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MAKINE OGRENMESI YONTEMLERIYLE IN VITRO FERTILIiZASYON
TEDAVI BASARISININ TAHMINLENMESI
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Yiiksek Lisans Tezi, Eyliil 2024
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OZET

Infertilite, diinya ¢apinda yetiskin niifusun yaklasik %17,5’inde gériilen 6nemli bir saglik
sorunudur. In Vitro Fertilizasyon (IVF), infertil giftler i¢in yaygin ve etkili bir tedavi
yontemidir. Bu ¢alisma, IVF tedavisi alan giftlerde parametrelerin klinik gebelik
sonucuna etkisinin analiz edilerek tedavi basarisini makine 6grenmesi algoritmalart ile
tahminlemeyi amaglamaktadir. Bu kapsamda IVF tedavisi alan 3627 c¢iftin 40 farkli
Oznitelikten olusan saglik verileri incelenmistir. Tedavi basarisinin tahmini i¢in ¢esitli
makine 6grenmesi algoritmalarindan; SVM, C4.5, CART, Rastgele Orman, k-NN, Naive
Bayes, Lojistik Regresyon, ANN, Gradyan ve Uyarlamali Arttirma kullanilmistir. Tedavi
basarisi iki farkli yaklasimla tahmin edilmistir. ilk yaklasimda, ¢iftlerin tedavi siireci
dahil tiim verileri analiz edilerek tedavi basarisi (basarili=1 veya basarisiz=0) tahmin
edilmistir. Ikinci yaklasimda ise, ciftlerin tedaviye baslama/baglamama kararimi
secebilmelerini desteklemek amaciyla sadece tedavi Oncesi verileri analiz edilerek
tedavinin basarili olma olasiligi tahmin edilmistir. Tedavi tahmin basarilarini arttirmak
icin normalizasyon, veri dengeleme Ve Oznitelik secimi yontemleri uygulanarak
performans metriklerine gore algoritmalar karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglara gore,
10-kat ¢apraz dogrulama ve Pearson korelasyonu ile 6znitelik se¢imi kullanilarak tedavi
basarisimin tahmini; %096,59 dogruluk degeriyle Rastgele Orman algoritmasiyla
gerceklestirilmistir. Tedavi 6ncesi verileriyle ¢iftlerin tedavisinin basarili olma olasihig
ise 9%091,40 dogruluk oraniyla yine Rastgele Orman algoritmasiyla tahmin edilmistir. Bu
calisma IVF tedavi basarisim1 yiiksek dogruluk oranlariyla tahmin etmek i¢in makine

O0grenmesi algoritmalarinin etkin bir sekilde kullanilabilecegini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Makine Ogrenmesi, Veri Dengeleme, Oznitelik Se¢imi, In Vitro

Fertilizasyon, Tedavi Basaris1t Tahmini
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PREDICTION OF SUCCESS OF IN VITRO FERTILIZATION TREATMENT
WITH MACHINE LEARNING METHODS

Rabia PEMIK

Erciyes University, Institute of Natural and Applied Sciences
Master Thesis, September 2024
Supervisor: Prof. Dr. Lale OZBAKIR

ABSTRACT

Infertility is a major health problem that occurs in approximately 17.5% of the adult
population worldwide. In Vitro Fertilization (IVF) is a common and effective treatment
for infertile couples. This study aims to analyze the effect of parameters on clinical
pregnancy outcomes in couples diagnosed with infertility and receiving IVF treatment
and to predict treatment success with machine learning algorithms. The health data of
3627 couples who received IVF treatment, consisting of 40 attributes, were examined.
From various machine learning algorithms for prediction of treatment success; SVM,
C4.5, CART, Random Forest, k-NN, Naive Bayes, Logistic Regression, ANN, Gradient
Boosting, and Adaptive Boosting were used. Treatment success using by two different
approaches. In the first approach, all data of the couples, including the treatment process,
were analyzed and the success of the treatment (successful=1 or unsuccessful=0) was
predicted. In the second approach, the probability of success of the treatment was
estimated by analyzing only the pre-treatment data to support the couples' choice of
whether to start treatment or not. To improve treatment prediction accuracy, methods such
as normalization, data balancing, and feature selection were applied, and the algorithms
were evaluated based on performance metrics. Using 10-fold cross-validation and
Pearson correlation-based feature selection, the Random Forest algorithm achieved
96.59% accuracy in predicting treatment success. For pre-treatment data, the Random
Forest algorithm estimated the probability of success with 91.40% accuracy. This study
demonstrates that machine learning algorithms can effectively predict IVF treatment

success with high accuracy.

Keywords: Machine Learning, Data Balancing, Feature Selection, In Vitro Fertilization,

Treatment Success Prediction
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GIRIS

Infertilite, diinya genelinde bir¢ok ¢iftin karsilastig1 dnemli bir saglik sorunudur. Diinya
Saghk Orgiitii (DSO)’niin 2023’te yaymladig1 rapora gore diinya ¢apinda, yetiskin
niifusunun yaklasik %17,5’inde (alt1 kisiden birinde) infertilite goriilmektedir. (WHO,
2023) In Vitro Fertilizasyon (IVF), infertil ¢iftler i¢in en yaygin ve etkili tedavi
yontemlerinden biridir. IVF, laboratuvar ortaminda yumurta ve spermin birlestirilerek
embriyo olusturulmasini ve bu embriyonun rahim igine transfer edilmesini igerir (Steptoe
et al.,, 1978). Ancak, IVF tedavisinin basari oranlari gesitli faktorlere bagli olarak
degisiklik gostermektedir ve tedavi silirecinin belirsizlikleri ¢iftler iizerinde ek bir

psikolojik yiik olusturabilmektedir (Domar et al., 2012).

Son yillarda, saglik verilerinin analizi ve tedavi basarilarinin 6ngoriilmesi amaciyla veri
bilimi ve makine 6grenmesi tekniklerinin kullanimi giderek yayginlagmaktadir. Makine
O0grenmesi, biiyiik veri kiimeleri tlizerinde calisarak saglik durumlarini1 tahmin etme ve
tedavi stratejilerini gelistirme konusunda biiyiik bir potansiyel sunmaktadir (Rajkomar et
al., 2019). Makine Ogrenmesi algoritmalari, saglik verilerinden Ogrenerek hasta
sonuclarint tahmin edebilir ve bu tahminler, tedavi slirecini iyilestirme ve
kisisellestirilmis saglik ¢ozlimleri sunma imkani tanir (Topol, 2019). Bu baglamda,
makine Ogrenmesi algoritmalart IVF tedavisinin basarisint 6nceden tahmin etmek,
ciftlerin tedaviye baslama kararlarini desteklemek ve tedavi siireglerini optimize etmek

acisindan biiytik bir potansiyele sahiptir.

Tez galigmasi kapsaminda, Erciyes Universitesi Kad Hastaliklar1 ve Dogum Ana Bilim
Dali Tiip Bebek Unitesi’nde 2004 ile 2023 yillar1 arasinda IVF tedavisi goren 3627 ¢iftin
saglik verileri Python programlama dili kullanilarak makine 6grenmesi algoritmalari ile
tedavi basarisinin tahmin edilmesi amaclanmistir. Algoritmalar arasinda Destek Vektor
Makinesi (SVM) C4.5 Karar Agaci, CART Karar Agaci, Rastgele Orman, k-En Yakin
Komsu (k-NN), Naive Bayes, Lojistik Regresyon, Yapay Sinir Aglart (ANN), Gradyan



Arttirma (Gradient Boosting Machines), ve Uyarlamali Arttirma (AdaBoost)

bulunmaktadir.

Calismanin ilk yaklasiminda, ciftlerin tedavi siireci dahil tiim verileri analiz edilerek
tedavi basaris1 (basarili = 1 ve basarisiz = 0) tahmin edilmistir. Ikinci yaklasiminda ise,
sadece tedavi Oncesi veriler analiz edilerek tedavinin basarili olma olasilig1 tahmin
edilmistir. Tedavi tahmin basarilarini artirmak i¢in normalizasyon, veri dengeleme ve
Oznitelik se¢imi yontemleri uygulanmistir. Normalizasyon i¢in; Min-Max normalizasyon
yontemi, veri dengeleme igin; Sentetik Azinlik Asirt Ornekleme (SMOTE) ydntemi,
oznitelik secimi icin; Bootstrap yontemi, Yinemeli Ozellik Eleme (RFE) ydntemi,
Pearson Korelasyonu yontemi ve egitim-test kiimesinin boliinmesi i¢in farkli yontemler
uygulanmustir. Algoritmalarin performanst dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F1-skor ve
Islem Karakteristik Egrisi (ROC) altinda kalan alan (AUC) gibi performans gostergeleri

ile degerlendirilmistir.
Tez galigmasinin organizasyonu su sekilde belirlenmistir:

* Birinci boliimde, infertilite ve infertilitenin nedenleri, IVF siireci, literatiir arastirmalari

ele alinmistir. Ayrica, aragtirmanin amaci ve dnemi agiklanmaistir.

