt
daha sonra sirastyla glatiramer asetat (GA) (%21.1), teriflunomide (%3), fingolimod (%1.4)
gurubu ilaglarin daha sik kullanildig: belirlenmistir (Tablo 9).
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Sekil 10. Tedavide kullanilan ilaglarin dagilimlari.

4.2. Eksik Verilerin Tamamlanmas: ve Istatistiksel Analize Ait Bulgular
4.2.1. Eksik Verilerin Tamamlanmasina Ait Bulgular

Zincir Denklemleri ile Coklu Deger Atama (MICE) Yontemini Kullanarak Eksik Veri

Tamamlama Bulgulari

Kullanilan “mice” fonksiyonunda numerik veriler i¢in “pmm” yani tahmini ortalama
eslestirme, ikili kodlanmis kategorik verilerde “loreg” lojistik regresyon, 2 veya daha fazla
faktorlii degiskenlerde “polyreg” Polytomous lojistik regresyon, 2 veya daha fazla siral
kategorik degiskenlerde ise “polr” Orantili oran modeli (10) yontemleri ile eksik veri
doldurma islemi gerceklestirilmistir. Tablo 10°da veri setindeki degiskenlere gore kullanilan

algoritmalar verilmistir.
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Tablo 10. Veri setindeki degiskenler i¢in kullanilan mice yaklasimi algoritmalari.

Degiskenler Yontem

L.yil EDSS

L.yl KFS 1

1.yil KFS 2

1.yil KFS 3

1.y1l KFS 4

L.yil KFS 5

1.yil KFS 6

1.yil KFS 7 pmm
2.yil KFS 1

2.yil KFS 2

2.yil KFS 3

2.yil KFS 4

2.yil KFS 5

2.yil KFS 6

2.yil KFS 7

2.y1l KFS ambulasyonu
2.yil EDSS

5.yil EDSS

Siire (Ilk belirti-tan1)
Siire ({lk tani- tedavi)
Siire (Ilk tani- ilk relaps)

Baskin el

1
Aile 6ykiisii TR
MRG T1 gadolinyum lezyon ( 2 y1l)
MRG spinal kord lezyon (2 y1l) polyreg

KFS 1: Piramidal fonksiyon; KFS 2: Serebellar fonksiyon; KFS 3: Beyinsap1 fonksiyonu; KFS 4: Duyusal
fonksiyon; KFS 5: Barsak-mesane fonksiyonu; KFS 6: Gorsel fonksiyon; KFS 7: Mental fonksiyon; EDSS:

Genisletigmis 6ziirliilik durum 6lcegi

Asagida verilen Sekil 11 ve Sekil 12°de orijinal veri seti ve doldurma islemi ile elde

edilen 5 veri setindeki numerik degiskenlerin dagilim karsilastirmasi verilmistir. Bu grafikte

mavi renklerle gosterilenler orijinal veri setindeki degiskenlere ait degerler ve bordo olarak

goriilen renkler ise eksik veri tamamlama islemi sonrasi elde edilen veri setlerindeki

verilerdir. Renkler ile ifade edilen degerlerin birbiri {izerine gelmesi yapilan tamamlama

isleminin iyi bir sonu¢ verdigi anlamimna gelmektedir. Buna gore, Sekil 3 ve Sekil 4

incelendiginde pmm yontemi ile elde edilen 5 farkli veri setinin de orijinal veriyi iyi temsil

ettigi goriilmektedir.
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Sekil 11. pmm yontemi ile doldurma islemi yapilan 5 yeni veri seti ile orijinal veri setindeki
numerik degiskenlerin dagilimlarinin karsilagtirmasi i¢in sa¢ilim grafigi.
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Sekil 12. pmm yontemi ile tamamlama iglemi ile elde edilen degerler ve gozlemlenen
degerlerin marjinal dagilimlar i¢in ¢ekirdek yogunluk tahminleri.

Elde edilen sonuglarin dogrulugunu desteklemek ve hangi veri setinin segilecegine
karar vermek i¢in Tablo 11°de verile Kolmogrov-Smirnov ve Tablo 12’de verilen ki-kare
test sonuclarina bakildiginda sayisal biitiin degiskenlerin orijinal verideki dagilimdan

istatistiksel olarak farkli olmadigi goériilmektedir (p>0.05).
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Tablo 11. Orijinal veri seti ve tamamlama islemi ile elde edilen 5 farkli veri setindeki
numerik degiskenlerin dagilimlarinin karsilagtirilmasi i¢in Kolmogrov-Smirnov
test sonuglari.

Degiskenler Tamamlanms Veri Setleri p RMSE
mice_1 0.7307 2.191118
mice_2 0.6431 2.200682
Lyl EDSS mice_3 0.6211 2.189578
mice_4 0.5992 2.178933
mice_5 0.6652 2.199773
mice_1 0.1756 1.569076
mice_2 0.164 1.57035
1.yl KFS 1 mice_3 0.1657 1.569713
mice_4 0.1756 1.570669
mice_5 0.1756 1.567482
mice_1 0.9207 1.016366
mice_2 0.9449 1.016858
1.y1l KFS 2 mice_3 0.9641 1.014889
mice_4 0.9718 1.010445
mice_5 0.9449 1.023719
mice_1 0.1725 1.103177
mice_2 0.2045 1.108603
1.y11 KFS 3 mice_3 0.1934 1.10227
mice_4 0.1827 1.100454
mice_5 0.2161 1.104989
mice_]1 0.9999 1.374045
mice_2 0.9994 1.3755
1.yil KFS 4 mice_3 0.9981 1.370401
mice_4 0.9995 1.369306
mice_5 0.9991 1.365284
mice_]1 0.2582 0.9792855
mice_2 0.2199 0.9782638
1.yil KFS 5 mice_3 0.3013 0.9690201
mice_4 0.2582 0.9746794
mice_5 0.2582 0.9731393
mice_1 1 1.465947
mice_2 1 1.455335
1.y1l KFS 6 mice_3 1 1.4580810
mice_4 1 1.450517
mice_5 1 1.450862
mice_1 1 0.6395311
mice_2 1 0.6316645
1.yil KFS 7 mice_3 1 0.6300794
mice_4 1 0.6308724
mice_5 1 0.6316645
mice_1 0.2287 8.0346130
mice_2 0.1632 8.039838
Siire (ilk belirti-tani) mice_3 0.1938 8.163271
mice_4 0.145 8.097283
mice_5 0.2545 8.019352
mice_1 1 1.846619
mice_2 1 1.86628
Siire (ilk tani- ilk relaps) mice_3 1 1.977878
mice_4 1 1.863867
mice_5 1 1.863867
mice_]1 0.9595 4.346608
mice_2 0.9811 4.292785
Siire (ilk tam- tedavi) mice_3 0.9751 4.252881
mice_4 0.9999 4.441396
mice_5 0.986 4.267669
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Tablo 11. (Devam)

mice_1 0.08843 1.498332
mice_2 0.08843 1.494323
2.yil KFS 1 mice_3 0.1072 1.500667
mice_4 0.09437 1.499667
mice_5 0.08843 1.50333
mice_1 0.9987 0.9154234
mice_2 1 0.9060905
2.yl KFS 2 mice_3 0.9979 0.9241212
mice_4 1 0.9126883
mice_5 0.9979 0.9224966
mice_1 0.7353 0.9246621
mice_2 0.7774 0.9289779
2.yil KFS 3 mice_3 0.6919 0.9268225
mice_4 0.7137 0.9181503
mice_5 0.7353 0.9224966
mice_1 0.5248 1.259762
mice_2 0.504 1.255388
2.y1l KFS 4 mice_3 0.5248 1.273578
mice_4 0.6109 1.270827
mice_5 0.6769 1.268464
mice_]1 0.9992 1.062073
mice_2 0.9992 1.057355
2.yil KFS 5 mice_3 0.9975 1.069112
mice_4 0.9975 1.062544
mice_5 0.9985 1.064894
mice_]1 0.6043 1.305374
mice_2 0.6483 1.310343
2.yl KFS 6 mice_3 0.4775 1.299231
mice_4 0.5185 1.298846
mice_5 0.5185 1.306905
mice_]1 0.9996 0.6324555
mice_2 0.9978 0.6308724
2.yl KFS 7 mice_3 0.9998 0.6371813
mice_4 0.9987 0.6276942
mice_5 0.9996 0.6332456
mice_1 0.01089 2.335755
mice_2 0.01287 2.324597
2.y1l EDSS mice_3 0.00648 2.357382
mice_4 0.01184 2.335862
mice_5 0.01646 2.339444
mice_]1 0.1398 2.623214
mice_2 0.09019 2.631159
5.yil EDSS mice_3 0.1398 2.636048
mice_4 0.1575 2.640786
mice_5 0.1238 2.64457
mice_]1 0.70951 1.762101
mice_2 0.6436 1.753568
2.y1l KFS ambulasyonu mice.3 07525 1773133
mice_4 0.7734 1.751571
mice_5 0.7939 1.744133

