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OZET

Yigit, P. (2021). Tiip Bebek Tedavisinde Embriyo Seciminin Moellenmesi. istanbul
Universitesi-Cerrahpasa Lisansiistii Egitim Enstitiisii, Biyoistatistik ABD. Doktora Tezi.
Istanbul.

Tiip bebek tedavisinde basar1 giinden giine artis gosterse de heniiz istenen basari diizeyi
elde edilememistir. Bu nedenle, bu nedenle tedaviyi uygulayan klinisyenler ve hastalar
tibbi, finansal ve sosyal kayiplar yasamaktadir. Bu ¢alismanin amaci, I\VF tedavisinde
embriyonun tutunma basarisini ¢iflerin demografik 6zellikleri, embriyonun kalitesi ve
IVF siirecine 6zgii COS degiskenleri ile makine Ogrenmesi yontemleri ile tahmin
etmektir. Bunun yaninda IVF basarisini etkileyen degiskenlerin bulunmasi ve 6énemine
gore siralanmast da calismanin alt amacidir. Arastirma, bir retrospektif kohort
calismasidir. Calismada kullanilan veri seti tek bir merkezden alinmig 939 embriyodan
olusmaktadir. Embriyonun tutunma basarist modellendigi i¢in model bir siniflandirma
problemi gostermektedir. Bu amagla, Lojistik Regresyon, Naive Bayes, Rastgele
Orman, Destek Vektor Makinelari, Yapay Sinir aglari, Gradyan Arttirma
Makinelari,Bagging, Xgboosting ve Super Learner algoritmalari kullanilmustir.
Modellerin basaris1 performans Olgiitleri ile karsilastirilarak en iyi tahmini yapan
algoritmanin bulunmasi ve embriyo tutunma basarisini etkileyen degiskenlerin 6nem
dereceleri bulunmustur. Sonug olarak, var olan algoritmalar1 bir arada kullanarak daha
iistiin sonuclar veren Super Learner algoritmasi % 88 AUROC ile en basarili sonucu
vermigstir. IVF basarisinda, embriyonu modellenmesinde en 6nemli degisken annenin
yast olarak belirlenmistir. Calisma, IVF klinisyenlerine ve hastalara, makine 6grenmesi

temelli bir klinik karar destek sistemi onermektedir.

Anahtar Kelimeler: Makine Ogrenmesi Yontemleri, Simiflandirma Teknikleri, Super
Learner, Tiip Bebek Tedavisi,
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ABSTRACT

Yigit, P. (2021). Modeling Embriyo Selection In Vitro Fertilization Treatment . Istanbul
Universitesi-Cerrahpasa Lisansiistii Egitim Enstitiisii, Biyoistatistik ABD. Doktora Tezi.

[stanbul.

Although success in in vitro fertilization (IVF) treatment has increased recently, it has
not yet achieved the desired level of success. For this reason, clinicians and patients
have difficulties with medical, social and also financial. The aim of this study is to
predict using machine learning methods to select the most accurate embryo for IVF
success. In addition, finding the variables that affect I\VVF success the most is the second
objective of the study. The research is a retrospective cohort study. The data set used in
the study consists of 939 embryos taken from a single center. The aim is a classification
problem as it is modeled whether the embryo is successful (1) or not (0). Logistic
Regression, Naive Bayes, Random Forest, Support Machine, Bagging, Gradian
Boosting Trees, Xgboosting ve Super Learner methods were used to model embryo
selection. As a result, the Super Learner provided the best prediction with %88
AUROC. The most important variable in the success of IVF in embryo modeling was
determined as the age of the mother. The study proposes a machine learning-based
clinical decision support system for IVF clinicians and patients.

Keywords: Classification, In Vitro Fertilization, Machine Learning Methods, Super
Learner



1. GIRIS VE AMAC

Infertilite, ciflerin en az 1 yil korunmasiz birlesmeden sonra gebe kalamamasi
olarak tamimlanmaktadir (Zegers-hochschild et al., 2006). Yardimla {ireme tekniklerinden
(Assisted Reproductive Technology-ART) biri olan In Vitro Fertilizasyon (IVF), (tiip bebek
tedavisi), 1978 yilinda ilk bebegin bu yontemle diinyaya gelmesinden beri en ¢ok kullanilan
infertilite tedavisidir. Diinyada yaklasik ¢iftlerin % 15’inin bu sorunla kars1 karsiya oldugu
ve oranin hizla arttig1 bilinmektedir (Sharlip et al., 2002). Yontem, in vitro kosullarda (in
vitro fertilization, IVF) sperm ve yumurtanin birlestirilip embriyonun gelismesi ve
hamileligin gerceklesmesi i¢in anneye transfer edilmesi i¢in gelistirilen tedavi yontemine
verilen genel isimdir. Her bir ART islemi sonucunda canli dogum olasiligi % 29.1
(McLernon, Steyerberg, Te Velde, Lee, & Bhattacharya, 2016), altinci1 denemeden sonra ise
bu olasilik en ¢cok % 38 ile % 49 arasinda degisebilmektedir (Dhillon et al., 2016). Sonug
olarak tedavinin % 100 basarist sz konusu degildir. Bu nedenle tedavinin tekrar tekrar
uygulanmasi gerekmekte ve bu da ¢iftlere maddi bir yiikiin yanmi sira ilag tedavilerinden
kaynaklanan saglik sorunlarina, yan etki ve risklere ve siirecin belirsizligi nedeniyle de

psikolojik ve ailevi sorunlara neden olmaktadir.

IVF tedavisi sirasinda normalden fazla sayida oosit ve buna bagli olarak da ¢ok
sayida embriyo gelismektedir. Gelisen embriyolar igerisinde gebelik olusturma
potansiyeli en yiliksek olan embriyo/larin se¢imi biiyilk onem arzetmekte ve tedavi
basarisin1 direkt olarak etkilemektedir (Raef, Maleki, & Ferdousi, 2020). Embriyo
secimi, gozlemsel sekilde morfolojik ve gelisimsel parametreler degerlendirilerek ve
subjektif olarak yapilmakta, embriyonun tutunma potansiyeline etkili olan birgok

faktoriin ayn1 anda degerlendirilmesi miimkiin olamamaktadir.

Ayrica, IVF’in basarisina etki eden pek ¢ok degisken oldugu (anne yasi, dha
onceki deneme sayisi, over rezervi, sperm parametreleri vs.) bilinmektedir. Bu
degiskenlerden en 6nemlilerinin anne yas1 (Cimadomo et al., 2018), infertilite etiyolojisi
(Vander Borght & Wyns, 2018) ve embriyo kalitesi (Cai, Wan, Appleby, Hu, & Zhang,
2014) oldugu bilinmektedir. Bu faktorler her bir IVF denemesinde degisik dnemlerde

basariy1 etkilemektedirler.

IVF’in basarisina etki eden faktorlerin agirliklarinin bilinmesi, hastaya en uygun

kontrollii overyan hiperstimiilasyonun (the controlled ovarian stimulation-COS)



secilmesini yani uygun tedavi yontemi ve protokoliiniin, ilag tiiri ve dozunun
secilmesini miimkiin kilacagi gibi, hastanin bilgilendirilmesi, tedavi basarisinin

ongoriilmesi ve sonraki tedavilerin planlanmasi agisindan da 6nem arzetmektedir.

Makine 6grenmesi tabanli klinik karar destek sistemleri tibbi tan1 ve tedavilerde
kullanilan etkili yardimcilardir (Cimadomo et al., 2018). Bu sistemler, biiyiik veriden
olusan veri tabanilarindan 6grenir ve buna gore olasi tahminler yapar. Bu nedenle bu
karar destek sistemlerinin ART tekniklerinde kullanilmasi klinisyenler ve ¢ifler igin

onem arz etmektedir.

Makine 6grenmesi teknikleri egitim veri setinden dgrenen ve veriyi modelleyen,
bu modeli, yeni bir veri setinde (test verisi, ya da yeni bir veri) dogrulayarak, tahminler
yapan tekniklerdir. Bu yontemlerin ¢ok degiskenli verilerde yiiksek basarisi nedeniyle
Klinik karar destek sistmlerinde siklikla kullanilmaktadirlar (Mencar et al., 2019; Tu,
1996). Makine Ogrenmesi yontemleri denetimli O6grenme ve denetimsiz Ogrenme
yontemleri olmak tiizere iki temel baslik altinda yer alir. Bu c¢alismada denetimli
o0grenme tekniklerinden siniflandirma problemi kullanilmistir. En sik kullanilan
siiflandirma algoritmalar1 Karar Agaci, Naive Bayes, Destek Vektor Makineleri ve
Yapay Sinir Aglaridir (Raef & Ferdousi, 2019). Bu ¢alismada, bu belirtilen yontemlerin
yani sira, IVF igleminin basarisi bir topluluk 6grenme yontemleri olan Gradyan Arttirma
Makinelari, Xgboost ve Super Learner ile tahmin edilmistir. Super Learner, bir ¢ok
algoritma ile tahmin olanagi sunup en iyi algoritmayi belirleyen ya da bu algoritmalarin
agirlikli olarak modele alinmasiyla daha iyi bir tahmin sunan algoritmadir (Laan &

Rose, 2011; Van Der Laan, Polley, & Hubbard, 2007).

Literatiirde, IVF tedavisinde embriyo basarisinin modellenmesinde bu yontemlerin
yani sira bagka makine Ogrenmesi yontemlerinin kullanildign goriilmektedir, fakat bu
caligmalar yine de yeterli sayida degildir (Barnett-ltzhaki et al., 2020; Raef et al., 2020).
Super Learner algoritmasmnin IVF segiminde embryo basarisinin modellenmesinde

kullanildig literartirde bir ¢alisma bulunmaktadir (Q et al., 2021).

Arastirmalar  genellikle embriyolojik ve klinik  veriyi  bir arada
kullanmamiglardir. Bu nedenle, calismalarin  bulgularinin  yorumlanmast  ve

genellenmesini zorlasmaktadir(Raef et al., 2020).

Tirkiye’de yasal olarak 35 yasina kadar 1, 35 yasindan sonra ise en fazla 2

embriyo transfer edilmesine izin verilmektedir. Bu diizenleme ile ¢gogul gebeligin 6niine



gecilmesi boylece ¢ogul gebeliklerden ortaya ¢ikan komplikasyonlarin (erken dogum,
abortus, diisiik dogum agirligi ve dogumsal anomaliler gibi) en aza indirilmesi

hedeflenmektedir. (Spiessens et al., 2016; Uyar, Bener, & Ciray, 2015).

Transfer sayisinin sinirlandirilmasi klinik olarak bir¢ok avantaja sahip olmasina
ragmen az sayida embriyo transfer edileceginden dogru embriyonun seg¢ilmesini
zorlastirmaktadir. Bu nedenle dogru embriyonun se¢imi daha da biiyiik 6neme sahip

olmaktadir.

Embriyo transferi, ¢ogunlukla embriyonun gelisiminin 2. ve 3. giinii (bdliinme
evresi) ya da 5 ve 6. giiniinde (blastosist evresi) gerceklestirilmektedir. Bu ¢alismada
transfer edilen embriyolar hem 3. Giin hem de 5. Giin transfer edilen embriyolardan
olugsmaktadir. Literatiirde yapilan ¢aligmalar genellikle 2 ve 3. Giin transfer edilen
embriyolar ile yapilmistir. Blastosit asamasinda transfer edilen embriyolarin tutunma
olasiliginin daha yiiksek oldugu iddia edildigi (Raef et al., 2020) halde bu evrede

transfer sonuclarini igeren ¢alismalar sinirhidir.

IVF tedavisinin basaris1 ¢alismalarda ti¢ farkli sekilde incelenmektedir: positive
beta-hCG, klinik hamilelik ve canli dogum oranlari. Pozitif beta-hCG, embryo
transferinden 12-17 giin sonra yapilan beta-hCG testi 50’nin iizerinde olmasi bagarili bir
sekilde embryonun tuttugunun (implamantasyonun gergeklestiginin) gdostergesidir.
Klinik gebelik, gestasyonuun 7. haftasinda, kesenin ve bebegin kalp atiginin ultrason ile
goriintilenmesi olarak tanimlanir. Canli dogum ise gestasyonun 24. Haftasindan sonra
canli dogumun gerceklesmesi olarak aciklanir. Bu calismada, calismanin bagimli

degiskeni olan embriyonun implantasyonu, pozitif beta-hCG testine gore belirlenmistir.

Bu calismanin amaci, embriyonun tutunma basarisint ciflerin demografik
ozellikleri, embriyonun kalitesi ve IVF siirecine 6zgii COS degiskenleri ile makine
O0grenmesi yontemleri ile tahmin etmektir. Bu amagla, Super Learner algoritmasinin
diger sekiz makine dgrenmesi yontemi karsilastirilmasinin yani sira, IVF siirecine etki

eden degiskenlerin 6nem dereceleri belirlenecektir.

Calismada kullanilan makine 6grenmesi yontemleri Lojistik Regresyon, Naive
Bayes, Rastgele Orman, Destek Vektor Makineleri, Yapay Sinir Aglari, Gradyan

Artirma Makinelari, XGBoost ve Super Learner’dir.



Calismanin  sorusu “IVF tedavisinde, embriyonun tutunma basarisinin
modellenmesinde, ¢alismada kullanilan demografik 6zellikler, embriyonun kalitesi ve
COS degiskenlerine gore en iyi performans gosteren makine Ogrenme yOntemi
hangisidir/hangileridir?” Calismanin alt sorusu ise, “IVF tedavisinde, embriyonun
tutunma basarisinin modellenmesinde calismada kullanilan demografik o6zellikler,

embriyonun kalitesi ve COS degiskenlerinin 6nem dereceleri nedir ?”



2. GENEL BIiLGILER

2.1. VERI MADENCILIGI

Veri tabanlarindan bilgi kesfetme siireci (VTKB) (Knowledge discovery in
databases) ve veri madenciliginin amact biiyilk veriden anlamli bilgi ortaya
cikartmaktir. Cogunlukla her ikisi ayn1 anlamda kullanilsa da, veri madenciligi veri
tabanlarindan bilgi kesfetme siirecinin bir pargasidir(Mannila, 1996). Veri madenciligi
VTBK siirecinde sadece modelin kurulmasi ve degerlendirilmesini icermektedir. VITBK

stireci su sekilde 6zetlenebilir (Han, Kamber, & Pei, 2012; Mannila, 1996):

Problemin tanimlanmasi: En 6nemli asamadir, problem dogru

tanimlanmadiginda siire¢ basarisiz olur,
Verilerin Birlestirilmesi: Farkli veri tabanlarindan gelen verilerin birlestirilmesi,

Verinin temizlenmesi ve anlasilmasi: Verinin incelenmesi, gerekli dontisiimlerin

saglanmasi, giiriiltiili verilerin temizligi, degisken se¢imi gibi agsamalart igerir,

Veri madenciligi: Verinin modellenerek anlamli bilgilerin, driintiilerin

c¢ikarilmasi,
Oriintiilerin Degerlendirilmesi: Elde edilen bilgilerin degerlendirildigi asama
Raporlama: Elde edilen bilgilerin gorsel ve rapor olarak sunulmasi asamast

Veri madenciligi temelde, ii¢ alanin birlesmesiyle olusan yontemdir: makine

Ogrenmesi, veri tabanlari ve istatistik (Mannila, 1996).

2.2. MAKINE OGRENMESI

Makine 6grenmesi VTBK siirecinde yer alan bir alt alandir. Makine 6grenmesi,
makinenin veriden oriintiileri 6grenmesi ve bunu yeni bir veride (test verisi) tahmin
etmesini ifade eden siirectir. Makine 6grenmesinde 6grenme, cesitli kaynaklarda farkl
sekilde gruplandirilsa da temelde denetimli, denetimsiz Ogrenme, yar1 danismanlt

ogrenme, danigmansiz 6grenme olmak tlizere dorde ayrilir (Han et al., 2012).



2.2.1. Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenme (supervised learning), veri egitim kiimesinde etiketlenmis
veriyi 6grenerek tahminde bulunur (Mohri, Rostamizadeh, & Talwalkar, 2018). Yani,
veri bir nevi egitim kiimesi ile deneyimlerden 6grenir, egitim kiimesi burada danisman
gorevi yapar. Bu yontemler regresyon yontemleri ve siniflandirma yontemleri olmak
lizere ikiye ayrilir. Bu c¢alismada da denetimli 6grenme tekniklerinden siniflandirma

teknikleri kullanilmgtir.

2.2.2. Denetimsiz 6grenme

Denetimsiz 6grenmede (unsupervised learning), veride bagimli degisken yoktur,
higbir veri etiketlenmemistir (Mohri et al., 2018). Algoritma, verideki Oriintiileri
bulmaya odaklanir. Kiimeleme yontemleri ve faktdr analizi gibi yontemler Ornek

verilebilir (Mohri et al., 2018).

2.2.3. Yar1 Damsmanh Ogrenme

Yar1 danismanli 6grenmede (Semi supervised learning), veri girisinde
etiketlenmemis veri ile birlikte az miktarda etiketlenmis veri beraber kullanilir (Witten,
2017). Veri madenciligi ve makine 6grenmesi uygulamalarinda yaygin olarak kullanilan
bu yontemler, etiketlenmemis veri oranmin fazla oldugu durumlarda tahmin oraninin

arttirilmasi i¢in kullanilirlar (Zhu & Goldberg, 2009).