» Ikinci béliimde, makine 6grenmesi ile ilgili genel bilgiler ve algoritmalar ele alimmustir.
Makine 6grenmesi algoritmalarinin devaminda veri 6n isleme adimlari, normalizasyon,
veri dengeleme, Oznitelik se¢imi yontemleri ayrintili olarak agiklanmistir. Ayrica

calismada kullanilan veri seti de bu boliimde tanitilmustir.

 Ugiincii boliimde, IVF tedavi basarisimin tahmini ile ilgili iki farkli yaklasim
incelenmistir. i1k yaklasimda, IVF tedavi basarisinin tedavi 6ncesi ve tedavi siirecindeki
verilerle tahmin edilmesi; ikinci yaklasimda ise sadece tedavi 6ncesi verilerle IVF tedavi
basar1 olasiliginin tahmin edilmesi ele alinmistir. Her iki yaklasimda da calistirilan
makine 6grenmesi algoritmalarinin performans metriklerine gore elde edilen sonuglar

sunulmustur.

* Dordiincii boliimde, elde edilen performans metrikleri ve sonuglari karsilastirilmis ve

Oneriler sunulmustur.



1. BOLUM

GENEL BILGILER VE LITERATUR CALISMASI

1.1. Problem Durumu

1.1.1. infertilite

Infertilite, iireme ¢agindaki ciftlerin herhangi bir dogum kontrol ydéntemi kullanmaksizin
en az bir yil diizenli cinsel iligkiye ragmen gebelik elde edememesi durumu olarak
tanimlanir. (Bankowski et al., 2005) Bu durum Diinya Saglik Orgiitii tarafindan bireylerin
fiziksel, psikolojik ve sosyal yasamlarini olumsuz etkileyen 6nemli bir halk saglig1 sorunu

olarak kabul edilir.

Infertilite primer ve sekonder olmak iizere iki ana kategoriye ayrilir. Bir ¢iftin daha 6nce
hi¢ gebelik elde edememesi durumunu primer infertilite, canli dogum sonuglansin ya da
sonuglanmasin en az bir gebelik olugmasi sonrasinda tekrar gebelik saglanamamasi

durumunu sekonder infertilite tanimlar. (Crosignani, 2013)

Infertilite prevalansi, beslenme, yasam tarzi, ¢evresel faktorler ve saglik hizmetlerine
erisim gibi nedenlerle bolgesel farkliliklar gosterebilir. Infertilite prevalansi yiiksek gelirli
tilkelerde %17,8 iken diisiik ve orta gelirli iilkelerde %16,5tir. (Njagi et al., 2023) Bu
oranlar, infertilitenin yaygin bir sorun oldugunu ve toplum saglig1 acisindan énemli bir

yer tuttugunu gostermektedir.

Amerikan Ureme Tibbi Dernegi (ASRM), infertilitenin bir hastalik oldugunu

belirterek kriterlerin degerlendirilmesini 6nermektedir:



o Hastanin tibbi, cinsel ve iireme gecmisi, yasi, fiziksel muayene bulgulari, tanisal
testler veya bu unsurlarin herhangi bir kombinasyonuna dayanarak basarili bir

gebelik elde edilememesi.

o Infertilite sebebinin bulunamadigi durumlarda, diizenli ve korunmasiz cinsel
iliskiye ragmen, 35 yas altindaki kadinlarda 12 ay, 35 yas ve iizeri kadinlarda ise
6 ay sonra infertilite degerlendirmesine baslanmasi. (American Society for
Reproductive Medicine, 2020).

1.1.2.infertilite Nedenleri

Infertilitenin etiyolojik siniflamasi yiizdelik oranlarla su sekilde ifade edilmektedir: %23
erkek faktorleri, %18 ovulatuvar disfonksiyon, %14 tubal faktor, %9 endometriozis, %5

koital sorunlar, %3 servikal faktorler ve %28 agiklanamayan nedenlerdir. (Avct, 2018).

Infertilite etiyolojisi incelendiginde genetik faktdrler, hormonal dengesizlikler,
enfeksiyonlar, yagam tarzi faktorleri (sigara, alkol, obezite) ve ¢evresel etkenlerin 6nemli
rol oynadig1 goriilmektedir (Sharma et al., 2013). Kadinlarda ve erkeklerde infertilite
nedenleri farklilik gostermektedir. Erkeklerde infertiliteye neden olan baslica faktorler
sunlardir: Varikosel, kriptorsidizm, hipospadias, diisiik testosteron seviyesi, orsit gibi
yapisal ve hormonal bozukluklar, spermin yapisindaki anormallikler, sperm sayisindaki
azalmalar, libido dusiikliigii ve ereksiyon bozukluklari. Kadinlarda infertiliteye neden
olan faktorler ise dogustan gelisimsel bozukluklar, anovulasyon, polikistik over
sendromu, luteal faz yetmezIligi gibi over sorunlari, uterusa ve servikse iliskin problemler,
tubal ve peritoneal faktorler ile vulva ve vajina ile ilgili sorunlardir (Karacakaya Ercan
vd., 2024).

1.1.3. Tam Yontemleri

Ciftlerin tan1 degerlendirmesinde bir¢ok prosediir ¢iftlere es zamanli uygulanmaktadir.
[k adim ciftlerin fiziksel muayenesi ve detayli tibbi ge¢misinin alinmasidir. Bu siirecte
infertilite siiresi, adet diizeni, gebelik-diisiik gegmisi, cerrahi gegmis ve ilag kullanimi gibi
bilgiler toplanir. Kadinlarda folikiil uyarict hormon (FSH), luteinize edici hormon (LH),
prolaktin hormonu (PRL), estradiol (E2) gibi hormon testleriyle; erkeklerde sperm sayisi,
hareketliligi ve morfolojisi semen analiziyle degerlendirilir. ~ Goriintiileme

yontemlerinden transvajinal ultrason; over rezervi ve rahim anomalilerinin



degerlendirilmesinde histerosalpingografi; fallop tiiplerinin agikligini ve uterin boslugun
yapisinin degerlendirilmesinde kullanilir. Bu prosediirlere ek olarak laparoskopi;
endometriozis veya pelvik yapisikliklar gibi durumlar1 degerlendiren cerrahi prosediirleri

bulunmaktadir (inceli, 2019).

1.1.4. In Vitro Fertilizasyon

IVF, fallop tiiplerinde dogal olarak ger¢eklesen yumurtalarin ve spermin dollenme
siirecinin disarida, kontrollii bir laboratuvar ortaminda gerceklestirilmesiyle olusan
embriyolarin rahime transfer edilmesi siirecidir. Bu siire¢ ovaryan stimiilasyonu, oosit
toplama, in vitro fertilizasyon, embriyo kiiltiirii ve embriyo transferi asamalarindan
olusur. Ovaryan stimiilasyonu asamasinda, kadinin yumurtaliklar1 birden fazla oosit
tiretmesi i¢in hormonlarla (genellikle FSH ve LH) uyarilir ve bu siire¢ boyunca
yumurtaliklarin  yaniti ultrason ve kan testleri ile izlenir. Oositler yeterince
olgunlastiginda, insan Koryonik Gonadotropin (hCG) enjeksiyonu ile ovulasyon
tetiklenir ve yaklasik 36 saat sonra oositler toplanir. Toplanan oositler, laboratuvar
ortaminda sperm ile bir araya getirilerek dollenme takip edilir. Déllenmis embriyolar,
kiltiir ortaminda birka¢ giin boyunca gelisimlerine devam eder ve bu siiregte
embriyolarin kalitesi degerlendirilir. En 1yi kaliteye sahip embriyolar secilerek, kadinin
rahmine transfer edilir. IVF yontemi, ilk kez 1978 yilinda Louise Brown’un dogumu ile
basariya ulasmis ve lireme tibbinda 6nemli bir gelisme olarak literatiire ge¢cmistir

(Y1lmaz, 2016).