KFS: Krutzke fonksiyonel sistem; KFS 1: Piramidal fonksiyon; KFS 2: Serebellar fonksiyon; KFS 3: Beyinsap1
fonksiyonu; KFS 4: Duyusal fonksiyon; KFS 5: Barsak-mesane fonksiyonu; KFS 6: Gorsel fonksiyon; KFS 7:
Mental fonksiyon; EDSS: Genisletigsmis 6ziirliiliik durum dlgegi

Kategorik degiskenler i¢in yapilan ki-kare test sonuglari incelendiginde orijinal veri

setindeki degiskenler ve tamamlama islemi ile elde edilen veri setlerindeki degiskenler
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arasinda bagimsizligin olmadigi sonucu elde edilmistir (p<0.0001). Ayrica tablolarda verilen
ki-kare biiyiik degerler almasi kategorik degiskenlerin birbirleri ile olan iliskilerinin iyiligini

temsil etmektedir.

Tablo 12. Orijinal veri seti ve tamamlama iglemi ile elde edilen 5 farkli veri setindeki
kategorik degiskenlere ait ki-kare bagimsizlik testi sonuclari.

Degiskenler Tamamlanmis veri setleri x? p
mice_1 1804
mice_2 1804
MRG spinal kord lezyon ( 2y1l) mice_3 1804 >0.0001
mice_4 1804
mice_5 1804
mice_1 599.15
mice_2 599.15
MRG T1 gadolinyum lezyon (2 yil) mice_3 599.15 >0.0001
mice_4 599.15
mice_5 599.15
mice_1 908.34
mice_2 908.34
iki y1l tedavi alma mice_3 908.34 >0.0001
mice_4 908.34
mice_5 908.34
mice_1 803.49
mice_2 803.49
Aile dykiisii mice_3 803.49 >0.0001
mice_4 803.49
mice_5 803.49
mice_1 691.51
mice_2 691.51
Baskin el mice_3 691.51 >0.0001
mice_4 691.51
mice_5 691.51

Biitlin bu sonuclar degerlendirildiginde hangi veri setinin segilecegine karar vermek
i¢in ise Tablo 11°de verilen RMSE degerleri kullanilmistir. Buna gore hata orani en diisiik

olan degisken sayisi fazla olan “mice 4 veri seti bir sonraki asama i¢in se¢ilmistir.

CART ile Eksik Veri Tamamlama Bulgulari

Sekil 13 ve Sekil 14’daki grafikler incelendiginde orijinal veri setindeki degerleri
temsil eden mavi noktalarin ve tamamlama islemi sonrasi1 elde edilen 5 veri setindeki

degerleri temsil eden yesil noktalarin birbiri lizerine denk geldigini gormekteyiz.
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Sekil 13. cart yontemi ile doldurma islemi yapilan 5 yeni veri seti ile orijinal veri setindeki
numerik degiskenlerin dagilimlarinin karsilastirmasi i¢in sacilim grafigi.
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Sekil 14. cart yontemi ile tamamlama islemi ile elde edilen degerler ve gdzlemlenen
degerlerin marjinal dagilimlar i¢in ¢ekirdek yogunluk tahminleri.

Yukarida verilen Sekil 13 ve Sekil 14’te orijinal veri seti ve cart algoritmasi
kullanilarak doldurma islemi ile elde edilen 5 veri setindeki numerik degiskenlerin dagilim
karsilastirmas1 verilmistir. mice algoritmasi ile elde edilen sonuglara benzer sekilde, yesil
renklerle gosterilenler orijinal veri setindeki degiskenlere ait degerler ve mavi olarak goriilen
renkler ise eksik veri tamamlama islemi sonrasi elde edilen veri setlerindeki verilerdir.
Renkler ile ifade edilen degerlerin birbiri iizerine gelmesi yapilan tamamlama isleminin iyi

bir sonug verdigi anlamina gelmektedir.

Bu sonuglarin yani sira dagilimlarin karsilastirilmasi i¢in yapilan ve Tablo 13’te

verilen Kolmogrov-Smirnov sonuglarina bakildiginda orijinal veri setindeki numerik
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degiskenler ile cart algoritmasi ile doldurulan 5 farkli veri setindeki numerik degiskenlerin

dagilimlarinin istatistiksel olarak birbirinden farkli olmadig1 sonucu elde edilmistir (p>0.05).

Tablo 13. Orijinal veri seti ve tamamlama iglemi ile elde edilen 5 farkli veri setindeki
numerik degiskenlerin dagilimlarinin karsilagtirilmasi i¢in Kolmogrov-Smirnov
test sonuglart.

Degiskenler Tamamlanms Veri Setleri p RMSE
cart_1 0.577 2.205788
cart_2 0.709 2.196247
Lyl EDSS cart_3 0.621 2.194083
cart_4 0.555 2.201704
cart_5 0.687 2.196531
cart_1 0.1657 1.569395
cart_2 0.1657 1.573213
1.yl KFS 1 cart_3 0.1657 1.575436
cart_4 0.1017 1.577023
cart_5 0.1657 1.574166
cart_1 0.9641 1.018823
cart_2 0.9551 1.019313
1.y1l KFS 2 cart_3 0.9551 1.019804
cart_4 0.9783 1.017349
cart_5 0.9641 1.020294
cart_1 0.1725 1.10090
cart_2 0.1934 1.10408
1.yil KFS 3 cart_3 0.1827 1.09909
cart_4 0.1827 1.10363
cart_5 0.1446 1.10272
cart_1 0.9999 1.37149
cart_2 0.9995 1.36161
1.yi1 KFS 4 cart_3 0.9995 1.36674
cart_4 0.9995 1.36784
cart_5 0.9998 1.37186
cart_1 0.2721 0.975704
cart_2 0.2721 0.976729
1.yil KFS 5 cart_3 0.2864 0.974166
cart_4 0.3326 0.972625
cart_5 0.3013 0.966954
cart_1 1 1.457738
cart_2 0.9999 1.451551
1.yil KFS 6 cart_3 1 1.453616
cart_4 1 1.451551
cart_5 1 1.459452
cart_1 1 0.623698
cart_2 1 0.626099
1.yl KFS 7 cart_3 1 0.625299
cart_4 1 0.622896
cart_5 1 0.625299
cart_1 0.2414 8.112521
R . cart_2 0.3125 8.033119
Siire (11k belirti-tani) cart_3 02682 3.080965
cart_4 0.2825 8.061265
cart_5 0.2414 8.063064
cart_1 1 1.864135
L. cart_2 1 1.939845
Siire (Ilk tani- relaps) cart 3 1 1.863867
cart_4 1 1.867887
cart_5 1 1.891564
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Tablo 13. (Devam)