2.2.4. Aktif Ogrenme
Aktif 6grenme (Active Learning), kullanicinin (uzmanin) aktif rol oynadigi
makine 6grenmesi yaklasimidir. Aktif 6grenme bir kullaniciya bir dizi etiketlenmemis

veriyi etiketlenmesini ister. Amag, model kalitesini arttirmaktir (Han et al., 2012).

2.3. TOPLULUK OGRENME YONTEMLERI

Topluluk 6grenme yontemlerinin temel amact bir ¢ok algoritma ile yapilan
tahminlerin birlestirilmesi ile verilen kararin, tek bir algoritma ile yapilan tahmin
ile verilen karardan daha giivenilir oldugu esasina dayanir. Birden fazla uzmanin
verecegi kararin hata olasilig1 , tek bir uzmanin verdigi kararin hata olasiligindan
daha diistiktlir. Topluluk 6grenme ydntemlerinin temel amaci yiiksek varyansi
azaltmak ve tahmin oranin1 arttirmak olsa da son yillarda kayip verilerin atanmasi,
degisken secimi, smif dengesizligi problemi, giiven aralifinin daraltilmasi gibi

durumlarda da yaygin olarak kullanilmaktadir (Zhang & Ma, 2012).



ML yontemlerinin tahmin performansii yiikseltebilmesinin iki amaci vardir:
yanliligin azaltilmasi ve varyansin distirilmesi (Zhang & Ma, 2012). Topluluk
O0grenme yontemlerinde bir topluluk, temel siniflandiricilar (base classifiers) adinda

¢ok sayida siiflandirma yontemlerinden olusur.

Topluluk 6grenme yontemlerinde degisik birlestirme stratejileri kullanilmaktadir.
Hangi yontemin en iyi olduguna karar vermek onemlidir. Bu topluluk 6grenme
yontemleri, boosting (artirma), bagging (torbalama), voting (oylama) ve stacking

(istifleme) yontemleridir.

2.3.1. Bagging (Torbalama)

Breiman tarafindan gelistirilen bagging (bootstrap aggregating) yontemi, egitim
verisinin bootstrap ornekleme ile farkli rastgele alt kiimeler halinde egitilmesine izin
verir(L. Breiman, 1996a). Bootstrap drnekleme yonteminde egitim veri seti igerisinden her
seferinde iadeli 6rnekleme yontemi ile rastgele alt kiimeler olusturulmaktadir. Olusturulan
her bir alt kiime farkli bir simiflandiric1 ile egitilmektedir. Bu yontemde, kullanilan
siniflandirma algotitmalarinin tahminlerini birlestirmek iizere ¢ogunluk oyu teknigimi
kullanmaktadir. Tim tahmincilerin siniflandirma tahmini arasindan simiflandiricilarin

verdikleri ¢ogunluk tahmini, bu ydontemin sonucu olarak kabul edilir.
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Sekil 2-1: Bagging Yonteminin islem Asamalar1 (Doganer, 2020)

2.3.2. Boosting (Arttirma)

Boosting ilk olarak Freund ve .Schapire tarafindan 1997°de 6nerilmistir (Bilgin,
2018). Boosting yontemi, ¢ok sayida zayif smiflandiricinin birlestirilerek giicli
siniflandirict elde etmek esasina dayanmaktadir. Her zayif 6grenici bir tahmin yaptiginda

veri yeniden agirliklandirilmaktadir. Her zayif 6grenicilerden, yanlis siniflama yapanlarin



tahminleri diizeltilmeye c¢alisarak daha giiglii tahminciler ortaya koyar.

yontemindeki gibi siniflandiricilar bagimsiz degildir, her bir sonug bir sonrakini etkiler. En

¢ok bilinen Boosting algoritmasi, Freund ve
algoritmasidir(Freund, Schapire, & Hill, 1996). Algoritma gozlemleri agirliklandirarak
baslar ve siiflamasi zor olanlara daha biiylik, daha kolay olanlara daha kii¢iik agirliklar

verir. Performansi rassal daha az olan 6greniciler (karar agaglar1) zayif 6greniciler olarak

adlandirilir (Giirsakal, 2018).
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Sekil 2-2: Boosting Algoritmasi1 Calisma Sekli (Doganer, 2020)

2.3.3. Stacking (Yi1gma, istifleme) Yontemi

Stacking’de ML yontemleri katmanlar halinde birbirinin istiine yi1gilir, istiflenir.

Her model kestirimlerini Gistiindeki modele aktararak sonugta en iistteki model ile nihai

Bagging

Adaboost



sonugclar elde edilir (Giirsakal, 2018). Stacking bir meta 6grenme (6grenmeden 6grenme)

yontemidir. Super Learner algoritmasi bir stacking yontemidir.
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Sekil 2-3: Stacking Yonteminin Isleyis Asamalari(Doganer, 2020)

2.4. MAKINE OGRENMESiIi ALGORITMALARI

Bu boliimde ¢alismada kullanilan siniflandirma algoritmalar1 anlatilmistir.

2.4.1. Lojistik Regresyon (LR)

LR, bagimli degiskenin kategorik oldugu durumlarda kullanilir. Eger bagiml
degisken, binary (ikili) ise lojistik regresyon, ikiden fazla kategorili ve ordinal ise
ordinal lojistik regresyon, yine ikiden fazla nitelikli fakat nominal ise multinominal
lojistik regresyon adini alir (Alpar, 2011). Lojistik regresyonda, bagimli degisken 1, 0
degerlerini alir ve dogrusal regresyondaki gibi en kiiciik kareler (EKK) ile
hesaplanamaz. LR, maksimum benzerlik (maximum likelihood) yontemi kullanilir.
Boylece EKK gibi sapmalarin karesini en az yapmaya calismak yerine, olasilig1 en
yiiksek yapmaya calisir. Amag, riski hesaplamaktir. P, 1 degeri verilecek sikkin oranini

tahminini belirtmek tizere ((Orhunbilge, 2010);
2-1

+=(+ )

Bagimli degiskene verilen 0 ve 1 degerlerine odds doniisiimii uygulanir. Odds=(P/(1-P)).

N 2-2
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Bu hesaplamar tek bagimsiz degisken icin gosterilmistir. Cok degiskenli modeller i¢in

de benzer islemler uygulanur.

Avantajlan
LR modelini egitmek ve kurmak kolaydir.
Degiskenlerin bagimli degiskene etki derecesini ve iliskinin derecesini
hesaplamak miimkiindiir.
Degiskenlerin tiirii ile ilgili bir varsayimi yoktur.
Hizlidir. Yiiksek performans gosteren bilgisayarlara ihtiyag duymaz.

Degiskenler arasindaki iligski dogrusal oldugunda tahmin oran1 yiiksektir.

Dezavantajlar

Degisken sayisi, gozlem sayisindan fazla oldugunda asirt uyum
(overfitting) sorunu ortaya ¢ikar.

Dogrusal olmayan iliskileri 6lcemez.

Bagimli degiskenin kesikli olmas1 gerekir.
Bagimsiz degiskenler arasinda ¢coklu dogrusal baglant1 olmamalidir.
Calismadaki biitiin degiskenler modele alinamayabilir.
Cok degiskenli analizlerde asir1 uyum sorunu ¢ikabilir, bu da diizenlilestirme

teknikleri ile bu sorun ¢oziilmeye ¢aligilir.

2.4.2. Naive Bayes (NB) Simiflandirici

NB, Bayes teoremini kullanan istatistiksel bir siniflandirma yontemidir.
Literatiirde, karar agac1 ve bazi yapay sinir aglar1 siniflandiricilar: ile benzer sonuglar
verdigi gorilmiistiir. Uygulamasinin kisa slirmesi ve yiiksek tahmin etme orani ve
yorumlanmasinin basit olmasi nedeniyle tercih edilmektedir. Varsayimi, degiskenlerin
birbirinden bagimsiz olmasidir (class-conditional independence). (Han et al., 2012).
Calisma sekli soyledir (Han et al., 2012):

D egitim verisi, =( 1, 2,.., ) n boyutlu nitelikler kiimesi, =( 1, 2,..., ) m boyutlu smiflar kiimesi olsun. Amag, smnifi i¢in ( | )i maksimum yapmaktir
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(maximum posteriori hypothesis). Yani NB, ’in smiflarindan hangisine ait oldugunu soyle tahmin eder: (| )> (| ) (1< <, #). Bayes teoreminden:

/)0
(/= — 3

0

P(X) biitiin smiflar igin sabit oldugundan dolay1 ( | ) maksimize edilir. Cok boyutlu verilerde ( | ) hesaplanmasi ¢ok zor oldugundan, hesaplanmanin kolaylastirilmasi

icin niteliklerin birbirlerinden kosullu bagimsiz oldugu bagimsizlik varsayimi (assumption of class conditional independence) kullanilir. Boylece;

O=F= (\)=(\) (\) e ()24

X’in smifin1 tahmin etmek i¢in ~ smiflarti¢in (| ) ( ) hesaplanmalidir.
Avantajlar::

Hizlidir. Yiiksek performans gosteren bilgisayarlara ihtiyag duymaz.
Kategorik verilerde daha iyi performans sergiler.

Bagimsiz degiskenlerin kendi arasinda bagimsiz olmasi varsayimi vardir. Bu

varsayim saglandiginda, az sayida veri ile yiiksek tahmin oranlarina ulasabilir.
Dezavantajlari:

Degiskenler arasinda bagimsizlik varsayimini saglamak gercek hayat
uygulamarinda zordur.

Eger egitim kiimesinde olmayan bir kategori test veri setinde yer alirsa, model
bu degeri tahmin edemez ve 0 olasilik olarak sunar. Bu problem sifir frekans
(zero frequency ) problemi olarak adlandirilir. Bu sorunu ¢6zebilmek i¢in

Laplace teoreminden yararlanilir.

2.4.3. Karar Agaclar (KA)

Ik olarak, 1970’lerin sonu 1980’lerin basinda, makine dgrenmesi ¢alisan J.Ross
Quinlan ID3 (lterative Dichotomiser) karar agaci algoritmasini gelistirmistir. Karar
agaclar1 (KA), kok diigiimden baslayarak, dallar ve son olarak da yaprak diigiimlerle
ayrilan agaca benzeyen bir akis diyagramidir. KA’da diigiimler, seviyelerine gore

ebeveyn ve cocuk diiglimler olmak tizere adlandirilir. Gorsellige dayandigi icin kolay
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yorumlanmasi, gii¢lii bir tahmin araci olmasi diger modellere goére daha hizh
sonuclanmasi nedeniyle literatiirde kullanimi yaygindir (Han et al., 2012).

Denetimli 6grenme tekniklerinden olan KA, hedef degisken kesikli oldugunda
simiflandirma agact (Classification Tree), siirekli oldugunda ise regresyon agact
(Regression Tree) olarak adlandirilir (Hastie, Tibshirani, & Friedman, 2008).

Veri seti egitim ve test verisi olarak boliindiikten sonra, egitim veri seti ile
oncelikle oOgrenme gerceklesir. Ardindan, test verisinde agacin performansi

degerlendirilir.

KA’da aga¢ dallanmasi, agacin dallarina ve yapraklarina nasil bdliinecegi,
istatistiksel algoritmalar ile belirlenir. Oncelikle, bagimli degisken igin, en iyi kirtlmay1
saglayan bagimsiz degiskenler secilerek dallar olusturulur ve ilgili goézlemleri gocuk
diigiime tasir. Boylelikle kok diigiimden ¢ocuk diigimler elde edilir. Aga¢ dallanmasi,
cesitli durdurma kurallar1 kullanilarak aga¢ daha fazla kirilma yapilamayacak duruma
gelene kadar devam eder. KA’da ayrica, modelin performansinin arttirilmasi ve asiri

ogrenme sorunu olmasini engellemek icin budama islemi yapilir (Akpinar, 2014).

ID3, popular ve basit karar agaci algoritmalarindan biridir. C4.5 algoritmasi; ID3
algoritmasinin hem siirekli hem de kesikli degiskenler i¢in kullanilan genisletilmis halidir
(Akpinar, 2014) . ID3 algoritmasinda egitim kiimesinin ne kadar iyi boliindiigiinii 6lgmek
icin entropi (entropy) ve bilgi kazanc1 (information gain) algoritmalar1 kullanilirken,

C4.5’de kazang orani (gain ratio) yontemi kullanilir (Akpinar, 2014).

Denklem 2.5’de T kiimesi i¢in entropi denklemi verilmistir (Kantardzic, 2020):

O=-3 « . O -

Bu T kiimesi; X degiskenindeki n farkli deger i¢in n pargaya ayrilabilir. Bu durumda
beklenen bilgi ihtiyaci, entropilerin agirlikli toplamu seklinde hesaplanir (Denklem 2.6):

O0=% (D () (26)
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Gain (X)’1 maksimize eden niteligi belirleyen kazang oran1 Denklem 2.7 ile hesaplanir:

Gain(X) = Info (T) — Infox(T) (2-7)

Kazang kriteri kompakt karar agac¢larin olusturulmasinda iyi bir performans
sergilerken, cok sayida ¢iktiya sahip olan modellerde ciddi yanlilik igerir. Bu problem

normalizasyon yontemi ile ¢oziilmeye ¢alisilir (Kantardzic, 2020):
L L (2-8)

Yeni kazan kriteri formiilii 2.9 ile hesaplanir.

O
- 0= - (2-9)

Bu aragtirmada kullanilan CART (Classification and Regressin Trees)
algoritmas1 C4.5 algoritmasinin gelistirilmis halidir. Temel farkliliklart agacin
olusturulmasi, boliinme krieteri, agacin budanmasi ve bos verileri nasil ele aldigidir.
CART, C4.5’in bolinme kriteri olarak kullandig1 bilgi kriteri yerine Gini index’i
kullanilir. Gini Index her diigiimde kullanilacak degiskeni seger (Kantardzic, 2020).

¢ O0nceden tanimlanan siniflari, Ci i=1,...c-1 i¢in siiflari, si her bir Ci siifina ait

orneklem sayisini, pi=Si/S Ci sinifindaki bagil frekansi gostermek tizere:
0=-3- (2-10)

Bir 6zelligin k alt kiimesine Si bdliinmesinin kalitesi, daha sonra ortaya ¢ikan alt
kiimelerin Gini indekslerinin agirlikli toplami olarak hesaplanir (Denklem 2.11). ni,
boliinmeden sonra Si altkiimesindeki 6rneklem sayisi, n ise ilgili diigiimdeki toplam

orneklem sayisi olmak tizere:
=5« < ) (2-11)
Avantajlan

Diger modellerde yer alan normalizasyon, dl¢geklendirme gibi veri Onigleme

adimlar1 olmadigi i¢in bu asama diger modellere gore daha kisa siirer.

Bulgular1 yorumlamak kolaydir.
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Gorsel olarak da bulgulart gérmek miimkiindiir.
Hem sayisal hem de kategorik verilere uygulanabilir.
Dogrusal olmayan iligkiler de incelenebilir.

Belli derecede bos veriyi analiz tolere edebilir.

Dezavantajlan

Asir1 6grenme sorunu vardir.
Asir1 6grenme sorunundan kaynakli yliksek varyans sorunu ortaya
cikar. Biiyiik veride tahmin yapmak uygun degildir.

Ogrenme siireci uzun siirer.
2.4.4. Rastgele Orman (Random Forest-RO) Simiflandirici

RO, ilk defa Ho (Ho, 1998) nun 6nerdigi rastgele uzay yontemini Breiman(L. E. O.
Breiman, 2001)’in torbalama yontemi ile destekledigi bir karar agaci algoritmasidir. RF, bir
topluluk 6grenme yontemidir (ensemble learning) ve agaglar CART (Siniflandirma ve
Regresyon Agaglari), bootstrap ve bagging yétemleri ile olusturulur(L.

E. O. Breiman, 2001). Bir rastgele orman algoritmasi soyle calisir (L. E. O. Breiman,
2001): egitim veri seti Bootstrap yontemi ile 2/3'G karar agag olusturacak, 1/3’G ise agag
olusturmayacak (test veri seti) sekilde ikiye boltnar. Egitim veri setinde CART karar agaci
yontemi ile agac olusturulur. Agag¢ olusturulurken her bir diigiimde m sayida bagimsiz
degisken segilir. M bagimsiz degisken sayisi olmak ilizere m<M olmalidir. “m” degerine karar
verirken bilgi kazanci en yiiksek olan tercih edilir, bu amagla gini katsayisindan yararlanilir. “k”

toplam simif sayisi, Pk, diigiimdeki k sinifina ait 6rneklem sayis1 olmak {izere,

0=%- (=) 2:12

Karar agac1 kuruldugunda her bir yaprak diigiim bir sinifa atanmig olur. Model
kurulduktan sonra, test verisi i¢in simiflar atanir. Bundan oOnceki adimlar B defa
tekrarlanir. Her bir gézlemin denemeler sonucundan ka¢ kez hangi sinifa atandigi

cogunluga gore karar verilerek her bir gozlemin nihai sinif atamasi yapilir.
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RF algoritmasi asir1 6grenme sorununu ¢ozdiigi ve topluluk 6grenmesi yontemi
oldugu i¢in ¢ok iyi bir tahmincidir. RF algoritmasinin bir diger 6nemli o6zelligi
degiskenlerin 6nem derecelerini belirlemesidir. Degigkenlerin 6nem derecelerini yine

bilgi kazanci, gini yontemi ile yapar(Archer & Kimes, 2008).

