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OZET

KRONIK BOBREK YETMEZLIGI (KBY) TANISINDA FARKLI MAKINE
OGRENIMI YONTEMLERININ KARSILASTIRILMASI
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Ondokuz May1s Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Biyoistatistik ve Tip Bilisimi Ana Bilim Dali
Yiksek Lisans, Ocak/2023
Danisman: Dog¢. Dr. Leman TOMAK

Kronik Bobrek Yetmezligi (KBY), hastalarin fiziksel durumunu ve sosyal
yasamini olumsuz etkileyen 6nemli bir saglik sorunudur ve makine Ogrenimi
alanindaki ¢aligmalar, nefroloji alaninda karar vericilere destek olacak Onemli
sonuclar vermektedir. Bu ¢alismada, KBY hastaliginin tanisi i¢in makine 6grenimi
yontemleri ile farkli tahmin modelleri olusturulmasi ve bu tahmin modellerinin
performanslarinin karsilastirmasi ve degerlendirilmesi amaglanmaktadir.

Ondokuz Mayis Universitesi Tip Fakiiltesi Nefroloji Anabilim Dalina 2015-
2021 yillar1 arasinda bagvuran hasta bilgilerinin kullanildigi veri setinde 9.136
hastaya iliskin 22 farkli degisken kullanilmistir. Bu calismada, tek smif, Naive
Bayes, lojistik regresyon, karar agaglari, rastgele orman, en yakin k-komsu ve destek
vektor makinesi algoritmalari icin veri seti, WEKA yazilimi tarafindan analiz edilen
%50 ile %90 arasinda degisen egitim veri setlerine bolinmistiir ve tahmin modelleri
olusturulmustur. Bu modellerin basar1 oranlar1 dogruluk orani, hata orani, kesinlik,
duyarlilik, secicilik, F Olglimii ve Matthews korelasyon katsayist dlgiitleri
kullanilarak karsilastirilmistir.

Veri setinde 9.136 hastanin %54,28’nde KBY hastaligi bulunuyorken
%45,72°nde bu hastalik bulunmamaktadir. Veri setinin tiimii ile olusturulan tahmin
modellerinde en iyi performansi; dogruluk orani i¢in %97,1 ile rastgele orman ve en
yakin k-komsu algoritmalar ile elde edilmistir. Veri setinin, egitim veri seti ve test
veri seti olarak %50-90 arasinda ayrildigi tahmin modellerinin tiimiinde ise en iyi
performansi; dogruluk oram i¢in lojistik regresyon algoritmasi gostermistir. Diger
performans odlgiitleri i¢in rastgele orman ve destek vektor makineleri algoritmalarinin
incelenen diger algoritmalardan daha basarili oldugu gozlemlenmistir. Ayrica islem
karateristik egrisi analizi sonucunda hasta yas1 degiskeni i¢in kesim noktas1 olarak
54,5 degeri belirlenmistir.

KBY tanisinda kullanilan farkli makine 6grenimi yontemlerinin, veri setinin
farkl1 oranlarda egitim ve test veri setlerine ayrilmasiyla ortaya cikan sonuclari
degerlendirilmistir. Bu degerlendirmeler sonucunda %60-80 aralifinda egitim verisi,
%20-40 araliginda ise test veri setinin kullanilmasinin uygun oldugu ve farkl
biyiikliikteki veri setlerine uygulanan algoritmalar igin farkli performans
Olciitlerindeki basar1 oranlarinin degisiklik gdsterdigi goriilmiistiir.

Anahtar Sozciikler: Makine 6grenmesi, Kronik bobrek yetmezligi, Tahmin modeli,
Algoritma.



ABSTRACT

COMPARISON OF DIFFERENT MACHINE LEARNING METHODS IN THE
DIAGNOSIS OF CHRONIC KIDNEY FAILURE (CKF)

Tolga DEMIREL
Ondokuz Mayis University
Institute of Graduate Studies
Department of Biostatistics and Medical Informatics
Master, January/2023
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Leman TOMAK

Chronic Kidney Failure (CKF) is an important health problem that negatively
affects the physical condition and social life of patients, and studies in the field of
machine learning provide decision makers with important results in the field of
nephrology. The objective of this study was to create different prediction models
with machine learning methods for the diagnosis of CKF and to compare and
evaluate the performances of these prediction models.

The material of this study was 22 different variables related to 9,136 patients
which patient information was used, who applied to Ondokuz Mayis University
Faculty of Medicine, Department of Nephrology between the years 2015-2021. In
this study, the dataset for OneR, Naive Bayes, logistic regression, decision trees,
random forest, nearest k-neighbor and support vector machine algorithms is divided
into training datasets ranging from 50% to 90% analyzed by WEKA software and
forecasting models were created. The success rates of these models were compared
using the criteria of accuracy, error rate, precision, sensitivity, specificity, F
measurement and Matthews correlation coefficient.

The results of the study revealed that 54.28% of patients had CKF, while
45.72% of patients did not have this disease. The best performance in prediction
models created with the entire data set was obtained by random forest and k-nearest
k-neighbor algorithms (97.1%) with respect to accuracy rate. Besides, the best
performance in all prediction models, where the data set is divided between 50-90%
as the training data set and the test data set was obtained by the logistic regression
algorithm with respect to the accuracy rate. For other performance measures, random
forest and support vector machine algorithms were observed to be more successful
than the other algorithms. The results of the receiver operating characteristic analysis
introduced that, a cut-off point of 54.5 was determined for the patient age variable.

The results of different machine learning methods used in the diagnosis of CKF
were evaluated by separating the data set into training and test data sets at different
rates. The results highlighted that it was appropriate to use the training data in the
range of 60-80% and the test dataset in the range of 20-40%, the success rates in
different performance criteria varied for the algorithms applied to the datasets of
different sizes.

Keywords: Machine learning, Chronic kidney failure, Prediction model, Algorithm.
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1. GIRIS

Kronik Bobrek Yetmezligi (KBY) hastaligi, diinya genelinde ve iilkemizde
halk sagligi sorunlar1 agisindan onemli bir yer tutmaktadir (Uysal ve ark., 2020).
KBY hastaligimin prevalansi diinya genelinde %11-13 arasindadir (Hill ve ark.,
2016). KBY yasami olumsuz etkileyen, isgiicii kaybina neden olan, her yas
grubundan kisileri etkileyebilen, ihmal edilmesi durumunda hayati risk olusturan ¢ok
onemli bir hastaliktir (Sentlirk ve Levant, 2000; Khan ve ark., 2020). Bobreklerin
temel gorevleri arasinda iire, kreatinin ve iirik asit gibi metobolik atik maddelerin
atilmasii saglamak, viicut sivi hacimlerinin dengelenmesini saglamak, diizenleyici
ve disa atim fonksiyonlarinin yiiriitilmesi yer almaktadir (Yalgin ve ark., 2019).
KBY hastaligt bulunan kisilerde bobregin bu fonksiyonlar1 tam olarak yerine
getirememesi s6z konusudur. Buna bagli olarak bu hastaliga sahip kisilerin, bobregin
yirlitemedigi ya da yeterli derecede gerceklestiremedigi fonksiyonlarin
yiiriitiilebilmesi i¢in diyaliz ya da bobrek nakli gibi tedavi yontemleri 6n plana
¢ikmaktadir (Ceyhun ve Kirpimar, 2019). Tiirk Nefroloji Dernegi’nin 2020 yili Tiirk
Bobrek Kayit Sistemi Raporunda pediatrik vakalar dahil Tiirkiye'de 60.558
hemodiyaliz, 3.387 periton diyalizi (PD) ve yaklasik 19.405 bobrek nakli olmak
tizere toplamda 83.350 bobrek yetmezligi vakast oldugu belirtilmistir (Stileymanlar
ve ark., 2020; Demir ve Ozer, 2022). Tiirkiye niifusunu gdz &niine alarak bir
degerlendirme yaptigimizda bu hastaliga sahip kisilerin iilke niifusunun yaklasik
binde birine karsilik geldigi acik bir sekilde goriilmektedir (TUIK, 2021). Bu konu
sadece iilkemizde degil tiim diinyada insan saglig1 acisindan 6neme sahip hayati bir

konudur.

Bu hastaliga sahip kisilerin sayisinin fazla olmasi da tedavi i¢in saglik
harcamalar1 agisindan gerek hastalara gerek kamuya oldukca 6nemli finansal yiikler
olusturabilmektedir (Agir ve Tiras, 2018). Bu nedenle bu hastaligin erken tanis1 hem
insan saglig1 hem maliyet agisindan 6nem arz etmektedir (Mans ve ark., 2019). Farkli
hastaliklarin erken tanisi1 amaciyla farkli yontemler gelistirilmektedir. Gelistirilen
yontemlerde teknolojik ilerlemelerden faydalanilmakta ve buna bagli olarak insan
Omriiniin daha uzun ve konforlu olmasi amaglanmaktadir (Hofmann ve ark., 2018).
Belirtilen teknolojik yoOntemler arasinda makine Ogrenmesi Onemli bir rol
oynamaktadir. Makine Ogrenimi yontemleri hastaliklarin tanist i¢in giliniimiizde

kullanilan teknolojik yontemler arasinda 6ne ¢ikmaktadir (Battineni ve ark., 2020).

1



Bu yontem ile olusturulan tahmin modelleri sayesinde hastalarin farkli viicut
degerleri ile ilgili hastaliga olan yatkinliklar1 tahmin edilmek istenmektedir (Ibrahim
ve Abdulazez, 2021). Makine 6grenimi yontemleri KBY hastaliginin erken tanisinda
son donemde kullanimi artan ve gelistirilen bir yontem olarak karsimiza ¢ikmaktadir
(Qin ve ark., 2019). Makine O6grenimi, makinelere herhangi bir programlama
olmaksizin 6grenme yetenegi ve becerisi kazandirmak icin kullanilan bilgisayar
bilimi kavramlarini olarak tanimlanabilir (Pulat ve Kocakog, 2021). Makine 6grenimi
yontemleri ile ge¢miste elde edilen verileri kullanarak yeni veri i¢in en uygun
modelin bulunmasi hedeflenmektedir. Makine 6greniminde en iyi tahmini {iretecek
olan modeli olustururken farkli algoritmalardan yararlanilir (Canedo ve Mendes,
2020). En ¢ok bilinen ve kullanilan makine 6grenimi yontemleri arasinda “Tek sinif,
Naive Bayes, destek vektor makineleri, en yakin k komsu, karar agaglari, rastgele
agag, lojistik regresyon” algoritmalar1 yer almaktadir (Khan ve ark., 2020; Eroglu ve

Palabas, 2019).

Bu calismada, KBY hastaligimin tanisi i¢in makine 6grenimi yontemleri ile
farkli tahmin modelleri olusturmak ve olusturulan makine 6grenimi tahmin
modellerini  karsilagtirarak ortaya ¢ikan sonuglarin basar1 diizeyini 6lgmek

amaclanmaktadir.



2. GENEL BILGILER

2.1.  Kronik Bobrek Yetmezligi
2.1.1. Kronik Bobrek Yetmezligi Nedir?

KBY bobreklerin gorevlerini, geriye doniisii olmaksizin yerine getirememesi
olarak tanimlanmaktadir (Bilgen, 2021). Teknik olarak glomeriiler filtrasyon
degerinde azalmanin sonucu bobregin sivi-soliit dengesini ayarlama ve metobolik-
endokrin fonksiyonlarinda kronik ve ilerleyici bozulma halidir (Tanriverdi ve ark.,
2010). KBY tanist glomeriiler filtrasyon hizinin (GFH), 15 ml/dakikanin altina
diismesiyle koyulur. Uremi KBY hastaligmin neden oldugu tiim klinik ve
biyokimyasal anormallikleri iceren bir deyimdir ve bir¢cok kaynakta KBY ile es
anlamda kullanilmaktadir. KBY hastalarmin biiyiik bir boliimiinde bobrek boyutlar
kiigtilmiistiir (Elmaci1 ve ark., 2019). Hastalarin klinik belirti ve bulgular1 altta yatan
patoloji, bobrek yetersizliginin derecesi ve gelisme hizi ile yakindan iligkilidir
(Jankowski ve ark., 2021). Bobreklerin ikisinde de nefron adi verilen ve her birinde
sayist milyonu bulan, bobregin en kiiciik anatomik ve fonksiyonel birimi filtreler
bulunmaktadir (Eyiipoglu, 2020). Nefronlar zarar gordiiklerinde ¢alismay1 birakirlar.
Boylelikle filtrasyon gorevini tam anlamiyla yerine getiremediklerinden dolay iire,
kreatinin ve {lrik asit gibi metobolik atik maddelerinin atilmasi gorevini yerine
getiremezler (Amaresan ve Geetha, 2008). Bobreklerde olusan bu hasar kalict olarak
devam ederse hastalik kronik hale gelmektedir. Bu sekilde KBY hastalig
olugmaktadir (Schanstra ve ark., 2015).

KBY hastaligina neden olan onemli saglik sorunlart bulunmaktadir. Bunlar
arasinda arteriyel hipertansiyona bagl diyabetik nefropati ve nefroanjiyoskleroz en
yaygin olanlaridir. Bunun disinda obezite gibi risk faktorleri de bu hastaliga olan
yatkinlig1 arttirabilmektedir (Karaman, 2022). Son yapilan arastirmalara gore KBY
hastalarinin %78,8’1 hemodiyalize, %7,2’s1 periton diyalizine girmekte, %13,9’una

ise renal transplantasyon yapilmaktadir (Bahtiyarca ve Cakci, 2021).
2.1.2. Kronik Bobrek Yetmezligi Tam Yontemleri

KBY hastaliginin tanis1 i¢in biyokimyasal degerlendirme, idrar incelemesi,
goriintiileme yontemleri ve bobrek biyopsisi kullanilan yontemlerdir (Wu J ve ark.,
2018). Biyokimyasal degerlendirmeler ve idrar incelemesi igerisinde hastanin

dansite, alblimin, kirmizi kan hiicresi, bun, kreatinin, kalsiyum, fosfor, sodyum,
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potasyum, kan sekeri degerleri, hemoglobin, hematokrit, beyaz kan hiicresi sayimu,
kirmizi kan hiicresi sayimi, enfeksiyon varligi gibi degerlerinin incelenmesi
onemlidir (Sharma ve ark., 2016). Ayrica hastanin hipertansiyon, diyabet, kalp
yetmezligi gibi kronik hastaliklara sahip olup olmadiginin incelenmesi de bu

hastaligin tanisinda 6ne ¢ikan faktorlerdendir (Yalgin ve ark., 2019).

Hastaligin  degerlendirilmesinde noninvazif veya invazif goriintiileme
yontemleri kullanilabilir (Elsivers ve ark., 1995). Bobreklerin direkt grafisi,
intravendz piyelografi, ultrason, bilgisayarli tomografi (BT), manyetik rezonans
(MR), konvansiyonel anjiyografi ve niikleer goriintiileme (sintigrafi) kullanilan temel

goriintliileme yontemleri arasinda yer almaktadir (Perazella, 2015).

Bu geleneksel yontemlere ek olarak giiniimiiz teknolojisindeki ilerlemelerin
katkisiyla yapay zeka yazilimlari da gesitli hastaliklarin tanisinda karar vericilere yol
gosterici olarak kullanilmaktadir (Demirhan ve ark., 2010). KBY hastaliginin
tanisinda da gerek biyokimyasal degerler ve idrar incelemesinde gerek goriintiileme
yontemlerinde makine 6grenimi, derin 6grenme, yapay sinir aglari gibi yapay zeka
modellemeleri kullanilmaya baglanmistir (Alnazer ve ark., 2021). Biyomedikal
arastirmalarin veri acisindan zenginlesmesiyle makine 6grenimi, biiylik Olcekli
biyolojik veri kiimelerinden bilgi ¢ikarmak i¢in giiglii bir ara¢ seti haline gelmistir
(Bilgin, 2017). Kapsamli bobrek omik bilesenleri (transkriptomik, proteomik,
metabolomik ve genom dizileme), elektronik saglik kayitlari, dijital nefropatoloji
depolar1 ve radyoloji bobrek goriintiileri gibi diger veri yontemlerinin artan
kullanilabilirligi, makine O6grenimi yaklasimlarin1 insan analizi i¢in giderek daha

gerekli hale getirmektedir (Sealfon ve ark., 2020).

Kronik Bobrek Yetmezligi Tamsinda Makine Ogrenimi Yontemlerinin

Kullanilmasi

Makine 6grenimi aklimiza gelebilecek hemen her alanda kullanildig1 gibi
saglik sektoriinde ve buna bagli olarak bobrek hastaliklarnin  tanisinda
kullanilmaktadir (Allugunti, 2022). Yapay zeka teknolojisinin gelisimiyle makine
Ogrenimi algoritmalari, gerek bobrek hastaliginin tanisinda basvurulan kan ve idrar
tahlil sonuglar1 gerek On muayene raporlar1i gerekse goriintiileme sonuglarini
degerlendirerek karar vericilere atacaklari adimlar i¢cin Onciililk etmektedirler. Bu
yontemler ile bobrek hastaliginin erken tanisin1 daha miimkiin hale gelirken, tahmin
modellerinin 6grenme yeteneklerini gelistirmesiyle riski azaltacak adimlarin
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atilabilmesi de miimkiin hale gelmektedir (Li Q ve ark., 2022).