cart_1 0.967 4.217819
. . cart_2 0.939 4.293018
Siire (Ilk tani- tedavi) cart 3 0.899 4351781
cart_4 0.967 4.397613
cart_5 0.728 4.289872
cart_1 0.0775 1.499333
cart_2 0.0943 1.498332
2.yl KFS 1 cart_3 0.0884 1.508973
cart_4 0.1292 1.494657
cart_5 0.1142 1.501999
cart_1 1 0.8961027
cart_2 1 0.9022195
2.y1l KFS 2 cart_3 1 0.9099451
cart_4 1 0.9049862
cart_5 0.9996 0.9121403
cart_1 0.7137 0.923581
cart_2 0.7353 0.921412
2.yil KFS 3 cart_3 0.8366 0.934344
cart_4 0.7353 0.932737
cart_5 0.8885 0.939680
cart_1 0.6549 1.268858
cart_2 0.4836 1.287633
2.yl KFS 4 cart_3 0.5248 1.280234
cart_4 0.5674 1.272399
cart_5 0.6769 1.266491
cart_1 0.9992 1.054988
cart_2 0.9941 1.071914
2.yil KFS 5 cart_3 0.9998 1.058301
cart_4 1 1.053565
cart_5 0.9878 1.072381
cart_1 0.5185 1.301538
cart_2 0.5396 1.317953
2.yl KFS 6 cart_3 0.5609 1.299615
cart_4 0.5396 1.313393
cart_5 0.4775 1.298075
cart_1 0.9965 0.6379655
cart_2 0.9987 0.6292853
2.yil KFS 7 cart_3 0.9987 0.6316645
cart_4 0.9965 0.6340347
cart_5 0.9987 0.6308724
cart_1 0.0084 2.3444
cart_2 0.0091 2.3514
2.y1l EDSS cart_3 0.0077 2.3467
cart_4 0.0113 2.3437
cart_5 0.0128 2.3570
cart_1 0.1398 2.602739
cart_2 0.1026 2.630922
5.y11 EDSS cart_3 0.1316 2.609789
cart_4 0.1093 2.592923
cart_5 0.1026 2.627118
cart_1 0.868 1.7464
cart_2 0.709 1.7538
2.yl KFS ambulasyonu cart_3 0813 17541
cart_4 0.833 1.7521
cart_5 0.643 1.7936

KFS: Krutzke fonksiyonel sistem; KFS 1: Piramidal fonksiyon; KFS 2: Serebellar fonksiyon; KFS 3: Beyinsap1
fonksiyonu; KFS 4: Duyusal fonksiyon; KFS 5: Barsak-mesane fonksiyonu; KFS 6: Gorsel fonksiyon; KFS 7:
Mental fonksiyon; EDSS: Genisletismis oziirliilik durum 6lgegi
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Veri setindeki kategorik degiskenlerin karsilastirilmasi igin yapilan ki-kare
bagimsizlik testi sonuglarinda ise degiskenler arasinda bagimsizligin olmadigi sonuclari elde

edilmistir (p<0.0001).

Tablo 14. Orijinal veri seti ve tamamlama islemi ile elde edilen 5 farkli veri setindeki
kategorik degiskenlere ait ki-kare bagimsizlik testi sonuglari

2

Degiskenler Tamamlanmis veri setleri X p
cart_1 1804
cart_2 1804
MRG spinal kord lezyon (2 yil) cart_3 1804 >0.0001
cart_4 1804
cart_5 1804
cart_1 599.15
cart_2 599.15
MRG T1 gadolinyum lezyon ( 2y1l) cart_3 599.15 >0.0001
cart_4 599.15
cart_5 599.15
cart_1 908.34
cart_2 908.34
iki yil tedavi alma cart_3 908.34 >0.0001
cart_4 908.34
cart_5 908.34
cart_1 803.49
cart_2 803.49
Aile dykiisii cart_3 803.49 >0.0001
cart_4 803.49
cart_5 803.49
cart_1 691.51
cart_2 691.51
Baskin el cart_3 691.51 >0.0001
cart_4 691.51
cart_5 691.51

Hangi veri setinin daha uygun olduguna karar vermek icin Tablo 13’te RMSE
sonuclarina bakildiginda hata oraninin en diisiik oldugu en fazla degisken sayisina sahip olan

“cart_17 veri seti bir sonraki asama i¢in se¢ilmistir.

Rastgele Orman (Random Forest-RF) Yontemi ile Eksik Veri Tamamlama Bulgulari

Tablo 15’te verilen NRMSE ve PFC degerleri incelendiginde orman
algoritmasindaki agac¢ sayist azaldik¢a hata yiizdesinin arttigi gézlemlenmektedir. Bu

tabloya gore hata orani en diisiik olan aga¢ sayisinin 500 ve 1000 oldugu, kategorik
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degiskenlerin %15 hata ile ve siirekli degiskenlerin %14 hata ile tamamlandigi sonucu elde

edilmistir.

Tablo 15. Farkli agag sayilar1 kullanilarak tamamlama islemi yapilan veri setlerindeki hata

yiizdeleri

Tamamlanmus veri setleri Zaman (sn)  Agag sayisi NRMSE PFC

rf_1000 700 1000 0.1527193 0.1411630
rf_500 330 500 0.1529766 0.1412804
rf_200 139 200 0.1544785 0.1446101
rf_100 70 100 0.1554455 0.1510500
rf_50 33 50 0.1559497 0.1590557
rf_10 7 10 0.1802971 0.2029641

Algoritmanin hata ylizdeleri ve ¢aligma stireleri de goz oniine alindiginda agag sayist
500 olan “rf_ 500" isimli tamamlama yapilan veri setinin ¢calismanin sonraki asamasi i¢in en

uygun olan veri seti oldugu belirlenmistir.

KNN Yontemi ile Eksik Veri Tamamlama Bulgular:

Bu tez ¢alismasinda “k degeri i¢in 3, 5, 7 ve 10 kullanilarak eksik veri tamamlama
islemi uygulanmistir. Asagida verilen Tablo 16 incelendiginde orijinal veri setindeki ve
farkli “k” degerleri ile elde edilen tamamlanmis 4 veri setindeki numerik degiskenlerin
dagilimlarinin  karsilastirllmas: i¢in yapilan Kolmogrov Smirnow test sonuglarinda
istatistiksel olarak anlamli farkligin olmadig1 (p>0.05), yani doldurma islemi sonrasi elde

edilen 4 farkl1 veri setinden hepsinin orijinal veriyi iyi temsil ettigi yorumu yapilabilir.
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Tablo 16. Orijinal veri seti ve tamamlama islemi ile elde edilen 5 farkli veri setindeki
numerik degiskenlerin dagilimlarinin karsilagtirilmasi i¢in Kolmogrov-Smirnov
test sonuclari

Degiskenler Tamamlanmis veri setleri p RMSE
knn_3 >0.0001 4.05308
knn_5 >0.0001 4.05752
1.yl EDSS knn_7 >0.0001 4.05752
knn_10 >0.0001 4.05398
knn_3 0.1563 1.56620
knn_5 0.1563 1.56716
1.yl KFS 1 knn_7 0.1228 1.57226
knn_10 0.1154 1.56780
knn_3 0.9718 1.01341
knn_5 0.9962 1.00697
1.yl KFS 2 knn_7 0.9962 1.00697
knn_10 0.9943 1.00747
knn_3 0.1725 1.103177
knn_5 0.1362 1.101363
1.yl KFS 3 knn_7 0.1281 1.099545
knn_10 0.1362 1.100568
knn_3 0.9997 1367114
knn_5 0.9995 1.370036
1.yl KFS 4 knn_7 0.9995 1.367479
knn_10 0.9991 1.365925
knn_3 0.2449 0.9721111
knn_5 0.3013 0.9762172
L.yl KFS 5 knn_7 0.3167 0.9731393
knn_10 0.2721 0.9722397
knn_3 1 1.45017
knn_5 0.9994 1.44672
L.yl KFS 6 knn_7 0.9995 1.44775
knn_10 0.9983 1.44551
knn_3 0.1729 0.621289
knn_5 0.1831 0.621289
1.yl KFS 7 knn_7 0.1284 0.622093
knn_10 0.1208 0.622294
knn_3 1 8.01904
Siire (ilk belirti-tani) knn_5 1 8.02589
knn_7 1 8.02116
knn_10 1 8.02410
knn_3 1 1.863867
Siire (ilk tam- relaps) knn_5 1 1.863867
knn_7 1 1.863867
knn_10 1 1.863867
knn_3 0.7498 4207137
Siire (ilk tani- tedavi) knn_5 0.4707 4.186168
knn_7 0.4707 4.189749
knn_10 0.3593 4.183689
knn_3 0.09437 1.49566
knn_5 0.05133 1.49866
2.y KFS 1 knn_7 0.05507 1.49532
knn_10 0.04138 1.48121
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Tablo 16. (Devam)