Avantajlan
DT deki asir1 6grenme ve yliksek varyans sorunlari, topluluk 6grenme
yontemleri kullanildigr i¢in RF’da yoktur.
RF hem sayisal hem de kategorik veriler i¢in kullanilabilir.
Veri doniisiimii gerektirmez.
Bos verilerle ¢alisabilir.
Dogrusal olmayan iliskileri ortaya c¢ikartabilir.

Ug degerlerle calisabilir.

Dezavantajlar

Fazla sayida hiper parametresi oldugu i¢in en iyi performansi gosteren modeli
bulmak zaman alir.

Modelin 6grenme siiresi fazladir. Yiiksek performansh bilgisayarlara

ihtiyag duyar.

2.4.5. Destek Vektor Makinelar1 (DVM)

DVM, 1960’1 yillarin sonunda Vladimir Vapnik ve Alexey Chervonenkis tarafindan
gelistirilmis, temeli istatistiksel O0grenme teorisine dayanan bir makine Ogrenmesi
yontemidir (Yilmaz Aksehirli, Ankarali, Aydin, & Saracl, 2013). DVM’de siniflari
birbirinden ayiracak optimal hiper ayirma diizlemi elde etmek amaglanir. Yani, farkl
siiflara ait destek vektorleri arasindaki uzakligr maksimize eder (Ayhan & Erdogmus

Senol, 2014).
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Sekil 2-4: iki Simfli Dogrusal DVM Ornegi (Ayhan & Erdogmus Senol, 2014)

DVM ilk olarak, egitim kiimesini iki sinifa ayiran hiper ayirma diizlemi dogrusal
olarak gelistirilmistir. Egitim kiimesi (x1, y1),...(X1, Y1, X € R", yi € {-1, +1) olmak lizere,
®.x+b=0 hiper diizlemi ile ayrilabilir. Eger gruplar hatasiz olarak ayrildiysa ve en yakin
vektor ile hiper ayirma diizlemi arasindaki mesafe maksimum ise bu vektorler seti

optimal hiper diizlem ile ayrilmistir denir. Bu ayiran hiper diizlem formiilii(X. Wang &
Zhong, 2003):

+)z=,u.. (2'13)

Buna %fzre, optimal hiﬁerdﬁﬂem, Denklem 2.13"ii saglayan ve 13 g £|2’1'j minimize eden fonksiyondur. Vapnik (Vapnik,
1995; X. Wang & Zhong, 2003) bu minimizasyonun denklem 2.14°ii maksimize ederek sagladigini gostermistir (i
degiskenlere gore):

_ (2-14)

0<ai,i=1,.1and } =1 = 0. Bu xis’ler ( 0<ai ) Destek Vektorlerdir (Support Vectors, SVs.
Bunlar genellikle Xsvm olarak ifade edilen egitim veri setindeki kii¢iik alt gruplardir. Bilinmeyen xi
vektor siniflandirmast igin Denklem 2.15°deki gibi bulunur:

0= G- (H+) (2-15)
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ve 0 < ai olan ve toplam, sifir olmayan DV'ler i¢in

“Ie (2-16)

Eger optimal hiper diizlem dogrusal olarak ayrilamiyorsa DVM iki farkli yontem
kullanir: Birincisi, hatalar egitir. ikinisi ise, ¢ (x) fonksiyonu ile veriyi daha yiiksek
boyutlu dogrusal olmayan bir 6zellik uzayina dontistiiriir(X. Wang & Zhong, 2003). Bu
yiiksek uzayda, veriyi dogrusal olarak ayirmak daha miimkiin hale gelir. Boylelikle

problem denklem 2.17°deki gibi ifade edilir:

_hi+x (2-17)

Bu bir kuadratik optimizasyon problemidir ve esnek (slack) degiskenler

eklenerek kisitlar dikkate alinir.

Avantajlari

Cok boyutlu verilerde tahmin yontemi olarak kullanilabilir.
Degisken sayisi 6rneklem sayisindan fazla olan durumlarda bile iyi performans
sergiler.
Kernel fonksiyonu ile karmasik problemleri de ¢ozer.
Asir1 uyum sorunu azdir.
Dezavantajlan

Hiper parametresi ¢ok oldugu i¢in dogru modeli bulmak zordur.

Ogrenme siiresi uzun siirebilir. Ozellikle biiyiik verilerde ¢aligmasi zordur.
Ciktisin1 yorumlamak zordur.

2.4.6. Yapay Sinir Aglar (YSA)

YSA, 6grenme ile insan beyninin yetenekleri olan yeni bilgiler liretebilme, yeni
bilgiler olusturma ve kesfedebilme gibi 6zellikleri otomatik olarak gerceklestirebilecek
adaptif bilgi isleme ile ilgilenen bilgisayar bilim dali oldugu sdylenebilir (Oztemel, 2006).
YSA, beyindeki sinir hiicresi olan ndronlarin ¢aligsma seklini bilgisayarda modelleyerek

beynin 6grenme, iliskilendirme, genelleme gibi 6zelliklerini simiile etmeye ¢aligir.
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Sekil 2.2°de goriildiigii gibi temel yapay sinir ag1 hiicresinin, girdiler, agirliklar,
toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve hiicrenin ¢iktist olmak {izere bes temel
eleman1 vardir (Oztemel, 2006).

Girdiler xi , agirliklarla ¢arpilir (wij) ve esik deger (bj) ile toplanir. Ardindan
dogrusal olmayan hesaplamalarin kullanilmasina izin veren aktivasyon fonksiyonu f ()

yardimut ile ¢ikis (y) degeri elde edilir. Bu islemler denklem 2.18-19°da belirtilmistir.

3 +b (2-18)
: (2-19

Sekil 2-5: Yapay Sinir Hiicresinin Yapisi(Oztemel, 2006)

Yapay sinir hiicreleri bir araya gelerek yapay sinir agini olustururlar. Genellikle
ic katmandan olusan bir yap1 gosterirler: girdi katmani (¢caligmadaki degiskenler), gizli
katmanlar ( birden fazla olabilir) ve ¢ikis katmanidir. Gizli katman sayis1 arastirmaci

tarafindan belirlenir.

Avantajlar

Biiyiik veride calisma performansi yiiksektir.

Dogrusal olmayan iligkileri tahmin etmekte basarilidir.
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Bos veriler oldugunda iyi performans sergiler.
Ug degerler oldugunda iyi performans sergiler.
Hiper parametrelerden dolay1 6grenme uzun siirer.
Dezavantajlan

Modeli nasil kurdugu bilinmedigi i¢in kara kutu 6zelligi vardir. Bu en 6nemli

dezavantajidir. Bu durum, yontemin giivenilirligini azaltir.

Ayni anda pek ¢ok isi yapma 6zelliginden dolay1 (paralel processing) yiiksek

performansli makinelere ihtiya¢ duyar.

Diger makine 6grenmesi yontemlerine gére asiri uyum sorununun olmamast igin

daha fazla sayida 6rnekleme ihtiyag¢ duyar.

Hiperparametre sayisi fazladir, dogru modeli bulmak zordur.

Modelin 6grenmesi uzun siirer.

2.4.7. Gradyan Artirma Makinelar1 (Gradient Boosting Machine-GBM)

GBM algoritmasi, 2001 yilinda Friedman tarafindan gelistirilmis, temel amaci
fonksiyon uzayinda tiirevsel azalis (gradient descent) yoluyla riski (loss function) en aza
indirgemek olan bir karar agaci tabanl boosting algoritmasidir (Friedman, 2001).

GBM zayif simmiflandiriciyr agirliklandirarak eksikliklerini tamamlar ve bdylece giiclii
bir siniflandirict olusturur (C. Wang, Kou, & Song, 2019). Kayip fonksiyon L(y,F(x))=log(1+e

yF(x), F(x) tahmin edilen deger, () =Y =1 h (; ,)’dir. Kayip fonksiyonu minimize etmek i¢in
F(x)’e her bir iterasyonda hata terimleri de eklenir. Modelin islegici asagidaki gibi 6zetlenebilir
(Ding, Cao, & Nass, 2018; Friedman, 2001; C. Wang et al., 2019):

1. Model sabit sayi c ile baslar:

0O=X G) (2-20)
2. m=1...M;

2.1. i=1...N pseudo-residuals hesaplanir:

- e 1 (2-21)
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2.2. hmi karar agacini egitim setine {( , ) uydur:

- (2-22)

+ (-0

2.3. L kayip fonksiyonunu minimize ederek fm agirliklart hesaplanir:

=0 -0 (2-23)

2.4. Fm’1, giincele:

=0+ h

3. Cikt1 Fm(x).

GBM algoritmasi agag sayisi, her agagtaki gozlem sayisi, terminal digiimde yer
alacak minimum gozlem sayisi, 6grenme orani ve her agactaki diiglim sayis1 olmak

izere bes hiperparametreye sahiptir.
Avantajlar:
Veri doniisiimiine gerek duymaz.
Hem sayisal hem kategorik verilerde iyi ¢alisabilir.
Bos verilerle ¢alisabilir.
Tahmin giicii ytiksektir.
Dezavantajlan

GBM’de hatalar siirekli minimize edildigi i¢in ¢apraz gecerleme mutlaka

kullanilmaldar.
Hiper-parametresi fazladir.
Modelin 6grenmesi uzun siirer.
Ciktilarin1 yorumlamak giictiir.
2.4.8. XGBoost Siniflandirici
Karar agaci tabanli topluluk 6grenmesi yontemlerinden XgBoost algoritmasinin

calisma sekli GBM’ye benzemektedir. Her iki algoirtma da temelde zayif siniflandiricilar

iterative ederek giiclii stmiflandiricilar elde etmeye calisir. Fakat iki temel
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farkliliklar1 vardir: Birincisi, Xgboost’da kayip fonksiyonunun yaninda, agacin
karmasikligini azaltan baska bir fonksiyon mevcuttur. Ikinci olarak da GBM’de agag
sadece kayip fonksiyonunun birinci dereceden gradyanina uydurulur. XGBoost’da ise
her iterasyonda yeni bir karar agaci olustururken birinci dereceden gradyani hem birinci

dereceden hem de ikinci dereceden gradyanlara uydurur(C. Wang et al., 2019).

Algoritmanin hiperparametereleri 6grenme orani, gamma (min kay1 fonksiyonu),
yaprakta ihtiyag duyulan minimum gozlem sayisi, agag¢ sayisi, agaci olusturmak igin
gerekli satir orani, agacin derinligi, agaclari olusturmak i¢in gerekli alt 6rnek orani

olarak sayilabilir.
Avantajlari:

Xgboost kendi i¢inde diizenlilestirme (Lasso and Ridge Regressions)
tekniklerini uyguladigi icin GBM’nin diizenlestirilmesi olarak adlandirilir. Bu

nedenle asir1 uyum sorununun oniine gegilir.
Paralel 6grenme 6zelligi ile GBM’den daha hizlidir.
Bos veri, normalizasyon gibi veri 6n isleme asamalar1 gerektirmez.
Kendi iginde capraz gegerleme 6zelligi kullanir.
Dezavantajlari:
Ciktilar1 yorumlamak giictiir.
Hiper-parametre sayist ¢ok oldugu igin veriyi egitmek giigtiir.

Asir1 6grenme sorunu yine de ortaya ¢ikabilir.

2.4.9. Super Learner (SL)

Stiper 6grenme (Super Learning) teorik olarak Van der Laan vd. (Van Der Laan et al.,
2007) tarafindan gelistirilen genel kayip temelli 6grenme tahmin yontemidir. Super
Learner (SL) tahmin yontemlerinin i¢inden ¢apraz gecerlilik riskini minimum yapan en
uygun kombinasyonunu bulmak i¢in tasarlanmigs bir tahmin yontemidir(Polley,
Hubbard, & Laan, 2010). SL, Van der Laan vd. (Van Der Laan et al., 2007) tarafindan
gelistirilmis olsa da, temelleri yapay sinir aglar1 stacking algoritmasina (Wolpert, 1992)

ve regresyon adaptasyonu olan stacking regresyondur(L. Breiman, 1996b).
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SL, Van der Laan vd.(Van Der Laan et al., 2007)’daki haliyle anlatilacaktir.

Gozlenen 6grenme veri seti Xi= (Yi,Wi), i=1,...... n Y cikt1 degiskeni, W ise p boyutlu

kovariate seti. Amag, 0(W)=E(Y\W) fonksiyonunu tahmin etmektir. Beklenen kayb1 minimize eden fonksiyon:

(M)=1¢0n

2-24

Kayip fonksiyonu genellikle kayp hatalarinin karesi olarak alimir: L2: (Y-ys(W))2.

Bir problem igin, bir ¢esitli tahmin yontemlerinden olusan algoritmalar kiitiiphanesi 6nerilir. Algoritma kiitiiphanesi £ ile gosterilsin ve K(n), £’nin kardinalitesi

olsun

Lo o

L igindeki her bir

algoritma biitiin veri setine X={Xi: i=1,....,n} uygulanir.

. Veri seti X, V kat ¢apraz gecerleme (V-fold cross validation) kuralina

gore egitim ve validasyon veri setleri olmak iizere ikiye ayrilir. (n) gozlem
iceren veri, V esit parg¢aya boliiniir v=1,...,V, v. veri seti validasyon veri
seti geri kalan veri ise egitim veri seti olarak alinir,. T(V) v. egitim veri
seti ve V(v) es validasyon seti olsun. T(V)=X/V(v), v=1,...V.

V. Kat igin, £ igindeki her bir algoritmay T(v) isin uygula ve tahminleri

K matrisi ile bir n olugturmak i¢in her algoritmadan gelen tahminler bir

arada istiflenir (stack)

Orotasyonu V=, (4 (=t & =10 ] ()=(3)

(v) validasyon kiimesin kovarans vektori i¢in kullanilir.

\)=X-

5. Agirlik vektorii a ile indekslenmis aday tahmin edicilerin agirlikl

kombinasyonlarindan olusan bir takim Onerilir.

2-25

capraz
gecerleme riskini minimize eden  belirlenir.
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7. Nihai super learner’in uyumu igin, m(z| ) agirlikli kombinasyonlari

i¢inden

O=2="0

2. K-fold oross validation ile veri slgoritma sayisi kadar 10
pargaya bolunur. Bir tanesi Cross validation veri sefi

olarak aynlir.

1. Verinin toplanmasi
ve algoritmalann
secimi

Embriyo
segim
verisi

“tlan (), ke, K il birlegtirlv

3. Her bir algortma
egitim setinde egitilir.

)
Regresyon a

Regresyon b
Regresyon ¢

e s ™y
Regresyon a

Regresyon b

Regresyon ¢

Regresyon a
Regresyon b
Regresyon ¢

4, Egiim sefinde 6arenen
algoritma, cross validation
(CV)veri setinde sinanir.

—>

—

o w w
Riska | Riskb| Riske

Y

P,(Ya1 | Zmexpit(a, Z,+0,

> > < Ortak agurlikl
"w.a, "-() I

8. Algoritmalarin her bir bitin veriye
uygulanir. Elde edilen uyumlan super
learner tahmin fonksiyonu ile elde
edilen agiriiklarlaile birlestir.

7. Super leamer fonksiyonu ile

algontmalam

ortak

risk

hesaplanndan CV  riskini minimize

eder.
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5. Her bir CV set ign her bir
algoitmanin~ ayn  ayn  riski
hesaplanir. Her bir o set icin
hesaplanan riskerin ortalamasindan
herbiralgoritma iginrisk hesaplanir.

6. a agiik vektori omak tizere, 3
algoritmadan  ortak agirhkli risk
hesaplanir.

Sekil 2-6: Embriyo se¢imi i¢cin super learner algoritmasi Akis Diyagram (Laan &

Rose, 2011)

Bu algoritmanin akis diyagrami Sekil-2.2.’de gosterilmistir. Calismada oncelikle K-Capraz

Gegerleme yontemi kullanilarak ve veri seti 10 esit par¢aya boliiniir. Bu veri kiimelerinden

bir tanesi cross-validation (¢apraz dogrulama) veri seti olarak ayrilacaktir. Geri kalan dokuz

tanesi egitim veri seti olarak kullanilir. Egitim veri setinden elde edilen en uygun model,

geri kalan bir ¢apraz dogrulama veri setine uygulanacaktir. Capraz dogrulama setinde

(verinin % 10’undan) 6ngoriilen olasiliklari kullanarak tahmin riski
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hesaplanir. Bu siire¢, modelde kullanilan algoritma sayisi1 kadar tekrar edilir. Her bir
algoritma icin her bir egitim seti i¢in ayr1 ayri model kurulur. Modeller, her bir
validasyon seti i¢in uygulanip tahmin riski hesaplanir. Ardindan, Cross-Validation
setlerinden elde edilen agirliklar her bir model i¢in egitim setinde tekrar kullanilir (diger
9 pargca) ve agirliklar hesaplanir. Boylelikle biitiin veri seti tahmin riskinin
hesaplanmasinda yer alir. Boylelikle her bir algoritma i¢in 10 farkli risk tahmin edilir ve
bu riskler , her bir algoritma i¢in CV veri setlerinden elde edilen ortalama risktir. Sekil-
1’de kullanilan model , 3 algoritma kullanildigindaki durumdur.