Ancak bu alanda yapilan ¢aligmalarda sadece test sonuglar1 degil ayn1 zamanda
goriintiileme sonuglarinin da degerlendirilmesi s6z konusu oldugundan biiyiik veri
ortaya ¢ikmaktadir. Bu biiyiik veriyi de yonetebilmek ve yorumlayabilmek icin
yapay zeka temelli yazilimlara ihtiyag¢ duyulmaktadir. Bu yazilimlarin
gelistirilmesiyle tahmin olasiliklar1 arttirilmakta ve bobrek hastalarinin  gerek
tedavisinde gerek yasam kalitelerinin arttirilmasinda 6nemli roller {istlenmektedir
(Lemley, 2019). Naive Bayes, lojistik regresyon, karar agaglari, rastgele orman, en
yakin k komsu ve destek vektdr makineleri makine 6grenimi yontemleri KBY

tanisinda kullanilmaktadir.
2.2.  Makine Ogrenimi
2.2.1. Makine Ogrenimi Tanim

Makine Ogrenimi agik¢a programlamaya gerek duymaksizin makinelere
O0grenme yetisi kazandirmak i¢in kullanilan bilgisayar bilimi tekniklerini ifade eder
(Khan ve ark., 2020). Makine 6grenmesi, bir problemi o probleme ait veriye gore
modelleyen bilgisayar algoritmalarinin genel adidir. Mevcut veri seti ve kullanilan
algoritma ile olusturulan model, en yiiksek performansi vermek iizere kurulmaktadir
(Roscher ve ark., 2020). Makine 6grenimi giiniimiizde siklikla kullanilan tahmin
modelleri arasinda yer almaktadir. Makine 6grenimi tarihi siiregleri incelendiginde
giiniimiize kadar birgok tahmin modeli gelistirilmistir (Molnar ve ark., 2021). Bunlar
arasinda en yaygim kullanilan tahmin modelleri, Naive Bayes, lojistik regresyon,
karar agaglari, rastgele orman, en yakin k komsu ve destek vektor makineleri olarak

karsimiza ¢ikmaktadir. (Roscher ve ark., 2020; Atalay ve Celik, 2017).
2.2.2. Makine Ogreniminin Tarihsel Gelisimi

Son donemde yapay zeka alaninda yasanan gelismeler de dikkate alindiginda
makine 6grenimi, yapay zeka, derin 6grenme, yapay sinir aglart gibi bir ¢ok farklh
ancak i¢ ige gecmis kavramla karsilasilmaktadir (Caliskan ve ark., 2020). Makine
Ogrenimi, yapay zeka arayisindan ortaya ¢ikan bir bilimsel ¢abanin neticesinde
sekillenmeye baglamistir. Alan Turing, Il (Turing, 1950). Diinya Savasindaki sifre
kiricihigr ile taninmaktadir. Alan Turing’in 1950 yilinda yayinlamis oldugu
“Bilgisayar Makineleri ve Zeka” basliklt makalesinde “Bilgisayarlarin kendi zekalar

var m1?” diye sormasi ile bu arayisin ilk adimi atilmistir (Turing, 1950; Kog, 2019).
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Makine 6grenimi terimi ise ilk kez 1952 yilinda Arthur Samuel tarafindan kullanildi.
Arthur Samuel gelistirdigi bir program ile dama oyununda yapilan hatalarin daha
sonra tekrarlanmamasina dayanan bir 6grenme modeli ile ilk makine 6grenimi hayata

gecirmis oldu (Kog, 2019; Singh ve Baluja, 2017).

Atilan bu ilk adimlardan sonra farkli alanlarda gelistirilen tahmin modelleri ve
algoritmalar ile makine 6grenimi hayatin i¢inde yer almaya baslamistir (Artrith ve
ark., 2021). Hatta zamanla sadece sayisal veriler iizerinde degil ayn1 zamanda resim
ve benzeri goriintii ¢iktilar1 kullanilarak gelistirilen makine 6grenimi yoOntemleri

akademik camianin ilgi alanina girmistir (Machado ve ark., 2021).

Makine 6grenimi ve yapay zeka ile kentlerin trafik sistemlerinin yonetilmesi,
soforsiiz araglarin trafikte bulunmasi, insanlarin giinlik yasamda karsilastigi agir ve
tehlikeli isleri yliriitecek yapay yardimcilarin {iretilmesi, uzuv kaybi bulunan
insanlarin yasamin1 kolaylastiracak aparatlar ve yapay organlarin gelistirilmesi,
COVID-19 gibi pandemiye doniisen biiyiik hastaliklarin gelecege doniik tahminleri
gibi birgok c¢alisma yiiriitilmektedir ve gelistirilmeye devam etmektedir (Campbell
ve ark., 2021; Rustam ve ark., 2020).

2.2.3. Makine Ogreniminin Kullanim Alanlari

Makine 6grenimi tahmin modellerinin basar1 orani arttikca kullanildig
alanlarda genislemekte ve farkli konularda caligmalar yapilmaktadir (Raschaka ve
ark., 2020). Gilinimiizde finans, saglik, egitim, ulasim, lojistik, reklamcilik ve daha
birgok sektdr ve alanda makine 6grenimi kullanimi yaygin hale gelmistir (Morency
ve ark. 2022). Saglik sektoriinde makine 6grenimi kullanimi heniiz gelisme
asamasinda oldugundan arastirmacilar tahmin modellerinin gelistirilmesi lizerinde
cok cesitli ve farkli arastirmalar yapmay1 siirdiirmektedirler (Kaur ve ark., 2018).
Ayrica makine Ogrenimi sadece matematiksel veri lizerinden degil ayni zamanda
goriintii ¢iktilar1 lizerinden de tahmin modelleri iiretebildiginden, saglik alaninda
manyetik rezonans (MR) goriintiilleme, radyografi, ultrasonografi goriintiileri
tizerinden de tahmin modelleri olusturulabilmektedir (Bailey ve ark., 2018; Sharma

ve ark., 2016).
2.2.4. Makine Ogrenimi Yontemleri

Makine 6grenimi yontemlerini genel olarak denetimli 6grenme (supervised

learning) ve denetimsiz 6grenme (unsupervised learning) olarak ikiye ayrilmaktadir
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(Gokalp, 2021). Denetimli yontemler genellikle veriden bilgi ve sonug¢ ¢ikarma
amactyla kullanilirken, denetimsiz yontemler daha ¢ok veriyi tanimaya ve anlamaya
yonelik olarak kullanmay1 ve sonraki uygulanacak yontemler igin fikir vermeyi
amaglamaktadir. Denetimli  6grenme smiflandirma, regresyon ve tahmin
problemlerinde kullanilirken denetimsiz 6grenme yontemi kiimeleme problemlerine
¢oziim aramaktadir (Chang ve ark., 2020). Bazi akademisyenler yar1 denetimli
O0grenme (semi-supervised learning), takviyeli 6grenme (reinforcement learning),
transdiiktif ¢ikarsama (transductive inference), ¢evrim i¢i 6grenme (on-line learning)
ve aktif 6grenme (active learning) yontemlerine de ¢alismalarinda yer vermektedirler

(Mahesh, 2018).

Makine 6greniminin asamalarinin goriildiigli sema Sekil 2.1°de verildi.

Makine Ogrenimi

/ \

Denetimli Makine Ogrenimi Denetimsiz Makine Ogrenimi
v v
Regresyon Temel Bilesen Analizi |
A
Siniflandirma Ontahmin Kimeleme Analizi

Sekil 2.1. Makine 6grenimi semast
Denetimli Ogrenme

Gozetimli 6grenme olarak ta bilinen denetimli makine 6grenimi, belirsizlik
durumunda kanita dayali tahminler yapan bir model olusturur. Bu O6grenme
yonteminde egitim veri seti ilizerinden siniflamaya dair bir tahmin algoritmasi
olusturulmakta ve yeni gelecek olan ornegin veri seti degiskenleri tizerinden hangi
smiflamaya dahil olacagmi 6gretmektedir (Osisanwo ve ark., 2017). Ornegin daha
once yapilmis tahliller ile herhangi bir hastaliga sahip olan ya da olmayan
bireylerden olusan bir veri setini egitim seti olarak kullanan bu 6grenme yontemi
yeni gelen bir hastanin tahlil sonuglarini degerlendirerek belli bir hastaliga sahip olup
olmadigini siniflandirmaktadir. Bu 6grenme yonteminin akis semasi asagidaki gibi

gosterilmektedir (Muhammad ve Yan, 2015).

Denetimli makine 6grenmesine iliskin asamalarin bulundugu sema Sekil 2.2°de

verildi.
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Sekil 2.2. Denetimli 6grenme semast

Makine Ogreniminde denetimli O0grenme yOntemlerini ic¢in siniflandirma,

regresyon ve tahmin teknikleri kullanilmaktadir (Xu H ve ark., 2019).
Siniflandirma

Siniflandirma denetimli 6grenme yontemi bir 6rnegin hedef degiskende hangi
kategoriye ait oldugunu arastirir. Bunu yaparken de ge¢mis goézlemlerden
faydalanarak ikili siniflandirma, ¢oklu smiflandirma ve coklu etiket siniflandirma

yontemlerini kullanir.

Bu c¢alismada KBY (var, yok) seklinde ikili smiflandirma teknigi
uygulanmistir.  Coklu siniflandirma tekniklerinde kategori sayis1 ikiden fazla
olmaktadir. Coklu etiket siniflandirmasinda ise bagimsiz degiskenin birden fazla
kategoriye ait olabilecegi olasihig gdz oniinde bulundurulmaktadir. Ornegin bir
filmin hem aksiyon, hem komedi hem de dram tiiriinde siniflandirilabilecegi seklinde

bir uygulama olabilmektedir (Ttitiincii, 2022).

A Y
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Sekil 2.3. 1kili smiflandirma

En cok kullamilan smiflandirma yontemleri arasinda karar agaglari, lojistik
regresyon, Naive Bayes, destek vektor makineleri, rastgele orman, en yakin k-komsu,

tek sinif gibi algoritmalar yer almaktadir.



Regresyon

Regresyon istenen ¢iktt degerlerinin siirekli degiskenlerden olustugu
durumlarda kullanilan yontemler arasindadir. Bu teknikte degiskenlerin boyut
degerleri arasinda bir iliski aranmaktadir. Ornegin hasta yaslari ile hastalarn
kreatinin sayisal degerleri, ya da enflasyon degeri ile hasta muayene {icretleri

arasindaki iligkiyi 6grenmek istedigimizde bu teknikten faydalanmak miimkiindiir.

Gilinitimiizde kullanilan regresyon yontemleri arasinda lineer regresyon, ¢oklu
lineer regresyon ve polinomial regresyon en sik kullanilanlar arasindadir
(Muhammad ve Yan, 2015).

Ontahmin

Bu yontemde ge¢cmisteki ve mevcutta bulunan verilere dayanilarak, gelecek
hakkinda tahminde bulunma siireci sz konusudur. Bu yontem siklikla egilimleri
analiz etmekte kullanilmaktadir (Tiitiincii, 2022). Ornegin Merkez Bankasi’nin her
ay yapmis oldugu “Tiketici Egilim Anketleri”nin analizinde kullanilan bir
yontemdir. Bu aragtirma ile tiiketicilerin enflasyon basta olmak iizere c¢esitli
ekonomik gostergelerin bir sonraki donemde ne olacagi iizerine belirttikleri

tahminler analiz edilmekte ve sonug¢ tahminleri yayilanmaktadir.
Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenme, elde etmek istenen ¢iktinin nasil goriindiigii konusunda
cok az ya da herhangi bir fikir sahibi olunmadigi durumlarda kullanilan bir makine
Ogrenimi yontemidir. Bu 6grenme yonteminde sadece veri kiimelerinden sonuglar
elde edilmeye calisilmaktadir. Temel bilesen analizi (Principal Component Analysis)
ve kimeleme analizi (Cluster Analysis) denetimsiz makine Ogrenimi

tekniklerindendir (Diindar ve ark., 2021).

Temel bilesen analizi ilk olarak 1901 yilinda Karl Pearson’un ¢alismalariyla
baslamis ve 1933 yilinda Hotelling tarafindan gelistirilmistir. Bu yontem ¢ok sayida
birbiri ile iligkili degiskenlerden olusan veri seti boyutlarinin daha az boyuta
indirgenmesi teknigidir (Yazar ve ark., 2009). Kiimeleme analizi ise gozlemler
arasindaki benzerlik yapilarina gore verinin farkli kiimelere ayrilmasi yontemine
dayanmaktadir. Bu sekilde benzer oOzelliklere sahip veriler ayn1 kiimede

toplanmaktadir (Ding ve ark., 2011).



3. GEREC VE YONTEM

3.1.  Uygulama Verisi

Calismada kullanilacak olan veri seti Ondokuz Mayis Universitesi Tip
Fakiiltesi Nefroloji Anabilim Dali’'na 2015-2021 yillar1 arasinda bagvuran 18
yasindan biiyiik hastalardan elde edildi. Bu ¢alisma Ondokuz Mayis Universitesi Etik
Kurulu tarafindan onaylanmis (Tarih: 16.08.2021 Sayi: B.30.2.0DM.0.20.08/378-
493) ve Ondokuzmayis Universitesi Bilimsel Arastirma Projeleri Birimi tarafindan

PYO.TIP.1904.22.002 proje numarast ile desteklenmistir.

Calisma verisi icin kullanilan degiskenlere iliskin agiklamalar Tablo 4.1°de

verildi.

Tablo 3.1. Calisma verisine ait agiklamalar

Degisken Veri Tipi
1 Hastanin cinsiyeti (kadin/erkek) Kategorik
2  Hastanin yas1 Sayisal
3 Albumin (diisiik/normal/yiiksek) Kategorik
4 Dansite(diisiik/normal/ytiiksek) Kategorik
5 Fosfor (diisiik/normal/yiiksek) Kategorik
6  Seker (normal/yiiksek) Kategorik
7  Aclik sekeri (diisiik/normal/yiiksek) Kategorik
8 Hematokrit (diisiik/normal/yiiksek) Kategorik
9 Hemoglobin (diisiik/normal/yiiksek) Kategorik
10 Kalsiyum (diisiik/normal/yiiksek) Kategorik
11 Kreatinin (diisiik/normal/yiiksek) Kategorik
12 Potasyum (diisitk/normal/yiiksek) Kategorik
13 RBC (Kirmizi kan hiicresi sayimi) (diisiik/normal/yiiksek) Kategorik
14 Sodyum (diisiik/normal/yiiksek) Kategorik
15 WBC (beyaz kan hiicresi sayimi) (diisiik/normal/yiiksek)  Kategorik
16 BUN (diisiik/normal/yiiksek) Kategorik
17 Enfeksiyon varlig1 (var/yok) Kategorik
18 Hipertansiyon (var/yok) Kategorik
19 Diyabet (var/yok) Kategorik
20 Kalp hastalig1 (var/yok) Kategorik
21 Bobrek nakli (var/yok) Kategorik
22 Kronik bobrek yetmezligi (var/yok) Kategorik

Tablo 3.1 incelendiginde toplam 9.136 hastaya iliskin 21 farkli degisken
tizerinden degerlendirmeler yapilmistir. Bu hastalardan 4.477°si (%49) erkek,
4.659’u (%51) kadindir.
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Verilerin diizenlenmesi i¢in STATA ve R yazilimlar1 kullanildi. Veri lizerinde
gerekli diizenlemeler yapildiktan sonra WEKA yazilimi aracilifiyla tek sinif, Naive
Bayes, lojistik regresyon, karar agaglari, rastgele orman, en yakin k komsu ve destek

vektor makineleri algoritmalarinin tahmin oranlar1 karsilastirilarak degerlendirildi.