IVF tedavisinin basarisi giftler arasinda ¢esitli parametrelere bagl olarak 6nemli 6lgiide
degisiklik gosterdigi anlasilmistir. Bu parametrelerin belirlenmesi, tedavi basarisini
tahmin etmek ve tedavi siireglerini optimize etmek agisindan kritik dneme sahiptir. IVF
tedavi basarisini etkileyen baslica parametreler ve bu konular iizerine yapilmis ¢aligsmalar
ana bagliklar altinda incelendiginde; siklikla istatistiksel yontemler kullaniliyor iken son

yillarda makine 6grenmesi algoritmalari iizerinde ¢aligildig1 gortilmektedir.

(Atar, 2009) istanbul Universitesi Cerrahpasa Tip Fakiiltesi’ne ait 1964 veriyi kullanarak
IVF basarisizligimi etkileyen faktorleri Ki-Kare Testi ve Lojistik Regresyon
yontemleriyle incelemistir. Ag¢iklanamayan infertilite, polikistik over goriiniimii, uzun

protokol kullanimi, basamakli olarak iiciincii giinde doz azaltilmasi, intrasitoplazmik



sperm enjeksiyonu (ICSI) uygulamasi, transfer sirasinda kanama goriilmemesi ve luteal

destek uygulamasinin daha yiiksek gebelik oranlari ile iligkili oldugunu tespit etmistir.

(Seyhan, 2012) Erciyes Universitesi Tiip Bebek Unitesi’ne ait 1177 veriyi istatistiksel
olarak Ki-Kare Testi yontemiyle ikili iligkileri bulmak i¢in incelemistir. Belirledigi 8
parametrenden 5 tanesinin (viicut kitle indeksi, yas, endometrium kalinligi, embriyo
transferinde verilen embriyolarin sayisi, embriyo transferinde verilen embriyolarin

gradeleri) tlip bebek tedavisini etkileyen faktorler oldugunu tespit etmistir.

Tedavi basarisini etkileyen faktorlerin tespit edilmesinde regresyon analizi meta-analiz,
lojistik regresyon ve ¢ok degiskenli regresyon analizi gibi ydntemlerin siklikla
kullanildig1 goriilmiistiir. Coklu degiskenlerin ve dogrusal olmayan korelasyonlarin

incelenmesinde daha geligmis veri analizi ve tahmini gerekmektedir.

Makine 6grenmesi tekniklerinin odak noktasi, bilgiyi yiiksek dogrulukla kesfetmek igin
verilerdeki gizli ve bilinmeyen oriintiileri kesfederek bilgisayarli ve verimli tahmine
dayali modelleme gelistirmektir. Makine Ogreniminin amaci, bilgisayarin belirli bir
problemi ¢dzmek i¢in verilerden veya deneyimlerden 6grenmesine izin vererek tahmin

modelleri tasarlamak ve gelistirmektir (Raef et al., 2019).

(Kaufmann et al., 1997) 14 6znitelige t-testi ile 6znitelik se¢imi uygulayarak yas, toplanan
yumurta sayisi, transfer edilen embriyo sayist ve embriyo dondurma
uygulanip/uygulanmadigi 6zniteliklerinin sonug iizerinde etkili oldugunu tespit etmistir.
Bu oznitelikler kullanarak ANN yontemiyle gebelik sonucunun basarisini %59’luk

dogruluk degeriyle tahminlendigini belirtilmistir.

Bazi calismalar tedaviyi etkileyen faktorlerin tespit edilmesi disinda tiip bebek tedavisinin

basar1 oranini artirmak i¢in embriyo sec¢im siirecine de odaklanmistir.

(Moreles et al., 2008) morfolojik ve klinik veriler kullanilarak embriyolarin segiminde
basarili se¢imi yapabilmek i¢in Naive Bayes yontemini kullanarak %71,43 dogrulukla

siniflandirma yapabilmistir.

Bu ¢alismaya benzer (Chen et al., 2009) ise veri madenciligi tabanli bir tahmin modeli

kullanarak en yiiksek implantasyon potansiyeline sahip embriyoyu se¢gmek igin Karar



Agaci, J48 ve Naive Bayes gibi veri madenciligi yontemlerini kullanarak %71 dogruluk

oranina ulasabilmistir.

(Uyar, 2010) hastaya ve embriyoya iliskin 18 6znitelik tizerinde ¢esitli makine 6grenmesi
algoritmalarin1 (SVM, Karar Agaglari, Naive Bayes, k-NN, Cok Katmanli Algilayicilar
(MLP) ve Rastgele Orman) kullanmistir. 11 6zniteligin sonug tizerinde etkili oldugunu
tespit ederek Naive Bayes yontemiyle embriyo implantasyon sonucunu %80,4 dogruluk

degeriyle tahminlendigini belirtmistir.

(Misirli, 2013) tiip bebek yonteminde tedavi basari sansini tahmin etme ve tedavi yontemi
onerme konu baslikli ¢aligmasinda 2020 veriyle ¢alismistir. Calismasinda siralama
algoritmalarin1 kullanarak tedavi basarisin1 tahmin etmek i¢cin ROC Egrisi Altindaki
Alan1 En Ust Diizeye Cikararak Ornekleri Siralama (RIMARC) Destek Vektdr Makine
Siralamas1  (SVMIlight) ve k-En Yakin Komsu Kullanarak Siralama (RIKNN)
yontemlerini kullanmistir. Sonrasinda tedavi yontemi Onerme sistemi i¢in makine
Ogrenimi yontemlerinden en yakin komsu tabanli ve karar agaci tabanli algoritmalarini

kullanmustir.

(Hafiz el at., 2017) tiip bebek tedavisi ve ICSI igin 486 veriyi ele alarak tedavi basarisini
tahminlemek igin Rastgele Orman, Ozyinemeli Boliimleme (RPART), SVM, Uyarlamali
Arttirma ve K-NN yontemlerini kullanmistir. Tedavi basarisini 5-kat ¢apraz dogrulama
uygulanarak Rastgele Orman yontemiyle %84,23 dogrulukla gergeklestirdigini
belirtmistir.

(Ramasamy et al., 2017) IVF tedavi basar1 oranin1 tahmin etmek i¢in Hibrit Ozellik
Azaltma Algoritmasi gelistirmistir. Bu algoritmay1 kullanarak 41 6znitelikten en etkili
olan 18 Ozniteligi secerek MLP makine 6grenmesi algoritmasiyla %90,35 dogruluk

degeriyle tahminlendigini belirtmistir.

(Hassan et al., 2018) 1749 veriyi kullanarak tiip bebek tedavisinde tedavi basarisini
tahminlemek i¢in makine 6grenimi yontemlerinden MLP, SVM, C4.5, CART ve Rastgele
Orman yontemlerini kullanmistir. Tedavi basarisint SVM  siiflandirict tarafindan

%98,38 dogrulukla gerceklestirmistir.



Yukarida sunulan caligmalardan, IVF alaninda yapilan farkli bilimsel arastirmalarda
makine Ogrenmesi yontemlerini teknolojinin gelismesiyle son yillarda siklikla
kullan1ldig1 sonucuna varilmistir. Ozellikle tedavi basarisini etkileyen parametrelerin

belirlenmesi ve tedavi basarisinin tahminlenmesi ¢alismalarina agirlik verilmistir.

1.2. Aragtirmanin Amaci

Bu tez ¢alismasiin amaci, infertilite tanis1 konulan ve IVF tedavisi alan ¢iftlerde klinik
gebelik sonucunu en fazla etkileyen parametreleri tespit ederek, tedavi dncesi ve tedavi
stirecindeki verilerine gore tedavi basarisin1 makine 6grenmesi algoritmalar ile tahmin

etmektir.

Calismanin birinci yaklasiminda, ¢iftlerin tedavi siireci dahil tiim verileri analiz edilerek
tedavi basaris1 (basaril1 = 1 veya basarisiz = 0) tahmin edilmistir. ikinci yaklasiminda ise,
ciftlerin tedaviye baslama/baslamama kararini desteklemek amaciyla, olasilik sonucu
verebilen makine Ogrenmesi algoritmalariyla tedavi Oncesi verileri analiz edilerek

tedavinin basarili olma olasilig1 tahmin edilmistir.

1.3. Arastirmanin Onemi

Bu ¢alisma, IVF tedavi basarisini yiiksek dogruluk oranlariyla tahmin etmek i¢in makine
Ogrenmesi algoritmalarinin etkin bir sekilde kullanilabilecegini gostermektedir. Makine
ogrenmesi tekniklerinin kullanilmasi, IVF tedavi siireglerini optimize etmek ve ¢ift
sonuglarini iyilestirme potansiyeline sahiptir. Bu sayede, IVF tedavisi goren ¢iftler icin

belirsizligin azaldig1 bir tedavi siireci sunulabilir.