Ardindan, modeldeki algoritmalar i¢in ortak bir agirlik vektorii belirleyebilmek icin
agirlik vektorli o’dan index hesaplanir. Amag, bu ortak kombinasyonlardan elde edilen

agirliklardan hangisinin minimum ¢apraz dogrulama riskine sahip oldugunu bulmaktir «

= {as, 0s, ac} ). Her bir algoritma i¢in hesaplanan agirlik degerinden sonra , embriyo

seciminin modellenmesinde biitiin veriye bu model uygulanir. Boylelikle, en diisiik
tahmin riskine sahip olan model elde edilmis olur.

SL’de kullanilan algoritmalar icerisinden en uygun modelin se¢ilmesine Kesikli
SL (Discrete Super Learner), istiflemede kullanilan algoritmalara bir agirlik vererek
yeni bir hesaplama yapilarak tahmin yapiliyorsa Super Learner (SL) adin1 alir(Bacak &
Kennedy, 2018).

2.5. Smif Dengesizligi Problemi Yontemleri

Bir siniflandirma modelinde gruplardan bir tanesinin 6rneklem sayisi digerinden
biiyliik Ol¢lide az oldugunda, bu durum smiflandirma algoritmalar1 agisindan sinif
dengesizligi problemi ortaya ¢ikartmaktadir. Bu simiflar azinlik ve ¢ogunluk siniflar
adiyla adlandirilir. Literatiirde bu problemi ortadan kaldirmak i¢in kullanilan pek ¢ok
yontem vardir. Bu calismada analizde kullanilan rastgele az érnekleme (RUS), rastgele

yukar1 6rnekleme (ROS), ROSE ve SMOTE yontemleri agiklanacaktir.

2.5.1. Rastgele Az Ornekleme (RUS)
Azmlik sinifi ayn1 kalmak kosuluyla, ¢cogunluk smifi azinlik simifi ile esit 6rnekleme
sahip olacak sekilde rastgele orneklemlerin sec¢ilmesine rastgele az Ornekleme adi

verilir(Han et al., 2012).
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Sekil 2-7: RUS érnekleme (Kog, 2019)

2.5.2. Rastgele Yukari 6rnekleme (ROS)

ROS, cogunluk sinifinda bulunan goézlemleri sabit birakarak, azinlik sinifin1 rastgele
gozlemler atayarak gbzlem sayisinin artmasini saglayan yontemdir(Han et al., 2012).
Burada azinlik sinifinda tekrarli 6rnekler yer almasindan dolay1 asir1 6rnekleme sorunu

ortaya ¢ikabilmektedir.

Sekil 2-8: ROS érnekleme
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2.5.3. SMOTE Ornekleme (Sentetik Azinlik Asir1 Ornekleme)

Chawla (Chawla, Bowyer, Hall, & Kegelmeyer, 2002) ve arkadaslar1 tarafindan
onerilen SMOTE yontemi, ROS’un zayif yonlerine karsin 6nerdikleri, sentetik verilerin
iiretildigi bir 6rnekleme yontemidir. Sentetik 6rnekler olusturulurken azinlik sinifindaki
orneklerin k en yakin komsuluklar1 (kNN) rastgele belirlenir. Adimlar su sekildedir
(Chawla et al., 2002): (1) azinlik sinifindaki gozlemler i¢in k yakin komsu degerleri
bulunur, (2) azinlik smiflarinin gézlemleri ile k yakin komsuluklar1 arasindaki fark
degeri alinir, (3) a (0-1) arasinda rastgele segilir ve 2. adimdaki fark degerleri ile
carpilir,(4) = + ( — ) * formiiliiyle sentetik gdzlemler istenen sayida elde edilir.

2.5.4. ROSE ( Random Over-Sampling) Ornekleme

ROSE o6rnekleme tekniginde, azinlik sinifi bootstrap yaklasimi ile RUS ve ROS
yontemleri birlestirilerek ornekler olusturulur. Oncelikle, ¢ogunluk smifinin yarist
bootstrap ile azaltilir (RUS), ardindan azinlik sinifina bootstrap ile orneklem sayisi

arttirthir (ROS)(Tantithamthavorn, Hassan, & Matsumoto, 2018).

2.6. Smiflandirma Problemlerinde Kullamlan Performans Olgiitleri

Bu calismada simiflandirma problemlerinin performanslarinin = dl¢lilmesinde  ve
karsilastirilmasinda genel duyarlilik (sensitivity / recall), segicilik (specificity), kesinlik
(precicion-positive predictive value), dogruluk (Accuracy),F olgiitii (F-measure),
AUROC(ROC egrisinin altinda kalan alan) ve kappa istatistiklerinden yararlanilmigtir.
Bu istatistikler hesaplanirken karmagiklik matrisinden yararlanilmistir (confusion

matrix). karmagsiklik matrisi su sekildedir (Han et al., 2012):

Tablo 2-1: Karmasikhik Matrisi(Han et al., 2012)

. Tahmin
Karmagsiklik Matrisi

Negatif Pozitit
Negatif Dogru Negatif (DN) Yanlis Pozitif (YP)
Pozitif Yanlis Negatif (YN) Dogru Pozitif (DP)

Gerg¢ek
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2.6.1. Dogruluk
Dogru siniflandinlmis gézlemlerin toplam 6rneklem sayisina oranidir. 0 ile 1 arasinda bir
deger alir, 1’e yakin olmasi dogruluk oraminin yuksek oldugunu gosterir. Simif

dengesizligi problemi oldugu durumlarda guvenilir olmadig literatiirde yer almaktadir.
+

g = . . . 228

2.6.2. Secicilik

Secicilik, gercekte negatif olan gozlemlerin, tahmin sonucunda da negatif olma
olasiligidir(Han et al., 2012). 0 ile 1 arasinda bir deger ahr, 1’e yakin olmasi segicilik
oraninin yuksek oldugunu gosterir.

s = — 2-29

2.6.3. Duyarhhk

Duyarlilik (recall), gergekte pozitif olan bir gozlemin, tahmin sonucunda da pozitif olma

olasiligidir(Han et al., 2012). Yine 1’e yakin olmast yiiksek duyarlilik anlamina gelir.

2-30

2.6.4. Kesinlik

Gergekte pozitif olan degerlerin, tahmin sonucunda da pozitif olma olasiligidir (Pozitif

Predictive Value) .

—— 2-31
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2.6.5. F Degeri
Var olan yontemlerin tek basina yeterli olmayacagi goriisiinden yola cikarak ortaya
¢cikmis, kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasi ile hesaplanan degerdir.

Yiiksek olmasi yiliksek performansi temsil etmekte, literatiirde oOzellikle simif

dengesizligi problemlerinde dikkati alinmasi tavsiye edilen olgiittiir.

2-32

2.6.6. Kappa Istatistigi

Gozlemciler arasi uyumu test etmek i¢in kullanilan Cohen (Cohen, 1960) tarafindan
gelistirilen kappa istatistigi yapilan siiflandirmanin basarist hakkinda da fikir verdigi

i¢in siklikla kullanilir.

2.6.7. ROC Egrisinin Altinda Kalan Alan (AUROC)

(1-secicilik), y ekseninde ise duyarlilik ile olusturulan egridir. AUROC, farkli duyarhlik
ve secicilik degerleri ile elde edilen ROC egrisi altinda kalan alandir(Han et al., 2012).
AUROC degeri, 0 ile 1 arasinda degismektedir. Bu degerin yiksek olmasi performansin

yuksek oldugunu gostermektedir.

2.6.8. Modelin Performansinin Degerlendirilmesi

Modellerin tahmininde temel yaklasim, modelin 6grenebilmesi i¢in egitim veri
seti ve tahmin giiciinii 6l¢mek i¢in ise test veri seti olarak iki gruba ayirmaktir. Veri
madenciliginde veriyi yeniden Orneklemek i¢in pek cok strateji gelistirilmistir. Bu
yontemler kisaca asagidaki gibidir, arastirmacit problemine gore en uygun yOntemi

kullanmaya caligir (Kantardzic, 2020):

Yeniden ikame yontemi, bu yontemde hem egitim hem de test veri setinde ayni
veri seti kullanilir. Nadir olarak kullanilsa da kii¢iik 6rneklemler oldugunda kullanilir,

hata ¢ok fazladir.
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Holdout, egitim ve test veri seti farkli kiimelerden olusur. Orneklem sayis1 az
oldugunda ve egitim ve test veri seti caligmanin basinda ayrildigindan hata orani

artabilir. Farkli ayrilmalar farkli tahmin sonuglari iiretebilir.

Leave-one-out, bir model egitim setinde (n-1) 6rneklemle egititilir ve kalan
orneklemde test edilir. Bu yontem kullanildiginda, (n-1) 6rneklem sayisina sahip egitim
veri seti n kez tekrarlanir. Bu yaklasimda n farkli model bulundugundan, hesaplamasi,

tasarlanmasi ve karsilastirilmasi zordur.

K- fold Cross Validation (Capraz gecerleme), bu yontem holdout ve leave-
one out yonemlerinin birlestirilmesidir. Egitim veri seti k parcaya boliiniir ve her defa
bir parca disarda birakilarak model egitilir. Sonucta k tane hata orani bulunur ve
bunlarin ortalamasi alinarak nihai tahmin hatasi bulunur. Kii¢iik 6rneklemler i¢in de iyi

bir tahmim aracidir.

Bootstrap, bu yontemde veri tekrarli olarak yeniden orneklenir. Boylelikle yiizlerce
yeni veri seti olusur. Deneysel arastirmalarda ¢apraz gegerlemeden daha iyi sonug verdigi

bulunmustur. Ozellikle kiiciik rneklem sayilarinda kullanilmas: yararlidir.

2.7. INFERTILITE VE TUP BEBEK TEDAVISI

Glinlimiizin 6nemli saglik sorunlarindan biri olan infertilite, Diinya Saglik orgiitii
tanimina gore ‘korunmasiz olarak 1 yil cinsel iliskide bulunulmasina ragmen ¢ocuk sahibi
olunamamas1’ olarak tanimlanmaktadir(Zegers-Hochschild et al., 2009). Evlenme ve Kkariyer
planlar1 nedeniyle ¢ocuk sahibi olma yaginin artmasi, ekonomik ve sosyal sorunlar, sedanter
yasam ve cevresel nedenler gibi bir¢ok farkli nedenden dolay: infertilite oranlari, hem
tilkemizde hem de diinyada her gegen y1l hizla artmaktadir. Bu durumdaki ciftlerin tedavisi
icin farkli yontemleri igeren ‘yardimla {ireme teknikleri’ ne basvurulabilmektedir. Bu
yontemlerin arasinda basar1 sansi olarak en yiiksek ve en etkili yontem, genel olarak ‘tiip
bebek ydntemi’ olarak bilinen ‘In vitro fertilizasyon’ ydntemidir. Bu yontem hem kadin
hem de erkek infertilitesinin tedavisinde etkili olarak kullanilabilmekle birlikte, her tedavi
siklusu i¢in basar1 sans1 ~%40 olup, basarisizlik ile sonuglanan sikluslarda izlenebilecek tek
yol tekrar denemekten Gteye gidememektedir. Yapilan her yeni denemede hem maliyet,
tedavi riskleri ve ilaglarin yan etkilerinden kaynaklanan riskler artmakta, hem zaman kayb1
yasanmakta, hem de psikolojik, ailevi ve sosyal sorunlar meydana gelmektedir. Ayrica
devletin sosyal giivenlik politikalar1 kapsaminda maliyetini karsiladig1 bir tedavi yontemi

olmasi nedeniyle, devlete maliyetin
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artmasi ile birlikte, tedavi maliyeti kapsanan siklus sayilar1 sinirlandirilmak zorunda
kalinmaktadir. Tiim bu boyutlar birlikte degerlendirildiginde IVF siklusundaki basari
sansinin artirilmasi, biiyiik 6nem arz etmektedir. Basar1 sansini etkileyen parametreler
arasinda hastaya ve esine ait degiskenler, infertilite siirecine ait degiskenler, tedavi
siklusuna ait degiskenler, hormonal durum, embriyoya ait degiskenler, endometrial
durum siralanabilir. Hangi faktoriin ne kadar etkili oldugu ve sonuglar1 predikte
etmedeki etkisi konusu tam olarak bilinmemekte ve tartismalar devam etmektedir.
Hangi faktorlerin ne kadar etkili oldugunun bilinmesi, hastanin dogru
bilgilendirilmesi, klinik ve laboratuvar kararlarinin dogru verilmesini saglayacagi gibi,
bu faktorlerin desteklenmesi igin stratejilerin gelistirilmesi ve ileri arastirmalarin

planlanmasi yoluyla basarinin artmasina 6nemli katki saglayacaktir.

2.7.1. Degerlendirilen parametreler:

2.7.2. Embriyonun Morfolojik Ozellikleri

Mikroskop altinda embriyolarin morfolojik 6zelliklerine bakarak implantasyon
potansiyelinin belirlenmesi, rutin IVF laboratuvar uygulamalarinda en ¢ok
kullanilan se¢im kriteridir. Morfolojik olarak embriyonun bir¢ok parametresinin
embriyo canliligt iizerine etkili oldugu disiinilmektedir. Bu parametreler,
Proniikleer degerlendirme (pronukleus varligi ve zamanlamasi), Boliinme evresi
degerlendirmesi (Boliinme hizi, Blastomer boyutu, Fragmentasyon derecesi,
Blastomer multiniikleasyonu, Sitoplazmik goriintii, Perivitellin alan ve zona
pellusida dzellikleri) ve Blastokist evresi degerlendirmesi (Blastosol biiyiikliigii, I¢
hiicre kitlesi, Trofektoderm) olarak siralanabilir.

Proniikleer degerlendirme embriyonun zigot donemi degerlendirmesi olup bu
evrede degerlendirilen parametrelerin, ileri embriyo gelisimi ve embriyonun
implantasyon potansiyeli ile ilgili onemli bilgi sagladigi bilinmektedir (Scott &
Smith, 1998; Tesarik & Greco, 1999; Van Blerkom, Bell, & Weipz, 1990). Yumurta
sitoplazmasinda (Ooplazmada) 2 proniikleusun izlenmesi, oositin fertilize oldugu

anlamina gelir. (Sekil-2-3)
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Sekil 2-9: Ooplazmasinda 2 proniikleus izlenen fertilize olmus bir oosit.

Bolinme evresi degerlendirmesinde, erken bolinme varligi, boliinme hizi,
blastomer boyutu, fragmentasyon orani, blastomerlerin niikleer durumu, sitoplazmik
goriintli, perivitellin alan ve zona pellusida 6zellikleri degerlendirilmektedir.

Literatiirde bircok farkli boliinme evresi embriyo skorlama sistemi bildirilmistir.
Boliinme evresinde embriyolar 2. Giinde 2-4 hiicre, 3. Gilinde 6-8 hiicre, 4. Giinde

kompaksiyon ve 5. Giinde blastosist olusumunun gozlenmesi beklenir.

Sekil 2-10: Béliinme evresinde 2, 4 ve 8 hiicreli bir embriyo

Yapilan caligmalar, cok yavas ya da ¢ok hizli embriyo gelisiminin embriyo
implantasyon oranlarin1 olumsuz yonde etkiledigini géstermislerdir(Cummins et al.,
1986; Desai, 2002; Lewin et al., 1994; Ziebe et al., 1997). Bu ¢alismalarin tiimiinde 2.

giinde 4-hiicreli olan embriyolarin transfer edilmesiyle, diger blastomer sayili
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embriyolara gére anlamli derecede daha yiiksek implantasyon oranlari elde edildigi
gosterilmistir. Ayn1 sekilde 3. glin optimal bdliinme hizi izlenen embriyolar transfer
edildiginde ¢ok yiiksek implantasyon oranlari elde edildigi bildirilmistir(Gerris &
Evers, 1999; E. Van Royen et al., 2001; Eric Van Royen et al., 1999).

Boliinme hiz1 ve blastomer boyutuyla birlikte embriyo fragmentasyonu da embriyo
sec¢im kriterleri arasina yerini almaktadir(Roseboom, Vermeiden, Schoute, Lens,

& Schats, 1995). Niikleusu olmayan fragmentlerin sayis1 ve miktarinin embriyo hacmine
orani, embriyo kalitesi belirlenirken degerlendirilmektedir. Hiicre fragmentasyonunun
nedeni ve embriyo gelisimine etkisi tam olarak bilinmemektedir fakat hem embriyo hem

de hastaya spesifik bir durum olarak ortaya c¢ikabilmektedir (Rienzi et al., 2005).
Fragmentasyonun, apoptoz ya da programli hiicre 6liimiinden kaynaklandig1 en yaygin
gorustur.

