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MAKINE OGRENMESI YONTEMLERI iLE DEMANS TAHMINi
OZET

Demans, biligsel islevde normal yaslanmanin sebep oldugu etkinin Otesinde bir
bozulma yaratan, birgok farkli beyin hastaligi igeren bir sendromdur. Hafiza
fonksiyonunun bozulmasi demansin en kabul edilen tanimlarindan biridir. Ayrica
biligsel islevdeki bozulmaya genelde sosyal davranislarda, motivasyonda veya
duygusal kontrolde bozulma da eslik etmektedir.

Yaslanmanin en ciddi risk faktorii oldugu demans hastaligi, saglik ve sosyal bakim
acisindan 21.yiizyilin en biiyiik kiiresel zorlugu olarak goriilmekte ve giin gectikce
diinya capinda daha da yayginlasarak sebebiyet verdigi 6liim oranlar1 artmaktadir.

Demansta baslangig belirtileri kademeli olarak ilerledigi i¢in erken evre genellikle g6z
ard1 edilmektedir. Noropsikolojik tarama testleri kisinin biligsel, davranigsal ve
psikolojik isleyisinin incelenmesi i¢in kullanilan 6zellikle hafif biligsel bozukluk ve
demansin erken evrelerindeki hastalar1 degerlendirebilmek acisindan olduk¢a 6nemli
tan1 araglaridir.

Calismada, Open Access Series of Imaging Studies (OASIS) veri tabanindan alinan
OASIS-3 veri seti kullanilarak makine 6grenmesi yontemleri ile Mini Mental Durum
Muayenesi (MMSE) noropsikolojik tarama testinin basarisini arttirmak ve demansin
varligma yonelik ¢ikarim amacglanmistir. Calisma kapsaminda 6179 hasta kaydiyla
calisilmis ve calismada kullanilacak 6znitelikler belirlenmistir. Veri setine uygulanan
veri 6n isleme yontemleri sonrast k-en yakin komsuluk, destek vektor makineleri,
karar agaclar1 ve rastgele orman algoritmalar ile siniflandirma yapilarak modellerin
10-katlamali ¢apraz dogrulamadan elde edilen basarilar1 Olglilmiistiir. Ayrica
siniflandirma performansini arttirmak amaciyla 65 yas ve 16 egitim yili esik deger
olarak baz alinarak veri seti dort gruba boliinerek yeniden siniflandirma yapilmistir.
Modellerin dort gruptaki basari Olglimleri yapilmig ve ortalama performanslar
hesaplanmustir.

Yapilan siniflandirmalarin  ardindan veri setinde yer alan ozniteliklerin 6nem
siralamalart hesaplanmig, MMSE noropsikolojik testi siniflandirma i¢in en 6nemli
Oznitelik olarak belirlenmistir. MMSE test skorlari, literatiirde kabul edilen puanlama
sistemi dahilinde veri setindeki teshislerle karsilastirilarak testin basarisi 6l¢lilmils ve
modellerin basarilariyla kiyaslanmistir.

Calisma sonucunda, MMSE néropsikolojik testi i¢in Ol¢iilen dogruluk, duyarlilik,
yanlis negatif orani1 ve 6zgiilliikk degerleri, makine 6grenmesi yontemleri ile elde edilen
sonuglarla kiyaslanmis, ndropsikolojik test basarisinin arttirildigr gézlemlenmistir. K-
en yakin komsuluk, destek vektor makineleri ve rastgele orman algoritmalarinin tiim
veri seti lizerinde birbirine yakin performanslar sergiledikleri, yas ve egitime gore
boliinen veri seti lizerinde basarilarini daha da arttirarak ¢alisma i¢in uygun yontemler
olduklar1 goriilmuistiir.
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PREDICTION OF DEMENTIA BY MACHINE LEARNING METHODS

SUMMARY

Dementia is a syndrome that include a lot of different brain diseases, creating a
deformation more than the effects of normal aging, in cognitive function.
Deterioration of the function of the memory is one of the most acceptable definitions
of dementia. Besides, deterioration in social behaviors, motivation or emotional
control accompanies the impairment in cognitive function, generally.

While the aging is the most serious factor of dementia; gender, ethnicity, genetic
factors and other individual diseases are also considered as risk factors. Dementia is
considered as the hardest global problem of twenty first century in terms of health and
social care and the death rates caused by dementia are increasing day by day.

The symptoms of dementia are handled in three stage as early stage, middle stage and
late stage. The early stage is dismissed because the starting symptoms progress
gradually in general.

The story of the progress of the disease is listened and neuropsychological screening
tests are applied firstly at the clinical evaluation stage of dementia. In addition to these,
laboratory tests, magnetic resonance imaging (MRI) for differential diagnosis and
computed tomography are applied too. Neuropsychological screening tests are very
significant diagnosis tools used to examine the cognitive, behavioral and psychological
progress and to evaluate the patients in early stages of dementia and mild cognitive
impairment but screening tests are not enough to definitive diagnosis, nevertheless.

Machine learning is to program the computer to optimize performance using past
experiences or data available. Identification of the information from real world by
computers and improvement of performance based on this new information for certain
tasks are to be provided.

Nowadays, in the field of health, artificial intelligence supported systems have become
widespread and play an active role in the diagnosis and treatment of many diseases. It
is also used in applications such as medical data collection, drug discovery, robotic
surgery.

In this study, OASIS-3 data set obtained from Open Access Series of Imaging Studies
(OASIS) database was used. The data set consisted of 609 adult individuals considered
to be cognitively normal and 6224 records containing doctor control reports at different
time intervals of 489 persons diagnosed at various stages of dementia ranging in age
from 42 to 99 years.

The aim of this study was to increase the success of neuropsychological tests in the
data set by using machine learning methods and to determine the presence of dementia
by means of the test.
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In the scope of the study, data pre-processing methods were applied to the data and the
success of the models was measured with 10-fold cross validation. Firstly, records
containing missing diagnostic information were removed from the data set and the
information obtained without the need for medical examination was determined as an
attribute.

Data pre-processing methods were applied to the data within the scope of the study
and the success of the models was measured with 10-fold cross validation. Firstly,
records containing missing diagnostic information were removed from the data set and
the information obtained without the need for medical examination was determined as
an attribute. The missing data in 6179 records used in the study were completed
according to the median or average for numerical attributes and mode value for
categorical attributes. Then, the categorical attributes were converted to numeric
attributes.

The normalization methods and parameters were determined for the models and the
classification was made with k-nearest neighborhood, support vector machines,
decision tree and random forest algorithms. Then, the accuracy, recall, false negative
ratio and specificity values of the models were measured by the complexity matrix
obtained from 10-fold cross-validation. In addition, the data set was divided into four
groups based on the age of 65 and 16 years of education, and the success of the models
in the population under/above 65 years of age was examined considering the
educational status. Mini Mental State Examination (MMSE) neuropsychological
screening test scores in the data set were compared with patient diagnoses within the
scoring system accepted in the literature and the success of the test was measured and
compared with the success of the models.

After the classifications, the importance of the attributes used in the study was made
with random forest algorithm. Random forest algorithm is used to predict the
importance of attributes as well as predictions. With the necessary calculations made
on the trees that make up the random forest, the importance of the attribute is
determined by looking at the increase in prediction error of the model. MMSE test, age
and body mass index were determined as the three most important features for the
study.

After the measurements, approximately 79% accuracy, 26% recall, 74% false negative
rate and over 99% specificity values were obtained for MMSE test. In the first
classification applied to the data set, all models were more successful than MMSE test
for accuracy, sensitivity and false negative rate measurements. Support vector
machines algorithm had an accuracy of over 85%, recall over 58%, specificity over
95% and false negative rate of approximately 42%. The k-closest neighbor algorithm
had approximately 85% accuracy, recall above 60%, specificity above 94% and false
negative rate of approximately 40%. Random forest algorithm had approximately 85%
accuracy, approximately 58% recall, approximately 95% specificity and false negative
rate of approximately 42%. These three methods have been more successful than the
decision tree algorithm.
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When the average success of the models on the data set divided by age and education
were examined, the accuracy was reached to approximately 89% with k-nearest
neighborhood, support vector machines and random forest, and the accuracy of
decision trees was reached to 88%. The k-nearest neighborhood algorithm had recall
over 60%, specificity over 96%, and false negative rate of about 40%. Support vector
machines algorithm had recall over 59%, specificity over 96%, and false negative rate
of approximately 41%. Random forest algorithm had recall over 58%, specificity over
96% and false negative rate of approximately 42%. These methods were again the
most successful methods.

In this study, considering the accuracy, sensitivity and false negative rate, it was
observed that all classifiers used increased the success of MMSE neuropsychological
test. In particular, k-nearest neighbor, support vector machines and random forest
algorithms have been the three most successful methods, performing close to each
other. In the data set divided by age and education, the performance of the models
increased further and k-nearest neighborhood, support vector machines and random
forest algorithms became again the most successful methods. It has been found that
these methods can be used to improve accuracy, sensitivity and false negative rate for
more successful dementia prediction by MMSE neuropsychological test.
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1. GIRIS

1.1 Demans

Demans, bir dizi ilerleyen norolojik bozuklugu, daha genel bir ifade ile beyni etkileyen
durumlar1 tanimlayan bir terimdir. Beyin, ndronlardan yani mesaj yoluyla birbirleriyle
irtibat kuran sinir hiicrelerinden olusur. Demans, beyindeki bu sinir hiicrelerine hasar
vererek beynin mesaj iletiminde aksamalara, sonu¢ olarak da viicudun g¢alisma

mekanizmasinda problemlere yol agar [1].

Demans, biligsel islevde normal yaslanmanin sebep oldugu etkinin Otesinde bir
bozulma yaratan, bir¢ok farkli beyin hastaligi iceren bir sendromdur. Hafiza
fonksiyonunun bozulmasi demansin en kabul edilen tanmimlarindan biridir. Ancak
hafizanin kismen korundugu durumlar da goriiliir. Bu gibi vakalarda konusma ve
yiiriitme iglevlerindeki bozulmalar biligsel bozulmanin yikici etkileri olarak kabul
edilir. Bilissel islevdeki bozulmaya genelde duygusal kontrol, sosyal davranis veya

motivasyonda bozulma da eslik etmektedir [2,3].

Demansin literatiirde tanimlanan iki yiizden fazla alt tipi vardir. En bilinen demans
tirleri ise ‘Alzheimer hastaligi’, ‘Lewy cisimcikli demans’, ‘Vaskiiler demans’,
‘Frontotemporal demans’, ‘Parkinson hastaligi demansi’ ve demans tiirlerinin farkli

kombinasyonlarla birarada gortilebildigi ‘karisik demans’ olarak sayilabilir.

Hafif bilissel bozulma (MCI) ise, normal yaslanmanin sebep oldugu zihinsel
degisiklikler ile demansin bilissel semptomlarinin arasinda gecis asamasi olarak
tanimlanabilir. Biligsel gerileme yasayan her bireyde, ileri yaslarda olsa da, Alzheimer
hastalig1 goriilmeyebilir; hatta MCI tanis1 konulsa bile demans gelismeyebilir. Bu
kisilerin genelde depresyon, anksiyete, ila¢ kullanimi vb durumlardan dolay1 biligsel

gerileme yasadig diistintiliir [4].

DSM-V (Diagnostic and Statistical Manual for Mental Disorders- fifth edition)’e gore
MCI tani kriterleri:

e Kisinin kendisinden veya bilgi veren kisi tarafindan bilissel sikayetlerin

olmasi,



e Nesnel bilissel bozukluk,

e Bagimsiz islevsel yeteneklerde korunma ve kiside demans goriilmemesidir.

1.1.1 Demansin belirtileri ve evreleri

Demansin semptomlari ii¢ asamada ele alinabilir.
1.1.1.1 Erken evre

Demansta basglangig belirtileri kademeli olarak ilerledigi i¢in erken evre genellikle g6z
ard1 edilmektedir. Bu evrede yaygin olarak goriilen belirtiler unutkanlik, zamana ve
mekana uyum sorunu, kisilikte degisimler ve giindelik gorevleri yerine getirmede

zorluklar yagamak olarak sayilabilir.
1.1.1.2 Ortaevre

Demans bu evreye ilerledik¢e semptomlar daha siddetli ve kisitlayici hale gelir. Bu
evrede yaygin olarak goriilen belirtiler arasinda yasanan son olaylar1 ve insanlarin
isimlerini unutmak, iletisim konusunda karsilasilan zorluklarin artmasi, kisisel bakim
konusunda yardima ihtiya¢ duymaya baslamak, hijyende zayiflama, evde kaybolmak

ve davranislarda degisimlerin baslamasi sayilabilir.
1.1.1.3 Geg evre

Bu evrede disa bagimlilik ve hareketsizlik oldukga ilerler. Hafizada ciddi bozulmalar
ve fiziksel semptomlar daha belirgin hale gelir. Ge¢ evrede yaygin olarak goriilen
belirtiler ise zaman ve mekandan habersiz olmak, akrabalari ve arkadaslar1 tanimak ile
ylriimekte zorlanmak, hareketlerde kontrol bozuklugu goriilmesi, saldirganlig
arttirabilen davranis degisiklikleri yasamak ve kisisel bakimda yardima ihtiyag
duymaktir [2].