Veri setinin c¢alismaya uygun hale getirilebilmesi i¢in asagidaki adimlar

izlendi.
3.2. Adimlar
3.2.1. Verinin Toplanmasi

Makine Ogreniminde uygulanacak verinin gercek hastalara ait degerlerden
olugmasi ¢alismanin sonucunu olumlu yonde etkilemektedir. Veri setinin biiyiikligi
ve gergek hastalara iliskin sonuglarin etkinligi de denetimli makine 6grenmesi
yontemlerinde istenilen &zellikler arasinda yer almaktadir (Nasteski, 2017). Bu
calismada kurum izni ve etik kurul izinleri alinarak 2015-2021 yillar1 arasinda
Samsun Ondokuz Mayis Universitesi Tip Fakiiltesi Nefroloji Anabilim Dalina
basvuran tiim hastalarin cinsiyet, yas, albumin, dansite, fosfor, seker, aglik sekeri,
hematokrit, hemoglobin, kalsiyum, kreatinin, potasyum, kirmizi kan hiicresi sayimu,
sodyum, beyaz kan hiicresi sayimi ve bun degerleri elde edilmistir. Ayrica bu
hastalara iligkin enfeksiyon varligi, hipertansiyon, diyabet, kalp hastaligi, bobrek

nakil durumu ve KBY hastalig1 olup olmadig1 da incelenerek veri setine eklenmistir.
3.2.2. Veri Hazirlama

Toplanan verilerin analize hazir hale getirilmesi gerekmektedir. Makine
O0grenimi algoritmalarini uygulanabilmesi i¢in veri setinin uygun hale getirilmesi
cesitli yontemlerle uygulanmaktadir, bu yontemler arasinda verinin temizlenmesi,
entegrasyonu, donilisiimii, indirgenmesi, filtrelenmesi, istenilen aralikta kategorize

edilmesi On plana ¢ikanlardir (Brownlee, 2022).

Bu c¢alismada toplanan ham veri STATA ve R programlar aracilifiyla
temizleme, filtreleme, kategorize etme ve birlestirme asamalarindan gegirilerek son
analiz asamasina gelinmistir. Temizleme asamasinda verinin bulundugu degiskene
ait olmayan ve aykiri olan degerler veri setinden ¢ikartilmistir. Ayrica bir hastaya ait
veri setinde herhangi bir ya da daha fazla degisken degeri eksik olanlar veri setinden
tamamen cikartilmigtir. Ayni hastanin ayni degiskenlerine ait birden ¢ok deger farkli

tarihlerde olusabildiginden filtreleme asamasinda bu degerlerden en son tarihte

11



ortaya ¢ikmis olan deger esas almmistir. Filtreleme asamasinda cinsiyet ve yas
durumlarina gore degisken degeri en son tarihte olan hastaya iliskin veriler
alimmistir. Kategorize etme asamasinda veri degerleri laboratuvar sonuglarinda esas
alman alt smir ve iist smir degerlerine gore ikili ya da tglii kategorilere
dontstiirilmiistiir. Bu kategorize etme islemi sirasinda laboratuvar degerlerinin
sinirlarinin  belirlenmesinde bazi degiskenler icin cinsiyet ayriminda farkli sinir
degerleri kullanilmistir. Son agama olarak ayr1 dosyalardan olusan veri setleri icin ilk
lic asamanin gerceklestirilmesine miiteakiben tiim dosyalar birlestirilerek tek bir veri
tablosu olusturulmustur. Veri kaynaktan ilk elde edildiginde milyonu askin veri
yigint bulunurken bu dort asamanin sonucunda 9.136 hastaya iliskin 22 degisken
Olctiimii ile toplamda 200.992 veriye indirgenmistir. Veri setinde eksik gozleme yer
verilmemistir. Son olarak veri seti excel formatindan WEKA iizerinden denetimli
makine 6grenimi algoritmalari i¢in tahmin modeli olusturmaya uygun format olan,

ayrag olarak virgil kullanilan “csv” formatina doniistiiriilmiistiir.
3.2.3. Veriye iliskin A¢iklamalar

Calismada kadin ve erkeklere ait yas dagilimi Tablo 3.2°de verildi.

Tablo 3.2. Hastalarin cinsiyet dagilimi ve yas ortalamalari

Cinsiyet Sayi % AO=SS (Yas) *
Erkek 4.477 49,00 54,51+17,28
Kadin 4.659 51,00 52,86+17,79
Toplam 9.136 100 53,67+£17,56

* AO£SS(Aritmetik ortalama + standart sapma)

Calisma verisine ait hastalik tanilarinin cinsiyete gore dagilimi Tablo 3.3’de

verildi.
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Tablo 3.3. Hastalarin cinsiyete gore hastalik tan1 durumlari

Erkek Kadin
Degisken TOPLAM
Say1 % Say1 %

KBY var  2.698 54,41 2.261 45,59 4.959

yok  1.779 42,59 2.398 57,41 4.177

var 131 56,22 102 43,78 233
Bobrek nakli

yok  4.346 48,82 4.557 51,18 8.903

. . var  2.887 49,46 2.950 50,54 5.837

Hipertansiyon

yok  1.590 48,20 1.709 51,80 3.299

. var  1.422 48,90 1.486 51,10 2.908

Diyabet

yok  3.055 49,05 3.173 50,95 6.228

var 866 57,01 653 42,99 1.519
Kalp yetmezligi

yok  3.611 47,41 4.006 52,59 7.617

var 962 43,18 1.266 56,82 2.228
Enfeksiyon varhgi

yok  3.515 50,88 3.393 49,12 6.908

Tablo 3.3 incelendiginde 4.959 (%54,28) KBY hastast ve 4.177 (%45,72)

KBY hastaligt olmayan kisi bulunmaktadir. KBY hastaligi bulunan hastalarin

1.586’sinin  (%31,98) hem hipertansiyon hem de diyabet hastaligi bulunmakta,

1.965’inde (%39,62) hipertansiyon varken diyabet hastaligi bulunmamakta, 308’inde
(%6,21) hipertansiyon yokken diyabet hastaligi bulunmakta, 1.100’tinde (%22,19)

ise hipertansiyon ve diyabet hastaligi bulunmamaktadir

KBY hastalarinin hipertansiyon ve diyabet hastasi olma durumlar Sekil

3.1°de verildi.
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500 308
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Sekil 3.1. KBY hastalarinin hipertansiyon ve diyabet hastasi olma durumlari

1544

742

1619

272

KBy Yok

Hipertansiyon - Diyabet

var - var
var - yok
yok - var

yok - yok

Sekil 3.1 incelendiginde KBY hastalifi bulunmayan hastalarin 742’sinin

(%17,77) hem hipertansiyon hem de diyabet hastaligi bulunmakta, 1.544’tinde
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(%36,96) hipertansiyon varken diyabet hastaligi bulunmamakta, 272’sinde (%6,51)
hipertansiyon yokken diyabet hastaligi bulunmakta, 1.619’unda (%38,76) ise
hipertansiyon ve diyabet hastaligi bulunmamaktadir.

3.2.4. Model Olusturulmasi ve Modellerin Calisma Esaslari

Veri seti makine O6grenimi algoritmalarinda kullanilmak iizere hazir hale
getirildikten sonra tahmin modellerinin olusturulmas: asamasina gegilir. Burada
modelin en iyi tahmini yapabilme kapasitesi onem arz etmektedir. Olusturulan
makine 6grenimi modellerinin tahmininin yiiksek basari oranina sahip olmasi i¢in
veri setinin i¢inden egitim verisi olarak adlandirilan boéliime ayrilmasi temel
alinmaktadir. Buradaki amac¢ sinif degiskeni olarak bilinen sonucun egitim veri
setinde tanimli olmasindan dolay1 diger degisiklerin aldig1r degerlere gore modele
sonu¢ tahmininin G6gretilmesidir. Bu islem sonucunda veri setinden test verisi
olusturularak sonucun tahmin yiizdesi test edilmektedir. Test verisinin temel 6zelligi
simif degiskeninin sonucunu bilmemesidir. Bu degisken sonucunu egitim verisinde
ogrendigi model ile tahmin etmektedir. Egitim veri seti bu tiir caligmalarda genellikle
tiim veri setinin %60-80°ni kapsiyorken, test veri setinde bu oran %20-40 arasinda

olmaktadir.

Makine 6greniminde kullanilan yazilimlarda basari yiizdesinin arttirilmasi igin
veri seti onlarca egitim ve test verisine ayrilir ve modeli siirekli 6grenime agik hale

getirir (Hsieh ve ark., 2020).
3.2.5. Modellerin Karsilastirilmasi

Bu asamada kullanilan farkli makine 6grenimi algoritmalar1 calistirilarak
performanslar1 degerlendirildi. Kullanilan modeller ile ger¢ege en yakin tahmin
yapmak hedeflenmektedir. Makine 6grenimi algoritmalar1 olusturduklar: modeller ile
gercege en yakin tahmini ortaya koymaya g¢alismaktadirlar (Tunthanathip ve ark.,
2021). Veri setinin 6zelliklerine gore farkli algoritmalar farkli performanslar ortaya

koyabilmektedirler.
3.3.  Makine Ogrenimi Algoritmalari
3.3.1. Tek Sinif (OneR) Algoritmasi

Tek smif algoritmasinda (TSA) degiskenlerden en iyi sonucu veren degisken

bulunmasi hedeflenmektedir. TSA yonteminde her bir degisken i¢in bir ¢apraz tablo
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olusturulmakta ve bu matrislerdeki dogruluk oranlar1 hesaplanarak en iyi sonucu
veren degisken kullanilmasi yoluyla siniflandirma yapilmaktadir. Dogruluk orani
hesaplanirken degisken igerisindeki siniftan hedef degiskende en ¢ok kategorisi olan

esas alinir (Bhalodiya ve Parsania, 2014).

As1 olma, maske kullanma ve toplu tasima kullanma durumuna gére COVID-
19’a yakalanma durumunun incelenmek istendigi bir 6rnek igin ilgili veriler Tablo

3.4’ de verildi.

Tablo 3.4. COVID- 19’a yakalanma durumu

Asl1 Maske Toplu tasima Covid-19

olma takma kullanma olma
1 Evet Evet Hayir Hay1r
2 Evet Hayir Evet Evet
3 Hayir Evet Hayir Evet
4 Hayir Evet Evet Evet
5 Evet Evet Evet Hay1r
6 Evet Evet Hayir Hayir
7 Hayir Hayir Evet Evet
8 Hayir Evet Evet Evet
9 Hayir Hayir Hayir Evet

Tablo 3.4’de bulunan bilgiler 1s1ginda hedef degisken olarak COVID-19’ a
yakalanma durumu alinarak TSA’nin hesaplanabilmesi i¢in her bir degisken i¢in ayr1

capraz tablo hesaplanmaktadir.

Degiskenlerde as1 olma durumu igin gapraz tablo Tablo 3.5’de verildi.

Tablo 3.5. Ast olma durumu i¢in ¢apraz tablo

As1 olma
Evet Hayir
Evet 1 5
COVID-19
Hayir 3 0

TSA i¢in ilk Once ¢apraz tablo iizerindeki her bir siitun i¢in hangi satirin
secilecegine karar verilir. Tablo 3.5 incelendiginde as1 olma durumu “Evet” iken
COVID-19 olma durumu 1 adet “evet”, 3 adet “hayir” oldugundan sayisi fazla olan
“hayir” segilir. As1 olma durumu “hayir” iken COVID-19 olma durumu 5 adet “evet”

oldugundan “evet” secilir. Bu durumda bu smif i¢in toplam 8 dogru tahmin ve 1
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yanlis tahmin yapilmis olur. Dogru tahmin yapma orani 8/9 = 0,889 olarak

hesaplanir.

Maske takma ve toplu tasima kullanma degiskenlerine gore de capraz tablo
olusturulup dogru tahmin etme sayilar1 da bu yontem ile hesaplanir. Hesaplama
sonucunda her iki degisken i¢in dogru tahmin sayis1 6 ¢ikmaktadir. Buna bagl olarak
dogru tahmin etme oranlart 6/9 = 0,667 bulunmaktadir. Bu hesaplamalardan sonra
TSA en yliksek dogruluk oranini veren “ast olma durumu” degiskenini tahmin i¢in
esas alir ve diger degiskenler ile ilgilenmez. En yiiksek dogru tahmini birden fazla
degisken gerceklestirdigi durumda algoritma rastgele bir tanesini se¢gmektedir (Tan

ve Gilbert, 2003).
3.3.2. Naive Bayes Algoritmasi

Bayes Teoremi kapsaminda kullanilan olasiliksal bir simiflandirma metodu
olarak bilinmektedir. Naive Bayes Algoritmast (NBA) diger tahmin modellerinde
oldugu gibi daha once smiflandirilmis olan verileri kullanarak veri setine yeni
eklenen verinin hangi sinifa ait oldugunu bu tahminin olasiligin1 hesaplayarak tahmin
eder (Gokdemir ve Calhan, 2022). NBA’nin en 6nemli 6zelliklerinden biri de olasilik
hesaplamasi sirasinda niteliklerin birbirinden bagimsiz oldugu varsayimi ile
hesaplama yapilmasidir. Bu tahmin modeli eksik gézlem durumunda da iyi sonuglar
ortaya koydugundan saglik alaninda sik kullanilan bir modeldir. Ayrica bu model

karar agaclar1 ve sinir aglari gibi farkli tahmin edici modellerde siniflandiric olarak

da kullanilmaktadir (Li Z ve ark., 2020).

P(B\A)P(4)

P(A\B) ===

3.1)

P(A|B) : B olay1 gergeklestigi durumda A olaymin meydana gelme olasiligi,
P(BJA) : A olay1 gergeklestigi durumda B olayinin meydana gelme olasiligi,
P(A) ve P(B) : A ve B olaylarinin olasiliklaridir.

Cinsiyet, beden kitle indeksi (BKI) ve yas bilgileri ile bir kisinin diyabet

hastas1 olup olmadiginin tahminine iliskin 6rnek egitim veri seti Tablo 3.6’da verildi.
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Tablo 3.6. Diyabet hastas1 olma durumu

Cinsiyet BKI Yas Diyabet
1 Erkek 20-30 <30 Hayir
2 Kadin >30 30-50 Evet
3 Kadn 20-30 >50 Hayir
4 Erkek 20-30 30-50 Hayir
5 Erkek >30 30-50 Evet
6 Kadin 20-30 30-50 Evet
7 Kadn >30 30-50 Hayir
8 Kadin 20-30 >50 Evet
9 Kadn >30 30-50 Evet
10 Erkek >30 >50 Evet

BKi’si 20-30 arasinda olan ve yasi 50 den fazla olan bir X kadin kisisinin
diyabet hastasi olup olmadigini tahmin edilmesi igin Tablo 3.6°daki verilerden

faydalanilarak NBA modeli olusturuldu.

NBA modelini olusturmanin ilk adimi olan hedef degiskeninin (diyabet
hastalig1) i¢in olasiliklarin hesaplanmasidir:

P(Diyabet hastaligi=Evet) = 6/10 = 0,6

P(Diyabet hastaligi=Hayir) = 4/10 = 0,4

Daha sonra diyabet hastasi olup olmadigi o6grenilmek istenen kisiye ait tim
Ozelliklerin diyabet hastast olup olmama durumuna goére olasiliklar ayr1 ayri

hesaplanir.
P(Cinsiyet=Kadin | Diyabet hastas1 = Evet) = 4/6= 0,67
P(Cinsiyet=Kadin | Diyabet hastas1 ) Hayir) = 2/4 = 0,5
P(BKI= 20-30 | Diyabet hastas1 =Evet) = 2/6 = 0,33
P(BKI= 20-30 | Diyabet hastas1 =Hayir) = 3/4 = 0,75
P(Yas>50 | Diyabet hastas1 =Evet) = 2/6 = 0,33
P(Yas>50 | Diyabet hastas1 =Hayir) = 1/4 = 0,25

Son olarak diyabet hastaliginin oldugu tiim durumlarin olasiliklar1 birbiri ile
olmayanlarin tim durumlarmin olasiliklar1 da birbiri ile carpilir. Hangi ihtimalin

sonucu daha yiiksek ise bu kisi o sinifa dahil edilir.

P(X | Diyabet hastas1 = Evet ) = 0,6%0,67*0,33*0,33 = 0,0444
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P(X | Diyabet hastas1 = Hayir ) = 0,4*0,5*0,75*%0,25 = 0,038

Bu ihtimaller sonucunda 0,044 > 0,038 oldugundan X kisisi diyabet hastasi olarak
siiflandirilir. Bu algoritmanin en 6nemli olumsuz 6zelligi olasiliklardan herhangi
birinin sifir ¢itkmasi durumudur. Tiim olasilik ¢arpimlar sonucu hesaplandigindan
olasiliklardan herhangi birisi sifir ¢ikarsa sonu¢ olasiligi da sifir olacaktir. Bu
durumu ortadan kaldirmak i¢in en yaygin kullanilan yontem Laplacian diizeltmesidir.
Bu diizeltmelerde sifirdan kurtulmak i¢in tiim ihtimal hesaplarin paymna 1 eklenir

bu sekilde sonug higbir zaman sifir gtkmamaktadir (Rizki ve ark., 2021).
3.3.3. Lojistik Regresyon Algoritmasi

Lojistik regresyon verilerin siniflandirilmasinda kullanilan bir regresyon
modeli olarak bilinmektedir. Lojistik Regresyon Algoritmasi (LRA) modeli bagimli
degiskeninin iki ya da ikiden fazla kategoriden olustugu durumlarda niteliksel veri
tiriinde ve dogrusal siiflandirma problemlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir.
Ayrica bu algoritmada bagimsiz degiskenler niteliksel ya da niceliksel veri tiiriinde
olabilmektedir (Alpar, 2017). LRA’nn kullanilabilirligini arttiran dnemli etkenlerden
birisi de normal dagilim ve siireklilik varsayimi 6nkosulu olmayisidir (Alotaibi ve
ark., 2020). Bu algoritma logaritmik fonksiyonu kullanarak verileri O ile 1 arasinda
konumlandirmakta ve 0,5 ve daha biiyiik olanlar1 1 olarak siniflandirirken 0,5 den
kiicik olanlar1 0 olarak simiflandirma seklinde bir modelleme olusturmaktadir.