Boliinme evresindeki embriyolarda oldugu gibi blastokist degerlendirme ve
se¢ciminde de zaman ve morfoloji ¢ok bilyiikk 6neme sahiptir(Balaban et al., 2000; Dokras,
Sargent, & Barlow, 1993; Gardner, Lane, Stevens, Schlenker, & Schoolcraft, 2000; Richter,
Harris, Daneshmand, & Shapiro, 2001). Blastokist skorlama sistemi, genisleme derecesi, i¢
hiicre kitlesi ve trofektoderm hiicrelerinin yogunlugu esas almmaktadir. Iyi kaliteli bir
blastokistin, inseminasyondan yaklasik 112-114 saat sonra belirli ve genis bir blastoséle
(embriyo hacminin en az yarisi kadar), kavite icerisine dogru uzanan belirli bir i¢ hiicre
kitlesine ve birbirine bagli bir epitel tabakasi olusturacak sekilde diizgiin yerlesmis
trofektoderm hiicrelerine sahip olmasi gerekmektedir(Gardner & Schoolcraft, 1999).
Gardner ve ark., blastokist skorunun implantasyon ve gebelik oranlarmni olumlu yonde

etkiledigini bildirmislerdir (Gardner et al., 2000).

(b)

Sekil 2-11 (a) Genislemis blastokist, (b) Hatching baslams bir blastokist
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2.7.3. Embriyo Transfer Giinii

IVF ya da ICSI sonras1 embriyolarin transferi, pn evresinde, bdliinme evresinde
ve blastokist evresinde yani 1-6. giinlerde yapilabilmektedir. Embriyolarin hangi giin ve
hangi evrede transferinin optimum sonucu verece8i konusunda tartismalar hala devam
etmektedir.
Pn evresinde zigot transferi, bu konuda yasa ile kisitlama uygulanan {ilkelerde
uygulanmakta ve zigotlar proniikleer morfoloji kriterlerine gore segilerek transfer
edilmektedirler. Ancak bu evrede embriyolarin ileri gelisimleri ve implantasyon
potansiyelleri ile ilgili smirli bilgi sahibi olunabildiginden, bu konuda kisitlama
getirilmemis iilkelerde pn evresinde transfer tercih edilmemektedir. Rutin laboratuvar

uygulamalarinda en sik 2., 3. ve 5. giinlerde embriyo transferi tercih edilmektedir.

2.7.4. Estradiol seviyesi

Hcg enjeksiyonu giinii, kandaki estradiol seviyesi de arastirilan bir bagka
parametredir. E2 seviyesinin yiiksek ya da diisiik olmasmin siklus sonuglarmni
etkiledigine dair bulgular bulunmakla birlikte klinik 6nemi tam olarak bilinmemektedir.
E2 dolayli olarak ovaryan cevap ile baglantili oldugundan siklus basarisi i¢in dnemli bir
belirteg olarak nitelendirilebilecegi, bununla birlikte yiiksek E2 seviyesinde endometrial

problemlere neden olarak implantasyon basarisizligina yol agabilecegi bilinmektedir.

2.7.5. Onceki deneme sayisi
Ciftlerin daha 6nce IVF denemesi olup olmadigi, var ise ka¢ denemesinin
oldugu da klinik sonuglar agisindan anlamli olabilmektedir. Onceki denemelerdeki

tedavi sonucu da diger denemelerin basari sans1 i¢in belirleyici olabilmektedir.

2.7.6. Toplam gonadotropin dozu

IVF tedavisi sirasinda oosit gelisimini tetiklemek amaciyla kullanilan hormon
ilaglart olan gonadotropinlerin hangi siireyle ve dozda kullanildig1 da arastirilan bir bagka
parametredir. Bu parametre de yine ovaryan cevap ile ilgili dolayli bilgi vereceginden

dolay1, sonuglar tlizerine etki etmesi beklenen 6nemli gostergelerden biri olabilmektedir
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2.7.7. Toplam folikiil sayis1

Toplam folikiil sayis1 olarak belirtilen gelisen folikiil sayist da oosit sayisi ile
direk baglantili olan ve sonuglar etkiledigi bilinen bir parametredir. Folikiil sayisinin
optimum seviyede olmasi sonuglart olumlu yonde etkilemekle birlikte, bu seviyenin

altinda ya da iizerinde olmas1 da sonuglar1 olumsuz etkilemektedir.

2.7.8. Stimiilasyon siiresi

Kontrollii ovaryan stimiilasyon olarak bilinen ve oositlerin gelisimini tetiklemek
icin uygulanan tedavinin siiresi de bir diger onemli parametredir. Bu parametrenin,
folikiil gelisimi ve implantasyon potansiyelini etkiledigi bilinmekle birlikte ne derecede

basariy1 etkiledigi bilinmemektedir.
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3. GEREC VE YONTEM

Bu béliimde, aragtirmanin modeli, érneklem, verileri, veri toplama araglari ve

analizi ile ilgili bilgiler yer almaktadir.

3.1. Arastirmanin Amaci

Aragtirmanin temel amaci, infertil bireylerden elde edilen embriyolardan elde
edilen demografik, COS, sperm, embriyoya ait degiskenlerle, embriyonun tutma
olasiligin1 makine 6grenmesi (machine learning, ML) yontemleri ile tahmin etmektir.
Calisma, basar1 (1) ve basarisizligi (0) tahmin etmeyi amacladigi i¢in bir siniflandirma
problemidir. Arastirmada kullanilan modeller igerisinde en basarili olan model

bulunarak, embriyonun implamante etmesinde degiskenlerin 6nem sirasi belirlenecektir.

Literatiirde pek ¢ok ML algoritmas1 vardir ve hangisinin kullanilacagina karar
vermek uzmanlik ve c¢ok sayida deneme gerektirmektedir. Bu c¢alismada da,
simiflandirma problemini bir topluluk O6grenmesi yontemi olan Super Learner (SL)
algoritmasi ile ¢oziilmesi calismanin birincil amacidir. Bu algoritma, pek ¢ok ML
algoritmasin1 ayni anda kullanarak var olan yontemlerden daha yiiksek performansl
tahminler yapmaktadir. Caligmada, siniflandirma probleminin ¢dziimiinde, Lojistik
Regresyon, Naive Bayes, Rastgele Orman, Destek Vektor Makineleri, Bagging,
Gradient Boosting ve Xgboosting algoritmalar1 ile problem ¢o6ziilecek, ardindan

SuperLearner yontemi kullanilarak tahmin yapilmstir.

3.2. Arastirmanin Tiiri

Calisma, Mart 2014-Mart 2018 tarihleri arasinda bir tiip bebek merkezine

basvuran hastalar {izerinde yapilmis retrospektif kohort bir arastirmadir.

3.3. Arastirmanin Yeri ve Zamani
Arastirma, Mart 2014-Mart 2018 tarihleri arasinda Istanbul Camlica Medicana

Hastanesi tiip bebek merkezine bagvuran kisilerle yapilmistir.

3.4. Arastirmanin Orneklemi

Calismada kullanilan veri seti bu donemde basvuran 1146 hastadan transfer edilen

1952 embryodan olusmaktaydi. Fakat, bazi1 hastalarda ¢ok fazla sayida bos veri oldugu
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igin transfer edilen 939 ( %48,10) embryo ile ¢alisma yapildi, 1013 (% 51,90) embriyo

verisi kullanilamada.

Tedavinin basar1 oraninin arttirilmasi i¢in hastalara birden fazla embriyo transferi
yapilabilmektedir. Daha Once yapilan calismalarda embriyolarin implamantasyon
olasiliklarinin birbirinden bagimsiz oldugu bulunmustur (Speirs, Baker, & Abdullah,
1996; Trimarchi, 2001; Uyar et al.,, 2015). Bu nedenle ayni anda transfer edilen
embriyolarin tutunma olasiliklar1 farkli oldugu ve birbirini etkilemedikleri sonucuna

vartlmaktadir.

3.5. Arastirmanin Varsayimlari

Arastirmada kullanilan verilerin dogru oldugu varsayilmastir.

3.6. Arastirmanin Kisithhklari

Calismanin en biiyiik simirliligi tek merkezli bir ¢alisma olmasi ve Orneklem
sayisinin bir genelleme yapilabilmesi igin yetersizligidir Tek merkezli olmasi 6te yandan bir
avantajdir ¢iinkii hastalara yapilan midahelenin standardizasyonu saglanmigtir.. Fakat,
model farkli merkezlerden gelen yeni bilgilerle stirekli kendini giincelleyerek yenilenebilir

ve genelebilir duruma getirebilir ve performansi arttirilabilir.

Calismada, merkezin biitiin degiskenleri igeren bir elektronik saglik verisi
bulunmadig: i¢in veri hasta dosyalarindan el ile girilmistir. Boylece hem insan hatasi
orant artmig hem de c¢alismanin siiresi uzamistir. Bu nedenle de bazi 6nemli

degiskenlere ya ulagilamamis ya da bazi1 degiskenlerde bos degerler olusmustur.

Yapilan gelecek caligmalarda tahmin oraninin arttirilmasi i¢in degisken sayisi

arttirilabilir.

Calismada sadece dokuz ML yontemi kullanilmistir. Bunun yaninda, kullanilan
ML yontemlerinin ¢ok sayida hiper parametre degeri vardir, c¢alismada yapilan

denemeler belirtilenlerle sinirlidir.
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3.7. Etik Izinler
Calisma icin etik kurul 14.06.2019 tarihinde Medipol Universitesi Girisimsel
olmayan etik kurulundan 494 referans numarasi ile alinmistir. Ayrica, tedavi i¢in gelen

kisilerden bilgilendirmis onam formu alinmistir.

3.8. Veri Toplama Araclari

Kurulusun hasta bilgi formu Ek-1’de verilmistir. Calismada, uzman goriisii
alinarak ve hasta bilgi formunda eksik gozlem sayilarinin %50’ iizerinde olan
degiskenler disarda birakilmistir. Toplam arastirmada, anneden, babadan ve embriyodan

gelen 17 degisken kullanilmastir.

3.9. Verinin Toplanmasi

Veriler, kurumdan alinan hasta bilgi formlarindan bilgisayara excel formatinda
kaydedilmistir. Calismada kullanilan R ve R studio programlari veriyi .csv formatinda
istedigi igin veri .csv formatina ¢evrilmistir. Asagida embriyonun implamantasyonunda

kullanilan baz1 yontemler ve asamalar1 verilmistir.

3.9.1. Oviilasyon indiiksiyonu ve embriyo manipiilasyonu

Tedaviye alinan tim kadinlara uzun (21. giin) veya antagonist protokolleri
kullanilarak ovulasyon indiiksiyonu yapildi. En az {i¢ folikiil >18 mm ¢apa ulastiginda
B3-hCG (Ovitrelle, Merck Serono) uygulanmis ve 35.5 saat sonra oosit toplama iglemi
gerceklestirilmistir. Tim oositlere intrasitoplazmik sperm enjeksiyonu (ICSI)
uygulanmistir. Oositlerin ve embriyolarin kiiltiirii ve manipiilasyonu igin LifeGlobal
(IVFOnline, ABD) kullanilmis ve Labotect C 200 inkiibatoriinde (Labotect GmbH,

Almanya) kiiltiire edilmistir.

Mikroenjeksiyon prosediiriinden 24 saat sonra fertilizasyon kontrolii yapildi ve
transfer edilene kdar embriyolar takip edilerek skorlanmigtir. Ayni embriyolog ve

klinisyen tiim IVF adimlarin1 gerceklestirmistir.

3.9.2. Embriyo transferi

Transfer edilecek embriyo sayis1 yasal diizenlemelere gore belirlendi.
Tiirkiye'deki mevzuata gore, embriyo kalitesi ne olursa olsun otuz bes yasin altindaki
hastalarin birinci ve ikinci ART tedavi girisimlerinde bir embriyo transferine izin
verilmektedir; Bu yas grubunun {igiincii veya daha sonraki denemelerinde en fazla iki

embriyo, 35 yasin lizerindeki hastalara en fazla iki embriyo transfer edilebilir.
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Embriyo transferleri 5. giinde bir Wallace 1816N (Smiths Medical, ABD)
kateteri ile abdominal ultrason rehberliginde yapildi. Serum B-hCG konsantrasyonlari
embriyo transferinden 12 giin sonra 6l¢iildii ve> 50 mIU / ml pozitif gebelik olarak
tamimlandi. Gebelik kesesinin gézlenmesi klinik gebelik ve implantasyon olarak

tanimlandi. Bu degere gore arastirmanin bagimli degiskeni (Basari/Basarisiz) belirlendi.

3.9.3. Estradiol olciimii
HCG uygulamasinin yapildigt giin kan oOrnekleri alindi. Serum E2
konsantrasyonlart (nmol / L) enzim immiin teknigi (AXSYM; Abbott, Almanya) ile

belirlendi.

3.9.4. Endometrium ol¢iimii

Endometriyum, ultrason ile hCG uygulamasinin yapildig: giin 6l¢iildi.

3.10. Veri Onisleme

Istatistiksel analizlerde oldugu gibi veri madenciligi siireglerinde de mutlaka
verilerin analize hazirlanmas1 gerekmektedir. Veri madenciliginde bu siiregler veri
temizleme, veri entegrasyonu (birlestirme), veri doniisiimii ve veri indirgeme
slireglerinden olugmaktadir(Han et al., 2012). Veri indirgeme ve veri entegrasyonlari bu

calismada kullanilmamustir.

3.10.1. Degisken Secimi

Arastirmada kullanilan degiskenler i¢in uzman goriislerine basvurulmus ve
literatlir caligmas1 yapilmistir. Sonug olarak, eksik gozlemler sorunu olmayan, herhangi
bir degisken disarida birakilmamigtir. ART tedavi sonucunu modelleyen ¢alismalarda
genellikle az sayida degiskene odaklanilmistir (Raef et al., 2020) . Bu ¢alismada tedavi
sonucunu etkileyen demografik, kontrollii overyan hiperstimiilasyon verisi, embriyo ve

sperm verisi olmak tizere 17 degisken kullanilmistir (Tablo 3.1).

Raef vd. (Raef & Ferdousi, 2019) tarafindan, 2019 yilinda ART basarisinda makine
Ogrenmesi yontemleri lizerinde yapilan bir derleme makalesinde, 1997-2018 yillar1 arasinda
yaymlanmis 20 calisma incelenmistir. Bu c¢alismalardan, dokuz tanesinde annenin yasi,
kadinin yas1 ve yas (erkek ve kadmin yasi) degiskenler en 6nemli degiskenler olarak
belirlenmistir. Iki ¢aliyjmada FSH dozu, 1 calismada embriyoda olusan hiicre sayisi, 1

calismada infertilitenin siiresi, 1 ¢alismada kadinda agiklanamayan
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infertilite, 1 ¢alismada laparoskopik ameliyat, 1 ¢alismada ise infertilitenin ilk mi ikinci

gebelikte oldugudur.

Arastirmamizin degiskenler arasinda anne yasi, infertilite nedeni, infertilitenin

kaginci gebelikte olustugu yer almaktadir

3.10.2. Veri Temizleme
Bu agamada veride bulunun eksik gozlemler ve u¢ degerler gbzden gegirilir ve

uygun yontemler kullanilarak diizeltilir(Han et al., 2012).

3.10.2.1. Eksik Gozlemler

Arastirmanin degiskenlerinin tiirli ve bos deger oranlari Tablo-1’de verilmistir.
Literatiirde degiskendeki bos deger oranit % 50’nin iizerinde oldugunda, bos deger
doldurma yontemlerini kullanmanin dogru olmadigi belirtilmektedir. Calismada
kullanilan degiskenlerdeki bos deger oranlarina bakildiginda oranin %0,32 ile % 47,84
arasinda degismektedir. Eger bir degiskenin eksik veri oran1 %12 nin altindaysa, normal
dagilima uygun ise degisken ortalama degilse medyam ile eger kategorikse moduyla
doldurulmustur (Hachesu, Ahmadi, Alizadeh, & Sadoughi, 2013). Daha yiiksek oranda
uc degere sahip olan degiskenler ise IBM SPSS 23.0 ‘de Data Imputation kullanilarak
doldurulmustur. Bu yontemde, bos deger iceren degisken bagimli degisken olup, diger
aragtirma degiskenleri kullanilarak lojistik ve multi-nominal regresyon analizi

kullanilarak doldurulmustur.

Tablo 3-1: Degisken tiirleri ve Degikenlerde bulunan Bos Degerler

Degiskenler Degisken Bos Degerler
tiirii
Yas Sayisal -

Beden Kitle Indeksi (BKI) | Sayisal -

Infertilite Tipi (Birinci- Nominal 267 (% 39,73)
Ikinci)

Inferfertilite Nedeni Nominal 288 (%47,84)
Toplam gonatropin dozu Sayisal 36 (%3,99)

Simiilasyon Siiresi (giin) Sayisal 32 (% 3,53)
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E2 Sayisal 15 (% 1,62)
Toplam Yumurta Sayisi Sayisal -

Olgun Yumurta sayisi (M2) | Sayisal -

HCG giiniindeki Toplam | Sayisal 3 (% 0,32)
Folikiil Sayis1

HCG giiniindeki | Sayisal 8 (%0,86)
Endemetrium Kalinlig

Deneme Sayist Ordinal 34 (% 3,76)
Transfer giintindeki | Ordinal -

embriyo kalitesi

Embriyo Transfer giinii Nominal -
Toplam Sperm Sayist Ordinal 31 (% 3,41)
Sperm Hareketliligi Ordinal 41 (%4,57)
Sperm Progresi Ordinal 65 (% 7,44)

3.10.2.2. Aykir1 degerler ve Veri Doniisiimii

Arastirmada kullanilan, beden kitle indeksi, E2 degeri, endemetrium kalinligi,
toplam yumurta sayisi, olgun yumuta sayisi (m2) degiskenlerinde u¢ degerler
gozlenmistir. Bu nedenle bu degiskenlere In doniisiimii uygulanmis ve degiskenlerdeki
u¢ deger sorunu ¢Ozllmiistiir. Ayrica, spern sayisi, sperm hareketliligi ve sperm
progresi Diinya Saghk Orgiiti (WHO) nun belirledigi degerler g¢ergevesinde

yeterli/yetersiz olmak iizere iki gruba ayrilmistir.