knn_3 1 0.904986
knn_5 1 0.904986
2.yl KFS 2 knn_7 ] 0.899444
knn_10 1 0.896660
knn_3 0.6478 0.919238
knn_5 0.6039 0.916515
2.yl KFS 3 knn_7 0.5605 0.913783
knn_10 0.5181 0.913372
knn_3 0.4062 1.261348
knn_5 0.3205 1.251399
2.yl KFS 4 knn_7 0305 1251799
knn_10 0.1995 1.251799
knn_3 0.9633 1.086738
knn_5 0.9914 1.077033
2.yl KFS 5 knn_7 0.9985 1.062544
knn_10 0.9961 1.060424
knn_3 0.837 1.311106
knn_5 0.648 1.308816
2.y KFS 6 knn_7 0.626 1302306
knn_10 0.497 1302018
knn_3 0.9993 0.630872
knn_5 0.9978 0.628490
2.yl KFS 7 knn_7 0.9888 0.620483
knn_10 0.9846 0.620685
knn_3 ~0.0001 4.22998
knn_5 >0.0001 4.13591
2.yl EDSS knn_7 >0.0001 4.16902
knn_10 >0.0001 4.10849
knn_3 ~0.0001 4.807052
5.y1l EDSS knn_5 >0.0001 4770613
knn_7 >0.0001 4769041
knn_10 >0.0001 4.758335
knn_3 0.6656 1.796942
2.yil KFS ambulasyonu ~ knn_5 0.7939 1767201
knn_7 0.7311 1775387
knn_10 0.7347 1751856

KFS: Krutzke fonksiyonel sistem; KFS 1: Piramidal fonksiyon; KFS 2: Serebellar fonksiyon; KFS 3: Beyinsapi1
fonksiyonu; KFS 4: Duyusal fonksiyon; KFS 5: Barsak-mesane fonksiyonu; KFS 6: Gorsel fonksiyon; KFS 7:
Mental fonksiyon; EDSS: Genisletismis oziirliilik durum 6lgegi

Benzer sekilde Tablo 17 incelendiginde eksik veri tamamlama islemi yapilan veri
setlerine ait kategorik degiskenler ile orijinal veri setinde bulunan kategorik degiskenlerin
birbirlerinden bagimsiz olmadig: (p<0.001) ve elde edilen ki-kare degerlerine bakildiginda

da veri setlerindeki kategorik degiskenler arasinda miikemmel iligski oldugu soylenebilir.
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Tablo 17. Orijinal veri seti ve tamamlama islemi ile elde edilen 5 farkli veri setindeki
kategorik degiskenlere ait ki-kare bagimsizlik testi sonuglari

Degiskenler Tamamlanmis veri setleri x2 p
knn_3 510.97
MRG spinal kord lezyon (2 yil knn_> 51097 >0.0001
spinal kord lezyon (2 y1l) knn_7 510.97 .
knn_10 510.97
knn_3 599.15
knn_5 599.15
. _ S0.
MRG T1 gadolinyum lezyon (2 yil) knn_7 599,15 0.0001
knn_10 599.15
knn_3 717.65
. knn_5 717.65
. . _ S0.
Iki y1l tedavi alma knn_7 717 65 0.0001
knn_10 717.65
knn_3 803.49
knn_5 803.49
o _ S0.
Aile dykiisii knn_7 203.49 0.0001
knn_10 803.49
knn_3 691.51
knn_5 691.51
_ S0,
Baskin el knn_7 691,51 0.0001
knn_10 691.51

Bu sonuglar g6z oniine alindiginda KNN yontemi ile elde edilen herhangi bir veri
setinin orijinal veriye yakin sonuglar verdigi sdylenebilir. Caligmanin sonraki agamasi i¢in
RMSE hata degeri en diisiik olan degisken sayis1 fazla oldugu icin “hnn_ 3" veri seti
secilmistir.
4.2.1.1. Eksik Veri Tamamlama Yontemlerinin Karsilastirilmasina Ait Bulgular

Eksik veri tamamlama yontemlerinden hangisinin orijinal veriyi en iyi temsil eden
veri setini olusturdugunun belirlenmesinde her yontem icin secilen en uygun veri setinde
bulunan numerik degiskenler ile orijinal veri setindeki numerik degiskenlerin gézlemlenen

ve beklenen degerlerin karsilastirilmasinda hesaplanan hata orani olarak da bilinen RMSE

degerlerinin ortalamasi karsilastirilmistir.
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Tablo 18. Eksik veri tamamlama yontemlerinin performanslarinin degerlendirilmesi

Degiskenler MICE CART RF KNN
1.yl EDSS 2.178933 2.205788 4.100234 4.053085
1.yl KFS 1 1.570669 4.217819 1.565024 1.566206
1.y1l KFS 2 1.010445 1.569395 1.010771 1.006976
1.yl KFS 3 1.100454 1.499333 1.095652 1.103177
1.yil KFS 4 1.369306 1.018823 1.363061 1.367114
1.yl KFS 5§ 0.974679 0.896102 0.970462 0.972111
1.y1l KFS 6 1.450517 1.100909 1.447171 1.450172
1.yl KFS 7 0.630872 0.92358 0.622602 0.621289
Siire (ilk belirti-tani) 8.097283 1.371496 8.012392 8.01904
Siire (ilk tani- relaps) 1.863867 1.268858 1.858222 1.863867
Siire (ilk tani- tedavi) 4.441396 4.217819 4.173668 4.207137
2.y KFS 1 1.499667 1.499333 1.481085 1.49566
2.yl KFS 2 0.912688 0.896102 0.895828 0.904986
2.yl KFS 3 0.918150 0.92358 0.915183 0.919238
2.yl KFS 4 1.270827 1.268858 1.254698 1.261348
2.yl KFS § 1.062544 1.054988 1.052173 1.086738
2.yl KFS 6 1.298846 1.301538 1.295863 1.311106
2.yl KFS 7 0.627694 0.637965 0.621763 0.630872
2.yl EDSS 2.335862 2.344408 4.19294 4.229982
5.y1l EDSS 2.640786 2.602739 4.825439 4.807052
2.y1l KFS ambulasyonu 1.751571 0.975704 1.746256 1.796942
Ortalama RMSE 2.183935 1. 902806 2.293813 2.003898

KFS: Krutzke fonksiyonel sistem; KFS 1: Piramidal fonksiyon; KFS 2: Serebellar fonksiyon; KFS 3: Beyinsapi1
fonksiyonu; KFS 4: Duyusal fonksiyon; KFS 5: Barsak-mesane fonksiyonu; KFS 6: Gorsel fonksiyon; KFS 7:
Mental fonksiyon; EDSS: Genisletigsmis 6ziirliiliik durum dlgegi

Tablo 18’de her bir yontem ile tamamlama islemi yapilan veri setlerindeki her bir
degisken i¢in hesaplanan RMSE degerleri verilmis olup sonunda ortalama RMSE degerleri
verilmistir. Buna gore ortalama hata degeri en az olan CART ydnteminin en bagarili yontem
oldugu ve bu algoritma ile elde “cart_1" veri setinin orijinal veriyi en iyi temsil eden veri

seti oldugu belirlenmistir.
4.2.2. Istatistiksel Analiz Bulgular

Eksik veri analizi sonucunda secilen yeni veri setindeki numerik tanimlayici
istatistikler asagidaki Tablo 19°da, kategorik degiskenlere ait tanimlayici istatistikler ise

Tablo 20’de verilmistir.
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Tablo 19. Eksik veri tamamlama sonrasi elde edilen veri setindeki sayisal degiskenlere ait
tanimlayici istatistikler

Sayisal Degiskenler n Ortalama=SS Min-Max
Yas 1000 43.43+10.9 18-76
[k belirti-tam 941 3.53+5.4 0-51
Siire [1k belirti-ilk relaps 984 0.13£1.06 0-17
Tani-tedavi 984 1.48+3.07 0-27
KFS1 964 0.95+1.15 0-6
KFS2 964 0.36+0.75 0-3
KFS3 963 0.34+0.73 0-4
KFS4 963 0.83+0.96 0-4
Lyl KFS5 962 0.35+0.74 0-5
KFS6 964 0.42+0.92 0-5
KFS7 963 0.11£0.43 0-4
EDSS 931 2.02+1.6 0-8
KFS1 931 0.85+1.14 0-5
KFS2 931 0.28+0.68 0-5
KFS3 931 0.23+0.61 0-4
KFS4 931 0.73+0.90 0-4
2.yl KFS5 929 0.36+0.75 0-4
KFS6 928 0.35+0.84 0-5
KFS7 931 0.13+0.46 0-4
KFS ambulasyonu 929 0.52+1.42 0-9
EDSS 897 1.79+1.81 0-8
5.yil EDSS 862 2.18+2.03 0-9