Ayrica, yapilan literatiir incelemelerinde bu ¢alismanin, IVF tedavi bagarisin1 tahmin
etmede benzer ¢alismalardan daha yiiksek dogruluk oranlarina ulastig1 goriilmiistiir. Bu,
makine 6grenmesi algoritmalarinin dogru bir sekilde uygulandiginda klinik karar destek

sistemlerinde etkili bir ara¢ olabilecegini gdstermektedir



2. BOLUM

YONTEM VE MATERYAL

Bu bdliimde, ¢alismada kullanilan makine 6grenmesi yontemleri ve algoritmalarin temel
calisma prensipleri ile uygulama adimlar1 detayli bir sekilde tanimlanmistir. Ayrica
analizlerde kullanilan veri 6n isleme adimlari; normalizasyon, veri dengeleme ve
Oznitelik se¢imi yontemleri agiklanmigtir. Devaminda calismada kullanilan veri seti
tanmitilmis,  Oznitelikler, Ozniteliklerin ~ dagilimlart  ve istatistiksel — ozellikleri

detaylandirilarak bahsedilmistir.

2.1. Yontem

2.1.1. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi, bilgisayarlarin insanlara benzer sekilde 6grenmesini saglamak i¢in
insanin 6grenme yeteneginden esinlenilerek gelistirilmis, ¢ikarimlarini matematiksel ve
istatistige dayali yontemler kullanarak gergeklestiren ayrica yaptigi bu ¢ikarimlar ile

tahminde bulunan yapay zekanin bir alt dalidir (Mitchell, 1997).

Makine 6grenmesi ilk kez 1959 yilinda bir dama oyununu analiz etmek igin Arthur
Samuel tarafindan kullanilmistir. Arthur Samuel tarafindan makine ogrenmesi
“bilgisayarlara agik¢a programlanmadan 6grenme yetenegi veren arastirma alani” olarak
ifade edilmistir (Samuel, 1959). Makine 6grenmesi algoritmalar ve istatistiksel modeller
aracilifiyla verilerden 6grenme ve gelecekteki olaylar1 tahmin etme {izerine odaklanir

(Bishop, 2006).

Makine 6grenmesi, giiniimiizde ¢esitli sektorlerde genis bir uygulama alanina sahip olup,
bircok problemin ¢dziimiinde etkin bir sekilde kullanilmaktadir. Uretim sektoriinde

makine 6grenmesi, tahmine dayali bakim, kalite kontrol ve tedarik zinciri lojistik
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¢oziimlerinde yaygin olarak uygulanmaktadir. Saglik hizmetlerinde, teshis ve tedavi
siireclerinin iyilestirilmesi i¢cin makine 6grenmesi yontemleri kullanilmakta, hastaliklarin
erken teshisinde Onemli rol oynamaktadir. Finansal sektorde ise, risk analizi,
dolandiricilik tespiti ve yeni yatirim firsatlarinin tahminlenmesi gibi alanlarda makine
ogrenmesi tekniklerinden yararlanilmaktadir. Perakende sektoriinde, miisteri hizmetleri,
stok yoOnetimi ve pazarlama stratejilerinin  belirlenmesinde makine 6grenmesi

algoritmalar1 6nemli katkilar saglamaktadir.
Makine 6grenmesi tiirleri dort ana kategoriye ayrilmaktadir (Takei, 2020).

Denetimli Ogrenme (Supervised Learning): Modelin egitimi icin etiketlenmis ve
taniml1 verilerin kullanildigi ve test asamasinda tahminleme yapilan 6grenme tiirtidiir.

Denetimli 6grenme yontemleri siniflandirma ve regresyon olarak ikiye ayrilmaktadir.

Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning): Bu yontem etiketlenmemis veri
kiimeleri arasindaki anlamli baglantilar1 ortaya ¢ikarmaya calisan 6grenme tiiriidiir.
Denetimli 6grenmenin aksine modelin egitim asamasi bulunmamaktadir. Denetimsiz

ogrenme yontemleri kiimeleme ve birliktelik kurali analizi olarak ikiye ayrilmaktadir.

Yar1 Denetimli Ogrenme (Semi-Supervised Learning): Denetimli ve denetimsiz
ogrenme yontemlerini birlestirir. 1lk olarak, etiketlenmis veriler kullanilarak model
kismen egitilir ve ardindan egitilen model etiketsiz verileri etiketler. Daha sonra, modelin

egitiminde hem etiketli hem de sonradan etiketlenmis veriler birlikte kullanilir.

Takviyeli 6grenme (Reinforcement Learning): Bu yontem bir ajan ad1 verilen 6grenme

stirect sisteminde ddiil-ceza mekanizmas1 bulunan bir 6grenme tiiriidiir.

2.1.2. Makine Ogrenmesi Algoritmalari

Yapilan literatiir calismasinda, tedavi basarisinin tahminine yonelik birgok makine
ogrenmesi algoritmalarin kullanildig1 goriilmiistiir. Yaygin olarak kullanilan SVM, C4.5
Karar Agaci, CART Karar Agaci, Rastgele Orman, k-NN, Naive Bayes, Lojistik
Regresyon, ANN, Gradyan Arttirma ve Uyarlamal1 Arttirma algoritmalar: segilerek tez

calismasinda kullanilmistir.
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2.1.2.1. Destek Vektor Makinesi (SVM)

Ik defa 1960’larin sonlarinda Vladimir Vapnik ve Alexander Cheryonenkis tarafindan
temel prensipleri gelistirilmistir. Modern formiilasyonu ve popiiler hale gelmesi Vapnik
ve Cortes'in 1995'te yayinladiklar1 makaleyle gerceklesmistir. SVM algoritmasi
istatistiksel 6grenme ve optimizasyon teorisine dayanmaktadir. Yiiksek boyutlu veri
kiimelerinde verileri farkli siniflara ayiran en iyi hiper diizlemi bulmak igin ¢alisir ve bu
hiper diizlem siniflar arasindaki en biiylik marjini maksimize edecek sekilde segilir. Bu

sayede, siniflandirma hatalari minimize edilmis olur (Cortes et al., 1995).
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Sekil 1. SVM Calisma Prensibi
Kaynak: Mammone, Turchi, Cristianini, 2009

SVM algoritmasi 6grenme modeli olusturulmasinin kaba-kodu (pseudo-code) Sekil 2°de

verilmistir (Shalev-Shwartz et al., 2011).

Girdiler:

{X1, X2, X3, ..., Xn}: X Ozellik vektorii

{y1, Y2, V3, ..., Yn}: Y siif ¢iktilari

A: diizenleme parametresi

T: adimlarin sayis1

1. w=(0,...,0) ile baslat

2. dongii t=1’den T’ye kadar

3. se¢ egitim Ornegi x; ve onunla iliskili olan ¢ikt1 etiketi y;
1

4, n= E

5 skor = w. x;

6 eger y.skor < 1ise
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7. w=>0-n.w+®0y).x
8. degilse

9. w=[1-ni.w

10. aktiw

Sekil 2. SVM Kaba-Kodu

2.1.2.2. C4.5 Karar Agact

Ik defa 1993°te J. Ross Quinlan tarafindan gelistirilmis ve "C4.5: Programs for Machine
Learning" adli kitabinda tanmitilmigtir. C4.5 Karar Agaci algoritmast veri kiimesindeki
nitelikleri bilgi kazanci orani, Gini indeksi veya entropi kullanarak siniflandirma yapmak

icin veri kiimesini bolerek karar agaclari olusturur ve bu sayede asir1 uyumu engeller

(Quinlan, 1993).

2.1.2.3 CART Karar Agaci

[k defa 1984’te Leo Breiman, Jerome Friedman, Richard Olshen ve Charles Stone
tarafindan gelistirmis ve "Classification and Regression Trees" adli kitapta tanitilmistir.
Siiflandirma ve Regresyon (CART) Karar Agaci algoritmasi veri kiimesindeki
nitelikleri Gini Saflig1 ve Varyans Azaltma Kriterlerini kullanarak siniflandirma yapmak
icin veri kiimesini bolerek karar agaglar1 olusturur (Breiman et al., 1984). Karar agaglari
kok, diigiim, dallar ve yaprak olmak iizere dort boliimden olugsmaktadir. Her bir yaprak
diiglim sonucunu, diigiimler 6zellikleri, dallar ise karar kurallarini temsil etmektedir. Kok
diiglimler ise veri kiimesinden yola ¢ikarak nihai siniflandirma sonucunu i¢cermektedir.
Karar agaglar1 yukaridan agagiya bol ve yonet tarzinda olusturulan tlimevarim yontemiyle

olusturulmaktadir.