Ayrica, nominal ve ordinal Olgekli degiskenler dummy degisken haline
dontstiirilmiistir. Modele bu sekilde dahil edilmistir. Calismada hem siirekli hem
kategorik degiskenler bir arada bulunmaktadir. Sonuglarin giivenilirligi agisindan,
modeller hem siirekli ve kategorik degiskenlerin bir arada kullanildigi Model-1, biitiin
degiskenlerin kategorik dummy degiskenlere doniistiiriildiigii Model-2 olmak {izere ayri

ayr1 modeller kurulup karsilastirilmistir. Model-1’de daha hassas tahminlerin yapildigi
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tahmin edilmekle birlikte, baz1 algoritmalarin dummy degiskenlerle tahmin giiciiniin

daha yiiksek oldugu bilinmektedir. Bu nedenle her iki model karsilastirilmistir.

3.11. Modelleme Asamasi

Veri madenciligi ve makine 6grenmesi yontemlerinde temel amag veride yer
alan gizli oOriintiilerin en dogru sekilde belirlenmesidir. Bu nedenle c¢esitli yontemler
gelistirilmistir. Bunlardan ilki hold-out yontemidir. Bu yonteme gore veri seti egitim ve
test veri seti olarak ikiye ayrilmakta, model egitim veri seti i¢in gelistirilmekte, test
setinde ise bu modelin dogrulugu test edilmektedir. Bir diger yontem ise capraz
gecerleme (cross-validaton) yontemleridir. Bu yontemlerde ise egitim kiimesi k sayida
pargaya boliniir. Bir diger yontem ise veride sinif dengesizligi sorunu oldugunda,

egitim veri setinde siniflarin dengelenmesi durumudur.

Bu ¢alismada, oncelikle hold-out yontemi ile veri seti %70-%30 oranlarinda
egitim ve test veri seti olarak ayrilacaktir. Capraz gegerleme yontemi olarak ise 10 kat

capraz gecerleme 10 tekrar i¢in kullanilacaktir.

Arastirmamizda smf dengesizligi problemi vardir. Embriyonun implante
olmama (% 79,6) ve olma olasiligr (%20,4) oranlarinda gozlenmistir. Bu problemi
giderebilmek i¢in yine egitim kiimesinde up-sampling, down-sampling, ROSE ve
SMOTE yontemleri yine lojistik regresyon analizinde denenecek ve en uygun olan

ornekleme yontemi diger modeller i¢in de kullanilacaktir.

Embriyonun basarisinin modellenmesi bir ikili sinmiflandirma problemidir. Bu
amagla Lojistik Regresyon, Naive Bayes, Rastgele Orman, Destek Vektér Makinesi,
Yapay Sinir Aglari, Bagging, Gradient Boosting , Xgboosting ve Super Learner

yontemleri ile tahnin edilecektir.

Modellerin basar1 oranlarinin degerlendirilnesinde ise, Ozgiilliik, se¢icilik,
kesinlik, dogruluk, F degeri, Kappa istatistigi ve ROC egrisi altinda kalan alanlar
degerlendirilecektir. Bunun yaninda Super Learner algoritmasinda Brier risk skorlar1 da

modellerinde degerlendirilmesinde kullanilacaktir.
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3.12. Caliysmada Kullanilan Analiz Programi

Caligmada kullanilan makine 6grenmesi yontemlerinin uygulanabilmesi i¢in R
programi kullanilmistir. Bu program, istatistiksel analizler icin gelistirilen a¢ik kaynak
kodlu bir programdir. Kodlarin yaziminda kolaylik olmasi agisindan RStudio ortami

kullanilmistir.

Bunun yaninda, kayip verilerin doldurulmasinda IBM SPSS 23.0 programi

kullanilmustir.



4. BULGULAR

Degiskenler arasindaki korelasyonlar Ek-1’de verilmistir.
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Korelasyonlar

hesaplanirlen, sayisal degiskenler arasindaki korelasyon pearson, iki kategorik degisken

arasimda phi korelasyon katsayisi, bir niimerik, bir kategorik degisken arasinda point

biserial korelasyon uygulanmistir. Yapilan onemlilik testlerinde etki biiytikliiklerine

gore annenin yasi, gegirilen hamilelik sayisi, embriyo transfer giinii ve toplam

tonadotropin dozu embriyo basarisinin  modellenmesinde sirasiyla en 6nemli

degiskenler olarak bulunmustur. Tablo-1’de arastirmanin degiskenlerine iliskin

tanimlayict istatistikleri bulabilirsiniz. Calismanin bulgular kisminda, Embriyoda

implamantasyonun olmasi basari olup olmamasi olarak isimlendirilmistir. Sekil-4.1 ve

Sekil-4.2°de degiskenlerin grafikleri bulunmaktadir.

Tablo 4-1: Degiskenlerin tamimlayici istatistikleri

Degisken | Degisken Kategori Implamantasyon Implamantas Test
Tiirii var yon yok Istatistigi
(N=747; 79,6%) (n=192;20,4
%)
Yas (age) 28,79 (4.05) 33,65 (5,96) 13,329
Beden Kitle 26,38 (5,37) 26,96 (4,97) 1,736
Indeksi (bmi)
Hamilelik ilk (primary) 152 (79,2%) 571 (76,4%) 0,642
";:» Ikinci 40 (20,8%) 176 (23,6%)
x (secondary)
kS :
S Infertilite Kadin (woman) 36 (18,8%) 204 (27,3%) 23517
S nedeni
a
Erkek (men) 114 (59,4%) 394 (52,7 %)
Hem kadin hem 32 (16,7%) 143 (19,1%)
erkek (both)
Bilinmeyen 10 (5,2%) 6 (0,8 %)
(unknown)
Toplam 1225,66 (505,32) 1530,40 7,474
— Gonadotropin (498,41)
e~ dozu (tdose)
= > Stimiilasyon 7,34 (2,06) 7,48 (2,04) 0,848
1 st
2 2 sayis1 (days)
S = E2 Level 976,40 (1212,75) 1260,76 2,93
:é g= (Inetwo) (1343,36)
=l
VS Toplam 11,31 (6,35) 9,58 (5,87) 357

yumurta sayisi
(total)

p<0,001

0,083

0,444

p<0,001

p<0,001

0,397

0,005**

p<0,001

Etki
Biiyiikliigii

0,541

0,057

0,423

0,158

0,237

0,028

0,163

0,116


about:blank
about:blank
about:blank

Embr
yo

Ver

Spe
m

Veris

Olgun yumurta
say1s1 (mtwo)

HCG
giintindeki
Toplam Folikiil
Sayist
(tfolcount)
HCG
giintindeki
Endemetrium
Kalinlig1 (end)
Deneme Sayisi

Transfer
giiniindeki
embriyo
kalitesi

Embryo

Transfer Giinii

Toplam Sperm
Sayist

Sperm
Hareketliligi

Sperm Progresi

end

Ik (first)
Birden Fazla
(mtonce)

1 (tdsone)

2 (tdstwo)

3 (tdsthree)

4 (thdsfour)

Third day
(thirdday)

Fifth day
(fifthday)

Disiik (sc_low)

Normal
(sc_normal)

Hareketsiz
(immotile)

Hareketli
(motile)

Var (
prog_motile)

Yok
(pro_immotile)

8,23 (4,24)

9,55 (2,97)

10,86 (1,79)

159 (82,8%)

33 (17,2 %)

139 (72,4%)

41 (21,4%)

5 (2,6 %)

7 (3,6 %)

35 (18,2 %)

157 (81,8%)

131 (68,2%)

61 (31,8 %)

43 (22,4%)

149 (77,6%)

155 (80,7 %)

37 (19,3%)

7,37 (6,57)

8,80 (3,46)

10,93 (5,43)

486 (65,1%)

261 (34,9%)

372 (49,8%)

250(33,5 %)

73 (9,8 %)

52 (7 %)

263 (35,2%)

484 (64,8%)

467 (62,5%)

280 (37,5 %)

117 (15,7 %)

630 (84,3%)

542 (72,6%)

205 (27,4 %)

4,164

2,992

2,032

22,381

33,683

133,955

2,155

4,899

5,332

p<0,001

0,003**

0,042*

p<0,001

p<0,001

p<0,001

0,142

0,027*

0,021*
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0,221

0,16

0,066

0,154

0,189

0,378

0,042

0,072

0,075

*p<0,05 ** p<0,01 Not: Sayisal degiskenler ortalama (standart sapma) seklinde gosterildi, karsilagtirilmasinda t testi,

kullanildi. Kategorik degiskenler n(%)seklinde gosterildi karsilastirmalar igin Chi-Square kullanildi.
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Sekil 4-1: Sayisal Degiskenlerin Kutu Diyagramlari
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4.1. Lojistik Regresyon (LR) Analizi Bulgular:

Asagida calismada kullanilan siif dengesizligi problemini gidermek i¢in kullanilan
Smote, Balanced Over, Balanced Under, Balanced Both ve ROSE yo6ntemlerinin egitim veri
setindeki dagilimlarn verilmistir. Lojistik regresyon’da model-1 igin biitiin yontemler i¢in
kullanilacak ve en dogru tahmini yapan Ornekleme teknigi ile diger modellerde de
kullanilacaktir. Calismada R’da caret(Max Kuhn [aut, cre], Jed Wing [ctb], Steve Weston
[ctb], Andre Williams [ctb], Chris Keefer [ctb], Allan Engelhardt [ctb], Tony Cooper [ctb],
Zachary Mayer [ctb], Brenton Kenkel [ctb], R Core Team [ctb]
&1, 2020) paketi kullanilmistir. Dengesiz veriler i¢in kullanilan paketler
Rose(Lunardon, Menardi, & Torelli, 2014), DMwr(Torgo, 2015)’dir. Tablo 4.2°de

kullanilan sinif dengesizligi algoritmalarinin 6rneklem sayilart verilmistir.

Tablo 4-2: Kullamlan Simif Dengesizligi Algoritmlarindaki Orneklem sayilari

Basan Hayir Evet
Orijinal 523 (%79,6) | 134 (%20,4)
Smote 268 (%50) 268 (%50)
Balanced Over | 523 (% 52,3) | 477 (% 47,7)
Balanced

Under 166 (% 55,33) | 134 (%54,67)
Balanced Both | 789 (%52,6) | 711 (% 47,4)
ROSE 342 (% 52,05) | 315 (%47,95)

Tablo-4.3’de algoritmalarin lojistik regresyon analizi sonucundaki test veri setinin
siniflandirma algoritmas: karsilastirma metrikleri verilmistir. Yapilan degerlendirme
sonucunca, En yiiksek sensivity, specificity, precision, accuracy degerleri Smote
yonteminde, F ve AUROC ise balanced both veri setinde kullanilmigtir. Stnif dengesizligi
problemi olan durumlarda, F degerinin daha giivenilir bir 6l¢iit oldugu literatiirde
vurgulanmistir. Smote ve Balanced Both yontemlerinde F degeri birbirine ¢ok yakindir.
Bundan sonraki modellerde sinif dengesizligi problemlerinin ¢éziimiinde Smote yontemi
kullanilacaktir. Tablo 4.3’de ise algoritmalarin performanslar1 karsilagtirilmistir. En iyi
performansa sahip olan algoritmanin SMOTE yontemi oldugu goriilmektedir. Diger ML

yontemleri i¢in de egitim kiimesinde SMOTE yontemi kullanilacaktir.



Tablo 4-3: LR Model-1 Test Veri Seti Metrikleri
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Ornekleme
Yontemeleri Duyarhhk | Segcicilik | Kesinlik [ Dogruluk F AUROC | Kappa
Orijinal 0,517 0,955 0,750 0,865 0,612 0,736 0,534
Smote 0,793 0,83 0,547 0,822 0,647 0,812 0,635
Balanced Over 0,793 0,79 0,494 0,791 0,608 0,792 0,477
Balanced Under 0,741 0,804 0,494 0,791 0,593 0,772 0,46
Balanced Both 0,81 0,821 0,54 0,819 0,648 0,816 0,533
ROSE 0,793 0,768 0,469 0,773 0,589 0,78 0,447
Buna gore aragtirmanin degiskenlerinin 6nem derecesi Tablo-4.5’deki gibidir.
Buna gore en onemli ii¢ degisken transfer giinii (5.giin) , infertilite nedeninin erkek
olmas1 ve embryo skorunun yiiksek (1) olmasidir. En 6nemsiz degisken ise toplam
gonadotropin dozudur.
Tablo 4-4: LR Model-2 Performans Metrikleri
Model LR Duyarhlik | Segicilik | Kesinlik | Dogruluk F AUROC | Kappa
Model-2 Train-10 fold cV 0,832 0,787 0,796 0,81 0,814 0,886 0,619
Test 0,897 0,737 0,469 0,77 0,616 0,876 0,473

Model-2’de ise ¢apraz dogrulama ile egitim veri setinde dogruluk % 76,5 iken,

test veri setinde % 63,8 ’e diismistiir. F degeri ise % 77,3 iken % 47’ye diigsmiistiir.

Sensitivity egitim veri setinde % 79,9 iken, test veri setinde % 77,6 ya, duyarlilik ise %

79,9’den % 77,6’ ya diismiistiir. Calismadan elde edilen metriklerin sonuglarina gore,

Model-1’in performans1 Model-2’nin performansindan iyidir.

Tablo 4-5: LR Model-1 i¢in Degiskenlerin Onem Derecesi

1) fifthday | 6 | women | 11f first 16 bmi
2 men 7 |[tdsthree | 12| mtwo 17| prog_motile
3 tdsone | 8 | motile | 13| primary | 18| sc_normal
4 both 9 | tdstwo | 14| age 19 stime
5 end 10 | Inetwo | 15| tfolcount | 20 tdose
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Sekil 4-3: Model-1 Lojistik Regresyon Egitim ve Test Kiimeleri Roc Egrisi

Tablo 4.4’de Model-2 Lojstik Regresyon bulgular1 verilmistir. Capraz
dogrulama ile egitim veri setinde dogruluk % 81 iken, test veri setinde % 77 ’ye
diismiistiir. F degeri ise % 81,4 iken % 61,6 ya dlismiistiir. Duyarlilik egitim veri setinde
% 83,2 iken, test veri setinde % 89,7’ye yiikselmis, segicilik ise % 78,7’den % 73,7 ye
diismiistiir. Calismadan elde edilen metriklerin sonuglarma gore, Model-1’in

performanst Model-2’nin performansindan yiiksektir.
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Sekil 4-4: Model-2 Lojistik Regresyon ROC Egrisi

4.2. Naive Bayes Simiflandirici Bulgulari
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Naive Bayes simiflandirict uygulumasi icin R studio’da caret(Max Kuhn [aut,
cre], Jed Wing [ctb], Steve Weston [ctb], Andre Williams [ctb], Chris Keefer [ctb],
Allan Engelhardt [ctb], Tony Cooper [ctb], Zachary Mayer [ctb], Brenton Kenkel [ctb],
R Core Team [cth] & 1, 2020) ve e1071(Hornik, Weingessel, Leisch, & Davidmeyerr-

projectorg, 2020) paketleri kullanilmistir. 10 kat gapraz gecerleme 10 tekrar igin egitim

veri Seti ve test veri setinin sonuglar1 Tablo-4.6’da verilmistir.