KFS: Krutzke fonksiyonel sistem; KFS 1: Piramidal fonksiyon; KFS 2: Serebellar fonksiyon; KFS 3: Beyinsap1
fonksiyonu; KFS 4: Duyusal fonksiyon; KFS 5: Barsak-mesane fonksiyonu; KFS 6: Gorsel fonksiyon; KFS 7:
Mental fonksiyon; EDSS: Genisletismis 6ziirliiliik durum 6lgegi

Tablo 20. Eksik veri tamamlama sonrasi elde edilen veri setindeki kategorik degiskenlere
ait tanimlayicu istatistikler

Kategorik Degiskenler n(%)
Sag 982 (98.2)
Baskin El
Sol 18 (1.8)
Aile Ovkiisi Var 150 (15)
fle Lyktisu Yok 850 (85)
S . Evet 898 (89.8)
Ik iki y1l Tedavi alma
Hayir 102 (10.2)
MRG T1 eadoli . 2wl Normal 762 (76.2)
gadolinyum lezyonu (2 yil) Anormal 238 (23.8)
Anormal tipik olmayan MS 33 (3.3)
MRG spinal kord lezyonu (2 yil) Anormal tipik MS 711 (71.1)
Normal 256 (25.6)
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Cinsiyete gore yas ortalamast, 1. yil EDSS, 2. y1l EDSS ve 5. y1l EDSS ortalamalari
tabloda verilmistir.

arasindaki farkin degerlendirilmesi i¢in yapilan Mann Whitney-U testi sonuglar1 asagidaki

Tablo 21. Cinsiyete gore bazi degiskenlerin ortalamalariin karsilastirilmast
Degiskenler n Sira ortalamasi V/ U p
Erkek 317 519.5
Yas -1,425184 102201 0,15
Kadin 683 491.6
Erkek 317 526.6
1.yil EDSS -1,970522 99975 0,17
Kadin 683 488.3
Erkek 317 518.5
2.yil EDSS -1,370670 102542 0,02
Kadin 683 492.1
Erkek 317 530.9
S.yil EDSS -2,300250 98602 0,04
Kadin 683 486.3
EDSS: Genisletismis 6ziirliiliikk durum 6lgegi

Tablo 21’e bakildiginda kadin ve erkeklerin yas ortalamalart ve 1. y1l EDSS skoru

ortalamalar1 arasinda istatistiksel olarak anlamli farklilik olmadigi (p>0.05) goriilmektedir.
Ayrica, kadin ve erkeklerin 2. y1l EDSS skoru ortalamalar1 ve 5. y1l EDSS skoru ortalamalari
arasinda istatistiksel olarak anlamli farklilik oldugu goriilmiistiir (p<0.05).

Veri setindeki 1000 MS hastasinin 1. vizit, 2. vizit ve 5. vizitlerinde hesaplanan
EDSS skorlarmin ortalamalarina ait kutu grafigi Sekil 15°de verilmistir.

Syl

2.1

Lyl
]
o

a8
EDSS skoru

Sekil 15. 1. yil EDSS, 2. y1l EDSS ve 5. yi1l EDSS skorlar1 i¢in kutu grafigi
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Grafik incelendiginde hesaplanan EDSS ortalamalarin birbirine yakin oldugu
goriilmektedir. Ancak ortalamalar arasindaki farkin degerlendirildigi Friedman testi
sonuglarma (Tablo 22) bakildiginda ii¢ bagimli 6l¢limiin arasinda istatistiksel olarak anlamli

fark elde edilmistir (p<0.000).

Tablo 22. MS hastalarinin 1. yil, 2. yil ve 5. yil EDSS skorlar1 ortalamalarinin

karsilastirilmast
Degiskenler N Sira ortalamasi x? df p
1.y11 EDSS 1000 2.05
2.y1l EDSS 1000 1.81 74.447 2 <0.000
5.y11 EDSS 1000 2.14

EDSS: Genisletismis 6ziirliiliik durum 6lgegi

Friedman testi sonucunda elde edilen istatistiksel farkin hangi 6l¢limler arasinda
oldugunu belirlemek icin yapilan ikili degiskenlerin karsilastiriimasi (post-hoc) Wilcoxon
testi sonuclarinda biitiin guruplarin arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark oldugu

goriilmiustiir (p<0.005).
4.3. Derin Ogrenme Modeli Bulgulari

Baslangi¢ olarak basit bir sinir ag1 modeli gelistirilmis, sonrasinda tekrarlayan sinir
ag1 modeli (RNN) mimarisi kurulmustur. Programlama dili olarak Spyder (Anaconda 3)
araylzii araciligi ile Phyton 3.5 programlama dili kullanilmistir. Veri seti programa
yiiklendikten sonra veri yapilari ile ilgili diizeltmeler yapilmistir. Ardindan derin 6grenme

modelinde kullanabilmek i¢in veri setindeki veriler tensor yapilara dontistiiriilmiistiir.

Veriler tensor yapiya doniistiiriildiikten sonra egitim ve test setleri olusturulmustur.
Veri setinin %70°’1 modelin egitilmesi i¢in; kalan %30 ise modelin performansinin

degerlendirilmesinde kullanilacak olan test seti olarak rastgele ayrilmistir.

Ilk asamada olusturulan LSTM modelinin ilk katmaninda 50 néron, ikinci
katmaninda 16 néron ve son ¢ikis katmaninda ise 1 noron vardir. Aktivasyon fonksiyonu
olarak relu fonksiyon, optimizer olarak adam kullanilmistir ve farkli epoch sayilarinda
(10000, 400, 200, 100) modelin performansi karsilagtirilmistir. Gelistirilen modelin tahmin

performanslarinin degerlendirilmesinde RMSE metrik olarak kullanilmistir.
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Tahmin modelinin gelistirilmesinin ilk asamasinda egitilen derin ag modelinin
farkli epoch sayilarina ait sonuglar agagidaki Sekil 16°da ve Sekil 17°de verilmistir. Sekil
17 incelendiginde gelistirilen modelin test seti {izerindeki tahmin hatasi oran1 1.7 olarak

elde edilmistir.
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Sekil 16. ilk LSTM modeli egitim seti kayip fonksiyonu grafigi
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Sekil 17. Ilk LSTM modelinin test setine ait RMSE degeri grafigi
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4.4. Model Eniyileme Bulgular:

Hiperparametre Optimizasyonu Bulgulari

Ag mimarisinde kullanilan “Batch size, epoch sayisi, aktivasyon fonksiyonlari,
noron sayiari, optimizer” hiperparametreleri i¢in bir arama uzay1 olusturulduktan sonra
optimizasyon i¢in GridSearch algoritmasi kullanilarak modelin tahmin performansinin en
iyi oldugu, yani tahmin hatas1 (RMSE) oraninin en diisiikk oldugu optimum degerler
belirlenmistir. Bu degerler ile ag mimarisi yeniden olusturulup tahmin performansi test seti
tizerinde yeniden degerlendirilmistir. Optimizasyon i¢in kullanilan hiperparametreler ve

bunlara ait degerler Tablo 23’de verilmistir.