Lojistik regresyon algoritmasina ait grafik Sekil 3.2°de verildi (Osmanoglu ve ark.,
2020).

0,5

v

Sekil 3.2. Lojistik regresyon

Lojistik regresyon formiilii Esitlik 3.2°de verildi. Bu formiil ile veri 0 ile 1

arasinda bir deger ile sonuglanmaktadir;

et 1
U(t) = et+1 = 1+e-t

3.2)
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Formiilii degiskenlerin oldugu bir fonksiyon asagidaki gibi gdsterilir
(Rymarczyk ve ark., 2019);

1
1+e—(Bot+B1x)

F(x) = (3.3)

Lojistik regresyon modelinde en ¢ok olabilirlik yontemi kullanilarak

degiskenlere ait katsayilarin kestirimi yapilir. Kestirimi yapilan katsayilarin
yorumlanmasi i¢in odds oranindan (OR) faydalanilir. Odsa orani formiilii esitlik
3.4’e verildi;
OR = % (3.4)
OR degeri 0 ile 1 degeri arasinda olursa risk faktoriiniin sonug¢ degiskeni “koruyucu”,
1 olursa risk faktorii ile sonug¢ degiskeni arasinda fark olmadigi, 1°den biiyiik olursa
risk faktorii ve sonu¢ degiskeni arasinda fark oldugu sdylenebilmektedir (Yavuz ve
Cilengiroglu, 2020).

3.3.4. Karar Agaclar1 Algoritmasi

Karar agaclar1 algoritmasi (KAA) i¢in ana hedef, biiyiik 6l¢iilii veri kiimelerini
bir dizi karar kurallariyla daha kiigiik veri kiimelerine doniistirmek ve bu kiigiik
kiimeler vasitasiyla dogru siniflamayi yapabilmektir. Bu algoritma ozellikler ve
potansiyel ciktilar arasindaki baglantiyr kurallt bir modele doniistiirmek i¢in agac
seklinde bir yapi ile algoritma olusturan giiclii stniflandiricilardan birisidir. KAA’da
agac seklinde bir yap1 kullanilmakta, agacin kok diigiimiinden baglayarak her bir
dalinda dogru smiflama i¢in segenekler olusturulmakta ve siniflama yontemi asagi
dogru dallanarak devam etmektedir. Burada en iistte bulunan birim kok, en altta
bulunan birim yaprak, kok ve yaprak arasinda kalan birimler ise dal olarak
adlandirilir. Karar agaci yonetiminde bir olaymn sonuglandirilmasinda sorunun

cevabina gore hareket edilir (Burkart ve Huber, 2021).

Ornegin bir 6grencinin matematik dersinden gegip gegmedigini siniflamak

icin olusturulan karar agacit modeli Sekil 3.3. ile verildi.
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Kok Diigim

Matematik derslerinin en az %70°’ne katilim sagland1 mi1?

Evet Hayir
Vize sinavindan en az 50 puan alindi mi? Kaldi
Evet Hayir
Final siavindan en az 60 alind1 m1 ve Kald:
(Vize P * 0,3)+(Final P * 0,7) = 70 puanin

ustiinde mi?

Evet Hayir

Gegti Kaldi

Sekil 3.3. Karar agaci model 6rnegi

Sekil 3.3.’de gosterilen karar agact modeli i¢in matematik dersinden gegme
kosullari, tiim derslerin en az %70 ne katilim saglanma zorunlulugu, birinci sinav
olan vize sinavindan en az 50 puan alma zorunlulugu, 2.sinav olan final sinavindan
en az 60 alma zorunlulugu ve vize smavinin %30 ile final smavinin %70 nin

toplaminin en az 70 puan olma zorunlulugu olarak degerlendirilmistir.

Bu ¢alismada oldugu gibi hedef degiskenin kategorik oldugu smiflamalarda
en c¢ok entropi, gini, siniflandirma hatasi yontemleri ile karar agact modelleri

olusturulmaktadir (Matuszny, 2020).

Entropi verilerin belirsizligine iligkin bir 6lctidiir. Bir veri kiimesinde ne
kadar az entropi bulunursa o kadar belirsizlik azalacagindan modelin performansi da
yiiksek olacaktir (Damanik ve ark., 2019). Esitlik 3.5 ile Claude Shannon’un entropi

denklemi veridi;
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H=-Yp(x).logp(x) (3.5)
Burada p(x) belirli bir sinifa ait grubun yiizdesel ifadesini gosterirken H entropiyi

ifade etmektedir.

En iyi boliinmeyi ortaya koymak icin bilgi kazanci hesaplanmaktadir. Bigi

kazanci asagidaki gibi elde edilir;

Bilgi kazanc1 (S,D) = H(S) — Yyep %H(V) (3.6)

Burada S orijinal veri kiimesini ifade ederken, D boliinmiis alt pargayi
gostermektedir. Her V ise S’nin bir alt kiimesi olarak degerlendirilmektedir. Bilgi
kazanci, orijinal veri setinin boliinmeden 6nceki entropisi ile her 6zniteligin entropi

degeri arasindaki fark olarak ifade edilmektedir (Ellerman, 2022).

KAA’da veri seti, egitim verisi ve test verisi olarak ikiye ayrilmaktadir.
Burada egitim verileri kullanilarak olusturulan model test verisi iizerinde
uygulanarak basar1 ylizdesi hesaplanmaktadir. KAA i¢in ID3, C4.5 ve CART
algoritmalar1 en yaygin kullanilan modellerdir. Bu calismada KAA olarak C4.5
algoritmasi kullanildi. C4.5 algoritmasinda kazang orani 6lgiitii kullanilmaktadir ve
Esitlik 3.7’de verildi.

Bilgi Kazanci (A) (3 7)

Kazang Oram (A) - Bolme Bilgisi(A)

Burada A 6zelligi X”’i {X;, Xy, ..., X} seklinde v parcaya ayrir.
Esitlik 3.8 ile bolme bilgisi verildi (Aldino ve Sulistiani, 2020);

Bolme Bilgisi,(X) = — 7:1% X log, (%)
(3.8)

3.3.5. Rastgele Orman Algoritmasi

Rastgele orman algoritmast (ROA) karar agaclar1 toplulugu olarak bilinen
birden fazla karar agacin birlestirerek isabetli ve dogru tahminler yapabilmeyi
hedeflemektedir. ROA geleneksel yontemlerle tahmin edilmesi zor olan modellerin
olusturulmasinda siklikla kullanildigindan en yaygin kullanilan modeller arasinda yer
almaktadir. Bu modelin 6nemli avantajlarindan biri de hem simiflama hem de
regresyon problemleri i¢in kullanish bir model olmasidir. ROA’da karar agaglarinin

sayisinin artmasit modele ek rastgelelik katmaktadir. Modelde bir diigiim boliimlere
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ayrilirken en 6nemli 6zelligi bulmaktan ziyade rastgele bir 6zellik alt kiimesinde en
iyi Ozelligi arar. Bu durum da daha etkin sonuca ulasan model ve cesitlilikle
sonuglanmaktadir (Javeed ve ark., 2019). ROA topluluk modelleri igerisinde
bulunmaktadir. Cogunlukla rastgeleligi ile on plana ¢ikan topluluk modelleri temel
prensibi, tek bir 6grenme setinden birden fazla farkli modelin {iretilmesi ve daha
sonra bu modellerden elde edilen tahminleri birlestirerek topluluk modelin tahmin

edilmesidir.

Ornegin yeni bir araba almak isteyen bir kisi bu durumu bir arkadasina
anlattiginda arkadas1 ona daha o6nce kullandig1 ya da begendigi araglarla ilgili sorular
soracak ve o kisinin verdigi cevaplar dogrultusunda ona alacagi arabayla ilgili
tavsiyelerde bulunacaktir bu durum bir karar agaci algoritmasi olusturmak gibi
degerlendirilirken, bu kisi daha fazla arkadasina bu konuda danisarak onlarin benzer
sorular1 karsisinda verdikleri tavsiyeleri degerlendirmesi sonucu en ¢ok tavsiye

edilen arac1 almak istemesi ROA’nin bir 6rnegi olarak degerlendirilebilmektedir.
3.3.6. En Yakin K-Komsu Algoritmasi

En yakin k-komsu algoritmasi (EYKKA) olasilik yogunluk fonksiyonlarinin
bulunmasinin zor oldugu durumlar i¢in gelistirilen bu algoritma, verinin dagilimina
iliskin herhangi bir bilgi bulunmadig1 durumlarda kullanilan en temel ve uygulamasi

oldukga basit olan bir algoritmadir.

Bu algoritma smiflama yapilacak olan veriye en yakin olan k tane verinin
bulundugu siniflardan en ¢ok hangi simif verilmisse o simifin verilmesi seklinde bir
yapiya sahiptir. Burada k genellikle tek say1 olarak alinir zira ¢ift sayr oldugunda
smiflarn esit ¢ikma ihtimali bulunmaktadir (Fan ve ark., 2019; Xing ve Bei, 2019).

En yakin k-komsu algoritmasina iligskin bir 6rnek Sekil 3.4’de verildi.

S

v

Sekil 3.4. En yakin k=3 komsu hesaplamasi
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Sekilde goriildiigii lizere ulagilmak istenen mavi yuvarlak ve turuncu
dikdortgen siniflar mevcuttur. Burada amag yildiz seklinde hangi sinifa ait oldugunu
bilmedigimiz verinin mavi yuvarlak mi1 yoksa turuncu dikdortgen mi olduguna karar
vermektir. Bu sekilde k=3 alindigindan hangi sinifa ait oldugunu bulmak istedigimiz
veriye en yakin olan 3 veri tespit edilir bu 3 veriden 2’si turuncu dikdortgen
oldugundan yildiz verimiz i¢in turuncu dikdortgen sinifindadir denilmektedir. Bu
algoritmada en yakin komsular1 tespit edebilmek i¢in minkowsky, chebychev,
camberra, manhattan, mahalanobis, Oklit gibi uzaklik oOlgiileri kullanilmaktadir
(Bhavsar ve Ganatra, 2012). Bunlar arasinda en yaygin ve etkin olarak kullanilani

oklit mesafesidir.

Oklit mesafesine igin n degiskene gore formiil Esitlik 3.9°da verildi (Arora ve

ark., 2021);

Oklit mesafesi = J(xz —xpt+ 2 — Yy + et (M — gy’ (3.9)

3.3.7. Destek Vektor Makineleri Algoritmasi

Destek vektor makineleri algoritmast (DVMA) siniflamada ve regresyonda
kullanilan yaygin algoritmalardan birisidir. Bu algoritma hedef degiskendeki sinifi
tahmin etmek i¢in bu sinifin kategorileri arasinda ve birbirine en uzak mesafede olan
vektorii ¢izmeyi hedefler. Bu sekilde olusturulan tahmin modeli kullanilarak tahmin
edilmek istenen verinin olusturulan vektoriin hangi kategori yoniinde olduguna gore

bir sonug olusturur (Mosavi ve ark., 2018).

Destek vektor makineleri algoritmasina ait grafik Sekil 3.5 ile verildi.

Sekil 3.5. Destek vektor makineleri algoritmasi
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Hangi simifa ait oldugu bilinmeyen bir veriyi tahmin edebilmek ic¢in Sekil
3.5’de ¢izilen mor renkli kalin vektor her iki sinifa da en uzak mesafede oldugundan
destek vektor olarak alinir ve bu vektoriin {ist tarafinda (kirmizi karelerin oldugu
tarafta) kalan veri kirmizi kare sinifi olarak degerlendirilir. Sayet veri mor vektoriin
alt tarafinda yer aliyorsa mavi yuvarlak sinifina dahil edilir. Bu durumda yildiz sekli
kirmiz1 kare sinifinda degerlendirilirken kalp sekli mavi yuvarlak sinifina dahil edilir

(Venkatesan ve ark., 2018).

Girdi ve ¢ikt1 degisken ¢iftleri Z = {(x1,y1), (x2,V2), ..., (x;, y;)} olmak {izere,
girdi vektorleri, x € X vey € Y etiketleri ile eslenmektedir. Ikili siniflamada etiketler
Y ={-1,1} secklindedir. Amag¢ yeni (x,y) Orneklerini dogru siniflayan f € F
smiflayicilarin1 hesaplamaktir (Howley ve Madden, 2004). Farkli siniflar arasindaki
birimleri ayirmak i¢in ayirma g¢izgilerinin ¢izilmesi ile olusan siniflandirma, ¢oklu
diizlem olarak bilinmektedir. Coklu diizlemlere gore belirlenen DVM farkli siif

tiyeliklerine sahip nesneleri birbirinden ayirmaktadir (Statsoft, 2018).

Coklu diizlem s6z konusu oldugunda iki sorun ortaya g¢ikmaktadir. Birinci
sorun, ornek veri seti i¢in birden fazla ¢oklu diizlemin meydana gelmesidir. Siniflar
en iyi ayiran ¢oklu diizlemler icerisinden en yiiksek marjine sahip olan diizlem, ideal

olan ¢oklu diizlemdir.

Esitlik 3.10° da yeni bir x; smiflamak tizere ¢oklu diizlem ¢ozimi verildi
(Howley ve Madden, 2004);

f(x) = (w.x;)+ b (3.10)

Burada (w.x;) agirliklandirilmig vektor w ile girdi 6rneginin i¢ ¢arpimi, b ise
yanlilik (bias) miktari olup w’nin her elemanin degeri siniflama i¢in sahip olduklari

nisbi degerinin bir dl¢iisiinii vermektedir.

Ideal ¢oklu diizlem igin ikinci dereceden kisith optimizasyon problemi Esitlik
3.11 ve 3.12 ile gosterildi (Howley ve Madden, 2004);

Minimize = 3 |WIl* + € Ei-y & (3.11)
yiwTx; +b) =21 -¢
s { §=0,i=1,..,1 (3.12)
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Optimizasyon probleminin amaci bir X degiskenine gore f fonksiyonunun minimize
ya da maksimize edilmesidir. Dogrusal olarak ayrilabilen veriler oldugunda
DVMA’da ideal ¢oklu diizlemin bulunmasi i¢in geometrik marjin (M) en biiyiik olan
olarak ortaya ¢ikmaktadir (Kowalczyk, 2017). Optimizasyon problemi w’nin
normunu minimize ederek yassiligi artirmaktadir. Bu sekilde genellesme 6zelligi de
artirilmaktadir.  Sert marjin ile (w.w) i¢in minimum degerinin bulunmasi
gergeklesirken f(x) hiper diizlemi egitim verisindeki | 6rnek veriyi dogru bir sekilde
siniflamis olacaktir. Gevsek degisken &; olmasinin sebebi ise bazi 6rnekleri yanlis
smiflayan hiper diizlemdir. Burada bazi veri setlerinin dogrusal olarak ayrilmasi

mumkuin olamamaktadir.

Dual problemin ¢6zlimii Esitlik 3.13°de verildi;

W(a) = Xha; — 5 X} sy (xi. x;) (3.13)

Problemin kisit1 ise Esitlik 3.14’de verildi (Howley ve Madden, 2004);

ksCz2a;=20,i=1,..,1 Yiay;=0 (3.14)

Burada «; ikili problemin ¢oziimii iken karar fonksiyonu Esitlik 3.15°de verildi;

fx) = Y aiyilx.x) + b (3.15)
Burada b yanlilik miktari, y; i¢in f(x) = 1 herhangi i i¢in C > a; > 0 olacaktir. Bu
durumda yeni bir x;, f(xs) sifirdan kiigiik oldugunda negatif olarak siniflanirken
f(xs) sifirdan biliylik ya da esit oldugunda pozitif olarak siniflanmaktadir.
Orneklemdeki x;’ler ve eslenikleri olan «; sifirdan farkli oldugunda bunlar destek
vektorleri olarak bilinmektedir ve hiper diizleme ¢ok yakin bir konumda yer
almaktadirlar. Destek vektor olmayan Orneklerde, karar fonksiyonu iizerinde

herhangi bir etkileri bulunmamaktadir (Howley ve Madden, 2004).