Kok Dagam

Alt Agac

Karar Digum

I
I
1
I
1
I
\

[ Yaprak ] [Karar DﬂgUmJ

[ Yaprak ] [ Yaprak ]

Sekil 3. Karar Agac1 Calisma Prensibi

s

Kaynak: Sneha, Gangil, 2019
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Karar agacina dayali olarak gelistirilen algoritmalarin 6grenme modeli olusturulmasinin

kaba-kodu (pseudo-code) Sekil 4’te verilmistir (Tuncer vd., 2020).

Girdiler:

{X1, X2, X3, ..., Xn}: X Ozellik vektorii

{y1, ¥2, V3, ..., Yn}: Y sinif ¢iktilar

T: Agag

1. T=0 baslangi¢ durumunda agag bos kiime baslat

2. Dallanma kriterlerini belirle (bilgi kazanci, gini safligi, entropi)
3. Dallanma kriterine gore T kok diigiim belirle

4 Dallanma kriterine goére Kok diigtimii Dallara ayir

5 Her bir dal i¢in yap

6. Diigiim olusturmak i¢in degisken belirle

7. eger durdurma kriterine ulasildi ise

8 Yaprak ekle, dur

9. degilse

10.  tekrarla

Sekil 4. Karar Agac1 Kaba-Kodu

2.1.2.4. Rastgele Orman

[Ik defa 2001°de Leo Breiman tarafindan gelistirmis ve "Random Forest" adli
makalesinde tanitilmigtir. Rastgele Orman algoritmasi veri rnekleri tizerinde farkli karar
agaclarinin bagimsiz olarak egitildigi ve nihai siniflandirma sonucunu bu agaglarin
cogunlugundan veya ortalamasindan alarak tahmin yapmaktadir (Breiman, 2001).
Siniflandirma ve regresyon problemlerinde siklikla kullanilan algoritmanin farkli karar
agaclarin1 egiterek daha dengeli ve giivenilir sonuclar elde ettigi vurgulanmaktadir

(Cutler et al., 2007).

//

A NN

Tahmin Tahmin Tahmin

Codunluk Oyu / Ortalamay

Tahmin

Sekil 5. Rastgele Orman Caligsma Prensibi

Kaynak: Kibria, Matin, 2022
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2.1.2.5. k-En Yakin Komsu (k-NN)

Ik defa 1967°de Thomas M. Cover ve Peter E. Hart tarafindan gelistirilmis ve “"'Nearest
Neighbor Pattern Classification" adli makalede tanitilmistir. k-NN algoritmas1 benzer
verilerin birbirine yakin oldugunu varsayarak yeni eklenecek bir verinin smifini
belirlemek i¢in egitim veri kiimesindeki verilere olan uzakligin1 hesaplamakta ve en yakin
k komsunun etiketine bakmaktadir. Komsularin ¢ogunluk sinifi veya ortalama degeri yeni
eklenen verinin sinifi olarak atanmaktadir (Cover et al., 1967). Yeni verinin simifini
belirlemek amaciyla egitim veri kiimesindeki verilere olan uzakliklar1 hesaplamak i¢in
Oklid, Manhattan ve Minkowski uzaklik fonksiyonlar1 gibi yontemler kullanilmaktadir.
Fakat sayisal, ordinal ve nominal niteliklerin bir arada bulundugu veri setlerinde bu
uzakliklarin kullanimi anlamli bir mesafe 6l¢timii saglayamamaktadir. Gower mesafesi,
heterojen veri kiimelerinde benzerlik 6lgiimii igin kullanilan bir metrik olup hem sayisal
hem de kategorik verilerin ayni anda islenmesine olanak tanir (Gower, 1971). Bu tez
kapsaminda, Siniflandirma islemleri i¢cin Gower Mesafesi tercih edilmistir. ve sayisal

Oznitelikler igin Gower Mesafesi Denklem 1 ile hesaplanmaktadir.

i — |
= ®)
Nominal 6znitelikler igin Gower Mesafesi Denklem 2 ile hesaplanmaktadir.
0 eger x;, = x;
= { % ik jk (2)
] 1eger x; + xji

Burada d;; iki veri noktasi arasindaki mesafeyi, x;, Ve xjy iki veri noktasmin k. 6znitelik
degerlerini ve Ry, ise k. Ozniteligin araligin1 (maksimum deger- minimum deger) temsil

etmektedir.

Ordinal 6znitelikler icin Gower Mesafesi Denklem 2 ile hesaplanmaktadir.

dij = |7‘(xik)R—k?”(xjk)| 3)

Ordinal 6znitelikler sayisal 6zniteliklere benzer sekilde, fakat sirali kategorilerin farki
tizerinden normalize edilmektedir. Burada, r(x) sirali degeri, Rj ise sirali araligi

(maksimum deger- minimum deger) temsil eder.
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Gower mesafesi her bir veri seti i¢in Denklem 4 ile hesaplanmaktadir.

%)
Zi—lwkdi'
= J
D;; = NP (4)
k=1"k

Burada, D;jiki veri noktas1 arasindaki toplam Gower mesafesini, wy K. dznitelik i¢in

agirhigi (genellikle 1), di(]’-‘) K. 6znitelik i¢in mesafeyi ve p toplam 6znitelik sayisini temsil

etmektedir.
A A %
@ D
A
kKl *& *
A o °
A A . ® Snifl
k2 A sinif2
A A I Test verisi
A
® @

Sekil 6. K-NN Calisma Prensibi
Kaynak: Cavusoglu, Kagar, 2019

k-NN algoritmas1 6grenme modeli olusturulmasinin kaba-kodu (pseudo-code) Sekil 7°de

verilmistir (Kliemann et al., 2016).

Girdiler:

{X1, X2, X3, ..., Xn}: X Ozellik vektori

{y1, Y2, ¥3, ..., ¥n}: Y siuf ¢iktilari

{xy}ep

maks_iter: maksimum iterasyon sayist

1. baslangic merkezleri rastgele atayarak uq, Us, s, ..., i baslat
2. tekrarla

3 Y1, Y2, Y3, ..., Yn = @ bos kiime

4 her x; ve onunla iligkili olan ¢ikt1 etiketi y;i¢in yap
5. i = argmini=1..flp-py |

5. Yi=YiU{p}

6 i=1...kicin yap

5
8.

eger Yi=Qise y; = —

;| ZpEYi p
kiime merkezi yq, Uy, Us, ..., 4 degismiyorsa veya maks_iter ulasildiysa dur

Sekil 7. K-NN Kaba-Kodu
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2.1.2.6. Naive Bayes

Ilk defa 1763’te Thomas Bayes tarafindan yayimlanan "An Essay towards solving a
Problem in the Doctrine of Chances" ¢alismasinda tanitilmistir. Naive Bayes algoritmasi
Bayes Teoremine dayanan verinin smiflandirma islemi sirasinda Ozniteliklerin
birbirinden bagimsiz oldugunu varsayan olasilik tabanli yontemdir. Naive Bayes
siniflandiricisi, Bayes Teoremi'ni temel alarak, belirli bir veri 6rneginin her bir sinifa ait
olma olasiligint hesaplar ve bu olasiliklar1 karsilastirarak 6rnegin en yiiksek olasiliga
sahip oldugu smifa atanmasini saglar. Bayes Teoremi, asagidaki Denklem 5 ile
hesaplanmaktadir (Bayes,1763).
P(X|Cy). P(Cy)

P(GIX) = =150 5)

Burada:

P (Cx| X): X verisinin Cj, smifina ait olma olasiligi,

P (X | Ci): Cysinifi altinda X verisinin gozlemlenme olasiligi,
P (Cy): Ci smifinin genel olasiligt,

P (X): X verisinin genel gézlemlenme olasiligidir.

Naive Bayes algoritmasinda, Ozniteliklerin birbirinden bagimsiz oldugu varsayimi

yapilir, bu da Denklem 6 ile ifade edilmektedir.

P(xicy = | [ Peulco ©)

Burada X = {X1, X2, X3,... Xn} Ozniteik vektoriinii temsil eder ve xj 6zniteligin i. Degerini
belirtir. Bu varsayimin, ozellikle biiyiik veri setlerinde hizli ve etkili bir sekilde

siniflandirma performansi sagladig: belirtilmektedir (Domingos, 1999).