1.1.2 Demansin risk faktorleri

Bireyde demans gelisme ihtimalini etkileyen birgok faktér mevcuttur. Yas, cinsiyet,
etnik koken, genetik ve kiside goriilen diger hastalik ve tibbi durumlar olarak ele alinan

bu faktorler asagida detaylandirilmistir.



1.1.2.1 Yas

Yas, demans i¢in bilinen en ciddi risk faktorii olsa da yaslanmanin kesin olarak
demansa sebep oldugu sOylenemez. Sadece yaslilarda degil; 65 yas alt1 bireylerde de,
her 20 kisiden en az birinde olmak {izere, ‘gen¢ baglangi¢li bunama’ olarak
adlandirilan vakalar goriiliir. Demans ayni1 zamanda 65 yas tizeri her 14 kisiden birinde
ve 80 yas tlizeri her 6 kisiden birinde goriilmektedir. 65 yasin iizerindeki bir kiside
Alzheimer hastalig1 veya vaskiiler demans goriilme riskinin ise her 5 yilda yaklasik

olarak iki katina ¢iktig1 diistiniilmektedir.

Yaslanma ile iligkili diger faktdrlerin de demans goriilme olasiligint etkiledigi
diistiniilmektedir. Bunlar yiiksek tansiyon, bagisiklik sisteminde goriilen degisimler,
orta yas sonrast hormonal degisimler, kalp-damar hastaliklari, sinir hiicrelerinde

goriilen degisimler olarak siralanabilir.

1.1.2.2 Cinsiyet

Alzheimer hastalig1 disindaki bircok demans tiirli i¢in cinsiyet etkileyici bir faktor
degildir. Fakat kadinlarda Alzheimer hastali§i goriilme riski erkeklerden daha
yiiksektir. Bunun nedeni tam olarak bilinmemekle beraber 6zellikle menopoz sonrasi

dénemde 6strojen hormonunun azalmasinin etkili olabilecegi diistiniilmektedir. Ancak

kontrol altinda yapilan hormon tedavilerinin Alzheimer hastalig1 riskini azalttig
saptanmamustir. Vaskiiler demans ise erkeklerde, vaskiiler ve karma demansa sebep
olabilen fel¢ ve kalp hastaliklar1 riskinin daha fazla olmasina bagli olarak, kadinlara

kiyasla daha ytiksek oranda goriiliir.

1.1.2.3 Etnik koken

Demans ve 6zellestirmek gerekirse vaskiiler demans, Giliney Asya halkinda beyaz
Avrupalilara oranla daha sik goriilmektedir. Giiney Asyalilarda da demans riskini
arttiran inme, kalp hastaliklar1 ve diyabet gibi hastaliklarin goriilme tehlikesi ytliksek
oldugundan demans da yiiksek oranda goriiliir. Ayni sekilde Afrika veya Afrika-
Karayip kokenli olan bireylerde de diyabet ve fel¢ riski demans goriilme oranini

etkilemektedir.



1.1.2.4 Genetik

Demans olusumunda gen faktoriiniin etkisi tam olarak bilinmemektedir. Ancak son
yillarda genlerin demansi nasil etkilediginin anlasilmasinda kayda deger gelismeler
goriilmiistiir. Buna apolipoprotein E (APOE) geni 6rnek olarak verilebilir. Bu genin
varyantlarinin genetik olarak aileden aktarilmasi Alzheimer hastaligi riskini arttirir.
APOE gibi genlerden daha nadir goriilmesine ragmen dogrudan demansa sebep olan
genlerin aktarilma riski de vardir. Bu duruma genetik frontotemporal demansi ve ailevi
Alzheimer hastali1 (nadir goriilen ve genelde 60 yas dncesi belirti veren Alzheimer
hastaligt tiirii) olan ailelerde rastlanmaktadir. Bir insan hatali genlerden birini tagiyorsa

bu gen % 50 ihtimalle ¢ocuklarina aktarilir ve cocuklarda demansa rastlanir.

1.1.2.5 Diger tibbi durum ve hastahklar

Demans ve kardiyovaskiiler hastaliklar icin risk faktorleri olarak orta yaslarda goriilen
yiiksek tansiyon, tip 2 diyabet, kolesterol ve obezite sayilabilir. Bir kiside
kardiyovaskiiler hastalik ve tip 2 diyabet goriilmesi demans riskini iki kat
arttirmaktadir. Bunun nedeni vaskiiler demansin kardiyovaskiiler hastaliklar ile iligkili
olmasidir. Ancak yapilan son ¢alismalara gore kardiyovaskiiler hastaliklar yalnizca
vaskiiler demansa degil, karisik demansa da sebep olmaktadir. Hatta bazi durumlarda
diyabet ve yiiksek kolesterol ile beraber Alzheimer hastaligi riskini arttirdigi da

bilinmektedir.

Depresyon ise eger orta yasta goriiliiyorsa ilerleyen yaslarda demans riskine yol
acabilir. Fakat 60 yas lizerinde goriilen depresyon risk faktorii degil, erken evre

demans belirtisi olabilmektedir.

Parkinson hastaligi, HIV, multipl skleroz, down sendromu ve bunun gibi 6grenme

zorluguna sebep olan diger hastaliklar da demans riskini arttirmaktadir.

Tiim bu risk faktorlerine ek olarak yasam tarzi da kiside demans goriilme riskini
etkiler. Bunun i¢in en dnemli 6rnek fiziksel aktivite eksikligidir. Hareket eksikligi kalp
hastaliklari, felg, tip 2 diyabet gibi hastaliklarla ve ayn1 zamanda beyin fonksiyonlari

tizerindeki olumsuz etkilerle iliskilendirilebilir.

Sigara igmek de beyin kan damarlari, akciger, kalp ve damarlar i¢in olduk¢a olumsuz
etkilere sahiptir. Tip 2 diyabet, kalp hastaliklar1 ve Alzheimer hastali§i sigaranin

olumsuz etkilerinin sebep oldugu baslica hastaliklardandir.



Sagliksiz beslenme aligkanligi ise kolesterolii yiikseltir, damarlarin daralmasina ve
kilo alimina sebep olur. Demans, kardiyovaskiiler ve tip 2 diyabet gibi hastaliklara
zemin hazirlar. Bunun yaninda asir1 dozda alkol tiiketimi de Alzheimer hastalig1 ve
vaskiiler demans gelisme riskini arttirir. Ayrica gegirilen kafa travmasinin da basta

Alzheimer hastalig1 olmak {izere demansa yakalanma riski olusturdugu sdylenebilir

[5].

1.1.3 Demansin goriilme sikhgi

Demans, saglik ve sosyal bakim agisindan 21.ylizyilin en biiyiik kiiresel zorlugudur.
Giin gectikce diinya capinda daha da yayginlasmakta ve dolayisiyla sebebiyet verdigi
Olim oranlar1 da artmaktadir. 2015 yilinda diinya ¢apinda yaklasik 47 milyon olan
demans tanili hastanin 2030'da 66 milyona, 2050'de ise 115 milyona ulagmasi

ongoriilmektedir [6].

1.1.4 Demansin teshis edilmesinde noropsikolojik testler ve dlgekler

Demansin klinik degerlendirme asamasinda oncelikle hastaligin gelisim &ykiisii
dinlenir ve noropsikolojik testler uygulanir. Bunlara ek olarak laboratuvar testlerine
ve ayirici tani i¢in manyetik rezonans goriintiileme (MRI) ve bilgisayarli tomografi

gibi yontemlere de basvurulur [7].

Noropsikolojik testler kisinin biligsel, davranigsal, psikolojik isleyisinin incelenmesi
icin kullanilan O6zellikle hafif bilissel bozukluk ve demansin erken evrelerindeki
hastalar1 degerlendirebilmek acisindan olduk¢a 6nemli tani araglaridir. Bu araglar
sayesinde beyindeki fonksiyon bozukluklarina bagl ortaya ¢ikan zihinsel bozulmalar

objektif olarak degerlendirilip puanlanir.

Mini Mental Durum Muayenesi (MMSE), Blessed Oryantasyon Bellek Konsantrasyon
Testi (BOMC), Kisa Mental Durum Testi, Yenilenmis-Addenbrook Kognitif
Muayenesi ve Montreal Kognitif Degerlendirme Testi diinyada ve iilkemizde yaygin

olarak kullanilan testlerden bazilaridir [8].

1.1.4.1 Mini mental durum muayenesi

Iyi bir sekilde kurgulanmis, tanmilirhigr yiiksek bir bilissel tarama testi olan MMSE,
1975 yilinda Folstein ve arkadaslar tarafindan gelistirilmistir. Oryantasyon, kayit

hafizasi, dikkat ve hesap yapma, hatirlama ve lisan kategorilerden olusan test 11



sorudan olugmakta ve toplam 30 puan {izerinden degerlendirilmektedir. Puan araliklar

ve degerlendirme sonuglar1 Cizelge 1.1°de gosterilmistir [9].

Cizelge 1.1 : MMSE skorlar ve degerlendirme sonucu.

Puan Degerlendirme Sonucu
24-30 Normal
18-23 Hafif demans

17 ve alt1 Ciddi demans

Hastalik oykiisii ile beraber sorgulamalarin sayisal olarak ifade edilebilmesi i¢in
kullanilan dlgekler de mevcuttur. Klinik Demans Degerlendirme Olgegi (CDR),
Global Detoriasyon Skalasi (GDS), Hachinski Iskemik Skorlamasi, Geriatrik
Depresyon Skalasi, Hamilton Depresyon Olgegi ve Fonksiyonel Aktiviteler Olgegi
(FAQ) bu 6lgeklerden bazilaridir.

Yaygin olarak kullanilan CDR’de, hasta ve hasta yakiniyla yapilan goriismeler ve
muayene sonucunda bellek, oryantasyon, yargilama-problem ¢6zme, ev yasami —
hobiler, ev dis1 islevsellik ve kisisel bakim degerlendirilir. Bu alt1 biligsel ve islevsel
eksen 0, 0.5, 1, 2, 3 degerleri arasinda puanlandirilir. 0 normal yaslanma, 0.5 kuskulu

/ ¢ok hafif demans, 1 hafif demans, 2 orta demans, 3 ise agir demans anlamina gelir.

CDR ile iliskilendirilen bir diger terim kutu toplamlar1 skoru (CDR-SOB) ise

degerlendirilen bu alt1 eksenin puan toplamlart ile ifade edilir [10].

1.2 Makine Ogrenmesi

‘Makine 6grenmesi’ terimi ilk kez 1959°da Arthur Samuel tarafindan kullanilmis fakat

yapay zekadan ayr1 bir alan olarak esas gelisimi 1990’11 yillara denk gelmistir.

Makine 6grenmesi, ge¢miste edinilen deneyimleri ya da eldeki verileri kullanarak
performansi en iyi hale getirmek i¢in bilgisayar1 programlamaktir [11]. Bilgisayarlarin
gercek diinyadan bilgileri tanimlamasi ve bu yeni bilgilere dayanarak bazi gorevler
icin performansini arttirmasi saglanir. Makine Ogrenmesinde insanin Ogrenme
yeteneginin benzerine ulagsmak i¢in bilgisayarlar kullanilir. Bilgisayarlar insanlar gibi
muhakeme yetenegi araciligi ile degil algoritmalar ile Ogrenirler [12]. Makine

o0grenmesinde kullanilan algoritmalar kullanildiklar1 6grenme siireci yaklasimlarina



gore dort ana smifa ayrilirlar. Bunlar denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme, yari

denetimli 6grenme ve takviyeli 6grenmedir [11].

Denetimli 6grenme bilinen bir ¢ikt1 veya hedefi 6ngérme amaci ile baslar; yeni bir veri
ornegini ve tahmini en iyi sekilde tanimlamak i¢in alt gruplar arasinda se¢im yapmay1
ve bilinmeyen bir parametreyi tahmin etmeyi igeren siniflandirma iizerine odaklanir
[13]. Denetimli 6grenmede her &rnek, bir giris nesnesi ve istenen bir ¢ikis degerinden
olusur. Bu simiflandirma ydnteminde algoritma egitim verilerinden Ogrenir ve

ogrendigi bilgiyi yeni 6rnekler iizerine uygular.