Ikinci problem ise verinin dogrusal olarak ayrilamamasi ve buna bagl olarak
girdi uzaymdaki nesnelerin matematiksel fonksiyonlarin kullanilarak yeniden
diizenlenmesidir. Matematik fonksiyonlar1 yardimiyla yapilan bu isleme doniisim
denilmektedir. Ozellik uzayinda diizenlenen nesneler dogrusal olarak ayrilabilir hale
getirilmekte ve doniisiim gekirdek (kernel) adini almaktadir (Statsoft, 2018). DVM

dogrusal ozellik uzayindaki veriyi ayirma ozelligine sahip oldugu icin cekirdek
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fonksiyonun gorevi verilerin dogrusal olarak ayrilabildigi daha yiiksek bir boyuta

eslemektir (Hofmann, 2006).
3.4. Model Degerlendirilme Olgiitleri

Makine 6greniminin modellerinin karsilastirilmasindaki esas ama¢ modelin
basarisin1  Olgmektir. Bu Kkarsilastirmada kullanilan farkli performans olgiitleri
bulunmaktadir. Bu performans 6l¢iitlerinin ile farkli makine 6grenimi yontemlerinin
belirlenen temel esaslar iizerinden karsilastirilmas: ve basart yiizdesi yiliksek olan
yaklasimin ortaya c¢ikartilmasinin saglanmasi amaglanmaktadir (Ahmad ve ark.,

2020).

Bu ¢alismada siniflama performans 6l¢iimiinde kullanilan dogruluk orani, hata
orani, kesinlik (pozitif kestirim orani), duyarlilik, segicilik, F 6l¢iimii, Matthews

korelasyon katsayisi Olgiitleri ile karsilastirmalar yapilmastir.

Bu olgiitlerin hesaplanabilmesi icin ¢apraz tablonun olusturulmasi gerekmekte
olup, Tablo 3.7 ile verilmistir. Capraz tablodaki temel bilesenler, kestirim esnasinda
gercekte dogru iken dogru ve yanlis tahmin edilen veri sayist ve gercekte yanlis iken
dogru ve yanlig tahmin edilen gozlem sayilari ile olusturulmaktadir (Hasnain ve ark.,
2020; Omary ve Mitenzi, 2010).

Tablo 3.7. Capraz tablo

Gercek Durum
Pozitif Negatif
Tahmin POZiti_f Dogru Poziti_f Ya?lls Poziti_f
Negatif Yanlig Negatif Dogru Negatif

Dogru Pozitif (DP): Gergekte pozitif olan ve smiflandirict tarafindan da pozitif

olarak siniflandirilmis gozlemlerin sayisi.

Dogru Negatif (DN): Gergekte negatif olan ve simiflandirici tarafindan da negatif

siiflandirilmig gézlemlerin sayisi.

Yanlis Pozitif (YP): Gergcekte negatif olan ve smiflandirici tarafindan pozitif

siiflandirilmig gézlemlerin sayisi.

Yanlis Negatif (YN): Gergekte pozitif olan ve simiflandirici tarafindan negatif

siniflandirilmig gézlemlerin sayisi.
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Dogruluk Orani

Bu performans olgiitii genis bir arastirmaci kitlesi tarafindan kabul gormiis ve
yaygin olarak kullanilan basit bir formiil temeline dayanan bir Slgiittiir. DO’ nun
hesaplanmasinda veri setindeki gozlemlerden gercek durumu i¢in hesaplanan (DP +
DN) tahmin sayisinin toplam gézlem sayisina boliinmesi formiilii kullanilir ve Esitlik

3.16°da verilmistir (Mirza ve ark., 2018);

DO = (DP)+(DN)

"~ (DP)+[YN]+[YP]+{DN) (3.16)

Burada modelin performansinin yiiksek olusu dogruluk oraninin yiiksek olmasi ile
dogru orantilidir. Yani DO ne kadar yiiksek olursa modelin performansinin da o

derece basarili oldugu sdylenebilmektedir.
Hata Orani

Hata orani, dogruluk oraninin tam tersidir yani bu performans olgiitiinde veri
setindeki gozlemlerden ger¢ek durumunun hatali tahmin edilenlerinin sayisinin
(YN+YP), toplam gozlem sayisina bolimii formiilii kullanilmaktadir ve Esitlik
3.17°de verilmistir;

[YN]+[YP]

HO = (DPY+[YN]+[YP]+{DN)

(3.17)

Burada modelin performansinin yiiksek olusu HO’nin yliksek olmasi ile ters
orantilidir. Yani HO ne kadar diisiik olursa modelin performansinin da o derece

basarili oldugu sdylenebilmektedir (Bithas, 2019).
Kesinlik (Pozitif Kestirim Orani)

Bu performans olgiitli veri setinde gercekte hastalik olan gozlemlerden dogru
tahmin edilenlerin (DP) sayisinin, gergekte hem hastalik olan hem de olmayan
gozlemleri hastalik var olarak tahmin edilen toplam gozlem sayisina (DP+YP) oram
seklinde formiile edilir ve Esitlik 3.18’de verildi;

DP
DP+YP

Kesinlik =

(3.18)

Burada modelin performansinin yliksek olusu kesinlik oraninin yiiksek olmasi ile
dogru orantilidir. Yani kesinlik oran1 ne kadar yiliksek olursa modelin performansinin

da o derece basarili oldugu séylenebilmektedir (Ghorbanzadeh ve ark., 2019).
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Duyarlilik

Veri setinde gergekte hastalik var iken dogru tahmin edilen gézlem sayisinin
(DP), gergekte hastalik var iken dogru ve yanlis tahmin edilen toplam goézlem
sayisina (DP+YN) oranmi ile hesaplanan performans olgiitiidiir ve Esitlik 3.19°da
verildi (Baser ve ark., 2021);

DP
DP+YN

Duyarhlik = (3.19)

Burada modelin performansinin yiiksek olusu duyarlilik oranmin yiiksek olmasi ile
dogru orantilidir. Yani duyarhilik orani ne kadar yiiksek olursa modelin
performansinin da o derece basarili oldugu sdylenebilmektedir. Bu 6lgiit ile gercekte

hastalig1 olanlarin yakalanma orani da ortaya konulmaktadir.
Secicilik
Bu performans ol¢iitii gercekte hastalik yok iken dogru tahmin ile yok olarak

kodlanan gozlemlerin (DN), gercekte hastalik olmayan tiim gozlemlere (DN+YP)
orani olarak hesaplanmaktadir ve Esitlik 3.20’de verildi (Pradhan ve Kim, 2020);

DN
DN+YP

Secicilik = (3.20)

Burada modelin performansinin yiiksek olusu secicilik oraninin yiiksek olmasi ile
dogru orantilidir. Yani segicilik oran1 ne kadar yiiksek olursa modelin performansinin
da o derece basarili oldugu sdylenebilmektedir. Bu olciit ile gergekte hastaligi

olmayanlarin yakalanma oran1 da ortaya konulmaktadir.
F Olgiimii

F1 Skoru olarakta bilinen bu performans ol¢iitii, geri c¢agirma oOlciitlerinin
kesinlik performans o6lgiitii ile beraber temsil edildigi bir 6l¢iittiir. F dl¢limii Esitlik

3.21°de verildi (Roth ve ark., 2020);

Fl= 2x(Kesinlik=Duyarhlk) (3.21)

Kesinlik+Duyarlilik

Bu skor degisim oranlar1 hakkinda bilgi sahibi olmay1 hedefleyen bir Olgiittiir.
Harmonik ortalama mantigi ile formiil olusturulmustur. Skor degeri 1’e yaklastikca

ol¢iitiin performansi da o derece yiiksek olarak goriilmektedir (Sabita ve ark., 2021).
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Matthews Korelasyon Katsayisi

Bu olgiit bir korelasyon katsayisidir. Burada gercek gozlem sonuglari ile
tahmin edilen sonuclar arasinda kurulan bir korelasyon s6z konusudur ve Esitlik
3.22’de verildi;

(DP+*DN)—(YP*YN)

MKK =
J(DP+YP)(DP+YN)(DN+YP)(DN+YN)

(3.22)

Bu katsay1 1’e yaklastikca model performansinin yiiksek oldugu goriilmektedir
(Glindiiz, 2019).

Islem Karakteristik Egrisi Analizi

Klinik ¢alismalarda, farkli tan1 yontemlerinden ve ¢esitli testlerin
sonuclarindan faydalanilarak hasta ve sagliklt bireyleri birbirinden ayirdetmek
gerekmektedir. Bu durumda bir testin, hasta bireyleri sagliklilardan hangi diizeyde ve
dogrulukta ayirt edebildiginin bilinmesi ¢ok 6nemlidir. Bu karar verme siirecinde
kullanilan &nemli istatistiksel yontemlerden birisi de Islem Karakteristik Egrisi
(Receiver Operating Characteristic) analizidir. ROC analizinin uygulamast ROC

egrisi olarak adlandirilan grafiksel ¢izimin olusturulmasi ile gerceklesmektedir.

ROC egrisi, ikili siniflama sistemlerinin performanslarini farkli esik degerlere
gore grafik seklinde gosterim olarak bilinmektedir. ROC egrisi dogru pozitif oranina
karsilik yanlis pozitif orani icin farkli esik degerlerine gore bigimlenmektedir (Sekil

3.6) (Flach, 2016).

Saglam
bireyler

Hasta
bireyler

Dogru
negatif

Dogru
pozitif

Lz AN

Ir'd ™~

Yanlis negatif Yanlis pozitif

Sekil 3.6. ROC analizinde hasta ve saglam bireylerin test degerlerinin dagilim
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Sekil 3.7. ile ROC egrisi ¢izim gosterildi. Tek bir siniflayici i¢in performans
hesaplanmasinin yani sira, ROC ile farkli siniflayicilart birbirleri ile karsilastirma

imkan1 olusmaktadir.

Dogru pozitif orani - _

—| lyi

— [

0 05 1

Yanlis pozitif orani

Sekil 3.7. Performanslarina gére ROC egrileri

Optimal simiflayici (0,1) noktasinda olmaktadir (%100 dogru pozitif, %0 yanlis
pozitif), tiim simiflamalarin yanlis oldugu nokta ise %0 dogru pozitif, %100 yanlig
pozitif olan (1,0)’dir. Grafikte egrinin sol iist kdseye yakin olmasi siniflayicinin
performansinin iyi oldugunun gostergesidir. Kdsegen tizerindeki (0,0) — (1,1) dogru
ise sans dogrusu olarak adlandirilmaktadir. Sans dogrusunda durum %350 dogru

pozitif ve %50 yanlis pozitif seklindedir (Marsland, 2015).

Bu analizin kullanilmasinin 6nemli avantajlarindan birisi de duyarlilik ve
secicilik olgiitleri kullanmas1 ve smiflar arasindaki dengesizlige kars1 duyarsiz

olmasidir.
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4. BULGULAR

4.1. Capraz Tabloya Iliskin Bulgular

Veri seti incelendiginde 9.136 kisinin 4.959’unda (%54,28) KBY hastalig
bulunmakta iken 4.177’sinde (%45,72) bu hastalik bulunmamaktaydi. Veri seti
tizerinde tek sinif, Naive Bayes, lojistik regresyon, karar agaclari, rastgele orman, en
yakin k-komsu ve destek vektdr makineleri algoritmalar1 ile modeller olusturuldu.

Makine 6grenimi algoritmalari i¢in olusturulan gapraz tablo, Tablo 4.1°de verildi.

Tim veri setinin kullanildig1r algoritmalar c¢alistirilarak ¢apraz tablolar

olusturuldu, 9.136 kisinin DP, YN, YP ve DN oranlar1 Tablo 4.1°de gosterildi.

Tablo 4.1. Tiim veri seti ile olusturulan capraz tablo

! DP YN YP DN
Algoritmalar
Say1 % Say1 % Say1 % Say1 %

Tek Siuf 3113 34,07 1846 20,21 543 5,94 3634 39,78
Naive Bayes 3605 39,46 1354 1482 839 9,18 3338 36,54
Lojistik Regresyon 3691 40,40 1268 13,88 796 8,71 3381 37,01
Karar Agaglar 3870 42,36 1089 11,92 714 7.82 3463 37,90
Rastgele Orman 4765 52,16 194 2,12 68 0,74 4109 44,98
En Yakin K-Komsu 4833 52,90 126 1,38 136 1,49 4041 44,23
Destek Vektor 3258 3566 1701 18,62 543 594 3634 39,78
Makineleri

Tablo 4.1 incelendiginde gergekte 4.959 KBY hastaligi bulunan kisiden,
modelde 4.833°nili dogru tahmin eden algoritma EYKKA oldu ve tahmin ylizdesi
%97,46 olurken tiim kisiler igindeki DP tahmin orant %52,90 olarak gergeklesti.
KBY hastaligi bulunmayan 4.177 kisi i¢in ise en yiliksek dogru tahmini 4.109 kisi ile
ROA gergeklestirdi ve bu algoritmanin KBY hastaligi bulunmayanlar arasindaki
dogru tahmin oran1 %98,37 olarak gerceklesti. Tiim kisiler arasinda DN orani ise
%44,98 oldu. Burada veri setinin tamami kullanildigindan veri setine eklenecek olan

yeni verilerde nasil bir¢apraz tabloi olusacagi konusu belirsizligini korumaktadir.

Bu belirsizlige cevap aramak i¢in veri seti sirastyla rastgele olarak %10, %20,
%30, %40 ve %50 oraninda test veri setine ayrildi. Kalanlar ise egitim veri seti
olarak modelde kullanildi. Egitim verisi kullanilarak olusturulan modeller ile test

verisi lizerinden yapilan tahminlere iliskin gapraz tablolar olusturuldu.
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Egitim veri seti %90 alinarak olusturulan tahmin modelleri, test veri setinin
%10 olarak kullanildig1 algoritmalar i¢in galistirilarak ¢apraz tablolar olusturuldu, 914
(%10) kisinin DP, YN, YP ve DN oranlar1 Tablo 4.2’de gosterildi.

Tablo 4.2. Capraz tablo (Egitim verisi %90, test verisi %10)

. DP YN YP DN
Algoritmalar
Say1 % Say1 % Say1 % Say1 %

Tek Simif 304 33,26 191 20,90 60 6,56 359 39,28
Naive Bayes 362 39,61 133 14,55 90 9,85 329 35,99
Lojistik Regresyon 366 40,04 129 14,11 84 9,19 335 36,66
Karar Agaglar 375 41,02 120 13,13 98 10,72 321 35,13
Rastgele Orman 389 42,56 106 11,60 128 14,00 291 31,84

En Yakin K-Komsu 354 38,73 141 15,43 148 16,19 271 29,65

Destek Vektor

: . 335 36,65 160 17,51 65 7,11 354 38,73
Makineleri

Tablo 4.2 incelendiginde test veri setinde bulunan 914 kisiden 495°nde
(%54,16) KBY hastaligi bulunuyorken 419’unda (%45,84) KBY hastalig
bulunmamaktadir. Test veri seti lizerinde c¢alistirilan algoritmalar sonucunda en
yiiksek dogru tahmini KBY hastalig1 bulunan 495 hasta i¢in 389’nu dogru tahmin
ederek KBY hastalig1 olanlar arasindaki dogru tahmin oran1 %78,59 olan ROA’s1
gergeklestirdi. KBY hastaligi bulunmayan 419 hasta i¢in en yiiksek dogru tahmini
359 kisi ve %85,68 oran ile TSA elde etti.

Egitim veri seti %80 alinarak olusturulan tahmin modelleri, test veri setinin
%20 olarak kullanildig algoritmalar i¢in ¢aligtirilarak ¢apraz tablo olusturuldu, 1.827
(%20) kisinin DP, YN, YP ve DN oranlar1 Tablo 4.3’de gosterildi.

Tablo 4.3. Capraz tablo (Egitim verisi %80, test verisi %20)

. DP YN YP DN
Algoritmalar
Say1 % Say1 % Say1 % Say1 %

Tek Smf 616 33,71 388 21,24 103 5,64 720 39,41
Naive Bayes 726 39,74 278 15,22 158 8,65 665 36,39
Lojistik Regresyon 736 40,28 268 14,67 148 8,10 675 36,95
Karar Agaglari 744 40,72 260 14,23 166 9,09 657 35,96
Rastgele Orman 778 42,58 226 12,37 226 12,37 597 32,68
En Yakin K-Komsu 710 38,86 294 16,09 276 15,11 547 29,94
Destek Vektor 669 3662 335 1834 110 602 713 39,02
Makineleri
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Tablo 4.3 incelendiginde test veri setinde gergekte hasta olan 1.004 (%54,95)
kisi bulunurken gergekte hastaligi bulunmayan 823 (%45,05) kisi bulunmaktadir.
Test verisine egitim verisi lizerinde olusturulan tahmin modelleri uygulandiginda,
KBY hastalig1 bulunan 1.004 kisi arasinda en yiiksek dogru tahmini 778 (%77,49)
kisi ile ROA’s1 gergeklestirdi. KBY hastaligi bulunmayan 823 hasta igin ise en
yiiksek dogru tahmini 720 (%87,48) ile TSA elde etti.