Tablo 23. Optimizasyon i¢in arama uzayinda kullanilan hiperparametre degerleri

Hiperparametreler Optimizasyon i¢in kullanilan degerler
Optimizer Adam, RMSprop, SGD, Adagard, AdaDelta
Batch_size 32,64, 128, 256

Epoch sayisi 100, 200, 400, 1000

1. Gizli katman aktivasyon fonksiyonu relu, tanh, softmax, linear

1. Gizli katma néron sayisi 5, 10, 15, 20, 25

2. Gizli katman aktivasyon fonksiyonu relu, tanh, softmax, linear

2. Gizli katman néron sayisi 5, 10, 15, 20, 25

Ozellik Secimi Bulgular:

Is1 haritas1 ve korelasyon matrisi yontemi kullanilarak bagimsiz degiskenler 6nem
sirasina gore belirlenmistir. Is1 haritasi, hangi 6zelliklerin hedef degiskenle en ¢ok iligkili
oldugunu gosterir. Phyton kullanilarak iligkili 6zelliklerin 1s1 haritasini ¢izilmis ve bagimli
degisken ile arasindaki iligki diizeyi belli bir esik degerden biiyiik (r>0.3) olan degiskenler
belirlenmistir. Is1 haritasi sonuglarina gére bagimh degisken (5.y1l EDSS) iizerinde etkisi
yiiksek olan degiskenler belirlenmistir. Modelin tahmin hatast oraninin diisiiriilmesi yani
tahmin performansinin iyilestirilmesi i¢in kullanilan korelasyon matrisine ait 1s1 haritasi

Sekil 18°de verilmistir.
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Sekil 18. Modelin gelistirilmesinde kullanilan degigskenlere ait 1s1 haritas1

Korelasyon matrisi ve 1s1 haritasi sonuglarina gore bagimli degisken ile anlamli

iligkili ¢ikan degiskenler Tablo 24°te verilmistir.

Tablo 24. Ozellik secimi sonras1 belirlenen degiskenler

Degiskenler
Yas

1.yil KFS 1
1.y1l KFS 2
1.y1l KFS 4
1.yl KFS 5
1.y1l EDSS
2.yil KFS 1
2.y1l KFS 2
2.y1l KFS 4
2.yil KFS 5
2.y1l KFS ambulasyonu
2.y1l EDSS
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Tablo 24°te verilen degiskenler ile derin 6grenme modeli yeniden egitilmis ve 5. yil

EDSS skoru i¢in modelin tahmin performansi tekrar degerlendirilmistir.
4.5. Gelistirilen Modellerin Tahmin Performanslarmin Karsilastirilmasi

Optimizasyonu oncesi gelistirilen ilk tahmin modeli, hiperparametre optimizasyonu
sonrast ve ardindan hireparametre optimizasyonuna ek olarak 6zellik se¢cimi optimizasyonu
sonras1 olmak iizere gelistirilen tic modele ait hiperparametreler ve tahmin hatalar1 Tablo
25’te verilmistir. Gelistirilen {i¢ farkli tahmin modelinin test seti lizerindeki tahminlerine ait

hata oranlar1 Sekil 20’de verilmistir.

Tablo 25. Ug farkli modele ait kullanilan hiperparametreler ve test seti iizerindeki tahmin
performanslari

Tahmin modelleri Hiperparametreler RMSE

Optimizer: “Adam”
Gizli katman aktivasyon fonksiyonu: “relu”
Dropout: 0.2

1. Gizli katman ndron sayist: 50

Ik LSTM modeli 1.7182

2. Gizli katman néron say1s1:50
3. Gizli katman ndron say1si:1
Batch_size: 32

Epochs: 100

Optimizer: “Adam”,

1. Gizli katman aktivasyon fonksiyonu: “tanh”

2. Gizli katman aktivasyon fonksiyonu: “softmax”
Hiperparametre Dropout: 0.2
optimizasyonu LSTM 1. Gizli katman noron sayisi: 16 1.4996
modeli 2. Gizli katman noéron sayisi: 8

3. Gizli katman ndron sayist: 1

Batch_size: 128

Epochs: 1000

Optimizer: “Adam”

1. Gizli katman aktivasyon fonksiyonu: “tanh”

2. Gizli katman aktivasyon fonksiyonu: “softmax”
Hiperparametre+ozellik Dropout: 0.2
cecimi optimizasyonu 1. Gizli katman ndron sayisi: 16 1.4451
LSTM modeli 2. Gizli katman néron sayisi: 8

3. Gizli katman ndron say1si: 1

Batch_size: 128

Epochs: 1000
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Tablo 25’e bakildiginda RMSE hata degerinin en yiiksek oldugu modelin ilk
gelistirilen tahmin modeli oldugu ve en diisiik oldugu modelin ise hiperparametre ve 6zellik

se¢imi optimizasyonlar1 sonrasi gelistirilen modele ait oldugu goriilmektedir.

10 4 e ik LSTM modeli
Hiperparametre optimizasyonu LETKM modeli
Ozellik Sapimi optimizazyonu LSTM modeli
B -
6 p
(V8]
un
=
4 -
2 B - ———
O .
T T
800 1000
Epoch

Sekil 19. Tahmin modellerinin egitim seti lizerindeki kayip fonksiyonu grafigi

Sekil 19°da ti¢ farkli tahmin modelinin egitilmesi esnasinda hesaplanan kayip
oranlarinin karsilastirilmasi verilmistir. Buna gore egitim asamasinda kayip orani en diisiik
olan modelin ilk gelistirilen tahmin modeli oldugu goriilmektedir. Ancak, Sekil 20’de egitim
stireci tamamlanan tahmin modellerinin tahmin performanslarinin degerlendirildigi RMSE
hata degeri grafigine bakildiginda ise ilk gelistirilen modelin belirli bir epoch sayisindan
sonra hata orani artt1g1 goriilmektedir. Bu durum, ilk gelistirilen modelin ezbere 6grendigini
yani asir1 uyum (overfit) oldugunu gostermektedir. Bununla birlikte hiperparametre ve
0zellik se¢imi optimizasyonlar1 sonrast gelistirilen modelin ise test seti ilizerindeki tahmin

performansinin diger modellere oranla daha iyi oldugu gortilmektedir.

63



300 .y i1k LSTM modati

Hiparparametrs optimizasyonu L STM modeli

Ozatlik Sagimi optimizasyons LSTM modati

27541 § —
2.50 1

225 -

RMSE

2.00 A

175 A

150 A

L} L L}

0 200 400 600 800 1000
Epoch

B

Sekil 20. Tahmin modellerinin test seti lizerindeki tahmin hatalarinin  (RMSE)
karsilastirilmasi

Sekil 21’de modelin tahmin performansinin degerlendirimesi i¢in ayrilan test
setindeki iizerindeki tahmin degerleri ve gergek degerlerin karsilastirilmasi verilmistir.
Garfikteki mavi noktalar test setindeki 200 hastaya ait 5. y1l EDSS ol¢limlerini temsil
ederken yesil noktalar ise gelistirilen modelin tahmin ettigi degerleri temsil etmektedir. Bu
iki rengi temsil eden noktalarin birbirine yakin olmasi ya da iist liste gelmesi modelin tahmin

hatasinin diisiik oldugu anlamina gelmektedir.
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Sekil 21. Gergek degerler ile modelin tahmin ettigi degerlerin karsilastirilmasina dair sagilim
grafigi

Sekil 20 ve Tablo 25 incelendiginde calismanin ilk asamasinda gelistirilen tahmin
modelinin test seti ilizerindeki hata oranimin optimizasyon yaklagimi sonrasi diistiigi
goriilmistiir. Buna gore, 5. y1l EDSS tahmininde ger¢ek degerleri ile modelin tahmin ettigi
degerler arasindaki fark yani hata orani en diisiik olan “dzellik se¢imi optimizasyonu LSTM

modeli” en iyi tahmin modeli olarak elde edilmistir.

65



5. TARTISMA VE SONUC

Multipl Skleroz aragtirmalar1 son zamanlarda deneysel ¢alismalardan ziyade gercek
hayattan elde edilen klinik veri kaynaklarindan bilgi ¢ikarmaya odaklanmistir. Bu tarz
veriler, klinik deneyler sirasinda elde edilen verilerden daha fazladir ve ger¢ek diinyadaki
klinik uygulamalar hakkinda potansiyel olarak daha bilgilendirici verilerdir. Bu ¢alismada
boylamsal dinamik ve statik hasta verilerinden bilgi ¢ikararak MS hastalarinin engellilik

ilerlemesi tahmin edilmistir.