Denetimsiz 6grenmede ise algoritmalar i¢in bir egitim seti yoktur. Algoritmalarin
kullanilan ger¢ek verilerden kendilerinin 6grenmesi saglanir. Denetimsiz 6grenmede
algoritmalar daha ¢ok verilerdeki gizli oriintiileri bulmaya odaklanir. Bu 6grenme
tiriine Ornek olarak sosyal medya kullanicilarinin profillerine erisebilen
algoritmalarin, reklam stratejisi geregi dogru hedeflere ulagabilmek icin kisileri

siniflandirmasini verilebilir.

Yar1 denetimli 6grenmede denetimli 6grenmeden farkli olarak algoritma eksik veri
igeren bir egitim seti ile calisir ve algoritmanin bu setten dgrenmesi beklenir. Ornegin
film derecelendirmesi yapan kullanicilarin oldugu bir grupta degerlendirme yapmayan
kisiler olsa da, yani eksik veri bulunmasi durumunda, yari denetimli 6grenme

algoritmasi ¢alisir ve bu verilerden d6grenerek sonug ¢ikarabilir [12].

Yar1 denetimli 6grenme bizlere birka¢ avantaj da saglar. Denetimli 6grenmedeki
etiketli egitim verisi i¢in gereken etiketleme islemi zaman alic1 ve baz1 durumlarda
pahali olabilmektedir. Yar1 denetimli 6grenmede ise etiketlenmemis ¢cok sayida veriyi
egitim siirecine dahil edebiliyor olmak modelin dogrulugunu arttirip zaman ve

maliyette azalma saglar.

Takviyeli 6grenmede algoritmalar ortami algilayarak hedefe yonelik belirli bir boyutta
en iyi sekilde kararlar almay1 68renebilir. Bu siniflandirmada her girdi i¢in iiretilmesi
gerekli olan ¢ikti sisteme gosterilmez; sistemin girdilere karsilik gelen c¢iktilarin
tiretmesi beklenir. Bu ¢iktinin dogru ya da yanlis olmasi durumuna gore bir sinyal
tiretilir. Bu sinyale gore 6grenme siireci devam eder [14]. Takviyeli 6grenmenin dogasi
geregi algoritmalar yanlis kararda cezalandirilip dogru kararda odiillendirilirler.

Takviyeli 6grenmeye Ornek olarak oyun programlama gosterilebilir. Oyun sirasinda



bir hareket tek basma oOnemli degildir; onemli olan dogru hamleleri bir araya

getirebilmektir.

Makine 6grenmesinde tahmin igin tiretilen ¢iktilar tiirlerine gére ayrilabilir. Hedef
kategorik bir ¢iktiysa buna ‘siniflandirma’, niimerik bir degerse ‘regresyon’ denir.
Regresyonda amag ayrik degil siirekli ¢iktilar tiretmektir. Siniflandirma ve regresyon
denetimli 6grenme yaklasimlaridir. ‘Kiimeleme’ ise denetimsiz 6grenme yaklagimi
olup, veri kiimesini kiime gruplarma ayirir. Kiimeleme yonteminde etiketlenmemis

veriler ile ¢alisilir ve amag benzer gézlemleri ayni kiimelere bolmektir [11].

1.3 Literatiir Arastirmasi

Literatiirde demansin makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak saptanmas: ile ilgili
birgok ¢alisma mevcuttur [15-25]. Bu ¢alismalar incelendiginde demans tahmini igin
goriintiileme yontemleri ile elde edilen verilerin kullanildigi ¢aligmalar [15-20] ve
noropsikolojik testlerin kullanildigi ¢alismalar [21-24] oldugu saptanmistir. Bu
calismalar su sekildedir:

Cuignet ve arkadaslar1 ADNI veri tabanindan alinan MRI verileri ile Alzheimer
hastalig1 ve hafif bilissel bozukluk goriilen hastalar i¢in kontrol gruplariyla destek
vektor makineleri algoritmasini kullanarak smiflandirmalar yapmis ve Alzheimer
hastalar1 ile kontrol grubu arasinda yapilan siiflandirmada yiiksek dogruluk ve %81

duyarlilik ile %95 6zgiilliige ulasmiglardir [15].

Bansal ve arkadaslar1 demans hastalig1 teshisi ic¢in kullandiklar1t OASIS veri setinin
MRI verilerine dort farkli makine 6grenmesi yontemi uygulamis ve J48 algoritmasinin

en iyi sonucu verdigini bildirmislerdir [16].

Demirhan, OASIS veri setinin MRI taramalarin1 kullanarak Alzheimer ve hafif
Alzheimer smiflandirmast yaptigi ¢alismasinda destek vektor makineleri, en yakin
komsuluk ve geri yayilimli sinir aglari algoritmalarinin performanslarimi 6lgmiis, %82
tizeri basartyla destek vektor makinelerinin en iyi siniflandirici oldugunu belirtmistir

[17].

Aruna ve Chitra ¢alismalarinda demans tanisi i¢in OASIS veri seti MRI sonuglarini
siniflandirmay1 amaglamislardir. Cesitli goriintiileme ve bilesen analiz yontemleri de
kullanilarak destek vektor makineleri algoritmasi ile siniflandirma yapilmis, 6zellik

fiizyon siiflandiricist ile %90 basariya ulagilmistir [18].
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Miller ve arkadaglari, OASIS veri seti MRI taramalarinda demans saptamak igin
goriintiileme yontemleri ve temel bilesen analizi uygulayarak destek vektdr makineleri
ve Naive Bayes algoritmalarini kullanmis, Naive Bayes i¢in %87 lizeri dogrulukla

siiflandirma basarisi elde etmislerdir [19].

Chen ve Herskovits caligmalarinda Washington Universitesi Alzheimer Hastalig
Arastirma Merkezi’'nden alinan MRI verilerine dayali hafif demans tanisi i¢in Naive
Bayes, Karar Agaci, Destek Vektor Makineleri , Cok Katmanli Algilayict (MLP) ve
ters agag¢ yapili-Bayes Ag Siniflandiricis1 (BNCIT) algoritmalarimi kullanmis ve bu
yaklasimlart istatistiksel yontemler olan Lojistik Regresyon ve Diskriminant Analizi
ile karsilastirmislardir. Calisma sonucunda BNCIT ve DVM’nin daha yiiksek 6ngorii

giiciine sahip olduklari saptanmistir [20].

Shankle ve arkadaslar1 demans taramasimi iyilestirmek amaciyla Kaliforniya
Universitesi Alzheimer Hastalig1 Arastirma Merkezi’nden alinan FAQ ve BOMC basit
biligsel ve fonksiyonel beceri testlerinden elde edilen sonuglar test etmislerdir. 609
Kisiden olusan veri setine C4.5 kurallari, C4.5, Naive Bayes, IB1 algoritmalari

uygulanmustir [21].

Shankle ve arkadaslari Kaliforniya Universitesi Alzheimer Hastalig1 Arastirma
Merkezi’nden alinan 198 saglikli ve 244 biligsel bozulma/hafif demans goriilen
bireyden elde edilen veriler ile demansi erken asamada tespit etmeyi amaglamiglardir.
Yas, egitim, cinsiyet bilgilerinin yaninda FAQ, MMSEPLUS ve Ishihara Color Plates
(ICP) test sonuglarina Naive Bayes, CART, C4.5, C45Rules ve FOCL algoritmalari

uygulanmis ve testler birbirleri ile karsilagtirilmistir [22].

Wang ve arkadaglart NACC araciligiyla elde ettikleri veri seti ile Alzheimer
hastaligmmin  doktor kontrolleri arasindaki ilerleme asamalarini Ongérmeyi
amaglamislardir. Veriler hastalarin demografik, saglik dykiisii, fiziksel bilgiler, CDR
Olceklendirmesi, GDS ve FAQ skorlarin1 igermektedir. 5432 Alzheimer hastasi ile
yapilan ¢alismada tekrarlayan sinir aglar1 algoritmasi kullanilmis, % 99 ’* un {izerinde

dogrulukla sonraki doktor ziyaretleri tahmin edilebilmistir [23].

Maroco ve arkadaslar1 calismalarinda Santa Maria Hastanesi, Memoclinica ve
Coimbra Universite Hastanesi’nden aldiklar1 921 saglikli ve demans hastas1 bireyin

kayitlarini kullanmiglardir. Calismada demansin tahmini i¢in on farkli néropsikolojik



test kullanilmis, rastgele orman algoritmasi ve dogrusal ayrimcilik analizinin yiiksek

dogruluk, 6zgiillik ve hassasiyet gosterdigi kanitlanmistir [24].

So ve arkadaslar1 c¢aligmalarinda MMSE-K ve CERAD-K test sonuglari ile yas,
cinsiyet ve egitim bilgilerinin yer aldig1 Gangbuk-Gu demans merkezinden alinan veri
setini kullanmiglardir. Calismada demans teshisi olan bireyler ile saglikli bireyleri
ayirmak ve hafif biligsel bozukluk goriilen bireyler ile demans hastasi bireyleri

ayirmak i¢in iki ayri siniflandirma uygulanmistir [25].

1.4 Tezin Amaci

Bu c¢alisma kapsaminda Open Access Series of Imaging Studies (OASIS) veri
tabanindan alinan OASIS-3 veri seti kullanilmistir. Bireylerin cinsiyet, yas, viicut kitle
indeksi, egitim seviyesi, kullandiklar1 el, etnik koken bilgileri ve MMSE test
sonucundan olusan verilerle demans hastaliginin tespitine dayali bir siniflandirma
yapilmis olup; yontem olarak k-en yakin komsuluk, destek vektor makineleri, karar
agaclar1 ve rastgele orman algoritmalar1 kullanilmigtir. Goriintiileme yontemlerine
bagvurmadan, uygulanan noéropsikolojik testin demans taramasindaki basarisini
Olgmek ve arttirmak amaciyla calismalar gergeklestirilmistir. Basar1 6l¢egini daha da
arttirmak i¢in, yas ve egitim kriterleri goz Oniline alinarak veri setinde boliinme
yapilmis olup, yontemlerin siniflandirma performanslar1 6lgiilerek noropsikolojik

testin basar1 degisimi incelenmistir.
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2. YONTEM

2.1 Veri On isleme Yontemleri

Veri On isleme yoOntemleri veri setini eksik, giriltilii ve tutarsiz verilerden
temizleyerek kurulan model i¢in uygun hale getirip daha kaliteli ve yiiksek basarimli
sonuglara ulagsmak amaciyla uygulanir [26]. Veri 6n islemedeki baslica gorevler veri

temizleme, veri birlestirme, veri indirgeme ve veri doniistiirme olarak siralanabilir.

2.1.1 Veri temizleme

Veri setindeki eksik verileri tamamlama, giiriiltiilii ve tutarsiz verileri diizeltme veri
temizleme asamasinda ele alimir. Eksik verileri tamamlamak ig¢in kullanilan

yontemlerden bazilar1 agagida verilmistir:
e Smif etiketi eksik olan kayitlar veri setinden silinir.

e Sayisal degiskenler i¢in medyan ya da ortalama, kategorik degiskenler igin ise

mod degerine gore tamamlanir.

e Aym smifa ait degiskenler ortalama, medyan ya da mod degerine gore

tamamlanir.

e Eksik degerler 6grenme algoritmalariyla (regresyon, karar agaci gibi) tahmin

edilerek tamamlanir.

2.1.2 Veri doniistiirme

Bu asamada veriler model i¢in uygun formlara doniistiiriiliir. Veri doniisiimii;
diizeltme, birlestirme, normallestirme, genelleme, ayristirma ve 6zellik olusturma gibi
islemler ile yapilir. Normallestirme; verilerin daha kiiclik aralikta dlgeklendirilmesi

islemidir [27]. Normallestirme yontemleri asagida verilmistir:

Min Max Ol¢eklendirme (ing: Min Max Scaler): Verileri tiim 6znitelikler 0 ile 1

arasinda olacak sekilde ol¢eklendirir (Denklem 2.1).
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,  x—min(x) 2.1)
~ max(x) — min(x)

Standart Olgeklendirme (ing: Standard Scaler): Her 6znitelik igin ortalama
degerin 0, varyansin ise 1 olmasini saglar. Tim oznitelikler aymi biyiikliige

doniistirilir (Denklem 2.2).