Egitim veri seti %70 alinarak olusturulan tahmin modelleri, test veri setinin
%30 olarak kullanildig: algoritmalar igin ¢alistirilarak ¢apraz tablo olusturuldu, 2.741
(%30) kisinin DP, YN, YP ve DN oranlar1 Tablo 4.4’de gosterildi.

Tablo 4.4. Capraz tablo (Egitim verisi %70, test verisi %30)

. DP YN YP DN
Algoritmalar
Say1 % Say1 % Say1 % Say1 %

Tek Simf 917 33,45 569 20,76 154 5,62 1101 40,17
Naive Bayes 1070 39,04 416 15,18 250 9,12 1005 36,66
Lojistik Regresyon 1083 39,51 403 14,70 220 8,03 1035 37,76
Karar Agaglari 1109 40,46 377 13,75 260 9,49 995 36,30
Rastgele Orman 1147 41,85 339 1237 358 13,06 897 32,72

En Yakin K-Komsu 1036 37,80 450 16,42 429 15,65 826 30,13

Destek Vektor 960 3502 526 1919 151 551 1104 4028
Makineleri

Tablo 4.4 incelendiginde tiim algoritmalar arasinda verilerin tamami i¢in en
yiiksek basari orant ROA’nin %41,85 ile DP’ iizerindeki tahmini oldugu gorildii.
Test veri setinde bulunan 2.741 kisiden gercekte 1.486 (%54,21) kiside KBY
hastaligr bulunmaktayken 1.255 (%45,89) kiside KBY hastaligi bulunmamaktadir.
Bu sartlar altinda KBY hastalig1 bulunan 1.486 kisiden 1.147’sini (%77,19) dogru
tahmin eden ROA en basarili tahmini yapan algortima oldu. KBY hastaligi
bulunmayan 1.255 kisi i¢in ise en yiiksek dogru tahmini 1.104 (%87,97) ile DVMA
elde etti.

Egitim veri seti %60 alinarak olusturulan tahmin modelleri, test veri setinin
%40 olarak kullanildig1 algoritmalar i¢in ¢alistirilarak ¢apraz tablo olusturuldu, 3.654
(%40) kisinin DP, YN, YP ve DN oranlar1 Tablo 4.5’de gosterildi.
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Tablo 4.5. Capraz tablo (Egitim verisi %60, test verisi %40)

_ DP YN YP DN
Algoritmalar
Say1 % Say1 % Say1 % Say1 %

Tek Stnif 1232 3372 753 2061 211 577 1458 39,90
Naive Bayes 1440 3941 545 1492 330 903 1339 36,64
Lojistik Regresyon 1468 4018 517 1415 303 829 1366 37,38
Karar Agaclan 1484 4061 501 1371 324 887 1345 36,81
Rastgele Orman 1528 41,82 457 1251 474 1297 1195 32,70
EnYakin K-Komsu 1380 37,77 605 1656 574 1571 1095 29,96
Destek Vektor 1453 39,77 532 1455 298 816 1371 37,52
Makineleri

Tablo 4.5 incelendiginde test veri seti icerisinde ger¢ekte KBY hastaligi
bulunan kisi sayis1 1.985 (%54,32), KBY hastaligi bulunmayan kisi sayist ise 1.669
(%45,68) oldu. Egitim veri seti lizerinde olusturulan tiim tahmin modelleri test veri
seti lizerinde ¢alistirildiginda KBY hastaligi bulunan 1.985 hasta i¢in en yiiksek
basartyr 1.528’ni (%76,98) dogru tahmin eden ROA olurken, KBY hastaligi
bulunmayan 1.669 hasta i¢in en yiiksek dogru tahmini 1.458 (%87,36) ile TSA elde

etti.

Egitim veri seti %50 alinarak olusturulan tahmin modelleri, test veri setinin
%40 olarak kullanildig: algoritmalar i¢in ¢alistirilarak ¢apraz tablo olusturuldu, 4.568
(%50) kiginin DP, YN, YP ve DN oranlar1 Tablo 4.6’da gosterildi.

Tablo 4.6. Capraz tablo (Egitim verisi %50, test verisi %50)

_ DP YN YP DN
Algoritmalar
Sayi % Sayi % Sayi % Sayi %

Tek Sinif 1539 3369 941 20,60 270 591 1818 39,80
Naive Bayes 1789 39,16 691 1513 422 924 1666 36,47
Lojistik Regresyon 1827 39,99 653 1430 392 858 1696 37,13
Karar Agaclari 1862 40,76 618 13,53 435 9,52 1653 36,19
Rastgele Orman 1890 41,38 590 12,92 604 13,22 1484 32,48
EnYakin K-Komsu 1714 37,52 766 16,77 728 1594 1360 29,77
Destek Vektor 1689 3697 791 17,32 292 639 1796 39,32

Makineleri

Tablo 4.6 incelendiginde test verisinde gergekte KBY hastakigi bulunan 2.480
(%54,29) kisi, KBY hastaligi bulunmayan 2.088 (%45,71) kisi vardir. Egitim veri
seti lizerinde olusturulan tiim tahmin modelleri test verisi lizerinde ¢alistirildiginda

en yiiksek dogru tahmin sayilarin1 KBY hastalig1 bulunan 2.480 hasta i¢in 1.890’m
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(%76,21) dogru tahmin eden ROA olurken, KBY hastaligr bulunmayan 2.088 hasta
i¢in en yiiksek dogru tahmini 1.818 (%87,07) ile TSA tahmin etti.

4.2. Performans Olgiitlerine iliskin Bulgular

Veri seti lizerinde yapilan tahmin modeli ¢calismalarinda modelin performansini
Olcmek icin dogruluk orani, hata orani, kesinlik, duyarlilik, se¢icilik, F 6l¢iimii ve
Matthews korelasyon katsayisi 6lgiitleri hesaplandi.

Tim verinin egitim kullanildigi modeller i¢in hesaplanan bu performans
Olgiitleri Tablo 4.7’de verildi.

Tablo 4.7. Tiim veri seti kullanildiginda modellere iliskin performans 6l¢iitleri

Tiim Veri Kullanildiginda

Dogruluk Hata Matthews

Algoritmalar & Kesinlik Duyarlihk Segicilik .. . korelasyon
orani orani Olglimii
katsayisi

Tek Sinif 0,739 0,261 0,851 0,628 0,870 0,736 0,506
Naive Bayes 0,760 0,240 0,811 0,727 0,799 0,760 0,524
Lojistik 0,774 0,226 0,823 0,744 0,809 0,774 0,552
Regresyon
Karar Agaglari 0,803 0,197 0,844 0,780 0,829 0,803 0,607
Rastgele Orman 0,971 0,029 0,986 0,961 0,984 0,971 0,943
En Yakin K- 0,971 0,029 0,973 0,975 0,967 0,971 0,942
Komsu
Destek Vektor 0,754 0,246 0,857 0,657 0,870 0,769 0,533
Makineleri

Tablo 4.7 incelendiginde dogruluk orani ve hata orani agisindan en yiiksek
performanst ROA ve EYKKA gosterdi. Kesinlik performans 6l¢iitli incelendiginde
en yliksek performanst 0,986 ile ROA gerceklestirdi. Duyarlilik i¢in en yiliksek
performansi 0,975 ile EYKKA ortaya koyarken, secicilik performans oOlgiitiine gore
en yiiksek performansi 0,984 ile ROA gerceklestirdi. F 6l¢timii performans kriterine
gore ROA ve EYKKA 0,971 ile en yiiksek performansi gosteren iki algoritma
olurken, Matthews korelasyon katsayisi agisindan en yiiksek performansi 0,943 ile
ROA hesaplada.

Burada performans ol¢iitlerinin ortaya koydugu sonuglarin
degerlendirilmesinde tiim veri setinin modelde kullanilmasindan dolay1 yeni gelecek
hastalara iligkin modellerin yapacagi tahminlerin ne olacagi konusunda belirsizlik
bulunmaktadir. Bu belirsizligin giderilmesi igin ¢apraz tabloda yapildigi gibi

performans o6l¢iitleri i¢in de veri seti, %10, %20, %30, %40 ve %50 oraninda test
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veri setine ayrildi. Kalanlar ise egitim veri seti olarak modelde kullanildi. Egitim
verisi kullanilarak olusturulan modeller icin performans Olgiitleri ayr1 ayr

hesaplandi.

Veri setinin %90°1 egitim verisi olarak kullanild1 ve bu egitim verisi lizerinden
ilgili algoritmalara iligkin tahmin modelleri olusturuldu. Olusturulan tahmin
modellerinin test verisi (%10) i¢in hesapladigi performans Olgiitleri Tablo 4.8’de

gosterildi.

Tablo 4.8. Performans 6lciitleri (Egitim verisi %90, test verisi %10)

%90 Egitim Verisi - %10 Test Verisi

Dogruluk Hata Matthews

Algoritmalar & Kesinlik Duyarlihk Segicilik .. . korelasyon
orani orani Olgiimii
katsayisi

Tek Smif 0725 0275 0835 0614 0857 0,723 0,479
Naive Bayes 0,756 0,244 0,801 0,731 0,785 0,756 0,515
Lojistik 0767 0233 0813 0739 0800 0,767 0,537
Regresyon
Karar Agaglari 0761 0239 0793 0758 0,766 0,762 0,522
Rastgele Orman 0744 0256 0752 0,786 0,695 0,743 0,483
En Yakin Kg 0684 0316 0705 0715 0647 0,684 0,362
Komsu
Destelaggkror 0754 0246 0838 0677 0845 0753 0,524
Makineleri

Tablo 4.8 incelendiginde dogruluk orani, hata orani, F 6l¢limii ve Matthews
korelasyon katsayisi performans olgiitleri agisindan en yiiksek performansi LRA
gosterdi. Kesinlik performans Olglitiine gore en yiiksek performanst DVMA ortaya
koyarken, secicilik i¢in en yiliksek performanst TSA gosterdi. Duyarlilik performans

oOlciitii icin ise ROA en iyi sonucu verdi.

Veri setinin %801 egitim verisi olarak kullanildi ve bu egitim verisi lizerinden
ilgili algoritmalara iligkin tahmin modelleri olusturuldu. Olusturulan tahmin

modellerinin test verisi i¢in hesapladigi performans 6lctitleri Tablo 4.9°da gosterildi.
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Tablo 4.9. Performans 6lg¢iitleri (Egitim verisi %80, test verisi %20)

%80 Egitim Verisi - %20 Test Verisi

Dogruluk Hata Matthews

Algoritmalar & Kesinlik Duyarlihk Segicilik .. . korelasyon
orani orani Olgiimii
katsayisi

Tek Smif 0731 0269 0857 0614 0875 0,729 0,497
Naive Bayes 0761 0239 0821 0723 0808 0,762 0,529
Lojistik 0772 0228 0833 0733 0820 0773 0,551
Regresyon
Karar Agaglart 0767 0233 0818 0741 0798 0,767 0,537
Rastgele Orman 0753 0247 0775 0775 0725 0,753 0,500
En Yakin K- 0688 0312 0720 0707 0665 0,688 0,371
Komsu
Destek Vektor 0756 0244 0859 0666 0866 0756 0,536
Makineleri

Tablo 4.9 incelendiginde dogruluk orani, hata orani, F 6l¢timii ve Matthews

korelasyon katsayist performans Olgiitleri acisindan en yiiksek performansi LRA

gosterdi. Kesinlik performans Olglitiine gore en yiiksek performanst DVMA ortaya

koyarken, segicilik i¢in en yiiksek performansi TSA gosterdi. Duyarlilik performans

Olciitii i¢in ise ROA en 1yi sonucu verdi.

Verti setinin %701 egitim verisi olarak kullanildi ve bu egitim verisi tlizerinden

ilgili algoritmalara iliskin tahmin modelleri olusturuldu. Olusturulan tahmin

modellerinin test verisi i¢in hesapladigi performans oOlgiitleri Tablo 4.10’da

gosterildi.

Tablo 4.10. Performans olgiitleri (Egitim verisi %70, test verisi %30)

%70 Egitim Verisi - %30 Test Verisi

Dogruluk Hata Matthews

Algoritmalar g Kesinlik Duyarlihk Segicilik ... . ..  korelasyon
orani orani Olgiimii
katsayisi

Tek Siuf 0,736 0,264 0,856 0,617 0,877 0,734 0,505
Naive Bayes 0,757 0,243 0,811 0,720 0,801 0,757 0,519
Lojistik 0,773 0227 0,831 0,729 0825 0,773 0,552
Regresyon
Karar Agaglari 0,768 0,232 0,810 0,746 0,793 0,768 0,537
Rastgele Orman 0,746 0,254 0,762 0,772 0,715 0,746 0,487
En Yakin K- 0679 0321 0707 0697 0658 0,680 0,355
Komsu
Destek Vektor 0753 0247 0864 0646 0880 0751 0,533
Makineleri

Tablo 4.10 incelendiginde dogruluk orani, hata orani, F 6l¢iimii ve Matthews

korelasyon katsayis1 performans Olglitleri agisindan en yiiksek performanst LRA
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gosterdi. Kesinlik ve segicilik performans olgiitlerine gore en yiiksek performansi
DVMA ortaya koyarken, duyarlilik performans 6l¢iitii i¢in ise ROA en iyi sonucu

verdi.

Veri setinin %60°1 egitim verisi olarak kullanild1 ve bu egitim verisi lizerinden
ilgili algoritmalara iliskin tahmin modelleri olusturuldu. Olusturulan tahmin
modellerinin test verisi i¢in hesapladigi performans olgiitleri Tablo 4.11°de

gosterildi.

Tablo 4.11. Performans olgiitleri (Egitim verisi %60, test verisi %40)

%60 Egitim Verisi - %40 Test Verisi

Dogruluk Hata Matthews

Algoritmalar & Kesinlik Duyarlihk Segicilik .. . korelasyon
orani orani Olgiimii
katsayisi

Tek Smif 0736 0264 0854 0621 0874 0,734 0,504
Naive Bayes 0761 0239 0814 0725 0802 0761 0,526
Lojistik 0776 0224 0,829 0,740 0818 0,776 0,556
Regresyon
Karar Agaglari 0,774 0,226 0,821 0,748 0,806 0,775 0,551
Rastgele Orman 0745 0255 0763 0770 0716 0,745 0,486
En Yakin K§ 0677 0323 0706 0695 0656 0,678 0,351
Komsu
Destek Vektor 0773 0227 0830 0732 0821 0773 0,552
Makineleri

Tablo 4.11 incelendiginde dogruluk orani, hata orani, F dl¢timii ve Matthews
korelasyon katsayist performans olgiitleri acgisindan en yiikksek performansi LRA
gosterdi. Kesinlik ve segicilik performans Olciitlerine gore en yliksek performansi

TSA ortaya koyarken, duyarlilik performans 6l¢iitii i¢in ise ROA en 1yi sonucu verdi.

Veri setinin %50’si egitim verisi olarak kullanildi ve bu egitim verisi lizerinden
ilgili algoritmalara iligkin tahmin modelleri olusturuldu. Olusturulan tahmin
modellerinin test verisi i¢in hesapladigi performans Oolgiitleri Tablo 4.12°de

gosterildi.
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Tablo 4.12. Performans dlgiitleri (Egitim verisi %50, test verisi %50)

%50 Egitim Verisi - %50 Test Verisi

Dogruluk Hata Matthews

Algoritmalar & Kesinlik Duyarlihk Segicilik .. . korelasyon
orani orani Olgiimii
katsayisi

Tek Simf 0,735 0,265 0,851 0,621 0,871 0,733 0,500
Naive Bayes 0,756 0,244 0,809 0,721 0,798 0,757 0,518
Lojistik 0771 0229 0,823 0,737 0812 0,772 0,547
Regresyon
Karar Agaglar 0,769 0,231 0,811 0,751 0,792 0,770 0,540
Rastgele Orman 0,739 0,261 0,758 0,762 0,711 0,739 0,473
En Yakin K- 0,673 0327 0,702 0,691 0,651 0,673 0,342
Komsu
Destek Vektor 0763 0237 0853 0681 0860 0762 0,544
Makineleri

Tablo 4.11 incelendiginde dogruluk orani, hata orani, F 6l¢iimii ve Matthews
korelasyon katsayist performans Olgiitleri agisindan en yiiksek performansi LRA
gosterdi. Kesinlik performans Olglitiine gore en yiiksek performanst DVMA ortaya

koyarken, segicilik i¢in TSA, duyarlilik performans 6l¢iitiinde ise ROA gosterdi.