2.1.2.7. Lojistik Regresyon

Ik defa 1904°te Charles Spearman lojistik fonksiyonu tanitarak ikili verilerin analizi icin

adim atmustir. 1958 yilinda ise David Cox lojistik regresyonun teorik temelini
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gelistirmistir. Lojistik Regresyon algoritmasi, bagimsiz degiskenlerin dogrusal
kombinasyonlarin1 kullanan bagimli degiskenin olasiligini Sigmoid Fonksiyonu ile
hesaplayarak verinin sinifin1 tahmin eden olasilik tabanli yontemdir (Hosmer et al., 2013).

Sigmoid fonksiyon Denklem 7 ile hesaplanmaktadir:

1

1

Sigmoid fonksiyon, -co ve +oo araliginda deger almaktadir. Sonug olarak 0 ve 1
degerlerini olusturmaktadir. Fonksiyonun sonucunun 0,5 degerinden biiytik olmasi
durumunda sonug 1 ve 0,5 degerinden kiiciik olmasi durumunda sonug¢ 0 olarak

tahmin edilmektedir.

Y
N
L it 00959009
0.5
0 - 90@ . _______

— Lojistik Regresyon Modeli
@ Vveri Omekleri

Sekil 8. Lojistik Regresyon Calisma Prensibi

Kaynak: Azizoglu, 2023

2.1.2.8. Uyarlamali Artirma (AdaBoost)

Ik defa 1995°te Yoav Freund ve Robert E. Schapire tarafindan "A Decision-Theoretic
Generalization of On-Line Learning and an Application to Boosting” makalesinde
tanitilmigtir. Uyarlamali Arttirma algoritmasi, tiim egitim verilerine esit agirlik vererek
baglar ve karar agaci egitilerek hata oranlarini hesaplar. Ardindan yanlis siniflandirilan
orneklerin agirliklart arttirilirken dogru siniflandirilan 6rneklerin agirliklar1 azaltilarak
nihai gii¢lii modelin olusturulmasini amaglayan topluluk 6grenimi yontemidir (Freund et
al., 1995).



Kaynak: Piiskiilli, 2024

Orjinal Veri Seti, D1

Agirlik Guncellendi, D2

Adirhik Gincellendi, D3

+
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Egitimi Sinflandine
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—
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+
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+

+

Sekil 9. Uyarlamal1 Arttirma Calisma Prensibi
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Uyarlamali Arttirma algoritmasi 6grenme modeli olusturulmasinin kaba-kodu (pseudo-

code) Sekil 10°da verilmistir (Bilban vd. 2022).

Girdiler:

{X1, X2, X3, ..., Xn}: X Ozellik vektori
{y1, ¥2, V3, ..., Yn}: Y smuf ¢iktilart
{(xi,yD)} ., €p

Wl_

;= %,i = 1,2, ..., N: baslangi¢ agirlik degeri

ca;: 1. verinin gercek degerine karsilik gelen kategori
K: ayn1 kategorideki toplam 6rnek sayisi

I1(.): isaret¢i fonksiyonu
Z:: normalizasyon faktorii

1. basla

. tekrarla t=1"den T’e kadar

. SAMME R algoritmasi ile wt iyi hesapla
. her x;, h*(x)fonksiyonunda ¢ahistir

t _ N
error- = =1 W;

at =1In

Wi

t+1

1—error

errort

t

t

H( ca; * ht (Xl))
+In(K — 1)

t
% .exp(a‘ll(ca; # h*(x;))
t

2
3
4
5. h'(x) fonksiyonunun regresyon islemi hata degeri hesapla
6
7
8

Sekil 10. Uyarlamali Arttirma Kaba-Kodu

2.1.2.9. Gradyan Arttirma (Gradient Boosting)

Ik defa 1999°ta Jerome H. Friedman tarafindan "Greedy Function Approximation: A

Gradient Boosting Machine™ adlh

makalesinde tanitilmistir.

Gradyan Arttirma

algoritmasi, basit bir model ile baglar ve modelin tahmin hatalarin1 hesaplar. Ardindan

gradyan inis yontemini kullanarak her yeni karar agacinda bir dnceki agagta hesaplanan
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model hatalarinin en aza indirilmesi prensibine dayanan zayif &grencilerin giiglii

ogrenciye donlistiiriilmesini amaglayan topluluk 6grenimi yontemidir (Friedman, 2001).

o3 =

[ J
Egitim @ Test Egitim Test Egitim
Agag 1 Agag 2 Agag n
Dogru Tahmin

[ ] Von Tabmin

" - |

'

Topluluk Tahmini

Sekil 11. Gradyan Arttirma Calisma Prensibi
Kaynak: Zhang, Lin, Vogelmann, Zhang, Xie, Qin, Golaz, 2021

Gradyan Arttirma algoritmast 6grenme modeli olusturulmasimin kaba-kodu (pseudo-

code) Sekil 12°de verilmistir (Bilban vd. 2022).

Girdiler:

{X1, X2, X3, ..., Xn}: X Ozellik vektorii

{y1, V2, ¥3, ..., ¥n}: Y sif ¢iktilari

{(xi,yD)}, 2 €p

L(y, F(x)): eksik fonksiyon

maks_iter: maksimum iterasyon sayisi

1. Fo(x) sabit degerle baslat

2. Fy(x) = argmin Zgiﬂ L(yi, v

3. tekrarla m=1"den maks_iter’e kadar
oL (371 F(xl))

4. - [ AF (x;) ]

5 F(x) = F,_;(x)i=1,2,3,...n

5. Pm (x) model tahmin degeri

6. y=argmin X7y LV, Fn1 () + Y0 (%)

7 Fn(x) = Fpeq1 (%) + Yiom (%)

8. maks_iter ulasildiysa dur

9. akt1 E,, (x)

Sekil 12. Gradyan Arttirma Kaba-Kodu
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2.1.2.10. Yapay Sinir Aglar1 (ANN)

Ik defa 1943°te Warren McCulloch ve Walter Pitts biyolojik ndronlarin isleyisini taklit
eden bir model dnermistir. Bu model, basit mantik kapilari kullanarak sinir hiicrelerinin
isleyisini agiklamayir amaglamistir (McCulloch et al., 1958). 1958 yilinda ise Frank
Rosenblatt, Perceptron adli 6grenme algoritmasini tanitarak yapay sinir aglarinin
gelisimine 6nemli bir katkida bulunmustur. Perceptron, basit bir yapay sinir ag1 modelidir
ve modern yapay sinir aglarinin temel yapi taslarindan biri olarak bilinmektedir
(Rosenblatt, 1958). Yapay Sinir Agilari, insan beyninin ¢alisma seklini taklit eden ve giris
katmanindan ¢iktiya kadar olan verileri islemek i¢in diigiimlerden (noronlar) ve bu
noronlar arasindaki baglantilardan (agirliklar) olusan aktivasyon fonksiyonu kullanarak
¢iktiyr tahmin eden algoritmalardir (Hinton et al., 2006). Yapay sinir aglari, 6zellikle
biiyiik veri kiimeleri ve karmasik problemler igin gii¢lii bir aragtir ve giintimiizde derin

O0grenme gibi daha ileri tekniklerin temelini olusturur.

Agirliklar

- Tahmin
Girigler

Aktivasyon

Fonksiyonu

Onyarg
Net Girig
ner.

/ )
¢ —o
X @ i Aktivasyon
Transfer Fonksiyonu I

0

Esik

Sekil 13. ANN Calisma Prensibi

Kaynak: Oztiirk, Ergin Sahin, 2018

2.1.3. Veri On Isleme

Veri 6n isleme, makine 6grenmesi ve veri analizi siireglerinde 6nemli bir adimdir. Bu

stire¢, ham verilerin analize hazir hale getirilmesi amaciyla uygulanmaktadir.

Toplanan ham veriler iizerinde yapilan veri temizleme islemleri; aykir1 veri tespiti ve
giiriiltii giderme, eksik veri tespiti ve ikamesi gibi adimlari igerir. Veri doniistiirme

islemleri; veri birlestirme ve normalizasyon gibi ydntemlerle verilerin
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karsilagtirilabilirligini artirmay1 hedefler. Veri azaltma iglemleri ise, 6zellik se¢imi ve
boyut indirgeme ydntemleriyle veri setini daha yonetilebilir ve analiz edilebilir hale
getirir. Bu adimlar, makine 6grenmesi algoritmalarinin performansini artirmak ve daha

giivenilir sonuglar elde etmek i¢in veri seti lizerinde uygulanan kritik islemlerdir.