,_X—H (2.2)

Giirbiiz Olgeklendirme (ing: Robust Scaler): Her 6zniteligin ayn1 6lgekte olmasini
saglar. Ortalama ve varyans yerine medyan ve kartilleri kullanarak ¢alisir. Bu durum
ise digerlerinden farkli olan veri noktalarit i¢in Ol¢lim hatalarina sebep olabilir

(Denklem 2.3).

o X — Ql(x) 23
T - o &9

2.2 Algoritmalar

2.2.1 K-en yakin komsuluk

Denetimli 6grenme algoritmalarindan olan k-en yakin komsuluk (KNN)
algoritmasinda model, egitim verilerinden Ogrenir. Yeni bir verinin tahminini
gerceklestirmek i¢in tahmin edilecek veriye egitim setindeki en yakin noktalar, yani
en yakin komsular bulunur. Sonug olarak bilinmeyen girdinin sinifi, komsularinin
cogunlukta oldugu sinif olarak hesaplanmaktadir. En basit haliyle ele alindiginda bu
komsu tahmin edilecek veriye en yakin olan tek komsu olarak kabul edilir [28,29].
KNN olduk¢a tercih edilen basit bir algoritmadir. Ancak smiflandirma sirasinda
mesafe hesab1 yapilmasi sebebiyle bu algoritma egitim setinin biiyiik oldugu veriler

i¢in yavas ¢alisan bir siniflandiricidir [30].

Ornekler arasindaki mesafeyi hesaplamak igin farkli hesaplama y&ntemleri
kullanilmaktadir. Oklid uzakligi, Manhattan uzakligi, Chebyshev uzakligi, Minkowski
uzaklig1 yararlanilan hesaplama yontemlerindendir. Farkli uzaklik 6l¢timleri ile farkl

sonuglar ortaya ¢ikarken, farkli veriler i¢in de farkli uzaklik dlgtimleri gerekir [31].
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Oklid Uzakhg: Diizlemdeki iki nokta arasindaki mesafeyi 6lger. En yakin komsuluk

algoritmasi i¢in en sik tercih edilen yontemdir.

m
. 2
Distyy = Z(xik = Yjte) (2.4)
k=1
Manhattan Uzakhgi: N boyutta iki noktanin mutlak farklarinin toplamidr.

n
Disty, = Y Ix: = yil (25)
i=1

Minkowski Uzakhgi: p =1 durumu i¢in Manhattan uzakligina esittir ve p = 2 i¢in

Oklid uzakligina esittir.

n 1/p
Dist,, = <Z|xi - yi|p> (2.6)
i=1

Chebyshev Uzakhgi: Iki noktanin mutlak farklarinin en biiyiik degeridir.

Dist,, = max;_y |x; — y; | 2.7

2.2.2 Destek vektor makineleri

Destek vektor makineleri (DVM), siiflandirma ve regresyon i¢in kullanilan, ytliksek
boyutlu problemlerde de kullanilabilen giiglii ve esnek bir algoritmadir [32]. DVM,
Vapnik tarafindan gelistirilen istatistiksel 6grenme teorisinden ilham alan bir denetimli
ogrenme algoritmasidir. Istatistiksel dgrenme teorisi 1960’larin sonlarina dogru ortaya
cikmis, 1990’larin ortalarinda ise bu teoriye dayanarak Ogrenme algoritmalari
gelistirilmistir.  Bu  gelistirilen algoritma ‘destek vektér makineleri’ olarak
adlandirilmistir. Bu sayede istatistiksel 6grenme teorisi sadece teori olarak kalmamus,
cok boyutlu fonksiyonlar1 da tahmin edebilen algoritmalara alt yap1 olusturmustur

[33].
DVM ile veriler iki sinifa ayrilir; asil amag ise bu siniflar1 birbirinden ayiran optimum
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ayirict diizlemi bulmaktir. Siniflar1 birbirinden ayirabilecek bir ¢ok dogrusal
simiflandirict vardir. Fakat smiflarin en yakin noktalarinin arasindaki mesafeyi
maksimum yapan tek bir dogrusal siniflandirict vardir. Buna ‘optimum ayirma hiper
diizlemi’ denir [34]. Bu diizleme en yakin olan farkli siif noktalarina ise ‘destek

vektorleri’ denir.

Destek vektor makineleri veri setinin dogrusal olarak ayrilabilme durumuna gore

incelenebilir.
2.2.2.1 Dogrusal destek vektor makineleri

Ayrilabilme durumu

Egitim setinin {x;, y;},i=1, - -, 1, y;€ {~1, 1}, x;€ R oldugu varsayilsin. Pozitif
ve negatif verileri birbirinden ayiran bir hiper diizlem oldugu disiintildiigiinde, hiper
diizlemde yer alan x noktalari w. x + b = 0 denklemini saglar. Burada w hiper diizlemin
normali, |b| / ||w|| hiper diizlemden orijine olan dik mesafe, ||w]|| ise w’nin 6klid
normudur. d, pozitif 6rnegin hiper diizleme en kisa mesafesi, d_ ise negatif 6rnegin

hiper diizleme olan en kisa mesafesi olsun.
Hiper diizlemin “marjin” i d, + d_ ile hesaplanir. Dogrusal olarak ayrilan veri setleri

icin DVM marjinin en biiyiik oldugu hiper diizlemi bulmaya ¢alisir.

xirw+b=>1; y;=1
(2.8)

xirw+b<-1; y;=-1

Egitim verilerinin denklem 2.8’da verilen kisitlamalar1 sagladig: diisiiniildiiglinde bu

kisitlamalar denklem 2.9’da goriilen tek esitsizlikte birlestirilebilir.
yi(xi-w+b)—1>0 ; Vi (2.9)

Optimal hiper diizlem denklem 2.9’u saglayarak ®(w) = % Iwl|? = %(W, w)

denklemini minimize etmelidir. Bunun i¢in ‘Lagrange formiilasyonu’na bagvurulur.

L, = %llwll2 — ¥ a;y;(x; - w+b) + ¥, a; denkliginin karmasikligindan dolay1

¢oziimii i¢in ‘Karush-Kuhn-Tucker’ (KKT) kosullarina bagvurularak w ve b’ ye gore

kismi tiirevler alinir.
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dLp
I =w— z ax;yi=0 - w= Z a;x;y; (2.10)
l l
L,

l

Denklem 2.10 ve 2.11°deki kosullar sonras1 denklem 2.12°de verilen yeni esitlik elde
edilir.
1
Lp = z a; — 52 a4y y;X; * X; (2.12)
[ i,j
Denklem 2.12 ¢oziildiigiinde a; > 0 olan noktalara ‘destek vektorleri’ denir ve hiper

diizlemlerden birinin tizerinde bulunur.

DVM’nin dogrusal olarak ayrilabilme durumu Sekil 2.1°de gosterilmistir.

Optimum Hiper Diizlem

2
Marjin = —
0= i

Destek Vektorleri

Sekil 2.1 : Dogrusal ayrilabilen DVM.

Tam ayrilamama durumu
Dogrusal olarak ayrilabilen verilerde kullanilan algoritma, ayrilamayan veriler icin
uygun bir ¢oziim bulamaz. Bunun i¢in algoritma iizerinde degisiklikler yapilmasi

gerekir. Kisitlamalar1 rahatlatmak amaciyla pozitif gevsek degiskenler (fi , 1=

1, ...,1) dahil edilerek denklem 2.13’te verilen yeni kisitlamalar elde edilir.
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le+b21—El , ylzl

EiZO;Vi

Verilerin ayrilamama durumunda O < ¢; < 1; yanhs siiflandirma olmasi durumunda
ise §; = 1 olur. Tam ayrilamama durumu i¢in C; ceza parametresi tanimlanir. Bu
parametre Lagrange carpaninin alabilecegi maksimum degeri belirtir. Bu durumda

Lagrange denklemi asagidaki halini alir:

l

1
Lp = 3 lwll? + Cz $i — Z ai{yi(x;-w+b)—1+¢;} —Zﬂifi (2.14)

W; parametresi ¢; parametresinin pozitif olmasin1 saglayan yeni Lagrange
parametresidir. Bu denklemin ¢oziilebilmesi i¢in yine degiskenlerin kismi tiirevleri

alinarak KKT kosullarina basvurulur.

’nin 1’den egitim verisi biiyiikliigline kadar, v’nin ise 1’den tiim veri boyutuna kadar

oldugu diisiiniildiiglinde;
oL
aWP =wy — Z a;yiXi =0 (2.15)
v T
L
dLp
Sr=-) ay=0 (2.16)
i
oL
afp =C — a;— W = 0 (217)
L
yikxiw+b)—1+& =0 (2.18)
§=20; ;=0 ;=0 (2.19)
ai{yi(x;-w+b)—1+&}=0 (2.20)

uiéi =0 (2.21)

Hesaplamalar1 yapildiginda b esik degerini belirlemek i¢in 0 < a; < C araliginda
olan herhangi bir egitim noktasini baz alarak denklem 2.20, §; = 0 kosulu ile kullanilir

[33,35].
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DVM’nin dogrusal olarak tam ayrilamama durumu Sekil 2.2°de gosterilmistir.

Sekil 2.2 : Tam ayrilamayan DVM.
2.2.2.2 Dogrusal olmayan destek vektor makineleri

Eger veri seti tam olarak ya da belirli bir hata oraniyla da olsa dogrusal olarak
ayrilamiyorsa temel fonksiyonlar yardimiyla doniistimler yapilarak veri seti daha
yiiksek boyutlu bir uzaya taginabilir. Gergek diinya verileri genellikle dogrusal olarak
ayrilamazlar ve bu durumda veriyi yeni uzaya tasiyarak burada dogrusal bir modele
karsilik gelmesi saglanir [36]. Bunun i¢in @: x — ¢(x) dontistimleri yapilarak her veri

ylksek boyutlu bir alana eslenir (Sekil 2.3).

-\' #:x - p()
- m @m| = - I

Sekil 2.3 : Dogrusal Olmayan DVM.
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Bu esleme ile olusan i¢ carpim denklem 2.22°de goriilmektedir.
K (x1,%)) = p(x) () (2.22)

K fonksiyonuna ‘kernel (¢ekirdek) fonksiyonu’ adi verilir. Bir ¢ekirdek islevi, ornekler

arasindaki i¢ liriine esdeger olan benzerlik 6l¢iisii tlirtidiir.
Iki boyutlu olarak ele alindiginda x = [xy, x,] ve K (x;, xj) =(1+xf xj)2 icin,

denklem 2.22°teki esitlik saglanmalidir. Bu durum asagida incelenmis ve denklem 2.23

ile gosterilmistir:
K(x,x)=(1+ xl-ij)2 = 14+ x3x] + 2x01 X1 Xi2Xjp + x5 + 2%1X1 + 2X;5X;;
= [1, %3, V2xi1 %12, x5, V2x1, V2%, ]T [1, %7, V21 %5, x5,V 221,V 25 |
= p(x)"o(x)) (2.23)
Bu durumda i¢ ¢arpan fonksiyonu denklem 2.24 ile ifade edilir.

@(x) = [1,x2,V2x,x5, x3,V2x1,V2x, ] (2.24)

Asagida en ¢ok tercih edilen kernel fonksiyonlarindan bazilari tanimlanmastir:

e Lineer Kernel

K(x;, %) = x]'x; (2.25)
e Polinom Kernel

K(x;,%) = (1+xx)" (2.26)
e Gaussian Kernel (Radyal Tabanh Kernel)

2
[lxi—2;l

2
K(xi,xj) =e 202 = e_(V”xi_xf” ) ;Y > 0 (227)
e Sigmoid Kernel

K(x;,x;) = tanh(ax] x; + c) (2.28)
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2.2.3 Karar agaclar

Denetimli 6grenme yontemlerinden biri olan karar agaglar1 algoritmasi, siniflandirma
ve regresyon i¢in kullanilan bir 6ngoérii modelidir. Karar agaglar1 bol ve fethet stratejisi
uygulayan, parametrik olmayan hiyerarsik veri yapilaridir. Bu algoritmada amag,
veriden basit karar kurallarin1 6grenerek yeni degiskenin degerini tahmin edebilmektir.
Karar agaclarn kategorik ve sayisal verileri ¢esitli Ozelliklere dayanarak
siniflandirabilen bir yontemi temsil eder. Biiylik boyuttaki verileri isleyebildigi,
oncesinde fazla veri hazirhig1 gerektirmedigi ve anlagilmasi kolay oldugu i¢in oldukca
tercih edilen bir algoritmadir. Bunun yani sira ¢esitli veri tiirleri i¢in uygundur ve

gereken hesaplama ugragina gore yliksek ongoriicii performans saglar.