Klasik istatistiksel analizlerde veya veri madenciligi, makine Ogrenmesi, Oriintii
tanima gibi alanlarda eksik veriler ile basa ¢ikmak da sik karsilasilan bir problemdir. Bu
problem ile basa ¢ikmak i¢in zaman zaman eksik verilerin silinmesi tercih edilse de hem
orneklem sayisinin azalmasi hemde bilgi kaybi olasiligi problemi nedeniyle bu yontemi
tercih etmek dogru bir yaklasim olmayacaktir. Eksik verilerin silinmesi yerine eksik veri
analizi yontemleri ile kayip verinin doldurulmasi yontemleri tercih edilmektedir. Ancak
doldurma islemi yapilan degiskenlerin eksik veri yiizdesinin yiiksek olmasit durumu soru
isareti yaratabilmektedir. Eksik veri doldurma yotemleri ve oranlar ile ilgi 111 makalenin
incelendigi bir derleme calismasinda (81) yaklasik 45 makalede doldurulan eksik veri
oraninin %30-%50 arasinda oldugu goriilmektedir. Bu bilgiler 1s181inda ¢aligmamizda da
eksik veri kaybini en aza indirmek ve olabildigince ¢ok bilgiden faydalanabilmek i¢in eksik
veri oran1 %45’°ten kiigiik olan degiskenler farkli makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak
doldurma islemine tabi tutulmustur. Orijinal veriyi temsil eden en iyi doldurulmus veri

setinin ise siniflandirma ve regresyon agaglar1 yontemi ile elde edilmistir.

MS hastalarinin prognozu kisiden kisiye degisiklik gostermekle birlikte alinan
tedavi, hastalifin tiirti, yas, cinsiyet gibi bircok faktorden etkilenmektedir. MS en sik 20 ile
40 yaslar1 arasinda baglar ve kadinlarda erkeklerden daha sik goriilmektedir (82).
Caligmamiza ait tanimlayici istatistikler degerlendirildiginde literatiirii destekler sekilde
hastalara ait ortalama yasin 43 oldugu ve tanmi alan kadin sayisinin erkeklerden daha fazla

oldugu belirlenmistir.

MS’te erken donemde ve 6zellikle ilk 3 yilda tedaviye baglanmasi hastalik prognozu
icin 1iyi bir isaretci olarak goriiliirken EDSS artis1 kotli prognoz isaretcisi olarak kabul
edilmektedir (83). Calismamizda MS hastalarinin ilk tani aldiktan sonra ortalama 1.5 yilda
tedaviye basladiklar1 belirlenmistir. Ayrica tan1 aldiktan sonra ilk iki y1l igcerisinde tedaviye

baslayanlarin oran1 %89.8 olarak elde edilmistir. Bu bulgular ¢alismaya dahil edilen MS
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hastalarinin biiyilk ¢ogunlugunun erken donemde tedaviye baslamasmin iyi prognoz
isaretgisine sahip oldugu yorumu yapilabilir. EDSS ortalamalarinin karsilagtirilmasinda elde
edilen sonuglar bu varsayimi destekler niteliktedir. MS hastalarinda EDSS 6lgeginin
puanlanmasi asamasinda farkli uygulayicilar tarafindan degerlendirilmesi konusu bias
olasilig1 diistindiirse de bu 6lgek MS hastalarinin 6ziiriiliik degerlendirmesinde 30 yil1 agkin
stiredir kullanilmaktadir ve bir hastanin 20 y1l 6nceki klinik tablosu ile giiniimiiz arasindaki

fark: objektif olarak ortaya koyabilmektedir (84).

MS hastalarinda ilk 10-15 yillik siire i¢erisinde EDSS degerinin 3’ten kii¢iik olmasi
iyi huylu MS olarak degerlendirilmektedir (83). KTU Néroloji ve OMU Néroloji anabilim
dallar1 tarafindan takipli ve MSBase veri tabanina kayitli ve 5 yil takipli 1000 MS hastasina
ait verilerin degerlendirildigi bu calismada hastalarin 5. yil EDSS ortalamalarinin 3’ten
kiigiik olarak seyrettigi belirlenmistir. Bunun yan1 sira ¢alismamizda 1. yil, 2. y1il ve 5. y1l
EDSS ortalamalar1 arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark oldugu goriilmiistiir (p<0.05).
Ikili guruplarim karsilastirilmasinda yapilan post-hoc test sonuglarinda 1. y1l ve 2. yil, 1. yil

ve 5. yil, 2. yil ve 5. y1l EDSS ortalamalari arasinda da anlanmli fark oldugu goriilmiistiir.

Hastalarin 5. y1l EDSS 6l¢iimleri ile yiiksek iliskili olan degiskenlerin belirlendigi
ozellik se¢imi yontemi sonuglarina bakildiginda 1. yil piramidal fonksiyon, 1. y1l serebellar
fonkiyon, 1. y11 duyusal fonksiyon, 2. y1l piramidal fonksiyon, 2. y1l serebellar fonkiyon, 2.
yil duyusal fonksiyon, 2. yil KFS ambulasyonu, 1. yil EDSS ve 2. yil EDSS 6l¢limlerinin
diger degiskenlere gore daha yiiksek iligkili oldugu goriilmiistiir (r>0.3). Ayrica cinsiyet, aile
Oykiisii, baskin el, her iki vizitte de hesaplanan beyinsapi, gorsel ve mental fonksiyonel
degerlendirmeler gibi diger degiskenlerin 5. y1l EDSS 6l¢iimleri ile diisiik derecede iligkili
oldugu goriilmiistiir (r<0.3).

Yapilan bu tez ¢alismasinda MS tanis1 alan hastalarinin MRG sonuglari, demografik
ve klinik bilgileri ile derin 6grenme yontemi kullanilarak 5. y1l olas1t EDSS prognozu i¢in bir
tahmin modeli gelistirilmistir. Prognoz tahmin modelinin gelistirilmesi asamasinda hastalara
ait bilgiler giris vektorleri olarak kullanilmis ve bu degerlere karsilik bir ¢ikis degeri yani

olas1 5. yil EDSS degeri elde edilmistir.

Multipl Skleroz hastalarinda prognoz tahmini ile ilgili yapilan ¢aligmalar
incelendiginde genellikle ilerleme var/yok veya kotiilesen/kdtiilesmeyen seklinde
siniflandirma c¢alismalarinin yapildigi goriilmektedir. 2017 yilinda yapilan bir ¢calismada

1693 MS hastasina ait klinik ve MRG bilgileri kullanilarak baslangi¢ vizitesinden sonra bes
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yila kadar koétiilesen MS veya kotlilesmeyen MS (EDSS>1.5) seklinde bir siniflandirma
yapilmis. Siniflandirma algoritmast olarak destek vektdor makinesi ve lojistik regresyon
analizleri kullanilmistir. Modelin MS hastalarinin 5 yil sonraki prognozlarindaki degisimleri

(kotiilesen/kotiilesmeyen) %71 duyarlilik ve %68 6zgiilliik ile tahmin edilmistir (24).

Thomas ve arkadaglarin 2016 yilinda yaptiklart ¢aligmada RRMS tanisi alan 177
hastanin klinik ve MRG parametreleri ile Cox orantilt modeli kullanarak 1 yillik engellilik
sonuglarmin erken tahmininin i¢in yaptiklar1 ¢alismada bireysel ongdrii i¢cin %58-68

dogruluk orani elde etmislerdir (85).

Multipl Skleroz hastalarinin 6 ve 12 yil sonra fiziksel engellilik ve biligsel islev
degisikliginin degerlendirilmesi icin beyin, ventrikiiler ve lezyon hacimlerindeki erken
degisikliklerin prediktif degerinin belirlendigi bir ¢calismada (84), 6 yil takipli 115 hasta ve
12 yil takipli 72 MS hastasina ait bazi klinik ve MRG rapor bilgileri kullanilarak ¢oklu
lojistik regresyon yontemi ile bir model gelistirilmistir. Caligmanin sonucunca fiziksel
engellilik durumu ve bilissel islev degisikligi i¢in cinsiyet, egitim diizeyi, baslangic EDSS
skoru, T1 lezyon, beyin hacmi degisikligi yilizdesi (PBVC) gibi degiskenler potansiyel

ongoriiciiler olarak belirlenmistir (86).