Tablo 4-6: Naive Bayes Egitim ve Test Veri seti Metrikleri

Modeller Naive Bayes | Duyarhlik | Secicilik | Kesinlik | Dogruluk | F AUROC | Kappa
Train-10 fold cV 0,855 0,791 0,804 0,823 (0,823 | 0,823 0,646

Model-1 Test 0,741 0,741 0,426 0,741 0541 | 0,741 0,379
Train-10 fold cV 0,799 0,731 0,748 0,765 [0,773 | 0,765 0,53

Model-2 Test 0,776 0,603 0,334 0,638 0,47 0,69 0,255
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Sonuglar incelendiginde, Model-1’de c¢apraz dogrulama ile egitim veri setinde
dogruluk % 82,3 iken, test veri setinde % 74,1’e diigmiistiir. F degeri ise % 82,3 iken %
54,1’e¢ digmiistiir. Sensitivity egitim veri setinde % 85,5 iken, test veri setinde % 74,1’e,
duyarlilik ise % 79,1°den % 74,1’ diismiistiir. Model-2’de ise ¢apraz dogrulama ile egitim
veri setinde dogruluk % 76,5 iken, test veri setinde % 63,8 ’e diismiistiir. F degeri ise %
77,3 iken % 47’ye diismiistiir. Sensitivity egitim veri setinde % 79,9 iken, test veri setinde
% 77,6’ya, duyarlilik ise % 79,9°den % 77,6’ ya diismiistiir. Calismadan elde edilen

metriklerin sonuglarma gore, Model-1’in performanst Model-2’nin performansindan
yiiksektir.
Model-1’de degiskenlerin 6nem derecesi incelendiginde (Sekil 4-5), en dnemli

degiskenin annenin yast oldugu goriilmmektedir. Sonrasinda ise sirasiyla, embriyo

transfer giinii ve E2 seviyesi gelmektedir.
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Sekil 4-5: Model-1 NB Degiskenlerin Onem Derecesi



52

4.3. Rastgele Orman (Random Forest) Bulgulari

Rasgele Orman (RO) siniflandirict uygulumasi i¢in R studio’da caret(Max Kuhn
[aut, cre], Jed Wing [ctb], Steve Weston [ctb], Andre Williams [ctb], Chris Keefer [ctb],
Allan Engelhardt [ctb], Tony Cooper [ctb], Zachary Mayer [ctb], Brenton Kenkel [ctb],
R Core Team [ctb] & 1, 2020) ve randomForest(Zaremba & Smolenski, 2000) paketleri
kullanilmistir. Caret’de randomForest algoritasinda iki temel parametre degerlerleri
(tuning parametresi) vardir: mtry (Her boliinmede rastgele 6rneklenen degisken sayisi)
ve agac¢ sayisl.

100,500,1000,1500,2000, 2500 agag sayis1 denenmistir. En uygun performans Model-1

(Calismada, her iki model i¢cin de 1’den 14’e¢ kadar mtry,
icin 6 mtry, 500 agac, Model-2 i¢in ise 4 mtry ve 500 agac en iyi performansi vermistir.

Bu modellerin 10 kat ¢apraz gecerleme 10 tekrar i¢in egitim veri seti ve test veri setinin

sonuclar1 Tablo 4-7°de verilmistir.

Tablo 4-7: RO Egitim ve Test Veri seti Metrikleri

Modeller Rastgele Orman Duyarhilik | Segicilik | Kesinlik | Dogruluk F AUROC | Kappa
Train-10 fold CV 1 1 1 1 1 1 1
Model-1
Test 0,81 0,839 0,566 0,833 0,666 0,825 0,56
Model.2 Train-10 fold CV 1 0,981 0,982 0,991 0,991 0,987 0,981
odel-
Test 0,914 0,71 0,449 0,752 0,602 0,81 0,451

Ratgele Orman sonuglar1 incelendiginde, Model-1’de egitim veri setinde model

tamamen dogru tahmin etmisken, test verisinde % 83,3 dogruluk, % 81 duyarlilik, %
66,6 F degerine sahiptir. Model-2’de ise egitim veri setinde % 99,1 dogruluk, % 100
duyarlilik ve % 99,1 F degerine sahipken, test veri setinde % 75,2 dogruluk, % 91,4
duyarlilik ve F degeri % 60,2 ye diismiistiir. Model-1’in performansi yine Model-2’nin

performansindan daha iyidir.
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4.4. Destek Vektor Makinesi (DVM) Bulgular:

Dstek Vektor smiflandirict uygulumast i¢in R studio’da caret(Max Kuhn [aut,
cre], Jed Wing [ctb], Steve Weston [ctb], Andre Williams [ctb], Chris Keefer [ctb],
Allan Engelhardt [ctb], Tony Cooper [ctb], Zachary Mayer [ctb], Brenton Kenkel [ctb],
R Core Team [cth] & 1, 2020) paketi kullanilmistir. DVM algoritmasinda grid yontemi
kullanilarak en uygun parametre degerleri bulunmaya calisilmistir. Radyal temelli
cekirdek fonksiyonu kullanilmistir. DVM’de parametre degerleri maliyet (cost) ve

gamma (y) degerleridir.

Tablo 4-8: DVM Egitim ve Test Veri seti Metrikleri

Modeller DVM Duyarhlik | Secicilik | Kesinlik | Dogruluk F AUROC | Kappa
Train-10 fold cV 0,963 0,963 0,963 0,963 0,963 | 0,963 0,925

Model-1 Test 0,655 0,817 0,481 0,784 0,555 | 0,736 0,416
Train-10 fold cV 0,914 0,634 0,714 0,774 0,802 | 0,774 0,549

Model-2 Test 0,983 0,477 0,328 0,582 0,492 0,73 0,265

Yapilan uygulamalar igerisinde, en yiiksek performansi veren degerler Model-1
i¢in cost=10 ve y=1, Model-2 i¢gin ise cost=0,1 ve y=1 i¢in bulunmustur. Bu modellerin
10 kat ¢apraz gecerleme 10 tekrar i¢in egitim veri seti ve test veri setinin sonuglari

Tablo-4.8’de verilmistir.

Model-1’de dogruluk % 96,3 iken egitim veri setinde, test veri setinde % 78,4’de
diismistiir. F degeri % 96,3’den % 73,6’ya diismiistiir. Duyarlilik ise % 96,3’den %
65,5’e diismiistiir.

Model-2de ise dogruluk % 77,4 iken egitim veri setinde, test veri setinde % 58,2
"ye diismistiir. F degeri % 80,2°den % 49,2’ye diismiistiir. Duyarlilik ise % 91,4’den %
98,3’e ¢ikmigtir. Model-1’in  performansinin, Model-2’den daha iyi oldugu

gorilmektedir.

4.5. Yapay Sinir Aglar1 (YSA) Bulgulan

YSA uygulumasi i¢in R studio’da caret(Max Kuhn [aut, cre], Jed Wing [ctb], Steve
Weston [ctb], Andre Williams [ctb], Chris Keefer [ctb], Allan Engelhardt [ctb], Tony
Cooper [ctb], Zachary Mayer [ctb], Brenton Kenkel [ctb], R Core Team [cth] & 1, 2020)

paketi kullanilmistir. YSA algoritmasinda grid yontemi kullanilarak en uygun parametre
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degerleri bulunmaya calisilmistir. YSA’nin iki temel parameter degerleri gizli katman
sayist (size) ve asirt 0grenmeyi azaltmak icin kullanilan eksilme (decay) degerleridir.
Calismada, gizli katman sayisi i¢in 1 ve 10 arasinda, eksilme degerleri i¢in ise 0,1-0,5
arasinda 0,1 azaltma yaparak grid yontemi kullanilarak denenmistir. Maksimum
yineleme sayist1 10.000 olarak belirlenmistir. Sonug¢ olarak Model-1° de en iyi
performans1 9 gizli katman ve 0,4 eksilme, Model-2’de ise gizli katman sayisi 10,

eksilme degeri ise 0,5 bulunmustur.

Tablo 4-9: YSA Egitim ve Test Veri seti Metrikleri

Modeller YSA Duyarhlik | Secicilik | Kesinlik | Dogruluk F AUROC | Kappa
el Train-10 fold cV 0,985 0,974 0,974 0,98 0,98 0,979 0,959

Model-1
Test 0,757 0,821 0,524 0,809 0,619 0,79 0,497

Model-2

Train-10 fold cV 0,978 0,944 0,946 0,961 0,962 | 0,961 0,922

Test 0,862 0,705 0,431 0,738 0,575 0,784 0,414

Model-1’de dogruluk % 98,5 iken egitim veri setinde, test veri setinde % 75,7’ye
diismistiir. F degeri % 98’den % 61,9’a diismiistiir. Duyarlilik ise % 98,5’den %
75,7’ye diigsmiistiir (Tablo 4-9).

Model-2’de ise dogruluk % 96,1 iken egitim veri setinde test veri setinde % 57,5
‘e diismiistlir. F degeri % 96,2°’den % 57,5’e diismiistiir. Duyarlilik ise % 97,8’den %
86,2’ye diismiistiir. Model-1’in performansinin, Model-2’den daha iyi oldugu
goriilmektedir (Tablo 4-9).
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4.6. Bagging Bulgular

Bagging siniflandirict uygulumasi igin R studio’da randomForest(Zaremba &
Smolenski, 2000) paketi kullanilmigtir. Bagging RO’ nun mtry= degisken sayis1 oldugu
0zel bir halidir. Bu nedenle modelde, Model-1 i¢in mtry=20, Model-2 i¢in ise mtry=23
alinmistir. Model metrikleri Tablo-4-10’daki gibidir.

Tablo 4-10: Bagging Egitim ve Test Veri seti Metrikleri

Modeller Bagging Duyarhilik | Secicilik | Kesinlik | Dogruluk F AUROC | Kappa
Model-1 Train-10 fold cV 1 1 1 1 1 1 1
Test 0,707 0,79 0,466 0,773 0,562 | 0,749 0,417
Train-10 fold cV 1 0,996 0,996 0,998 0,998 | 0,998 0,996
Model-2
Test 0,862 0,688 0,417 0,723 0,562 | 0,775 0,394

Bagging sonuglar1 incelendiginde, Model-1’de egitim veri setinde model tamamen
dogru tahmin etmisken, test verisinde % 70,7 dogruluk, % 79 duyarhilik, % 56,2 F
degerine sahiptir. Model-2’de ise egitim veri setinde % 99,8 dogruluk, % 100 duyarlilik
ve % 99,8 F degerine sahipken, test veri setinde % 72,3 dogruluk, % 86,2 duyarlilik ve
F degeri % 56,2 ye dismiistir. Model-1’in performansi yine Model-2’nin

performansindan daha iyidir.
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4.7. Gradyan Artirma Makineleri (Gradient Boosting Machines - GBM) Bulgulari

GBM uygulumasi i¢in R studio’da caret(Max Kuhn [aut, cre], Jed Wing [ctb],
Steve Weston [ctb], Andre Williams [ctb], Chris Keefer [ctb], Allan Engelhardt [ctb],
Tony Cooper [ctb], Zachary Mayer [ctb], Brenton Kenkel [ctb], R Core Team [cth] & 1,
2020) paketi kullanilmigtir. Model parametreleri ise grid yontemi ile belirlenmis, en
uygun parametreler ise Model-1 i¢in agag sayilari parametresi (. ) 1100, yaprak sayilar
(. h) 7, 6grenme orani (shrinkage) 0,1, agaclardaki yaprak diigiimlerinin sayisi ( . ) 6;
Model-2 igin se sirasiyla 2000;7;0,01;1 olarak bulunmustur. Bulgular Tablo-4.11’da

verilmistir.
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Modeller GBM Duyarhlik | Secicilik | Kesinlik | Dogruluk F AUROC | Kappa
Train-10 fold cV 1 1 1 1 1 1 1
Model-1
Test 0,707 0,835 0,526 0,809 0,603 0,771 0,48
el Train-10 fold cV 0,985 0,978 0,978 0,978 0,981 0,981 0,963
Model-2
Test 0,828 0,768 0,48 0,78 0,608 0,798 0,47

GBM sonuglari incelendiginde, Model-1’de egitim veri setinde model tamamen dogru

tahmin etmisken, test verisinde % 80,9 dogruluk, % 70,7 duyarhilik, % 60,3 F degerine

sahiptir. Model-2’de ise egitim veri setinde % 97,8 dogruluk, % 98,5 duyarlilik ve % 98,1 F

degerine sahipken, test veri setinde % 78 dogruluk, % 82,8 duyarlilik ve F degeri % 60,8’ e

diismiistiir. Metrikler incelendiginde Model 2’nin F degeri, AUROC degeri Model-1’den

yiiksekken, Kappa ve Kesinlik degerleri Model-1’de daha yiiksektir.
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4.8. Xgboosting Bulgular:

Xgboosting uygulumast i¢in R studio’da xgboost(Chen & He, 2014) paketi
kullanilmistir. Model parametreleri ise grid yontemi ile belirlenmistir. En uygun
parametreler Model-1 i¢in aga¢ sayisi, maximum iterasyon sayisi (nrounds) 100, agacin
derinligi (max_depth) 3, eta 0,3, gamma 0, agactaki degisken sayisinin kontroli
(colsample_bytree) 0,6, agact durdurma agirligi (min_child weight) 1, alt 6rneklem
(subsample) 1 olarak bulunmus, Model-2’de ise parametreler sirasiyla

100;3;0,3;0;0,8;1;1 olarak bulunmustur. Bulgular Tablo-4.12°de verilmistir.
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Modeller Xgboosting Duyarhilik | Segicilik | Kesinlik | Dogruluk F AUROC | Kappa
Train-10 fold cV 1 1 1 1 1 1 1
Model-1
Test 0,707 0,839 0,533 0,812 0,608 [ 0,773 0,487
Model-2 Train-10 fold cV 0,97 0,933 0,935 0,952 0,952 [ 0,951 0,903
odel-
Test 0,862 0,723 0,446 0,752 0,588 [ 0,793 0,435

Buna gore, Model-1’de egitim veri setinde model tamamen dogru tahmin

etmisken, test verisinde % 81,2 dogruluk, % 70,7 duyarlilik, % 60,8 F degerine sahiptir.
Model-2’de ise egitim veri setinde % 95,2 dogruluk, % 97 duyarlilik ve % 95,2 F
degerine sahipken, test veri setinde % 75,2 dogruluk, % 86,2 duyarlilik ve F degeri %

58,8” e diismiistiir. Metrikler incelendiginde, Model-1’in performansinin Model-2’den

daha iyi oldugu bulunmustur.
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Sekil 4-15: Model-2 Xgboosting ROC Egrisi

4.9. Super Learner (SL) Bulgulan

SL igin algoritmalarin birlestirilmesinde R’da SuperLearner(Eric Polley, Erin
LeDell, Chris Kennedy, Sam Lendle, & Mark van der Laan, 2019) paketi kullanilmstir.
Bu modelde, SL algoritmalar1 igerisinden bireysel olarak en iyi sonucu veren LR, RO,
GBM ve Xgboosting segilerek analiz yapildi. Tablo 4.11°de elde edilen risk ve katsay1
analiz sonuglar1 verildi. SL tahminde sadece RO (ranger) ve Xgboosting algoritmasini
kullandig1 goriildi. Diger LR, GBM algoritmalarinin modelde agirliklarinin olmadig,
yani tahminde kullanilmadiklar1 goriildii (Tablo 4.13). Xgboost ve RO i¢in degisik
parametreler denenerek tahminler yapildi. En iyi sonucu veren SL algoritmasi

raporlandi ve SL, Model-1 igin uygulandi.



Tablo 4-11: Super Learner Algoritmalarin Agirhklar

Modeller Risk Coefficient
SL.mean_ All 0,2513 0,00000
SL.gim_All 0,1308 0,00000
SL.ranger_ All 0,0874 0,84328
SL.gbm_All 0,1049 0,00000
SL.xgboost_All 0,1027 0,15672
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Ardindan 10 tekrar ¢apraz gecerlilik yapildi. Capraz gegerlilik, hem risk degeri

icin hem de ROC i¢in yapildi. Capraz gegerlilik sonuglarina gore en yliksek basari orant

modellerin birlestirilmesiyle olusan SL algoritmasindadir. RO ve dolayisiyla Discrete

SL risk degerlendirmesi agisindan ¢ok az farkla SL algoritmasindan daha diisiik bir

performans sergilemistir. Tablo 4-12°de hem risk skorlart hem de ROC egrisi altinda

kalan alanlar sunulmustur.

Tablo 4-12: SL algoritmasi sonucu risk ve AUROC istatistikleri

Risk AUROC
Algoritma Ortalama St?]r;ii;rt Min Maks | Ortalama Min Maks
Super Learner 0,08655 0,00647 0,05365 | 0,12014 | 0,95202 0,88333 | 1,00000
Discrete SL 0,08694 0,00610 0,05452 | 0,11252 | 0,95577 0,89167 | 1,00000
SL.mean_ All 0,25109 0,00033 0,25000 | 0,25398 | 0,50000 0,50000 | 0,50000
SL.gim_All 0,13081 0,00995 0,07902 | 0,16612 | 0,88463 0,78889 | 0,95652
SL.ranger All 0,08694 0,00610 0,05452 | 0,11252 | 0,95577 0,89167 | 1,00000
SL.gbm All 0,10450 0,00790 0,07058 | 0,14110 | 0,93154 0,85417 | 0,98597
SL.xgboost_All 0,10550 0,00989 0,06172 | 0,17182 | 0,93064 0,86389 | 0,99176

Sekil 4.16’da modellerin Brier risk skorlarinin % 95 giliven aralikllar

goriilmektedir. SL ve RO algoritmalarinin birbirlerine ¢ok yakin tahmin giiciine sahip

olduklar1 tablodan da goriilmektedir.
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Sekil 4-16: Modellerin ¢apraz risklerinin % 95 giiven araliklar:

Yapilan tahminde ise AUROC’un % 88’e ciktigi bulunmustur. Diger yapilan
tahminlerde AUROC’un en fazla % 82,5’e ¢iktig1 goriilmekte ve SL algoritmasi ile
daha dogru tahmin yapildig1 bulunmustur.
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4.10. En lyi Modelin Secilmesi

Tablo-4.15’de ¢alismada kullanilan modellerin test kiimesinin performans
Olciitleri verilmistir. Caligmada kullanilan en iyi model, F Sl¢iitii ve AUROC a gore SL
algoritmasi i¢in Model-1 olarak bulunmustur. Diger modellerde en yiiksek F degeri
Model-1’de RO ile 0,666 iken, SL algoritmasi bu oranit 0,814’¢ g¢ikarmistir. Diger
modellerde en yliksek AUROC Model-1’de 0,825 iken, SL bu oran1 0,88’e ¢ikartmistir.