Karar agaci, 6rnek uzayin 6zyinelemeli bir boliimii olarak ifade edilebilir. Bir karar
agacinin yapisi incelendiginde diigiim, dal ve yapraklardan olustugu goriiliir.
Diigiimler 6znitelikleri temsil eder. Girdisi olmayan diigimlere ‘kok diglim’ denir.
Diger biitlin diiglimlerin girdisi vardir. Ciktis1 olan diigtimlere ise ‘i¢ diigiim ’ veya ‘test
diigiimii’ denir. Geriye kalanlar yani, ¢iktilar1 baska diigiimlerin girdisi olmayan
diiglimler ‘yaprak diigiimler’ (terminal diigiim) olarak adlandirilir. Bu yapilar Sekil

2.1’ te gosterilmistir.

Dal

Yaprak Yaprak
DUgum Dugim

Sekil 2.4 : Derinligi ii¢ olan bir karar agaci yapisi.

Ornek uzay her i¢ diigiim tarafindan girdi nitelik degerlerinin tanimlanmis bir
fonksiyonu ile iki veya daha fazla alt uzaya boliiniir. En basit ve karsilasilan haliyle,
her test tek bir nitelik olarak degerlendirilir. Boylece 6rnek uzay nitelik degerine gore

boliiniir. Sayisal niteliklerde kosul bir araliga isaret eder.
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Her yaprak optimum hedef degeri temsil eden sinifa atanir. Her bir diigiim iki ya da
daha fazla dala ayrilabilir. Bir diiglimden inen her dal, 6znitelik i¢in olasi degerlerden

birine karsilik gelir.

Siniflandirma agacin kokiinden yapraga gidilerek yapilir. Oncelikle agacin kokii ile
baslanir. Koke karsilik gelen 6zellik dikkate alinarak bu 6zelligin hangi dali karsiladigi
belirlenir. Ardindan bu dalin goriindiigii diiglime bakilir. Bir yapraga ulasana kadar bu
diigiim i¢in islemler tekrarlanir. Her bir diigiim test ettigi 6zellik ile, diiglimiin dallar

ise ilgili degerler ile etiketlenir [37].

Literatiire baktigimizda karar agact 6grenmesinde kullanilan farkli algoritmalar

oldugu goriiliir. ID3, C4.5, C5.0, CART, MARS bunlardan bazilaridir.

2.2.3.1 CART

CART, 1984 yilinda Breiman ve arkadaslar tarafindan gelistirilen, ‘siniflandirma ve
regresyon agaclar1’ anlamina gelen bir algoritmadir [38]. ikili agag ile temsil edilen bir
model olup, her i¢ diigiim iki ¢ikis kenarina sahiptir. Oznitelik segerken boliinmeler
icin Gini ve Twoing Kkriterleri kullanilir. CART, kullanicilara 6nceden olasilik
dagilimlarini hesaplama firsati saglar. Ozel bir veri hazirhgi gerektirmeyen, hizli ve

esnek bir algoritmadir.
Gini Indeksi
CART algoritmas1 ile kullanilan Gini indeksi, hedef nitelik degerlerinin olasilik

dagilimlar1 arasindaki farka dayali katisiklik esasli bir kriterdir. Tahmin edici

degiskenlerin alt gruplarinin goreceli sikligina dayanir [38].

e Katisikhik olciimii
Gini (S)=1~ ;. p} (2.29)

e Ortalama Gini indeksi
Gini (S,A)ZZ % Gini(S;) (2.30)
i

Twoing Kriteri

Twoing i¢in temel fikir, tiim j siniflariin iki stiper sinifa ayrilmasimin iki sinifli bir
problem olarak goriilmesidir. Bu sayede diigiim katisikliginda en biyiik diisis
gerceklesmis olur. Formiilde, Gini katisiklik 6l¢iisti kullanilan iki sinifli bir problem
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icin, bir diigiimde gergeklesen en iyi Twoing kriteri boliinmesinin maksimize edildigi

gosterilmistir [38].

{s} boliinmeler sinifi, t ise diiglim olarak kabul edilsin. Denklem 2.33 ile gosterilen
6(s,t) fonksiyonu maksime edici olarak kabul edilen en iyi bolinme fonksiyonu

olsun. j ; t diigiimiindeki siniflart , p = py, ..., pj ise siif boliinmelerini gosterir. p;,

sol boliinme, py ise sag boliinmeyi temsil eder. pg = 1 — p;, “dir.

065, = pupa | ) 1P /) =D / ) 231
J

Formiil kullanildiginda maksimize olan boéliinme ile olusan iki siiper sinif asagida

tanimlanmistir:

Ci={ir(j/t)=p(j/tr)}

C={ip(j/t) <p(j/tp)} (2.32)

2.2.4 Rastgele orman

Rastgele orman (RO) 2001 yilinda Breiman tarafindan onerilen, siniflandirma ve
regresyon problemlerinde kullanilabilen bir denetimli 6grenme algoritmasidir.
Birbirinden ayr1 olarak egitilmis agaglarin tahminlerinin birlesimiyle olusan RO, bu
tahminlerin ortalamasi alinarak yeni tahminlerde bulunan bir topluluk 6grenmesi
yontemidir [39]. Topluluktaki her bir karar agaci, siniflandirilacak her durum i¢in oy

kullanir. Bu algoritmanin 6ngoriisii agaglarin oy ¢oklugu ile elde edilir [40,41].

Topluluktaki agaglarin gelistirilmesini yoneten rastgele vektorlerin iiretilmesiyle
topluluklarin biiyiimesi de saglanir. RO algoritmasi, ‘rastgele alt uzaylar’ ve

‘torbalama’ (ing: bagging) yontemlerinin birlesiminden olusmustur [42].

Bagging; agaclarin nerede iiretilecegini egitim setindeki 6rneklerden rastgele secen bir
yontemdir [44]. Rastgele alt uzaylar yontemi ise, agaclarin tiretilmesi i¢in kullanilacak

Ozellik alt kiimesinin rastgele se¢ilmesine dayanir [43].

Bu modele gore & bir pozitif tam say1 olsun. £. aga¢ icin Onceden iiretilen rastgele
vektorler olan 04, -+, @, _1 den bagimsiz olarak fakat ayni1 dagilimda rastgele bir 0,

vektori tretilir. Agag, egitim seti ve @) kullanilarak tretilir ve x’in bir girdi vektorii
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oldugu h(x, ©)) simflandiricisi ile sonuglanir. Agag olusumunda kullanilmasina bagl
olarak @, yap1 ve boyut olarak degisiklik gosterebilir. Cok sayida aga¢ olusturulduktan
sonra bu agaclar siniflandirma i¢in en uygun sinifa karar verirler. Rastgele ormanlarin

olusumu bu sekilde agiklanabilir [42].

Rastgele ormanin yapis1 Sekil 2.5°te gosterilmistir.

/N /N 7N\
AR AR AR

N
L N N N J 000 0000

~ 7

|
D
:

Sekil 2.5 : Rastgele orman yapisi.

RO algoritmasinin avantajlar1 arasinda biiyiik boyutlu ve ¢cok degiskenli veri setleri ile
calisabilmesi siniflandirma yaparken oldukc¢a yiiksek dogruluga ulasabilmesi, eksik

verileri ele alirken saglam bir yontemi olmas1 ve oldukga hizli calisabilmesi sayilabilir.

RO algoritmasi, adini toplulukta bulunan her agacin birbirinden farkli olmas1 amaciyla
agaclarin yapisina rastgelelik katilmasindan almigtir. Agaglarin rastgelelestirilmesi iki
sekilde saglanir. Bunlar agaglarin olusturulmasi i¢in veri noktalarinin se¢ilmesi ve her

boliinmiis test i¢in 6zelliklerin secilmesidir [28,41].
RO algoritmasinda agaglarin tiretilmesi agamasindaki adimlar sunlardir:

1. Durum sayisinin rastgele bir 6rnegi alinir. Diger agaglar i¢in sonraki 6rnekler
degistirme ile yapilir.

2. Degisken alt kiimesi (m ile gosterilsin), degisken sayisindan ¢ok daha az olacak
sekilde secilir ve en iyi bdliinme bu degisken alt kiimesinde saptanir (Gini
indeksi kullanilir). m degerinin artmasi, agaglar arasindaki korelasyonu
arttirirken, ayni zamanda agacin tahmin hata oranini azaltir. m degerinin

azalmasi durumunda ise ters etkiler beklenir. Bu m degiskeni algoritmanin
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model olusturulurken hassas oldugu tek ayardir.

Durumlarin yaklagik olarak iicte biri 6rneklerde olmayan test veri kiimesini
olusturmak i¢in kullanilir. Bu test seti ile tahmin hata orami1 hesaplanir.
Ortalama hata orani ise liretilen tiim agaclar ile hesaplanir.

Degiskenin 6nemi agaci olusturan 6rnek disi verileri kullanarak hesaplanir ve
ongoriilen siif igin verilen karar (oy) sayisina bakilir. Ardindan degigkenlerin
degerleri rastgele olacak sekilde degistirilir ve agactan bagimsiz olarak
calistirilir. Degiskeni degistirilen agag i¢in verilen oylarin sayisi, degiskenleri
degismeyen diger agaclara etkisi olmamasi agisindan yok sayilir. Son olarak

ise degisken onem degeri i¢in tlim agaglardaki ortalama etki hesaplanir.
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3. BULGULAR

Calisma kapsaminda noropsikolojik test araciligiyla demans tahmini i¢in kullanilan
OASIS-3 veri seti ¢alismaya uygun olarak hazirlanmis, k-en yakin komsuluk, destek
vektor makineleri, karar agaglar1 ve rastgele orman algoritmalart kullanilarak
simiflandirma yapilmistir. Siniflandirma sonrasi modellerin karmasiklik matrisleri
olusturularak dogruluk, duyarlilik, 06zgiillik ve yanlis negatif orani Olgiimleri

yapilmistir.

3.1 Veri Seti ve Hazirlanmasi

Calismada kullanilan OASIS-3 veri seti yaslar1 42 ile 99 arasinda degisen bilissel
olarak normal kabul edilen 609 birey ve demansin ¢esitli asamalarinda olduklar teshis
edilmis 489 bireyin farkli zaman araliklarindaki doktor kontrol raporlarini igeren 6224
kayittan olusmaktadir. OASIS-3, 30 yili askin siiredir WUSTL Knight ADRC
araciligiyla devam eden birkag projeden derlenerek olusturulmustur. Veri seti
icerisinde bireylere ait demografik bilgiler, uygulanan MMSE test skoru ile klinik
muayane sonuglari, hastalik teshis bilgileri ve bunlara ek olarak hastalarin MRI ve

PET goriintiileri bulunmaktadir.

Klinik muayenede hastalarin ev dis1 islevsellik, ev yasami ve hobi, bellek, kisisel
bakim, oryantasyon, yargilama ve problem ¢6zme durumlarmin doktor tarafindan
degerlendirilip puanlandirilmasiyla elde edilen CDR ve CDR-SOB degerleri, kan testi

ile belirlenen ApoE degeri ve goriintiileme sonuglar1 ¢aligmaya dahil edilmemistir.

Veri setinde bulunan 6zniteliklerden klinik muayene gerekmeden edinilebilen verilere
dayanan oznitelikler secilmis olup, kisilerin boy ve kilo bilgilerinden viicut kitle
indeksleri hesaplanarak boy ve kilo bilgileri yerine yeni bir Oznitelik olarak

kullanilmastir.

Ozniteliklerin belirlenmesinin ardindan veri setine smiflandirma performansini
arttirmak amaciyla veri on isleme yontemleri uygulanmistir. Teshis bilgisi eksik
veriler veri setinden silinmis, calismada 6179 kayit kullanilmistir. Diger eksik veriler

ise sayisal degiskenler icin medyan ya da ortalama, kategorik degiskenler i¢in ise mod
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degerine gore tamamlanmigtir. Ardindan kategorik olan cinsiyet, kullanilan el ve etnik
koken degiskenleri sayisal degiskenlere doniistliriilmiistiir. Calisma igin hazirlanan

veri seti istatistiksel olarak analiz edilmistir (Cizelge 3.1).

Cizelge 3.1 : Veri Setinin Istatistiksel Analizi.