2.1.3.1 Aykir1 Veri Tespiti ve Cikarilmasi

Aykari veri tespiti i¢in standart sapma, Z-skoru, kutu grafigi, Tukey’s Fences ve Isolation
Forest yontemleri yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu tez ¢caligmasi kapsaminda Tukey’s
Fences yontemi kullanilmistir. Bu yontem, ¢eyrekler arasi aralik (IQR) degerini birinci
ceyrek (Q1) ve iiglincii geyrek (Q3) arasindaki farktan hesaplar. Alt sinir ve st sinir
araliklarinin disinda kalan degerler aykir1 degerler olarak tespit edilmektedir (Tukey,

1977). Tukey’s Fences yontemi Denklem 8’te ifade edildigi gibi hesaplanmaktadir.

IQR = 03 — Q1 (8)
Alt Stmir = Q1 —1,5x IQR 9
Ust Stnir = Q3 —1,5x IQR (10)

2.1.3.2. Eksik Veri Tespiti ve fkamesi

Eksik veri tespiti yapildiktan sonra, eksik verilerinin analize etkisini yonetebilmek i¢in
liste silme, ¢iftler arasi silme, veri ikamesi ve modelleme yontemleri uygulanmaktadir.
Veri ikame yOntemleri; basit ikame yontemleri (ortalama, medyan, mod ikame), ileri
diizey ikame yontemleri (regresyon, stokastik regresyon ikame), ¢oklu ikame ve makine
ogrenme tabanli yontemler (k-NN, rastgele orman ikame) olarak kategorilere
ayrilmaktadir (Little et. al., 2002).

Bu tez calismasi kapsaminda, eksik veri ikamesi i¢in makine dgrenme tabanli k-NN
ikame ydntemi, yalnizca sayisal znitelikler iizerinde Oklid uzaklik fonksiyonuna gére
hesaplanmistir. Bu yontem, eksik degerleri tahmin etmek i¢in eksik veriye en yakin olan
k sayida komsunun degerlerini kullanarak verilerdeki benzerliklerden yararlanir ve eksik
verileri tahmin eder (Troyanskaya et al., 2201). Oklid uzaklik fonksiyonu Denklem 11°de
ifade edildigi gibi hesaplanmaktadir.



22

d(x,y) = jz_lm - )2 1)

2.1.3.3. Normalizasyon

Normalizasyon, farkli 6l¢eklerdeki verilerin karsilagtirilabilir olmasini ve algoritmalarin
daha iyi performans gostermesini saglamak ic¢in verilerin belirli bir aralikta yeniden
Olceklendirilmesini igerir. Yaygin olarak kullanilan normalizasyon yontemleri arasinda
Z-skoru normalizasyonu, Min-Max normalizasyonu, logaritmik doniisiim ve robust

skalalama bulunmaktadir.

Bu tez c¢alismasi kapsaminda yalnizca sayisal Oznitelikler {izerinde Min-Max
normalizasyon yontemi kullanilmistir. Bu yontem, verileri veri setindeki minimum ve

maksimum degerleri kullanarak [0,1] araliginda yeniden 6l¢eklendirir.

X mevcut deger, Xmin aralik igerisindeki en kiigiik deger ve Xmax aralik igerisindeki en
biiyiik degeri ifade etmektedir (Jain et. al., 2000). Min-Max normalizasyonu Denklem
12°de ifade edildigi gibi hesaplanmaktadir.
X — Xoi
Xyeni =—"7" (12)

Xmax - Xmin

2.1.4. k-Katmanh Capraz Dogrulama

k-katmanli ¢apraz dogrulama, veri setindeki her bir 6rnegin dogrulamada kullanilmasini
saglayarak modelin asir1 6grenmesinin oniine gecmektir. Bu yontem, veri setini k esit
katmana boler ve bir katmani test kiimesi, k-1 tanesini ise egitim kiimesi olarak kullanir.
Bu islem k kez tekrarlanir ve modelin performans metrigi bu k tekrardan elde edilen

ortalama ile modelin genel performansi degerlendirilir (James et. al., 2013).

2.1.5. Sentetik Azinik Orneklem Arttirma (SMOTE) Yontemi

Veri setinde bulunan hedef sinifindaki verilerin sayisi, her kategori i¢in yaklasik olarak
esit dagilima sahip degil ise bu tiir veri setlerine dengesiz veri seti denmektedir. i1k defa
2002 yilinda Nitesh V. Chawla ve ¢alisma arkadaglari tarafindan gelistirilen SMOTE
yontemi, dengesiz veri setlerinde azinlik smifin Orneklerini arttirmak ve sinif

dengesizligini gidermek icin kullanilan bir veri arttirma yontemidir. Bu yontem, her
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azinlik sinifi verisi i¢in k en yakin komsu bulur ve rastgele secilen bir komsu ile orijinal
azinlik siifi verisi arasindaki dogrusal interpolasyon kullanarak sentetik veriler
olusturur. Olusturulan sentetik veriler, orijinal azinlik siifi verilerine eklenerek dengeli
bir veri kiimesi olusturur (Chawla et. al., 2002). Sentetik orneklerin olusturulmasi

Denklem 13’te ifade edildigi gibi hesaplanmaktadir.
Xyeni = X; t 8 x (pn — x;) (13)

Burada x; orijinal azinlik sinifi 6rnegi, x,,,, rastgele se¢ilen k en yakin komsudan biridir

ve §, 0 ile 1 arasinda rastgele bir sayidir.

2.1.6. Oznitelik Secimi

Modelin anlasilabilirligini arttirmak, hesaplama maliyetini azaltmak ve modelin
performansim1 arttirmak amaciyla hedef sinifin tahmin edilmesinde en fazla katkisi
bulunan o6zniteliklerin belirlenmesinde kullanilan se¢im yontemleridir. Bu yontemler

genellikle iki ana kategoriye ayrilir: filtre tabanli yontemler ve sarmal tabanli yontemler.

Bu tez caligmasi kapsaminda Pearson Korelasyonu, RFE ve Bootstrap yontemleri

kullanilarak modelin performansi degerlendirilmistir.

2.1.6.1. Bootstrap Yontemi

Bootstrap, veri setinden rastgele 6rnekler alarak ¢ok sayida yeni veri seti olusturur ve bu
veri setleri lizerinde modelin performansini degerlendirerek Ozniteliklerin 6nemini
belirleyen bir yontemdir. Bu yontem, 6zniteliklerin model tizerindeki etkilerini anlamak

icin Oznitelik se¢iminde yeniden drnekleme ve istatistiksel analizler kullanir (Davison et.
al., 1997).

2.1.6.2. Yinemeli Ozellik Eleme (RFE)

RFE, veri setinde icerisindeki 6zniteliklerin 6nem derecesine gore siralanmasini ve en az
oneme sahip 6zniteliklerin sistematik olarak elenmesini i¢eren bir yontemdir. Bu yontem,
modelin performansini degerlendiren bir metrik kullanarak 6zniteliklerin  6nem
derecelerini belirler ve en diisiik 6neme sahip 6znitelikleri eleyerek en iyi performans

gosteren Oznitelik kiimesini bulana kadar devam eder (Guyon et. al., 2002).
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2.1.6.3. Pearson Korelasyonu

Pearson korelasyonu, veri seti i¢erisindeki 6zniteliklerin birbirleri arasinda bulunan lineer
iliskinin varligini, yoniinii ve siddetini 6l¢gmek icin kullanilan bir yontemdir. Bu yontem,
Oznitelikler arasindaki iligkiyi 6lger ve bu iligkiyi -1 ile +1 arasinda bir degerle ifade eder.
— ve + sembolleri iliskinin yoniinii géstermektedir. 0 iliskinin zayif, -1 kuvvetli olumsuz
ve +1 kuvvetli olumlu olmak iizeri iligkinin varligin1 ve siddetini ifade etmektedir.
Pearson korelasyonu, yliksek korelasyon gosteren 6zniteliklerin veri setinden se¢ilmesini
saglar (Pearson, 1895). Pearson Korelasyonu Denklem 14’te ifade edildigi gibi
hesaplanmaktadir.

Cov(X,Y)

= 14
Pxy Oy Oy (14)

Burada, Cov(X,Y) X ve Y arasindaki kovaryansi, ayVve oy ise X ve Y'nin standart

sapmalarini temsil eder.