4.3. Algoritmalarin Egitim Verisi Biiyiikliigiine Gore Performans

Bulgular:

Calismada kullanilan 7 farkli algoritmanin egitim verisi biiyiikligli degistikge
ortaya koydugu performans sirasiyla incelendi. TSA’s1 icin egitim verisi
bliytikliigline gore ortaya ¢ikan performans Olgiitlerine ait sonuglar Tablo 4.13 ve

Sekil 4.1°de verildi.

Tablo 4.13. Tek sinif algoritmasinin egitim verisi biiylikliigiine gore performans bilgileri

Tek Sinif Algoritmasi

Tiim Veri %90 %80 %70 %60 %50
Dogruluk orani 0,739 0,725 0,731 0,736 0,736 0,735
Hata oram 0,261 0275 0269 0264 0264 0265
Kesinlik 0,851 083 0857 0856 0854 0,851
Duyarlilik 0,628 0614 0614 0617 0621 0621
Secicilik 0,870 0857 0875 0877 0874 0871
F Olgiimii 0,736 0723 0729 0734 073 0733
Matthews korelasyon 0,506 0479 0497 0505 0504 0500

katsayist
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Sekil 4.1. Tek smif algoritmasinin egitim verisi bilyilikliigiine gore performansi

Gergeklestirilen analizler sonucunda Tablo 4.13 ve Sekil 4.1 incelendiginde
TSA’nin egitim verisi biiyiikliigiinde olusan degisiklikten fazla etkilenmedigi ancak
performans Olgiitleri acisindan oldukg¢a farkliliklar gdsterdigi ortaya g¢ikartildi. En
yiiksek performansin segicilik performans 6Slgiitiinde 0,877 ile Egitim veri setinin
%70, test veri setinin ise %30 olarak alindig ayrilmada goriildii. Ayrica bu modelin
keskinlik ve segicilik performans Olgiitlerinin oldukca yiiksek seviyelerde oldugu
goriildii.

NBA i¢in egitim verisi biiylikliigiine gore ortaya ¢ikan performans olgiitlerine

ait sonuclar Tablo 4.14 ve Sekil 4.2°de verildi.

Tablo 4.14. Naive Bayes algoritmasinin egitim verisi biiyiikliigline gore performans bilgileri

Naive Bayes Algoritmasi

Tiim Veri 2690 2680 %70 %660 %50
Dogruluk orani 0,760 0,756 0,761 0,757 0,761 0,756
Hata oram 0,240 0,244 0,239 0,243 0,239 0,244
Kesinlik 0,811 0,801 0,821 0,811 0,814 0,809
Duyarlilik 0,727 0,731 0,723 0,720 0,725 0,721
Segicilik 0,799 0,785 0,808 0,801 0,802 0,798
F Olgiimii 0,760 0,756 0,762 0,757 0,761 0,757
Matthews korelasyon
katsayisi 0,524 0,515 0,529 0,519 0,526 0,518

40



0,900
0,800 - +—DO
C— —— — o —@
0,700 —#—HO
0,600 —A— Kesinlik
0,500 Duyarhlik
0,400 = Secicilik
0,300 —e—F Olciim
o— ——— —— —
0,200 T T T MKK
Tam Veri 90% 80% 70% 60% 50%

Sekil 4.2. Naive Bayes algoritmasinin egitim verisi biiyiikliigline gére performansi

Tablo 4.14 ve Sekil 4.2 incelendiginde NBA’nin egitim veri setinin
biiyiikliigiiniin - degisiminden ¢ok fazla etkilenmedigi gorildi. DO, kesinlik,
duyarhilik, secicilik ve F Ol¢iimii %70’in iizerinde bir deger gosterdi. Matthews
korelasyon katsayisi performans Olgiitii ise %50’nin iizerinde bir deger ile

sonuclandi.

LRA ig¢in egitim verisi bliylikliigiine gore ortaya ¢ikan performans oOlgiitlerine

ait sonuclar Tablo 4.15 ve Sekil 4.3 de verildi.

Tablo 4.15. Lojistik regresyon algoritmasinin egitim verisi biyiikligiine gore performans

bilgileri
Lojistik Regresyon Algoritmasi

Tiim Veri %90 %80 %70 %60 %50
Dogruluk orani 0,774 0,767 0,772 0,773 0,776 0,771
Hata oram 0,226 0,233 0,228 0,227 0,224 0,229
Kesinlik 0,823 0,813 0,833 0,831 0,829 0,823
Duyarlilik 0,744 0,739 0,733 0,729 0,740 0,737
Segicilik 0,809 0,800 0,820 0,825 0,818 0,812
F Olgiimii 0,774 0,767 0,773 0,773 0,776 0,772
Matthews korelasyon
katsayisi 0,552 0,537 0,551 0,552 0,556 0,547
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Sekil 4.3. Lojistik regresyon algoritmasinin egitim verisi biiyiikliigline gére performansi

Tablo 4.15 ve Sekil 4.3 incelendiginde LRA i¢in kesinlik ve secicilik
performans Olgiitleri tiim egitim veri seti biiyiikliklerinde %80’nin iizerinde
gerceklesti. Dogruluk orani, duyarlilik ve F Ol¢limii performans olgiitleri ise daha
diisiik bir basar1 elde etti ve tlim egitim veri seti biiyiikliikklerinde %70’in {lizerinde

ancak %80’nin altinda bir sonug ortaya koydu.

KAA igin egitim verisi biiyiikliigiine gore ortaya ¢ikan performans olgiitlerine

ait sonuglar Tablo 4.16 ve Sekil 4.4°de verildi.

Tablo 4.16. Karar agaglar1 algoritmasinin egitim verisi biyiikliigiine gore performans

bilgileri
Karar Agaclar1 Algoritmasi
Tiim Veri %90 %380 %70 %60 %50
Dogruluk orani 0,803 0,761 0,767 0,768 0,774 0,769
Hata orant 0,197 0,239 0,233 0,232 0,226 0,231
Kesinlik 0,844 0,793 0,818 0,810 0,821 0,811
Duyarlilik 0,780 0,758 0,741 0,746 0,748 0,751
Segicilik 0,829 0,766 0,798 0,793 0,806 0,792
F Olgiimii 0,803 0,762 0,767 0,768 0,775 0,770
Matthews korelasyon
katsayisi 0,607 0,522 0,537 0,537 0,551 0,540
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Sekil 4.4. Karar agaglar algoritmasinin egitim verisi biiyiikliigiine gére performansi

Tablo 4.16 ve Sekil 4.4 incelendiginde KAA icin dogruluk oran1 ve F 6l¢iimii
performans olg¢iitleri tlim veri setinin kullanildigr modelde %80’in {izerinde bir basar1
saglarken, egitim veri setinin tim veri setinden belli bir oranda ¢ekildikten sonra
kalan test veri seti iizerinde olusturulan modellerde ise %70’in iizerinde ancak
%80’nin altinda bir performans gerceklestirdi. Kesinlik performans 6l¢iitii sadece
egitim veri setinin %90 olarak alindigt modelde %80’nin altinda kaldi. Duyarlilik
performans Ol¢iitli ise tiim egitim veri seti biiyiikliikleri i¢in %70’in {izerinde ancak
%80’nin altinda bir performans gerceklestirdi. Matthews korelasyon katsayisi
performans Olgiitiinde tiim veri setinin kullanildigi modelde %60’1n {izerinde bir
performans olusurken diger tiim biiytlikliikteki egitim veri setleri icin olusturulan

modellerde ise %60°1n altinda ancak %50°nin iizerinde bir performans ger¢eklestirdi.

ROA i¢in egitim verisi biiyiikliigline gore ortaya ¢ikan performans 6lgiitlerine

ait sonuglar Tablo 4.17 ve Sekil 4.5’de verildi.

Tablo 4.17. Rastgele orman algoritmasinin egitim verisi biyiikliigiine gore performans

bilgileri
Rastgele Orman Algoritmasi
Tiim Veri %90 %380 %70 %60 %50
Dogruluk orant 0,971 0,744 0,753 0,746 0,745 0,739
Hata orani 0,029 0,256 0,247 0,254 0,255 0,261
Kesinlik 0,986 0,752 0,775 0,762 0,763 0,758
Duyarlilik 0,961 0,786 0,775 0,772 0,770 0,762
Secicilik 0,984 0,695 0,725 0,715 0,716 0,711
F Olgiimii 0,971 0,743 0,753 0,746 0,745 0,739
Matthews korelasyon
katsayisi 0,943 0,483 0,500 0,487 0,486 0,473
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Sekil 4.5. Rastgele orman algoritmasinin egitim verisi biiyiikliigiine gore performansi

Tablo 4.17 ve Sekil 4.5 incelendiginde ROA igin tiim veri setinin kullanildig1
modelde performans olgiitlerinin tiimiinde %90’ {izerinde Onemli bir basari
gosterdi. Ancak tlim veri setinin bir kisminin egitim veri seti olarak ayrilip kalaninin
test verisi oldugu ve test verisi lizerinde yapilan modellemelerde tiim performans
Olciitlerinde 6nemli diisiisler yasandi. DO egitim veri setinin %100 oldugu modelde
%97,1 gibi yiiksek bir basar1 elde etti ancak egitim veri setinin %80 alindig1 modelde
test verisi tizerinde yapilan galismada bu basar1 %75,3” e kadar geriledi. Bu durum

diger performans olg¢iitleri icinde benzer sekilde gerceklesti.

EYKKA igin egitim verisi blylkliigiine gore ortaya ¢ikan performans
Olgiitlerine ait sonuglar Tablo 4.18 ve Sekil 4.6’da verildi.

Tablo 4.18. En yakin k-komsu algoritmasinin egitim verisi biyiikliigiine gore performans

bilgileri
En Yakin K-Komsu Algoritmasi
Tiim Veri %90 %380 %70 %60 %50
Dogruluk orant 0,971 0,684 0,688 0,679 0,677 0,673
Hata oram 0,029 0,316 0,312 0,321 0,323 0,327
Kesinlik 0,973 0,705 0,720 0,707 0,706 0,702
Duyarlilik 0,975 0,715 0,707 0,697 0,695 0,691
Segicilik 0,967 0,647 0,665 0,658 0,656 0,651
F Olgiimii 0,971 0,684 0,688 0,680 0,678 0,673
Matthews korelasyon
katsayisi 0,942 0,362 0,371 0,355 0,351 0,342
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Sekil 4.6. En yakin k-komsu algoritmasinin egitim verisi biiyiikliigiine gore performansi

Tablo 4.18 ve Sekil 4.6 incelendiginde bu algoritmanin ROA’na benzer bir
yapt sergiledigi goriildii. Tiim veri setinin kullanildigi model ile diger modeller
arasindaki basar1 orani arasindaki fark bu algoritmada c¢ok daha fazla olarak
gerceklesti. Tiim veri setinin kullanildigi modelde tiim performans 6l¢iitleri %90’ 1n
lizerindeyken egitim ve test veri setine ayrilan modellerde ise tiim performans
olgiitleri i¢in basari seviyeleri %70 hatta %60 seviyelerine kadar geriledi. Matthews

korelasyon katsayisi performans 6l¢iitii %40°1n da altina diistii.
DVMA igin egitim verisi biiyiikligline gore ortaya cikan performans

Olgiitlerine ait sonuglar Tablo 4.19 ve Sekil 4.7°de verildi.

Tablo 4.19. Destek vektor makineleri algoritmasinin egitim verisi biyiikligiine gore
performans bilgileri

Destek Vektor Makineleri Algoritmasi

Tiim Veri %90 %80 %70 %60 %50
Dogruluk orani 0,754 0,754 0,756 0,753 0,773 0,763
Hata orant 0,246 0,246 0,244 0,247 0,227 0,237
Kesinlik 0,857 0,838 0,859 0,864 0,830 0,853
Duyarlilik 0,657 0,677 0,666 0,646 0,732 0,681
Secicilik 0,870 0,845 0,866 0,880 0,821 0,860
F Olgiimii 0,769 0,753 0,756 0,751 0,773 0,762
Matthews korelasyon
katsayisi 0,533 0,524 0,536 0,533 0,552 0,544
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Sekil 4.7. Destek vektor makineleri algoritmasinin egitim verisi biiyiikliigiine gore
performansi

Tablo 4.19 ve Sekil 4.7 incelendiginde bu algoritmanin basart oranlarinin
egitim veri setinin biiylikligliniin degisiminden ¢ok fazla etkilenmedigi goriildii.
Tiim performans o6lgiitleri i¢in egitim veri setinin %70 ve %80 olarak alindig
modellerde en yliksek basar1 oranlari elde edildi. Bu algoritma kesinlik ve segicilik

performans oOlgiitleri agisinda oldukca basarili sonuglar ortaya koydu.
4.4. Tslem Karakteristik Egrisi Analizi ile Elde Edilen Bulgular

ROC analizi hedef degiskenin kategorik oldugu ve bagimsiz degiskenlerin
sayisal veriler oldugu durumlarda kullanilan performans o6lgiitlerinden oldugundan
dolayr veri setinde tek nicel degisken olan ve 18-101 arasinda deger alan yas
degiskeninin KBY hastaligina olan etkisi ROC analizi ile 6l¢iildii. ROC egrisi Sekil
4.8’de verildi.

ROC Curve

08

06

Sensitivity

04

02

1 - Specificity

Diagonal segments are produced by ties.

Sekil 4.8. Hasta yag1 ve KBY hastaligina iliskin ROC egrisi
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ROC analizi sonuglar1 tablo 4.20°de verilmis olup bu degisken i¢in kesim

noktasi (cut off) 54,5 olarak saptanmustir.

Tablo 4.20. ROC analizi sonug bilgisi

Standart .. .. <
AUC hata p degeri Giiven arahgi
Test Sonug Degerleri 0,661 0,006 < 0,001 0,648 0,673
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5. TARTISMA

Makine 6grenimi yontemleri ile bilinmeyen bir gozlemin ait oldugu konumun
diger baz1 6zellikleri degerlendirilerek hangi simifa ait oldugu tahmin edilir. Ozellikle
denetimli makine 6grenimi yontemleri elde bulunan ipuglarimi en verimli sekilde
degerlendirerek bu tahminleri en yiiksek diizeyde yapmaktadir (Varshney, 2022). Bu
denetimli makine 6grenimi yontemlerinden TSA, NBA, LRA, KAA, ROA, EYKKA
ve DVMA kullanilarak sonuglar elde edildi. KAA’da kreatinin degiskeni kok
degisken olarak alindi. ROA’da yiiz iterasyon kullanildi. EYKKA’da k=1 olarak
alind1 ve uzaklik Olgiitii olarak oklit mesafesi kullanildi. DVMA’da kategori ayrimi
belirlenirken polinom ayrimi esas alindi. Bu algoritmalar ile gergek hastalara ait veri
setinin tamaminin veri seti olarak alindig1 ve sirastyla %90 egitim veri seti %10 test
veri seti, %80 egitim veri seti %20 test veri seti, %70 egitim veri seti %30 test veri
seti, %60 egitim veri seti %40 test veri seti, %50 egitim veri seti %50 test veri seti
olarak alindigi 6 farkli durum cergevesinde kullanilan algoritmalar ile tahmin
modelleri olusturuldu. Hangi veri setinin en yiiksek performans ile tahmin
olusturdugunu bulmak ig¢in tiim veri gruplari dogruluk orani, hata orani, Kesinlik,
duyarlilik, secicilik, F 6l¢timii ve Matthews korelasyon katsayis1 performans dl¢iitleri
hesaplanarak karsilastirildi. Egitim veri setinin hangi biiyiikliikkte alinmas1 gerektigi
makine 0greniminde karsilagilan problemlerden birisi oldugundan bu soruya cevap

arandi.

Calismada oOncelikli olarak gercek hastalara ait olan veri setinin tamaminin
kullanildig1, egitim ve test veri setlerine yer verilmeyen tahmin modelleri ile ¢alisilan
algoritmalar olusturuldu ve 7 farkli performans 6l¢iitliniin sonuglar1 ortaya ¢ikti. TSA
i¢in yapilan tahmin modelinde “Kreatinin” degerleri tahmin edici siif olarak se¢ildi.
Tim veri seti modelde i¢in kullanildigindan buradaki modellerin basarisini 6lgecek
bir test verisi kullanilmadi. Sadece tiim veri seti iizerinde, algoritmalar mevcut
durumuyla tahminler olusturdu ve bu tahminler i¢in performans dlgiitleri hesaplandi.
Bu durum veri setine yeni gozlemler eklendiginde sonucun basarisini 6lgmek i¢in bir
belirsizlik olusturdugundan ve denetimli makine 6grenimi algoritmalarinin temelinde
veriyi, egitim verisi ve test verisi olmak tlizere ikiye ayrilmasi gerektiginden
calismaya bu yontemler ile devam edildi. Test verisi olmadan yapilan bu ¢alismada
algoritmalarin performanslar1 arasinda da oldukg¢a farkli sonuglar elde edildi. ROA,

dogruluk oraninda %97,1, kesinlik i¢in %98,6, secicilik i¢in %98,4, F dl¢iim degeri
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icin %97,1 ve Matthews korelasyon katsayist icin %94,3 ile en iyi performansi
gosterdi. EYKKA ise dogruluk orani i¢in %97,1 ve F 6l¢lim degerinde %97,1 ile
digerlerine gore Yyiiksek diizeyde sonuglar iiretti. KBY hastaligi bulunan hastalarin
tahmininde EYKKA 1yi bir sonug gosterirken, KBY hastalig1 bulunmayan hastalarin

tahmininde ise ROA oldukga basaril1 bir performans gosterdi.