Saglikli Stmf Demans Sinifi
L Taniml Tanmimlayici
Oznitelikler Aralik . a 1, .ay1c1 Aralik L 4
Istatistik Istatistik
MMSE 20-30 n=29.07 0-30 W=2528
o=1.23 o =453
[=T72.45 w=7717
Y 42- 50-99
a %8 o =861 o =810
Egitim 8.2 i =15.82 2.29 p=1517
o = 2.54 o =293
.. K: 2656 K: 685
Cinsiyet Kadim/Erkek E- 1838 Kadm/Erkek E- 1000
Vl‘%Cth Ki.tle 14-60 u=27.52 15-47 u=26.70
Indeksi o =0>5.16 o =440
5 Sag : 4006 < Sag : 1524
Sag/ Sol/
Kullamilan El Sag/Soll o1’ 39 & 50 Sol : 128
Her ikisi H: 96 Her ikisi H: 33
: AA : 524 . AA: 178
AfroAmerikan/
Emik Koken ~ ~roAmerikan/ " ooce K : 1505
Kafkas/Asyali A:15 Kafkas/Asyali A2

Veri 6n isleme yontemleri uygulanan veri seti siniflandirma i¢in k-katlamali ¢apraz
dogrulama yontemi ile egitim ve test verisi olarak ayrilmistir. K-katlamali ¢apraz
dogrulamada veri seti belirlenen k sayisina gore esit katlara boliiniir. Algoritma k kez
calistirilarak her katin bir kez test seti olarak kullanilmas1 saglanir, geriye kalan k-1
kat ise egitim seti olarak kullanilir. Algoritmanin basarisi ise elde edilen k adet
sonucun ortalamasi alinarak hesaplanir. Calismada K sayis1 10 olarak segilmistir.
Modeller i¢in uygun normallestirme yontemleri ve optimum parametreler belirlenerek

10-katlamali ¢apraz dogrulama ile basarimlar1 hesaplanmistir.

Siniflandirmada  kullanilan algoritmalarin  performanslarint = 6lgmek amaciyla

modellerin karmasiklik matrisleri olusturularak dogruluk, duyarlilik, 6zgillik ve
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yanlig negatif oran1 (YNO) hesaplamalar1 yapilmistir. Karmasiklik matrisi 6ngoriilen
ve gercek siniflart sinif sayisina bagh olarak LxL boyutlarinda gdsteren bir matristir

[45]. Cizelge 3.2 'de 2x2 boyutunda karmasiklik matrisi gosterilmistir.

Cizelge 3.2 : Karmasiklik matrisi 6rnegi.

Tahmin Edilen Sinif
Hastalik Yok Hastalik Var

. Hastalik Yok True Negative False Positive
=
2 (TN) (FP)
<
S
g Hastalik Var False Negative  True Positive

(FN) (TP)

Karmagiklik matrisi ile hesaplanan terimler asagida verilmistir:

TP+TN

e Dogruluk = i

TP+TN+FP+FN

. . TP
e Dogru Pozitif Orani / Duyarlilik / Hassasiyet =

TP+FN
e Dogru Negatif Oram / Segicilik (Ozgiilliik) = ——
ogru Negatif Oran1 / Segicilik (Ozgilli )_TN+FP
. FN
e Yanlis Negatif Oran1 (YNO) =
FN+TP

3.2 Siniflandirma Sonuglari

Veri setine uygulanan makine Ogrenmesi yontemleri ile demans tahmini igin
siniflandirma sonuglar1 elde edilmistir. Modellerin bagsarim 6lgiimleri i¢in olusturulan
karmagiklik matrisleri ve karmasiklik matrisi bilesenleri ile hesaplanan dogruluk,
duyarhilik, 6zgiillik ve YNO degerleri bu boliimde verilmistir (Cizelge 3.3 - Cizelge
3.10).

3.2.1 K-en yakin komsuluk algoritmasi Siniflandirma sonuglari

K-en yakin komsuluk algoritmasi igin verilere Min Max 6l¢eklendirici uygulanmustir.
k parametresi 10 olarak belirlenmis olup, uzaklik 6l¢iisii olarak Manhattan uzakligi
kullanilmistir. Smiflandirma sonucunda KNN algoritmasi1 ile % 84.93 + 1.47

dogruluga ulasilmistir.
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Cizelge 3.3 : KNN karmasiklik matrisi.

Tahmin Edilen Simif
Demans Yok Demans Var
E Demans Yok 4236 258
951
A4
&
&  Demans Var 673 1012
Cizelge 3.4 : KNN performans dlgiimleri.
Dogruluk Duyarlilik  Ozgiilliik YNO
0.8493 0.6006 0.9426 0.3994

3.2.2 Destek vektor makineleri algoritmasi siniflandirma Ssonuglar:

Calismadaki tiim DVM modellerinde kernel fonksiyonlarindan radyal tabanli kernel
kullanilmistir. Model i¢in verilere standart dl¢eklendirici uygulanmis olup, modelin
ceza parametresi (C) ve fonksiyonun gamma katsayisi 1 olarak belirlenmistir.

Siniflandirma sonucunda %85.24 + 1.30 dogruluga ulasilmistir.

Cizelge 3.5 : DVM karmasiklik matrisi.

Tahmin Edilen Sinif
Demans Yok Demans Var
Gy
Ué) Demans Yok 4285 209
-
S
&  Demans Var 703 982

Cizelge 3.6 : DVM performans dl¢timleri.

Dogruluk Duyarlilik  Ozgiilliik YNO

0.8524 0.5828 0.9535 0.4172

3.2.3 Karar agaclari algoritmasi ssmflandirma sonuclari

Karar agaglar1 algoritmasi i¢in veriler Standart 6l¢eklendirici ile 6l¢eklendirilmistir.

Maksimum aga¢ derinligi ise 7 olarak belirlenmistir. Calismadaki tim KA
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modellerinde CART algoritmas1 kullanilmis ve Gini kriteri uygulanmustir.
Siniflandirma sonucunda % 83.83 + 1.07 dogruluga ulasilmstur.

Cizelge 3.7 : KA karmasiklik matrisi.

Tahmin Edilen Simif
Demans Yok Demans Var
Gy
£  Demans Yok 4296 198
)
A
&
3 Demans Var 801 884
Cizelge 3.8 : KA performans 6l¢iimleri.
Dogruluk Duyarlilik  Ozgiilliik YNO
0.8383 0.5246 0.9559 0.4754

3.2.4 Rastgele orman algoritmasi Siniflandirma Sonuglari

RO algoritmasi igin veriler Standart 6lgeklendirici ile 6lgeklendirilmis, agag sayis1 200
olarak belirlenmis ve maksimum agac¢ derinligi 15 olarak ayarlanmistir. Calismadaki
tim RO modellerine Gini kriteri uygulanmistir. Siniflandirma sonucunda % 84.66 +

1.10 dogruluga ulasilmstir.

Cizelge 3.9 : RO karmagiklik matrisi.

Tahmin Edilen Sinif
Demans Yok Demans Var
£ Demans Yok 4256 238
)
a4
&
&  Demans Var 710 975
Cizelge 3.10 : RO performans 6l¢iimleri.
Dogruluk Duyarlilik  Ozgiilliik YNO
0.8466 0.5786 0.9470 0.4214
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3.3 Veri Seti Boliinmesi ile Elde Edilen Siniflandirma Sonuglari

Performans degisimini incelemek amaciyla veri seti yas ve egitim Oznitelikleri i¢in
belirlenen esik degerler baz alinarak doért gruba boliinmiis ve her grup igin modellerin

siniflandirma performanslari 6l¢iilmiustiir.

Yas Ozniteligi i¢cin 65 yas, egitim 6zniteligi icin ise 16 yil esik deger olarak belirlenmis
olup veri seti bu degerlere gore dort gruba ayrilmistir.

3.3.1Grup |

3285 kisiden olusan, 65 yas ve tizerindeki en az 16 yil egitim gormiis bireylere ait olan
kayitlarin dahil oldugu verilere uygulanan yontemlerin performans dlgiimleri igin
karmagiklik matrisleri olusturulmus, karmasiklik matrisi bilesenleri ile dogruluk,

duyarlilik, 6zgiilliik ve YNO degerleri hesaplanmistir (Cizelge 3.11 - Cizelge 3.18).

3.3.1.1 K-en yakin komsuluk algoritmasi siniflandirma sonuglari

Veriler giirbiiz 6lgeklendirici ile 6lgeklenmis, modelin k parametresi 14 olarak
belirlenmistir. Uzaklik 6l¢iimii i¢in Manhattan Uzaklig1 kullanilmistir. Smiflandirma

sonucunda dogruluk %84.14 + 1.99 olarak hesaplanmustir.

Cizelge 3.11 : Grup I icin KNN karmasiklik matrisi.

Tahmin Edilen Sinmif
Demans Yok Demans Var
[
£ Demans Yok 2264 134
0]
-
2;3«
&  Demans Var 387 500

Cizelge 3.12 : Grup I icin KNN performans dl¢iimleri.
Dogruluk Duyarlilik  Ozgiilliik YNO

0.8414 0.5637 0.9441 0.4363

3.3.1.2 Destek vektor makineleri algoritmasi siniflandirma sonuclar:

Verilere standart dl¢eklendirici uygulanmig, C degeri 1.4 ve gamma katsayis1 1.1
olarak belirlenmistir. Siniflandirma sonucunda dogruluk % 84.29 + 1.85 olarak

hesaplanmustir.
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Cizelge 3.13 : Grup I icin DVM karmagiklik matrisi.

Tahmin Edilen Sinif
Demans Yok Demans Var
qg Demans Yok 2288 110
5]
-
S
8 Demans Var 406 481

Cizelge 3.14 : Grup I icin DVM performans olgiimleri.
Dogruluk Duyarlilik  Ozgiilliik YNO

0.8429 0.5423 0.9541 0.4577

3.3.1.3 Karar agaclari algoritmasi Siniflandirma Sonuclari

Verilere standart olgeklendirici uygulanmig, maksimum agac¢ derinligi 6 olarak

belirlenmistir. Siniflandirma sonucunda dogruluk % 83.20 + 2.32 olarak

hesaplanmustir.
Cizelge 3.15 : Grup I icin KA karmagiklik matrisi.
Tahmin Edilen Sif
Demans Yok Demans Var

—

(% Demans Yok 2287 111

i

&

& Demans Var 441 446

Cizelge 3.16 : Grup I i¢cin KA performans dlgiimleri.
Dogruluk Duyarliik  Ozgiilliik YNO

0.8320 0.5028 0.9537 0.4972

3.3.1.4 Rastgele orman algoritmasi Siniflandirma Sonuclari

Veriler Standart 6l¢eklendirici ile 6lgeklenmis, agac sayisi 400 ve maksimum agag
derinligi 15 olarak ayarlanmistir. Siniflandirma sonucunda % 83.71 + 1.94 dogruluga

ulasilmustir.
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Cizelge 3.17 : Grup I i¢cin RO karmagiklik matrisi.

Tahmin Edilen Stmif
Demans Yok Demans Var
qé Demans Yok 2261 137
5]
v
S
&  Demans Var 398 489

Cizelge 3.18 : Grup I i¢cin RO performans 6l¢timleri.
Dogruluk Duyarlilik  Ozgiilliik YNO

0.8371 0.5513 0.9429 0.4487

3.3.2Grup I

525 kisiden olusan, 65 yasin altinda ve en az 16 yil egitim gormiis bireylere ait olan
kayitlarin dahil oldugu verilere uygulanan yontemlerin performans Ol¢limleri i¢in
karmagiklik matrisleri olusturulmus, karmasiklik matrisi bilesenleri ile dogruluk,

duyarhilik, 6zgiilliik ve YNO degerleri hesaplanmistir (Cizelge 3.19 - Cizelge 3.26).

3.3.2.1 K-en yakin komsuluk algoritmasi Siniflandirma sonuglari

Model i¢in verilere standart 6lgeklendirici uygulanmistir. Algoritmanin k parametresi
5 olarak belirlenmis ve uzaklik Sl¢iimii icin Minkowski Uzakligi kullanilmstir.

Siniflandirma sonucunda dogruluk % 95.05 + 1.50 olarak hesaplanmustir.

Cizelge 3.19 : Grup II i¢cin KNN karmasiklik matrisi.

Tahmin Edilen Sinif
Demans Yok Demans Var
Gy
(‘/é) Demans Yok 464 6
v
S
&  Demans Var 20 35

Cizelge 3.20 : Grup II i¢in KNN performans 6l¢iimleri.
Dogruluk Duyarliik  Ozgiilliik YNO

0.9505 0.6364 0.9872 0.3636
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3.3.2.2 Destek vektor makineleri algoritmasi siniflandirma sonuclari

Verilere standart dl¢eklendirici uygulanmis olup, C degeri 10 ve gamma katsayist 1
olarak belirlenmistir. Siniflandirma sonucunda dogruluk % 93.90 + 2.39 olarak

hesaplanmustir.

Cizelge 3.21 : Grup Il icin DVM karmasgiklik matrisi.

Tahmin Edilen Simif
Demans Yok Demans Var
G
g Demans Yok 459 11
7]
i
S
& Demans Var 21 34

Cizelge 3.22 : Grup II icin DVM performans dl¢timleri.
Dogruluk Duyarliik  Ozgiilliik YNO

0.9390 0.6182 0.9766 0.3818

3.3.2.3 Karar agaclari algoritmasi sSimflandirma Sonuglari

Model igin verilere standart 6lgeklendirici uygulanmis, maksimum agac derinligi 4

olarak belirlenmistir. Siniflandirma sonucunda dogruluk %94.48 + 1.58 olarak

hesaplanmuistir.