Tablo 4-13: Modellerin Test Verisine Ait Performans Olciitleri

4.11. Degiskenlerin Onem Dereceleri

Modeller MLA Sensitivity | Specificity | Precision | Accuracy F AUROC
Model-1 LR 0,793 0,83 0,547 0,822 0,647 0,812
Model-1 NB 0,741 0,741 0,426 0,741 0,541 0,741
Model-2 0,776 0,603 0,334 0,638 0,47 0,69
Model-1 RO 0,81 0,839 0,566 0,833 0,666 0,825
Model-2 0,914 0,71 0,449 0,752 0,602 0,81
Model-1 SVM 0,655 0,817 0,481 0,784 0,555 0,736
Model-2 0,983 0,477 0,328 0,582 0,492 0,73
Model-1 NNEt 0,757 0,821 0,524 0,809 0,619 0,79
Model-2 0,862 0,705 0,431 0,738 0,575 0,784
Model-1 Bagging 0,707 0,79 0,466 0,773 0,562 0,749
Model-2 0,862 0,688 0,417 0,723 0,562 0,775
Model-1 Gbm 0,707 0,835 0,526 0,809 0,603 0,771
Model-2 0,828 0,768 0,48 0,78 0,608 0,798
Model-1 . 0,707 0,839 0,533 0,812 0,608 0,773
Xgboosting
Model-2 0,862 0,723 0,446 0,752 0,588 0,793
Model-1 SL 0,7455 0,8103 0,9382 0,7589 0,814 0,88

Calismada degiskenlerin 6nem derecesi belirlenirken en yiiksek performansa

sahip RO modeli sonuglar1 kabul edilmistir (Sekil 4.17). Buna gore annenin yast,
embriyonun transfer giinii ve E2 seviyesi en 6nemli degiskenler olarak belirlenmistir.
Sperm hareketliligi, embriyo skorunun iki olmasi ve sperm sayisi IVF basarisinda en az

Onem seviyesine sahip olan degiskenler olarak belirlenmistir.
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Sekil 4-17: Rastgele Orman Yéntemine Gore Degiskenlerin Onem Dereceleri
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5. TARTISMA

Bu calismada, IVF tedavisinde embriyo se¢imi sonrasinda implantasyon basarisini
makine 6grenmesi yontemleri ile karsilastirilmasi amaglanmistir. Cikt1 degiskeni embryo
implamantasyonunu basarili/basarisiz olarak gruplandirdigi igin ¢alisma problemi iKkili
siiflandirma problemidir. Tedavinin basarisinin modellenmesinde embriyolojik, klinik ve
demografik degiskenler bir arada kullanilmistir. Modelleme de ise LR, NB, RO, DVM,
YSA,Bagging, GBM, Xgboosting ve SL algoritmalari
kullanilmistir. Makine Ogrenmesi yontemleri ile IVF tedavisinde basarinin
modellenmesinde, 939 embryodan elde edilen 17 degisken kullanilmistir. Literatiirde bu
konuda yapilmis ¢alismalar incelendiginde en az 4 degisken (Raef & Ferdousi, 2019;
Wald et al., 2005), en ¢ok ise 82 (Raef et al., 2020) degisken ile ¢alisildig1 goriilmiistiir.
Calisilan degiskenler agisindan incelendiginde, 24 c¢alismadan 9 calismada basari
modellemesinin embriyolojik, klinik ve demografik veriyi kullanarak yapildig:
goriilmiistiir (Blank et al., 2019; Guh, Wu, & Weng, 2011; Hassan, Al-Insaif, Hossain,
& Kamruzzaman, 2020; La Marca & Sunkara, 2014; Mirroshandel, Ghasemian, &
Monji-Azad, 2016; Raef et al., 2020; Ranjini, Suruliandi, & Raja, 2020; Uyar et al.,
2015). Bu galismada ayrica Raef vd. (Raef et al., 2020) ¢alismasinda oldugu gibi 3. Giin
ve 5. Giin embriyolarinin transferleri bir arada kullanilmistir. Yapilan ¢alismalarda, 5.
Gilin yapilan transferlerin daha basarili oldugu sdylenmis ve daha sonraki yapilan

caligmalara transferlerin dahil edilmesi 6nerilmistir(Raef et al., 2020; Uyar et al., 2015).

Calismada modelleme yapmak i¢in iki ayr1 model kullanilmigtir. Model-1 siirekli ve
kesikli degiskenlerin bir arada kullanildigi model, Model-2 ise siirekli degiskenleri kesikli
degisken haline getirerek, biitiin degiskenlerin kesikli olarak kullamildigi modeldir. Veri
setleri % 70 egitim, % 30 test veri seti olarak ikiye boliinmiistiir. Egitim kiimesine 10 kat
capraz gegerleme 10 tekrar yontemi kullanilarak egitim gergeklesmistir. Ayrica veri setinde
siniflandirma problemlerinin tahmininde ciddi bir sikinti olan veri dengesizligi problemi
bulunmaktadir. Bu problemi giderebilmek i¢in Lojistik Regresyonda SMOTE, RUS, ROS,
ROSE o6rnekleme yontemleri kullanilmis, en iyi performansi saglayan SMOTE yontemi

diger modeller i¢in de kullanilmistir.

Bu ¢alismada, IVF basarisinin modellenmesi i¢in dokuz makine 6grenmesi yontemi
kullanilmistir. Modellerin  performansinin  degerlendirilmesinde AUROC  ydnteminin

basarili bir performans karsilagtirma 6l¢iitii oldugu bilinmektedir (Giivenir et
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al., 2015; Raef et al., 2020). Test veri setinin AUROC Model-1 i¢in % 74,1 (NB) ve %88
(SL) arasinda degismektedir. Model-2 i¢in ise bu alanlar % 69 (NB) ve % 87,6 (LR)

arasinda degismektedir. Bunun yaninda, smif dengesizligi problemi gosteren
calismalarda F degerinin Onemli bir performans Olgiitii oldugu literatiirde
belirtilmektedir. Modeller F degerlerine gore karsilastirildiginda, Model-1 igin iyi
performans sergileyen yontemin % 66 F ile RO oldugu sonrasinda ise sirasiyla, LR (%
64,7 F), YSA (% 61,9 F), Xgboostimg (% 60,8 F), Gbm (% 60,3) modellerinin en iyi
sonug verdigi bulunmustur. Model-2 i¢in ise en iyi tahmini yapan yontemin % 63,8 F

degeri ile NB olarak bulunmustur. Ardindan sirasiyla iyi performansa sahip modeller:
LR (% 61,6 F), GBM (% 60,8 F), RO (% 60,2 F)dir.

Calismada, hem siirekli hem kesikli degiskenlerle bir arada modellenen Model-
1’in performansi en yiiksek bulunmustur. Bunun yaninda, Model-1 icin SL ile model
kurulmus ve kurulan modelde RO ve Xgboosting disindaki modellerin SL’deki
agirliklarinin olmadigr goriilmistiir. Kesikli SL’de RO algoritmasi en iyi performans
sergiledigi i¢in secilmistir. SL’de ise RO’nun agirlig1 ise Xgboosting’den ytiksektir. SL
ile AUROC alan1 %88’e , F ise % 81,4 e ¢ikartilmistir.

Literatiir incelendiginde IVF modellemesinde topluluk 6grenmesine dayanan
karar agaci modellerinin son yillarda kullanildign goriilmiistiir(Hafiz, Nematollahi,
Boostani, & Jahromi, 2017; Mirroshandel et al., 2016; Qiu, Li, Dong, Xin, & Tan,
2019). Bu konuda yapilan ¢alismalar incelendiginde RO yonteminin daha 6nce yapilan
bes arastirmada en iyi tahmin giicline sahip oldugu goriilmektedir(Blank et al., 2019;
Goyal, Kuchana, & Ayyagari, 2020; Hafiz et al., 2017; Mirroshandel et al., 2016; Raef
et al., 2020). Qiu ve arkadaslar1 (Qiu et al., 2019) Xgboosting, LR, DVM ve RO’yu
karsilastirdiklar1 ¢alismalarinda Xgboosting’i en iy1 model olarak bulmuslardir. Ayrica
calismamizda, Model-2’de LR’ nin de iyi performans gosterdigi bulunmus ve literatiirde
makine Ogrenmesi kullanan ART c¢alismalarindan yalnizca birinde kullanildig
goriilmiistiir(Spiessens et al., 2016) . Literatiirde, LR’nin pek ¢ok modern makine
O0grenmesi yontemine gore daha iyi sonug¢ verdigi calismalar mevcuttur (Badak &
Kennedy, 2018; Faisal et al., 2018). Ayrica, Model-1 i¢in YSA’nin iyi sonu¢ verdigi
bulunmustur. Literatiirde YSA’nin IVF’de basarimin modellendinmesinde pek.cok
caligmada kullanildigi goériilmektedir(Barnett-Itzhaki et al., 2020; Bras de Guimaraes et
al., 2020; Chen, Cheng, Hsu, & Li, 2009; Durairaj & Nandhakumar, 2013; Goyal et al.,



69

2020; Hafiz et al., 2017; Hassan et al., 2020; Kaufmann, Eastaugh, Snowden, Smye, &
Sharma, 1997; Milewski, Milewska, Wiesak, & Morgan, 2013; Mirroshandel et al.,
2016; Nanni L, 2010; Raef et al., 2020; Uyar et al., 2015; Wald et al., 2005). Bu
caligmalardan, bes tanesinde en iyi model oldugu bulunmustur (Bras de Guimaraes et
al., 2020; Hassan et al., 2020; Milewski et al., 2013; Raef et al., 2020; Wald et al.,
2005). Ayrica, Model-2’de iyi bir perfornans sergileyen NB, Tiirkiye’de bir tiip bebek
merkezinden alinarak gergeklestirilen Bener vd. (Uyar et al., 2015) ¢alismasinda en iyi

model olarak bulunmustur.

Her ne kadar IVF tedavisinin basar1 orant her gecen giin artsa da istenilen
oranlara ulasamamustir. Literatiirde, annenin yasi, yumurta rezervi IVF basarisini
etkileyen onemli degiskenler oldugu bilinse de E2 seviyesi, embriyonun transfer
edildigi giin gibi degisenlerin basari tizerindeki etkisi hala tartigilmaktadir (Prasad,
Kumar, Singhal, & Sharma, 2014).

Bu c¢alismada, IVF tedavisinde, embriyonun tutunma olasiligin1 ciftlerin
demografik ozellikleri, embriyo kalitesi ve COS degiskenler ile makine &grenmesi
yontemleri ile tahmin etmektir. Calismada en iyi tahmini yapan makine 6grenmesi

tekniginin belirlenmesinin yan sira degiskenlerin 6nem derecesi belirlenmistir.

Ayrica, ¢calismada en 6nemli degiskenler annenin yasi, embriyonun transfer giinii ve
E2 seviyesi olarak belirlenmistir. Annenin yasi, IVF basarisinda pek ¢ok makine 6grenmesi
modelleme g¢alismasinda en 6nemli degisken olarak bulunmustur (Corani, Magli, Giusti,
Gianaroli, & Gambardella, 2013; Guh et al., 2011; Hafiz et al., 2017; Hassan et al., 2020;
Kaufmann et al., 1997; Kim & Jung, 2003; Spiessens et al., 2016; Uyar et al., 2015; Wald et
al., 2005). Bunun disinda IVF ¢alismalarinda da tarafindan da annenin yasinin en dnemli
degisken oldugu belirtilmistir (Cimadomo et al., 2018; Ubaldi et al., 2019). Bir sonraki
onemli degisken, embriyonun transfer glinii olarak bulunmustur. Yine infertilite
caligmalarinda bu konu tartisilmakta, genel kabul 5. Giinde yapilan transferlerin daha
basarili oldugu savunulmaktadir (Haas, Meriano, Bassil, Barzilay, & Casper, 2019; Sacha,
Dimitriadis, Christou, Souter, & Bormann, 2018; Yang et al., 2018). Sonraki onemli
degiskenler, E2 seviyesi ve yumurta sayisidir. Literatirde bu degiskenlerin basariy1
etkiledigi konunun uzmanlar1 tarafindan belirtilmistir(Broer et al., 2013; Iliodromiti &
Nelson, 2015; La Marca & Sunkara, 2014).
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Bu calisma, IVF tedavisinde istatistiksel 6grenme algoritmalarinin embriyo
implamantasyonunu modellenmesi amaciyla yapilmistir. Bu modelin kullanilmasiyla,
tibbi, maddi ve manevi pek c¢ok zarari s6z konusu olan tedavinin, basart oraninin
arttirilmasinin  saglanmasi amaglanmistir. SL ve RO algoritmalarinin, calismada
implantasyonu tahmin etmek i¢in en iyi modeller oldugu belirlenmistir. Son olarak,
calisma, IVF uzmanlarinin basariyr tahmin etmelerine ve tedaviden Once hastalara
danigsmanlik yapmalarina yardimci olacak bir klinik karar destek sistemi yaklagimi i¢in

bir model onermistir.

Infertilite, iireme ¢agindaki popiilasyonu her gegen giin daha fazla etkileyen bir halk
sagligr sorunudur. Konu ile ilgili giderek artan sayida calisma yapilmakta ve olayin hem
tibbi ve ekonomik hem de psikolojik ve sosyal boyutlar1 ele almmaktadir. infetilite
tedavisinde kullanilan temel tekniklerden biri olan IVF yontemi ile bu sorunu yasayan
ciftlere bir ¢6zlim ortaya konulmakta ve normalde gebelik sansi olmayan ¢iftlerin ¢ocuk
sahibi olabilmeleri miimkiin hale gelmektedir. Ancak IVF ile basar1 sansi, tekrarh
denemeler sonucunda bile %49’u gegemedigi literatiirde belirtilmekte, bu da maliyet,
zaman kaybina neden oldugu gibi ayn1 zamanda ila¢ kullanimina bagl riski, psikolojik ve
ailevi sorunlar1 artirmakta ve devlete maliyeti artirmaktadir. IVF tedavisinde sonucu
etkileyen cok fazla parametre olmasi nedeniyle, bu parametrelerin tedavi basarisi iizerine
etkisi tam olarak bilinmemektedir. Bu calismada ortaya koyulan sonuglar dogrultusunda

IVF te tedavi basarisini etkileyen faktorlerin 6nemi ve 6nem sirasi belirlenmistir.
Elde edilen sonuglarin klinik anlamlilig1 incelendiginde ise,

Klinisyeninin hastaya 6zel faktorleri gozontlinde bulundurarak bireysel tedavi
yontemlerinin (over stimiilsayonu ve laboratuvar uygulamalarinda) planlamasina,
Farkl1 hasta alt gruplari igin farkli tedavi planlarinin gelistirilmesi, optimize
edilmesi ve hem ulusal hem uluslararasi tedavi kilavuzlarinin hazirlanmasina,
Kisiye 6zel tedavi yontemlerinin kullanilmasi sonucu basari oranlarinin
yiikseltilmesine,
Her hastaya tedavi baglamadan 6nce tedavinin basar1 oranlarinin predikte
edilmesi ve hastanin bilgilendirilmesine,
Tedavi basarisin1 tahmin edecek yazilimlarin gelistirilmesi ve tiip bebek

merkezlerinde kullanima uygun olarak ticari hale dontistiiriilmesine,
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Tedavi kararinin verilmesi ve devam ettirilmesinde klinisyen ve ¢iftlere gercek
ve kanita dayali veri sunulmasing,

Tedavinin kiimiilatif ve siklus basina maliyet-etkinlik analizlerinin yapilmasina,
Tedavinin ne kadar devam edecegi ve ne zaman sonlandirilmasi gerektigi
konusunda karar alma mekanizmalarina katki saglamasina,

Tedaviye yiiksek derecede etki eden, ya da daha dnce etki derecesi bilinmeyen
yeni faktorlerin tedavisi i¢in yeni ¢alismalarin planlanmasina

Yeni ortaya koyulan faktorlerin alt gruplarda detaylandirilip arastiriimasina
Embriyo se¢cim mekanizmalarinin gelistirilip uygulanabilmesine,

Yiiksek oneme sahip faktorlere gereken dikkatin ¢eklimesi ve bu konularla ilgili

devlet politikasi gelistirilebilmesine

151k tutacagi disiiniilmektedir.

Ayrica, bir halk sagligi sorunu olan infertilite ve bunun sonucunda gelisen
yardimci lireme teknikleri alaninda, ¢calismada kullanilan merkez sayist ve dolayisiyla
degisken ve Orneklem sayisi arttiralarak daha kapsamli arastirmalar planlanabilir. Bu
arastirmalar, derin 6grenme yontemleri (deep learning) kullanilarak ¢oziilebilir ve alana

daha etkili katkilar sunulabilir.
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