Test veri seti kullanilmadan gergeklestirilen tahmin modellerinin performansini
gormek icin %50 ile %90 arasinda degisen farkli biiytikliiklerde egitim ve test veri

setleri olusturularak sonugclar karsilastirildi.

Veri setinin %90 egitim veri seti, %10 test veri seti olarak alindiginda tiim
algoritmalar i¢in tiim performans Olgiitlerinin basar1 yiizde diizeylerinde diisiisler
gozlendi. TSA igin dogruluk oraninin %73,9°dan %72,5’e, kesinligin %85,1°den
%83.,5’e, duyarliligin %62,8’den %61,4°e, seciciligin %87’den %85,7°e, F dl¢lim
degerinin %73,6’dan %72,3’e ve Matthews korelasyon katsayisinin %50,6’dan
%47,9’a distiigli gozlendi. NBA icin dogruluk oraninin %76’dan %75,6’ya,
kesinligin %38,1°den %80,1’e, seciciligin %79,9’dan %78,5’e, F Ol¢lim degerinin
%76’dan %75,6’ya ve Matthews korelasyon katsayisinin %52,4’den 9%51,5’e
diistiigi goriildii. LRA i¢in kesinligin %82,3’den %81,3’e, duyarliligin %74,4’den
%73,9’a, se¢iciligin %80,9’dan %80’¢ diistiigli ve Matthews korelasyon katsayisinin
%55,2’den %53,7°ye distiigii izlendi. KAA i¢in dogruluk oraninin %80,3’den
%76,1’e, kesinligin %84,4’den %79,3’e, duyarliligin %78’den %75,8’e, seciciligin
%82,9’dan  %76,6’ya, F oOlglim degerinin %80,3’den %76,2’ye ve Matthews
korelasyon katsayisinin %60,7’den %52,2’ye diistiigii gézlendi. ROA i¢in dogruluk
oraninin  %97,1’den  %74,4’e, kesinligin %98,6’dan  %75,2’ye, duyarhiligin
%96,1°den %78,6’ya, segiciligin %98,4’den %69,5’e, F 6lciim degerinin %97,1’den
%74,3’e ve Matthews korelasyon katsayisinin %94,3’den %48,3’e diistiigii izlendi.
EYKKA i¢in dogruluk oraninin %97,1°den %68,4’e, kesinligin %97,3’den %70,5’e,
duyarliligin %97,5’den %71,5’e, seciciligin %96,7’den %64,7’ye, F 6l¢iim degerinin
%97,1’den %68,4’e ve Matthews korelasyon katsayisinin %94,2’den %36,2’ye
diistiigii gortldii. Son olarak DVMA igin kesinligin %85,7 den %83,8’¢e, secicilign
%87°den %84,5’e, F ol¢liim degerinin %76,9’dan %75,3’¢ ve Matthews korelasyon
katsayisinin %53,3’den %52,4’e diistiigli gozlendi. Ortaya c¢ikan degerler ile egitim
ve test veri setlerinin biiyiikliigiiniin ne olmas1 gerektigi tartismalarinda %90’a %10

olmasinin uygun olmadig1 goriildii. Bu sonuglar literatiirii desteklemektedir. Zira
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Chakraborty (2019) c¢alismasinda, egitim veri setinin %90 oldugu bdliinmelerin

sadece ¢ok biiyiik veri setleri i¢in uygun oldugunu ifade etmistir.

Veri seti %80 egitim verisi, %20 test verisi olarak ayrildiginda DO performans
olgiitii agisindan EYKKA %68,8 ile en diisiik performansi ortaya koydu. EYKKA
icin elde edilen performans sonuglarimin diger algoritmalardan elde edilen
performans sonuglarina gore az miktarda diisiik oldugu goriildii. DO agisindan diger
6 algoritma birbirlerine yakin sonuglar ortaya ¢ikardi en yiiksek performansi %77,2
ile LRA ortaya koydu. Bu veri seti ¢alismasinda kesinlik performans 6l¢iitii ROA ve
EYKKA hari¢ diger tiim algoritmalarda %80’in iizerinde bir performans gosterdi. En
yiikksek performans: ise %85,9 ile DVMA ortaya koydu. Daha sonra en iyi
performanslar sirasiyla TSA (%85,7), LRA (%83,3), NBA (%82,1), KAA (%81,8),
ROA (%77,5) ve EYKKA’dan (%72) elde edildi. Kesinlik performans Ol¢iitiinde
DVMA (%85,9), duyarlilikta ROA (%77,5), segicilikte TSA (%87,5), F dlgtimiinde
LRA (%77,3) ve Matthews korelasyon katsayisinda yine LRA (%55,1) en iyi
performansi sergiledi. Burada farkli performans oOlgiitlerinde farkli algoritmalarin
daha etkin oldugu ve algoritmalarin birbirlerine yakin sonuglar ortaya cikardig
goriildii. Genel olarak bu egitim veri setinde LRA ve DVMA’nin tiim performans
Olciitlerinin ortalamasina bakildiginda digerlerinden daha basarili oldugu gorildii.
Ozellikle DVMA’nin KBY ve diger onemli hastaliklarin 6zelliklede meme
kanserinin tanisinda etkin olarak kullanildigi sonucu literatiirdeki ¢alismalar1 da
desteklemektedir. S. Kaur, J. Singla, L. N. ve diger arastirmacilar (2020),
calismalarinda meme kanserinin tanisi igin KAA, DVMA ve EYKKA algoritmalari
arasinda yapilan karsilastirmada en iyi sonucun DVMA tarafinda gosterildigi sonucu
ortaya ¢ikmistir (Kaur ve ark., 2020). Ayrica Noi ve Kappas (2017), caligmalarinda
farkl buiytikliikteki veri setleri i¢in analizler yapmistir. Bu analizler sonucunda %90-
%95 dogruluk elde edilmistir. En yiiksek performans, %60 boliinen egitim veri seti
icin DVM ile elde edilmistir (Noi ve Kappas, 2017; ElI Houssainy ve ark., 2019).
Ayrica bu veri setinde KBY hastalig1 bulunanlar i¢in en iyi tahmini ROA yaparken,
KBY hastalig1 bulunmayanlar i¢in en iyi performansi TSA gosterdi.

Veri seti %70 egitim verisi, %30 test verisi olarak ayrildiginda dogruluk
oraninda %77,3 ile F dl¢imiinde %77,3 ile ve Matthews korelasyon katsayisinda
%55,2 ile performans olgiitlerinde en yiiksek performanst LRA gosterdi. Kesinlik
icin %86,4 ile ve secicilik i¢in %88 ile en yiiksek performanst DVMA ortaya koydu.
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Duyarlilik i¢in ise en iyi performans %77,2 ile ROA tarafindan gergeklestirildi.
Algoritmalarin bagar1 yiizdeleri birbirine yakin sonuglar ortaya koymasina ragmen
tim performans Olgiitlerinin ortalamasina bakildiginda daha onceki veri setinde

oldugu gibi LRA ve DVMA en iyi sonuglar1 gosterdi.

Veri seti %60 egitim verisi, %40 test verisi ve %50 egitim verisi, %50 test
verisi olarak ayrildiginda da benzer sonuclar elde edildi. Daha 6nceki veri setinden
farkli olarak secicilik performans Olciitinde TSA en iyi performansi gosteren
algoritma oldu. Ayrica KBY hastaligi bulunanlar i¢in en yiiksek tahmini ROA
gosterirken, KBY hastaligr bulunmayanlar i¢in en iyi tahminleri TSA ve DVMA
gosterdi. Tiim veri setleri biiyiikliiglinde genel olarak en yiiksek performanst LRA ve
DVMA gosterdi. Egitim veri setinin %90 oldugunda tiim algoritmalarin
performanslarinda diistisler oldugu goriildii. Bu sonuglar dogrultusunda literatiiriin
desteklendigi denetimli makine 6grenmesi lizerine egitim setinin kullanilarak yapilan
Darulova, Troyer ve Cassidy’nin (2021) calismalarinda egitim verisi ile yapilan

uygulamalarda daha yiiksek performans sergilendigi goriilmiistiir.

Hasta yagslar1 ile KBY hastas1 olunma durumu arasindaki iligskinin tespiti i¢in
kullanilan ROC analizi neticesinde ROC egrisinin altinda kalan alanin 0,661 oldugu
goriilmustiir. Bu analizde p degeri 0,05 degerinden kiigiik oldugu i¢in analiz
sonucunda ortaya konulan degerleri i¢in kabul edilebilir degerler oldugu ortaya
cikmistir. Analiz neticesinde 54,5 yasin {izerinde olan bireylerin KBY hastast olma

olasilig1 %66,1 olarak hesaplanmistir.

Tiim bu sonuglar degerlendirildiginde egitim veri seti i¢in %60-80 ve test veri
seti i¢in %20-40 oranlarinin en uygun ayirma orani oldugu goriildii. Egitim veri seti
%60-80 arasinda alindiginda olusturulan modeller arasinda performans 6lgiitlerinin
cogunda DVMA en iyi performansi gostermistir. Ayrica EYKKA ve ROA harig
diger algoritmalarin olusturdugu tahmin modellerinin bu aralikta alinan test ve egitim
veri seti ayirmalarinda performanslarinda artislar oldu. Elde edilen sonuglar ile
denetimli makine 6grenmesinde veri setinin uygun biyiikliikteki egitim ve test veri
setine ayrilmasinin tahmin modellerinin basaris1 {lizerinde Onemli oldugu ve

performans oSlgiitlerini 6nemli derecede etkiledigi goriildii.

Bu c¢alismada makine Ogrenimi algoritmalari ile olusturulan tahmin
modellerinin  performans Olgiitlerini  karsilastirmada birden fazla durumun
degerlendirilmesi gerektigi ortaya konuldu. Tahmin modelleri olusturulurken farkli
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algoritma modelleri lizerinde ¢alisildigr gibi farkli egitim ve veri seti bliylikliiklerinin
onemi farkli formiiller ile olusturulan performans Oolgiitleri ile degerlendirildi.
Makine Ogrenimi yontemleri karsilastirildiginda birden fazla performans olgiitii
kullanildiginda en basarili makine 6grenimi yontemini tespit etmek miimkiin
gorinmedi. Ancak performans Ol¢iitlerinin ¢ogunda daha etkin tahminler olusturan
DVMA, ROA ve LRA’nin digerlerine gore daha iyi tahmin modelleri olusturdugu

gorilldii.
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6. SONUC VE ONERILER

Calismadan elde edilen sonucglar neticesinde denetimli makine Ogrenimi
algoritmalarinda veri setinin, egitim veri seti ve test veri seti olarak boliinmesi,
performans olg¢iitii sonuglarina etki etmektedir. Egitim veri setinin %60-80 araliginda
alinmasi ilgili algoritmalarda en yiiksek performansi ortaya koymaktadir. Egitim ve
test veri setleri kullanilmadan uygulanan algoritmalarin bazilar1 ¢ok yiiksek
performans gosterse de veri setine eklenecek olan yeni gozlemlerde nasil bir basari
saglayacag belirsizdir. Bu nedenle egitim veri seti uygulanarak yapilan analizlerde
ilgili algoritmalarin performanslarinda 6nemli Olciide diislisler goriilmektedir. Bu
durum denetimli makine 6grenimi i¢in egitim veri setinin kullanilmasinin énemini

gostermektedir.

Literatlir arastirmalarinda ¢ok fazla sayida algoritma oldugu goriilmektedir.
Hangi veri seti i¢in hangi algoritmanin en uygun oldugunun kararin1 vermek zaman
isteyen bir uzmanlik konusudur. Bu g¢alismada kullanilan kisith algoritmalarin
disinda farkli algoritmalar da kullanilarak farkli modellerin olusturulmasi

mumkindir.

Gergeklestirilen ¢alismada farkli algoritmalarin farkli biiyiikliikte segilen
egitim veri setleri i¢in degisken performanslar sergiledigini gosterdi. Hedef
degiskenin farkli smniflar1 i¢in de farkli algoritmalarin daha etkin oldugunu

gostermektedir.

Gergek hasta verileri ile gerceklestirilen bu ¢alismada hastalarin cinsiyet, yas
ve kan degerlerinin degisken olarak alindig1 7 farkli algoritma ile denetimli makine
Ogrenimi algoritmalart kullanilarak hastaligin  tanis1 i¢in tahmin modelleri
olusturulmus ve bu modellerin basarist farkli performans Olgiitleriyle
karsilagtirilmistir.  Yiiksek performanslarin  goriildiigi  algoritmalar ile KBY
hastaliginin tanis1 i¢in karar vericilere yardimeci olacak sonuclar c¢ikartilmaya
calisilmistir. Gelecek caligmalarda hastalarin KBY nin tanisindan sonra sag kalim
stirelerinin tahminine iligkin farkli algoritmalarin olusturulmasi planlanmaktadir.
Ayrica bu ¢alismada olusturulan tahmin modellerini, gelecek calismalarda elde
edilecek aym Ozellikteki yeni hastalara iliskin veriler ile etkin hale getirerek bu

calismanin model performansinin degerlendirilmesi de planlanmaktadir.
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EKLER
Veri setinin ¢alismaya uygun hale getirilebilmesi i¢in gergeklestirilen asamalar

1- Albumin degeri <3,5 ise “diisiik”, 3,5-5 arasinda ise “normal”, >5 ise
“yiiksek” olacak sekilde kategorize edildi.

2- Dansite degeri <1015 ise “diisiik”, 1015-1025 arasinda ise “normal”, >1025
ise “yiiksek” olacak sekilde kategorize edildi.

3- Fosfor degeri <2,3 ise “diisik”, 2,3-4,7 arasinda ise “normal”, >4,7 ise
“yiiksek” olacak sekilde kategorize edildi.

4- Seker degeri 0-45 arasi ise “normal”, >45 ise ‘“normal degil” olarak
kategorize edildi.

5- Aclik sekeri degeri <70 ise “diisiik”, 70-110 arasinda ise “normal”, >70 ise
“yiiksek” olacak sekilde kategorize edildi.

6- Hematokrit degeri erkekler icin <38,9 kadinlar icin <34,8 ise “diisiik”,
erkekler i¢in 38,9-50,9 arasinda kadinlar i¢in 34,8-45 arasinda ise “normal”, erkekler
i¢in >50,9 kadinlar i¢in >45 ise “yiiksek” olacak sekilde kategorize edildi.

7- Hemoglobin degeri erkekler icin <13,3 kadinlar icin <12 ise “diisiik”,
erkekler i¢in 13,3-17,2 arasinda kadinlar i¢in 12-15 arasinda ise “normal”, erkekler
icin >17,2 kadinlar i¢in >15 ise “yiiksek” olacak sekilde kategorize edildi.

8- Kalsiyum degeri <8,8 ise “diisiik”, 8,8-10,2 arasinda ise “normal”, >10,2 ise
“yiiksek” olacak sekilde kategorize edildi.

9- Kreatinin degeri <0,4 ise “diisiik”, 0,4-1,4 arasinda ise “normal”, >1,4 ise
“yiiksek” olacak sekilde kategorize edildi.

10-  Potasyum degeri <3,5 ise “diisiik”, 3,5-5,5 arasinda ise “normal”, >5,5 ise
“yiiksek™ olacak sekilde kategorize edildi.

11-  RBC degeri erkekler i¢in <4,54 kadinlar i¢in <3,85 ise “diisiik”, erkekler i¢in
4,54-5,78 arasinda kadinlar i¢in 3,85-5,16 arasinda ise “normal”, erkekler i¢in >5,78
kadinlar i¢in >5,16 ise “yiiksek™ olacak sekilde kategorize edildi.

12-  Sodyum degeri <135 ise “diisiik”, 135-145 arasinda ise “normal”, >145 ise
“yiiksek” olacak sekilde kategorize edildi.

13-  WBC degeri erkekler i¢in <3,7 kadinlar i¢in <3,9 ise “diisiik”, erkekler i¢in
3,7-9,7 arasinda kadinlar i¢in 3,9-11,7 arasinda ise “normal”, erkekler icin >9.7

kadinlar i¢in >11,7 ise “yiiksek™ olacak sekilde kategorize edildi.
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BUN degeri <5 ise “diisiik”, 5-24 arasinda ise “normal”, >24 ise “yiiksek” olacak
sekilde kategorize edildi.
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