Cizelge 3.23 : Grup Il i¢in KA karmasiklik matrisi.

Tahmin Edilen Simif
Demans Yok Demans Var

E Demans Yok 467 3
n
Az
&

& Demans Var 26 29

Cizelge 3.24 : Grup Il i¢in KA performans dl¢timleri.
Dogruluk Duyarlilik  Ozgiilliik YNO

0.9448 0.5273 0.9936 0.4727
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3.3.2.4 Rastgele orman algoritmasi siniflandirma sonuclari

Verilere standart 6lgeklendirici uygulanan modelin agag sayis1 300 olarak belirlenmis
ve maksimum aga¢ derinligi 15 olarak ayarlanmistir. Siiflandirma sonucunda

dogruluk % 94.67 + 1.65 olarak hesaplanmustir.

Cizelge 3.25 : Grup Il i¢cin RO karmagiklik matrisi.

Tahmin Edilen Sinif
Demans Yok Demans Var
E Demans Yok 466 4
5]
i
S
3 Demans Var 24 31

Cizelge 3.26 : Grup Il i¢in RO performans dlgtimleri.
Dogruluk Duyarliik  Ozgiilliik YNO

0.9467 0.5636 0.9915 0.4364

3.3.3Grup I

277 kisiden olusan, 65 yasin altinda ve 16 yildan az egitim gormiis bireylere ait olan
kayitlarin dahil oldugu verilere uygulanan ydntemlerin performans olc¢limleri igin
karmagiklik matrisleri olusturulmus, karmasiklik matrisi bilesenleri ile dogruluk,

duyarhilik, 6zgiilliik ve YNO degerleri hesaplanmistir (Cizelge 3.27 - Cizelge 3.34).

3.3.3.1 K-en yakin komsuluk algoritmasi siniflandirma sonuglari

Model igin verilere standart 6lgeklendirici uygulanmistir. k parametresi 2 olarak
belirlenmis ve uzaklik 6l¢iimii icin Minkowski Uzaklig1 kullanilmistir. Siniflandirma

sonucunda dogruluk % 91.70 + 2.63 olarak hesaplanmustir.

Cizelge 3.27 : Grup III igin KNN karmagiklik matrisi.

Tahmin Edilen Sinif
Demans Yok Demans Var
Gy
£ Demans Yok 231 0
5]
4
S
& Demans Var 23 23
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Cizelge 3.28 : Grup III i¢in KNN performans dl¢timleri.
Dogruluk Duyarlilik  Ozgiilliik YNO

0.9170 0.50 1.00 0.50

3.3.3.2 Destek vektor makineleri algoritmasi siniflandirma sonuglari

Verilere standart dlgeklendirici uygulanan modelde C degeri 1, gamma degeri ise 0.1
olarak belirlenmistir. Siniflandirma sonucunda dogruluk 9091.34 + 2.37 olarak

hesaplanmustir.

Cizelge 3.29 : Grup III i¢in DVM karmasiklik matrisi.

Tahmin Edilen Sinif
Demans Yok Demans Var
qé Demans Yok 230 1
N
i
S
3 Demans Var 23 23

Cizelge 3.30 : Grup III i¢in DVM performans 6l¢iimleri.
Dogruluk Duyarlilik  Ozgiilliik YNO

0.9134 0.50 0.9957 0.50

3.3.3.3 Karar agaclari algoritmasi ssmflandirma sonuglari

Verilere standart Olgeklendirici uygulanmis olup, maksimum derinlik 7 olarak
belirlenmistir.  Siniflandirma  sonucunda dogruluk %91.70 + 4.12 olarak

hesaplanmustir.

Cizelge 3.31 : Grup III i¢in KA karmagiklik matrisi.

Tahmin Edilen Sinif
Demans Yok Demans Var
G
= Demans Yok 226 5
5]
4
S
&  Demans Var 18 238

35



Cizelge 3.32 : Grup III i¢in KA performans dl¢timleri.

Dogruluk Duyarlilk  Ozgiilliik YNO

0.9170 0.6087 0.9784 0.3913

3.3.3.4 Rastgele orman algoritmasi siniflandirma sonuclari

Verilere standart 6l¢eklendirici uygulanan modelin agag¢ sayis1 100 olarak belirlenmis
ve maksimum aga¢ derinligi 15 olarak ayarlanmistir. Siiflandirma sonucunda

dogruluk % 91.34 + 1.69 olarak hesaplanmaistir.

Cizelge 3.33 : Grup III i¢in RO karmasiklik matrisi.

Tahmin Edilen Smif

Demans Yok Demans Var
E Demans Yok 229 2
N
4
S
S Demans Var 22 24

Cizelge 3.34 : Grup III i¢in RO performans olgtimleri.

Dogruluk Duyarlilik  Ozgiilliik YNO

0.9134 0.5217 0.9913 0.4783

3.34 Grup IV

2092 kisiden olusan, 65 yas ve tizerindeki 16 yildan az egitim gormiis bireylere ait
olan kayitlarin dahil oldugu verilere uygulanan yontemlerin performans 6l¢iimleri i¢in
karmasiklik matrisleri olusturulmus, karmasiklik matrisi bilesenleri ile dogruluk,

duyarhilik, 6zgiilliik ve YNO degerleri hesaplanmistir (Cizelge 3.35 - Cizelge 3.42).

3.3.4.1 K-en yakin komsuluk algoritmasi Siniflandirma sonuglari

Verilere standart 6lgeklendirici uygulanan modelde k parametresi 5 olarak belirlenmis
ve uzaklik 6l¢timii icin Minkowski Uzaklig1 kullanilmistir. Siiflandirma sonucunda

dogruluk % 84.51 + 2.45 olarak hesaplanmistir.
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Cizelge 3.35 : Grup IV i¢cin KNN karmasiklik matrisi.

Tahmin Edilen Simif
Demans Yok Demans Var
£ Demans Yok 1278 117
5]
A
S
& Demans Var 207 490

Cizelge 3.36 : Grup IV i¢in KNN performans dl¢iimleri.
Dogruluk Duyarlilik  Ozgiilliik YNO

0.8451 0.7030 0.9161 0.2970

3.3.4.2 Destek vektor makineleri algoritmasi siniflandirma sonuclari

Verilere standart 6l¢eklendirici uygulanmis olup C degeri ve gamma degeri 1 olarak

belirlenmistir.  Siniflandirma  sonucunda dogruluk %085.71 + 1.49 olarak

hesaplanmustir.

Cizelge 3.37 : Grup IV icin DVM karmasiklik matrisi.

Tahmin Edilen Sinif
Demans Yok Demans Var
£ Demans Yok 1295 100
N
Az
S
& Demans Var 199 498

Cizelge 3.38 : Grup IV i¢cin DVM performans ol¢timleri.
Dogruluk Duyarliik  Ozgiilliik YNO

0.8571 0.7145 0.9283 0.2855

3.3.4.3 Karar agaclari algoritmasi sSsmflandirma Sonuglari

Karar agaclar1 algoritmasi igin veriler standart Olceklendirici yoOntemi ile
Olgeklendirilmis, maksimum derinlik 4 olarak belirlenmistir. Siniflandirma sonucunda

dogruluk %82.41 + 2.54 olarak hesaplanmustir.
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Cizelge 3.39 : Grup IV i¢in KA karmagiklik matrisi.

Tahmin Edilen Sinif
Demans Yok Demans Var
E  Demans Yok 1294 101
9]
Az
S
8 Demans Var 267 430

Cizelge 3.40 : Grup IV i¢in KA performans dl¢iimleri.
Dogruluk Duyarlilk  Ozgiilliik YNO

0.8241 0.6169 0.9276 0.3831

3.3.4.4 Rastgele orman algoritmasi siniflandirma Sonuclar:

Verilere standart 6l¢eklendirici uygulanan modelde agag sayisi 300 olarak belirlenmis
ve maksimum aga¢ derinligi 15 olarak ayarlanmigtir. Siniflandirma sonucunda

dogruluk % 84.32 + 2.74 olarak hesaplanmistir.

Cizelge 3.41 : Grup IV i¢in RO karmagiklik matrisi.

Tahmin Edilen Sinif

Demans Yok Demans Var
= Demans Yok 1284 111
N
s
S
@ Demans Var 217 480

Cizelge 3.42 : Grup IV igin RO performans 6l¢iimleri.
Dogruluk Duyarliik  Ozgiilliik YNO

0.8432 0.6887 0.9204 0.3113

3.4 Boliinmemis Veri Seti icin Ozniteliklerin Onem Siralamasi

Rastgele orman algoritmasi 6ngoriide bulunmanin yaninda 6zniteliklerin énemlerini
saptama amactyla da kullanilir. Rastgele ormani olusturan agaglar {izerinde yapilan
gerekli hesaplamalar ile modelin 6ngorii hatasindaki artiga bakarak 6zniteligin 6nemi

belirlenir [43]. Calismada kullanilan 6zniteliklerin RO algoritmasiyla belirlenen 6nem
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siralamalart Cizelge 3.43’te verilmistir.

Cizelge 3.43 : Ozniteliklerin dnem siralamas.

Oznitelik Skor
MMSE 0.3402
Yas 0.2670
Viicut Kitle Indeksi 0.2432
Egitim 0.0931
Cinsiyet 0.0242
Kullanilan El 0.0190
Etnik Koken 0.0133

3.5 Mini Mental Durum Muayenesi Basarisi

Veri setinde yer alan MMSE test skorlar1 ve teshisler ile MMSE tarama testinin kabul
edilen puanlandirma sistemi (Cizelge 1.1) dahilindeki skorlara karsilik gelen
degerlendirme sonuglari karsilastirilmis, yapilan 6lgtimlerle testin veri seti tizerindeki

basarisi incelenmistir (Cizelge 3.44, Cizelge 3.45).

Cizelge 3.44 : MMSE karmagiklik matrisi.
MMSE Skoruna Gore Tahmin

Demans Yok Demans Var
‘2 Demans Yok 4478 16
&
A4
58
?(-DS Demans Var 1252 433

Cizelge 3.45 : MMSE performans olgtimleri.

Dogruluk Duyarliik  Ozgiilliik YNO

0.7948 0.2570 0.9964 0.7430
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4. TARTISMA

Calismada kullanilan veri seti istatistiksel olarak incelendiginde (Cizelge 3.1) MMSE
test skorlar1 ortalamasi saglikli bireylerde 29 puan, demans hastalarinda ise 25 puan
olarak hesaplanmistir. Demans smifinin MMSE skor ortalamasinin kabul edilen
degerlendirme sistemine gore (Cizelge 1.1) yiiksek oldugu goriilmektedir. Yas
ortalamasi saglikli bireylerden olusan smifta 72, demans sinifinda 77 olarak
hesaplanmistir. Egitim yil1 degerlerine baktigimizda ise testin okuma yazma bilmeyen
bireylere uygulanamamasi sebebiyle, saglikli bireylerden olusan smifta en diisiik
egitim yilinin 8, demans sinifinda ise 7 oldugu ve siniflar aras1 egitim ortalamalarinin

birbirine yakin oldugu goriilmektedir.

Veri setine uygulanan siniflandirma ile elde edilen dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliik ve
yanlis negatif oran1 (YNO) performans metrikleri hastalik tanis1 koymaya yardimei
olarak gelistirilen siniflandirma modellerinde olduk¢a Onemlidir. Bu terimleri
calismadaki anlamlar1 agisindan kisaca agiklamak gerekirse; dogruluk testin hasta
bireyler ile saglikli bireyleri ayirma yetenegi, duyarlilik testin hasta bireyi dogru
sekilde siniflandirma kabiliyeti, 6zgiilliik testin hastalig1 olmayan (saglikli) bireyleri
dogru bir sekilde siniflandirma kabiliyeti ve YNO ise test ile saglikli olarak tahmin

edilen ancak hasta olan bireylerin orani olarak ifade edilebilir.