Tousignant ve arkadaslar tarafindan yapilan bir caligmada tek bir ziyaretteki MRG
taramalarindan prognozu tahmini i¢in evrisimli sinir aglarim1 (CNN) kullamilmistir ve

modelin tahmin performans1 ROC-AUC degeri yaklasik 0.70 olarak elde edilmistir (87).

Iki yil takipli 261 MS hastasina ait MRG bilgileri dogrusal regresyon modeli
kullanilarak tiim beyin atrofisi, lezyon hacmindeki degisikliklerin 10 yillhik EDSS tahmin
etme tizerindeki basarist degerlendirilmistir. MS'te sakatligi 6ngérmek i¢in atrofi ve lezyon

hacimlerinin éngdriicii 6zelliklerinin oldugu vurgulanmistir (R>=0.74) (88).

Cok merkezli yapilan bir diger ¢alismada 2 yil takipli MS hastalarinin prognozunun
klinik ve biligsel olarak kétiilesip kotiilesmedigini tahmin etmek igin derin 0grenme
algoritmalarindan CNN yontemi ile goriinti isleme yapilarak bir tahmin modeli
gelistirilmigtir.  Gelistirilen modelin tahmin performanst hem test seti iizerinde
degerlendirilmis hem de iki uzman hekim ile karsilagtirilmistir. Sonug olarak derin 6grenme
modelinin kilinik prognozun kétiilesme durumu igin tahmin performanst %83.3 dogruluk
orant, biligsel durum i¢in dogruluk orani ise %67 olarak elde edilmistir. Uzman hekimlerin

tahmin performansi ise %70 dogruluk olarak elde edilmistir (89).
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Calismamiza benzer olarak 2021 yilinda yayimlanan bir ¢alismada MSBase veri
tabaninda kayitlh 6682 MS hastasina ait veriler kullanilarak bazi makine Ogrenmesi
yontemleri ve RNN-GRU derin 6grenme yontemi ile 2. yil prognozlarinda kotiilesme
var/yok seklinde bir siniflandirma modeli gelistirilmistir. GRU modelinin diger tahmin
modellerine kiyasla daha bagarili bir siniflandirma performansi gosterdigi goriilmiistiir

(ROC-AUC=0.85) (90).

Roca ve arkadaslar1 (2020) tarafindan yapilan bir diger calismada MS hastalarina ait
MRG goriintiileri ve baz1 demografik ve klinik bilgiler ile entegre edilerek derin 6grenme
yontemlerinden olan CNN ile goriintli isleme yapilmis ve sonrasinda 2. y1l EDSS skoru

tahmin edilmistir. Gelistirilen modelin tahmin hatasi (MSE) 3 olarak elde edilmistir (91).

Marzullo ve arkadaslar tarafindan 2019 yilinda yayimlanan bir ¢alismada direk
EDSS tahmini i¢in 83 MS hastasina ait toplam 455 MRG goriintiisii ile CNN kullanilmis ve
hgelistirilen modelin tahmin hatas1 1.08 RMSE olarak elde edilmistir (92). Tablo 26’da MS

hastalarinda prognoz tahmini i¢in yapilan literatiir ¢aligmalarina ait 6zet bilgiler verilmistir.

Tablo 26. MS hastalarinda engellilik durumlart ile ilgili yapilan son ¢aligmalarin 6zetleri

Yazar, Y1l Oziirliiliik Tahmini Kullanmilan Yontem Sonug¢
Degiskenler
Tousignant, 2019 (87)  Progresyon var/yok MRG CNN AUC=0.70
(Gortintii)
Roca, 2020 (91) 1 EDSS olgiimii, 2. YiI MRG CNN MSE=3
EDSS tahmini (Goriintii)
De Brouwer, Kotiilesen/kotiilesmeyen GRU AUC=85
2021(90) prognoz
Storelli, 2019 (89) Kotiilesen/kotiilesmeyen MRG CNN AUC=0.83
klinik prognoz (Goriintii) (Klinik prognoz)
Koétiilesen/kétiilesmeyen AUC=0.67
biligsel prognoz (Biligsel prognoz)
Zhao,2017 (24) Kotiilesen/kotiilesmeyen Klinik ve MRG  SVM,
klinik prognoz 5.yil bilgi Lojistik
regresyon Dogruluk %70
Dekker, 2019 (86) Biligsel kotiilesme var/yok Demografik, Multipl R2=0.26 (6 y1l)
(6 ve 12 y1l) klinik, MRG lojistik R2=0.14 (12 y1l)
bilgi regresyon
Marzullo, 2019 (92) EDSS tahmini MRG CNN RMSE (ortalama)=1.08
(Goriintii)
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Yapilan tez ¢alismasinda ise MS tanisi alan hastalarin 5. yil EDSS tahmini i¢in 1000
MS hastasina ait demografik, iki yillik klinik ve MRG bilgileri kullanilmigtir. Yani MS
hastalar1 her yoniiyle degerlendirilmis olup, hastalara ait hem statik hem dinamik hem de
boylamsal veriler kullanilmistir. Bilgi kaybin1 6nlemek i¢in olabildigince ¢ok degiskenden
faydalanilmistir. Bu amagla modelin gelistirilmesinden Once veri setindeki eksik veriler
makine dgrenmesi yontemleri ile tamamlandiktan sonra orijinal veri setini en iyi temsil eden
tamamlanmis veri seti belirlenmis ve modelin egitilmesi ve test edilmesi asamasinda
kullanilmistir. Tez ¢alismasi sonuglarina gore, gelistirilen modeller egitim asamasindan 6nce
ayrilan ve hi¢ gormedigi 200 hastaya ait test seti iizerindeki tahmin performansi
degerlendirilmis ve hastalarin 5.y1l klinik ziyaretlerinde hesaplanan gercek EDSS degerleri
ile modelin tahmin ettigi EDSS degerleri arasindaki hata orani gelistirilen ilk model i¢in

RMSE hata degeri 1.71 olarak elde edilmistir.

Modelin tahmin performansini iyilestirmek yani gercek degerler ile tahmin edilen
degerler arasindaki RMSE hata degerini diistirmek i¢in hiperparametre optimizasyonu
sonrast test seti lizerindeki tahmin performansi yeniden degerlendirilmis ve gelistirilen ikinci
modelin RMSE hata degeri 1.49° a diistiriilmiistiir. Hiperparametre optimizasyonuna ek
olarak ozellik se¢imi optimizasyonu sonrast modelin tahmin ettigi bagimli degisken yani
S.yil EDSS skoru iizerine etkisi diisiik olan degiskenler ¢ikarilmis ve test seti lizerinde
tahmin performansi tekrar degerlendirilmistir. Sonug olarak, gelistirilen tigiincii ve en basari

tahmin modelinin RMSE hata degeri 1.44 olarak elde edilmistir.

Tablo 26’da verilen literatiir ¢caligmalar1 da incelendiginde, MS hastalarinda prognoz
tahminlerinde genellikle smiflandirma calismalarinin yapildigi, hastalarin demografik
bilgiler gibi statik veriler ve klinik bilgileri, MRG bilgileri gibi boylamsal 2 y1llik verileri ve
derin 6grenme yontemi kullanilarak 5. y1l EDSS skor degerinin direk tahmin edildigi benzeri

bir ¢aligmaya rastlanmamustir.

Yapilan bu tez calismasi ile birlikte belirti ve ilerlemesi kisiden kisiye ¢ok fazla
degiskenlik gosteren MS hastaliginda bireysel prognoz tahmini ile tedavi yaklagiminin
belirlenmesinde gerekli izinlerin alinmasi ve gelistirilen modelin hastane bilgi sistemine
entegrasyonu ile hekimlere yardimci olabilecek pilot bir uygulama olarak kullanilabilir.
Ayrica, hastaligin prognozunun erken dénemde 6ngoriilmesi tedavi siirecinin kisiye 6zel
olarak planlanmasina ve bu sayede hastalarin yasam kalitesinin iyilestirilmesinde de MS

hastalarina destek saglanabilir.
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Bununla birlikte yapilan tez ¢alismasi MS hastalarina ait biiyiik veriler kullanilarak
yeni arastirmalarin yapilmasina, konuya iliskin yeni yontemlerin gelistirilmesine ve diger
norodejeneratif hastaliklar i¢in de benzer tahmin modellerinin gelistirilmesine katki

saglayacaktir.
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