Veri setine uygulanan ilk siniflandirma sonucunda elde edilen bulgulara baktigimizda
(Cizelge 3.3 - Cizelge 3.10) DVM, KNN ve RO yontemlerinin birbirine yakin
performans sergiledikleri goriilmektedir. KNN algoritmasi ile en yiiksek duyarlilik ve
en diisiik YNO elde edilmis, model i¢in olusturulan karmasiklik matrisine bakildiginda
demans tahmininde en bagarili yontem oldugu goriilmistir. KA ise demans
tahmininde diger algoritmalar kadar basarili olmasa da saglikli bireyleri en yiiksek
oranla dogru olarak simiflandirarak yiiksek 6zgiilliik degerine ulasmistir. Modellerin
basarisini arttirmak amaciyla veri seti, boliinme sirasinda gruplar arasindaki denge ve
dagilim gbz oniinde bulundurularak, yas ve egitim Oznitelikleri i¢in belirlenen esik
degerlere gore dort gruba boliinmiistiir. Yas 0zniteligi i¢in esik deger Boliim 1.1.2.1°de
verilen oranlar dikkate aliarak 65, egitim 6zniteligi icin ise bireylerin lisans mezunu

olma durumlar1 dikkate alinarak 16 olarak belirlenmistir.
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Yas ve egitime gore dort gruba bolliinen veri seti ilizerindeki siniflandirma
performanslar1 dl¢tilmiis (Cizelge 3.11- Cizelge 3.42), modellerin dort grup lizerindeki
ortalama basarilar1 hesaplanmistir. Modellerin basar1 6l¢timlerindeki degisim (Sekil

4.1 - Sekil 4.4)’te birbirleriyle kiyaslanmistir.

Siniflandirma sonrast 6zniteliklerin siniflandirma {izerindeki 6nemleri incelenmis, en

onemli 6znitelikler saptanmistir.

RO algoritmasi ile hesaplanan 6znitelik 6nem skorlar1 incelendiginde (Cizelge 3.43)
MMSE testi , yas ve viicut kitle indeksi siniflandirmada en 6nemli ti¢ 6znitelik olarak
belirlenmigtir. Egitim 0Ozniteliginin de smiflandirma iizerinde etkili  oldugu
goriiliirken; cinsiyet, kullanilan el ve etnik koken en diisiik skorlarla siniflandirmada
en az 6neme sahip Oznitelikler olmustur. So ve arkadaslarinin calismasina [25]
baktigimizda ise Ki-Kare ve Bilgi Kazanimi yontemleriyle belirlenen 6znitelik 6nem
siralamasinda MMSE testinde yer alan sorular da 6znitelik olarak degerlendirilip
incelenmis, ilk siiflandirmada kullandiklar1 veri seti igin test sorularinin en yiiksek
skorlara ulastig1, cinsiyet ve yasin en az 6neme sahip iki 6znitelik olarak belirlendigi;
ikinci veri seti i¢in elde ettikleri sonuglarin ise bu ¢alisma kapsaminda elde edilen
sonugclarla benzer oldugu, yasin 6neminin oldukea artarak test sorularinin bazilarindan
daha yiiksek skor aldigi ancak cinsiyetin siniflandirma {izerinde en az etkili 6znitelik

olarak belirlendigi goriilmektedir.

Siniflandirmadaki en 6nemli 6znitelik olarak belirlenen MMSE néropsikolojik tarama
testi i¢in yapilan performans Ol¢iimleri sonrasi elde edilen karmasiklik matrisinde
goriildiigi tizere (Cizelge 3.44), testin saglikli bireyleri tahmin etmede basarili oldugu
ancak 1685 demans hastasinin 1252’sini saglikli tahmin ederek hasta bireyler tizerinde
yeterli basartya sahip olmadig1 soylenebilir. Cizelge 3.45°e baktigimizda ise testin
Ozgilligliniin yiikksek oldugu ancak hasta bireyler {izerinde yeterli basariya
ulasamadig1 i¢in duyarlilik ve YNO ol¢iimlerinde aynmi performans: sergilemedigi

goriilmektedir.

Asagidaki grafiklerde modellerin veri seti {izerindeki ilk siniflandirma sonuglari, yas
ve egitime gore gruplara ayrilan veri seti tizerindeki ortalama basarilari ve MMSE

testinin basarisi karsilastirilmistir (Sekil 4.1 - Sekil 4.4).
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100

- = MMSE
B Bolunen Veri Seti
B Tum veri seti

Dogruluk

KNN DVM KA RO

Sekil 4.1 : Dogruluk karsilagtirmasi.

Sekil 4.1°de gortildiigli gibi, yontemlerin tamami1 MMSE testi ile elde edilen %79.48
dogruluktan daha yiiksek dogruluga ulagsmustir. Ozellikle yas ve egitime gdre ayrilan
veri setinde elde edilen dogruluk 6nceki modellere oranla daha da artarak KNN, DVM
ve RO yontemlerinde yaklasik %89’a, KA yonteminde ise yaklasik %88’e ulagmustir.

100
- = MMSE
90 - B Bolunen Veri Seti
a0 - B Tum veri seti
70 -
=
£ 60
L]
o
8 501
40 -
w -
20 -

KNN DVM KA RO

Sekil 4.2 : Duyarlilik karsilagtirmasi.
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s Bolumen Veri Seti
B N Ton veri seti

TNO

DwM KA

Sekil 4.3 : YNO karsilastirmasi.

Sekil 4.2 ve Sekil 4.3’te verilen duyarlilik ve YNO grafikleri incelendiginde
siniflandirma modellerinin MMSE testinden basarili olduklar1 ve tiim yontemlerde
yag ve egitime gore ayrilan veri setindeki performans Olgiimleri sonucunda

hedeflendigi gibi duyarlilikta artis, YNO oraninda azalma oldugu gozlemlenmistir.

Sekil 4.4’teki Ozgiillik sonuglarina bakildiginda ise modellerin yiiksek basari
gosterdigi, veri seti boliinmesiyle 6zgiilliik degerlerinin yiikseldigi ancak MMSE

testinin 6zgiilliik skoruna ulagsamadiklar1 goriilmektedir.

100

-= MMSE
N Bolunen Veri Seti

95 1 B Tom weri seti

Oegiilliik

Dl KA RO

Sekil 4.4 : Ozgiilliik karsilastirmast.

Literatiirdeki benzer ¢alismalarla elde edilen siniflandirma sonuglarina baktigimizda

ise; Shankle ve ark. [21] 609 kisinin FAQ ve BOMC testi sonuglariyla

gerceklestirdikleri ¢alismada yaklasik %86 dogruluga ulasmislardir. Shankle ve ark.

[22] bir diger ¢alismalarinda ise 442 kisinin FAQ, MMSEPLUS ve ICP test sonuglarini

kullanarak makine ogrenmesi yontemleri uygulamislardir. FAQ testi ile en iyi
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performansa ulasarak %89 dogruluk, %94 duyarlilik ve %80 6zgiilliik elde etmislerdir.
MMSEPLUS testi i¢in C4.5 algoritmast ile %79 dogruluk, %77 duyarlilik ve %80
ozgiilliikk; ICP testi igin ise %66 dogruluk, %68 duyarlilik ve %55 6zgiillik elde
edilmistir. So ve ark. [25] ¢alismasinda ise demansa sahip ve saglikli bireyleri tahmin
etmek icin yapilan ilk siniflandirmada DVM algoritmasiyla %91.8 dogruluk, %90
duyarlilik, RO algoritmastyla %97.2 dogruluk, %95 duyarlilik ve en basarili yontem
olan MLP algoritmasiyla %97.2 dogruluk, %97 duyarlilik elde etmislerdir. Demans ve
bilissel bozulma goriilen hastalari tahmin etmek igin yapilan ikinci siniflandirmada ise
DVM %74.03 dogrulukla en basarili yontem olmus, RO ile ise %72.98 dogruluga
ulagsmiglardir. Calismada kullandiklari ilk veri setine ait istatistiksel bilgiler dahilinde
demans hastalarina ait 0-25 araligindaki MMSE test skorlar1 ortalamasinin 18,
egitimin ortalama 7 yil, yas ortalamasinin ise 74 oldugu; saglikli bireylerde ise 14-30
araliginda olan MMSE test skorlarinin ortalamasinin 25, egitim ortalamasinin 5 yil,

yas ortalamasinin ise 72 oldugu kaydedilmistir.

Bu ¢alisma kapsaminda literatiirdeki benzer ¢alismalar olan Shankle ve arkadaslarinin
her iki calismasina [21,22] kiyasla oldukca fazla 6rnek ile ¢alisilmig, 6179 kisinin
MMSE test skorlart kullanilmistir. Veri setine uygulanan makine &grenmesi
yontemlerinden KNN, DVM ve RO ile ilk siniflandirmada yaklasik %85, veri seti
boliinmesi sonrasi gergeklestirilen ikinci siniflandirmada yaklagik %89, KA ile ise ilk
smniflandirmada yaklagik %84, ikinci smiflandirmada yaklasik %88 dogruluga
ulasiimustir. Tk simiflandirmada KNN algoritmasi igin %60 iizeri duyarlilik, yaklasik
%40 YNO ve %94 tizeri 6zgiilliikk, DVM algoritmasi igin %58 tizeri duyarlilik, %41
tizeri YNO ve %95 tizeri 6zgiilliik ve RO algoritmasi i¢in yaklasik %58 duyarlilik,
%42 iizeri YNO ve vyaklasik %95 ozgiillik degerleri o6lgiilmiistiir. Ikinci
siniflandirmada ise ortalama bazinda KNN algoritmasit %60 tizeri duyarlilik, yaklasik
%40 YNO ve %96 tizeri ozgiilliikk, DVM algoritmas1 %59 iizeri duyarlilik, %40 {izeri
YNO ve %96 tizeri 6zgiillik ve RO algoritmast %58 tizeri duyarlilik, yaklasik %42
YNO ve %96 iizeri 6zgiilliikk degerine ulagsmistir.

Elde edilen dogruluk ve o6zgiilliik 6l¢iimlerinin bahsedilen ¢alismalara [21,22] gore
basarili oldugu fakat duyarliligin daha diisiik oldugu goriilmektedir. Ancak MMSE
testiyle elde edilen yaklasik %26 duyarlilik degerinin makine 6grenmesi yontemleriyle

oldukga arttirildig1 da goz ardi edilmemelidir.
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So ve ark. [25] gergeklestirdigi calismaya baktigimizda ise ilk siniflandirma
sonucunda elde ettikleri performans Olgiimlerinin olduk¢a yiiksek oldugu
goriilmektedir. Bu durum c¢alismadaki en 6nemli 6znitelik olan MMSE test skorlarinin
hasta ve saglikli sinif arasindaki dagiliminin basarim 6l¢timlerinde en belirleyici faktor
olmasiyla agiklanabilir. Bu ¢alismadaki hasta ve saglikli siniflara ait MMSE skorlar1
ortalamalar1 arasindaki farkin benzer ¢alismaya [25] gore daha diisiik olmas1 ve veri
setinin beklenenden yiiksek test skorlarina sahip demans hastalarini igermesi sebebiyle
demans sinifinin skor araliinin daha genis oldugu, bu durumlarin da basari

olgtimlerinde farkliliklara yol agtig1 soylenebilir.
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5. SONUC

Glinlimiizde yasli niifusun artmasiyla birlikte demans prevalansinda artis goriilmekte,
buna ek olarak demansa yakalanma yasi da gitgide diismektedir. Son zamanlarda
saglik alaninda yapay zeka destekli sistemler oldukca yayginlagsmis olup, birgok

hastaligin teshis ve tedavi asamalarinda etkin rol oynamaktadir.

Bu ¢aligma kapsaminda makine 6grenmesi yontemleriyle noropsikolojik tarama testi
basarisini arttirarak demansa dair tahmin amag¢lanmistir. Bunun i¢in veri setine 6n
isleme yontemleri uygulanmis olup, kullanilacak 6znitelikler belirlenmis ve modeller
icin en uygun parametreler tespit edilerek siniflandirma gergeklestirilmistir.
Performansta artis elde etmek amaciyla veri setinde boliinme yapilarak siniflandirma
yontemleri uygulanmistir. Smiflandirma sonrasi elde edilen Olgiimler ile

noropsikolojik testin basaris1 karsilastirilmistir.

Bu ¢alisma ile MMSE testinin yanlis negatif oran1 diisiiriilerek, hasta bireyleri dogru
olarak tahmin etme basarisi oldukga arttirilmis; dogruluk, duyarlilik ve yanlis negatif
orani dikkate alindiginda uygulanan tiim yontemlerin néropsikolojik testin demans
taramasindaki performansini arttirdigi, c¢alismanin basarili sonuglara ulastigi
goriilmistiir. Veri setine uygulanan iki siniflandirmada da makine 6grenmesi
yontemlerinden KNN, DVM ve RO birbirine yakin performans 6l¢limlerine ulasarak

caligma igin tercih edilebilir yontemler olmustur.

Gelecek ¢aligmalarda demansin varligina dair yapilan ongdriiniin yaninda, hastalarin
teshis edilmis diger hastaliklar1 ve demans tiirleri de siniflandirmaya dahil edilerek
hastalarin hangi demans tiirtine sahip oldugu tahmini yapilabilir ve bu tiirlerin diger

hastaliklarla olan iligkisi yorumlanabilir.
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