2.1.7. Performans Metrikleri

2.1.7.1. Karmasiklik Matrisi

Karmasiklik matrisi, makine 6grenmesi siiflandirma problemlerinde modelin basarisini
Olemek i¢in gercek degerler ve tahmin edilen degerler arasindaki iliskileri gdsteren bir
matristir. Dort temel bilesenden olusur: dogru pozitifler (TP), yanlis pozitifler (FP), dogru
negatifler (TN) ve yanlis negatifler (FN). Karmagsiklik matris gosterimi Sekil 14.’de

verilmistir.

Gergek Degerler

Pozitif (1) Negatif (0)

H
E Pozitif (1) Dogru Yanhg
2 Pozitif Pozitif
(=]
£
E
< . w
S Negatif (0) Yanlg Dogru

I Negatif Negatif

Sekil 14. Karmasiklik Matrisi

Sekil 14’te goriildiigli gibi karmasiklik matrisinde yer alan ifadeler:
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e Dogru Pozitif (True Positive-TP): Gergek smif ve tahmin edilen sinifin dogru

sekilde siniflandirildigr durumdur

e Yanhs Pozitif (False Positive-FP): Gergek sinifin yanlis ve tahmin edilen sinifin

dogru siniflandirildigr durumdur.

e Dogru Negatif (True Negative-TN): Gergek sinif ve tahmin edilen sinifin yanlis

sekilde siniflandirildigr durumdur.

e Yanhs Negatif (False Negative-FN): Gerg¢ek sinifin dogru ve tahmin edilen

siifin yanlis siniflandirildigi durumdur.

Karmasiklik matrisi kullanilarak ¢esitli performans metrikleri hesaplanabilmektedir. Bu
metrikler, siniflandirma modelinin basarisini degerlendirmede 6nemli rol oynamaktadir.

(Powers, 2011)

2.1.7.2. Dogruluk

Model iizerinde dogru tahmin edilen durumlarin toplaminin, tiim durumlar toplamina
oranin1 ifade etmektedir. Dogruluk degeri, Denklem 15°te ifade edildigi gibi

hesaplanmaktadir.

TP + TN
TP + TN + FP + FN

(15)

Dogruluk (accuracy) =

2.1.7.3. Kesinlik

Model iizerinde gergek negatif durumlarin tiim negatif durumlara orani olarak ifade

edilmektedir. Kesinlik degeri, Denklem 16°da ifade edildigi gibi hesaplanmaktadir.

TN
Kesinlik (specificity) = TN + FP (16)

2.1.7.4. Duyarlhihk

Model iizerinde pozitif olarak tahmin edilmesi gereken durumlarin kaginin dogru tahmin
edildigi oranini ifade edilmektedir. Duyarlilik degeri, Denklem 17°de ifade edildigi gibi

hesaplanmaktadir.
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TP

— 17
TP + FN 17)

Duyarlhilik (recall) =

2.1.7.5. Hassasiyet

Model iizerinde gercek pozitif durumlarin tiim pozitif durumlara orani olarak ifade

edilmektedir. Hassasiyet degeri, Denklem 18’te ifade edildigi gibi hesaplanmaktadir.

TP
. . . - 18
Hassasiyet (precision) TP+ TP (18)

2.1.7.6. F-1 Skor

Kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasinin alinmasi ile Denklem 19°da
ifade edildigi gibi hesaplanmaktadir.
Hassasiyet x Duyarlilik

F1 Skor = 2 19
" s Hassasiyet + Duyarhilik (19)

2.1.7.7. AUC Degeri

ROC egrisinin altindaki alan1 ifade eder ve bir smiflandirma modelinin genel
performansini 6lgmek icin kullanilir. ROC egrisi, bir modelin ¢esitli esit degerlerindeki
Dogru Pozitif Orani (Duyarlilik) ve Yanlig Pozitif Oran1 arasindaki iliskiyi gosterir. AUC
degerinin 0,5’ten kii¢iik olmasi modelin rastgele tahmin yaptigini isaret ederken 1’e

yaklastikca modelin tahmin performansinin iyi ve miikkemmel oldugunu ifade etmektedir.

(1,1)

(0,1)

ROC Egrisi

Dogru Pozitif Orani

(0,0) Yanlig Pozitif Orani

Sekil 15. ROC Egrisi

Kaynak: Tomak, Bek, 2010
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2.2. Materyal

2.2.1. Veri Seti

Bu tez ¢alismasinda, Erciyes Universitesi Kadin Hastaliklar1 ve Dogum Ana Bilim Dali
Tiip Bebek Unitesi’nde 2004 ile 2023 yillar1 arasinda IVF tedavisi goren 3627 ciftin
saglik verileri Python programlama dili kullanilarak incelenmistir. Veri setini olusturan

Oznitelikler ve 6zellikleri Tablo 1’de 6zetlenmistir.

Tablo 1. Veri Setini Olusturan Oznitelikler ve Ozellikleri

Ozuitelik ¢y itelik Ad  Tamm Oznitelik Tors  Oznitelik Degeri
Numarast =
1 k_wasi Kadm yast Sayizal 18-43
2 e vyasi Erkek yan Sayisal 19-64
3 inf_nedeni Infertilite nadeni Kategorik 14 gesit neden
4 inf_suresi Infertilite siiresi Sayizal 0-25
3 m_us Daha dnee vapilan asilama islem sayist Kategorik 0-10
] 1C51_US Daha dnee vapilan tip bebel tedavi sayist  Kategorik 0-8
7 tese us Daha dnee vapilan TESE islem sayist Kategorik 0-3
- - A g I 0: Enjektér kullanitmads
8 epid a_us TESE iglemlerinde enjektdr kullanm Kategorik 1" Enjektér fenllanids
9 once_gebelik Tedavi oncesi gebelik sayist Kategorik 0-3
10 once_dusuk Tedavi oncesi disiik sayis Kategorik 0-3
11 once_dogum Tedavi oncesi canh dofum sayist Kategorik 0-2
12 vhi Vicut kitle indelsi Sayisal 2-443
13 protokel Tedavi protokeli Kategorik 9 ¢esit protokol
14 toplam_doz Yumurtlama wyaricilarmn miktan Sayizal 46,56 - 20350
15 bE2 Bazal estradicl hormon Sayizal 0,01 - 3639
16 PEL Prolaktin hermon Sayisal 0.24-349.7
17 bESH Bazal folikiil uyarict hormon Savisal 0,09 - 60.6
18 LH Listeinizan hormon Sawisal 0.01-94
: o . " 3 gesit lag veva ilaglarm
19 hCG Insan koryonik gonadotropin hormen Kateporik Kombinaswons
20 hCG_gunu E2 hCG enjeksiyonu sonrast E2 deferi Savisal 18 - 10729
21 end_lkalinlik Endomerivum kalinlig Sawisal 0.8-23
. _— N I 0: Ultrasson kullamimad:
22 triple Triple dlgiminde ultrasen kollamm Kategorik i Ultrasen fosllanids
23 AFC Antral follikil sayist Sawisal 1-44
24 toplanan OS Toplanan yumurta sayist Sayisal 0-72
23 MII_sayisi Toplanan olgun yumurta sayist Sayizal 0-38
26 sperm k Sperm kaynad Kategorik 3 yontem
27 sperm_sayisi Sperm sayist Sayisal 0-310
28 A Teri hareketli sperm sayis Sayizal 0-20
29 B Hareketli sperm sayist Sayizal 0-192
30 C Terinde hareketli sperm sayist Sayisal 0-110
3 D Harelietsiz sperm sayist Savisal 0-134
0: Délleme yetensgi az
32 sperm_m Spermin délleme yetenegi Kategorik 1: Dégllleme yetensdi iyi
2: Délleme vetensfi kit
33 2PN Dillenen yvumurta sayist Savisal 0-33
34 t gunu Transfer giini Kategorik 0-6
33 t emb s Tranfer edilen yumurta sayist Sayizal 0-6
36 hatching Embrivo zonasina yapilan islem Kategorik 0: islem yapilmad:
= - - = 1: Islem vapildi
3 kan_ic Katater iginde kan durumu Kategorik 0: Yok / 1: Var
38 mukus_ic Katater iginde mukus durumu Kategorik 0: Yok / 1: Var
39 kan dis Katater dizmnda kan durumu Kategorik 0: Yok / 1: Var
40 mukus_dis Katater dizmda mukus durnmu Kategorik 0: Yek/ 1: Var

41 Kl gebelik Klinik Gebelik Kategorik 0: Basaristz | 1: Basanh
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Veri setinde yer alan sayisal Ozniteliklere ait istatistiksel bilgiler sirasiyla; "count"
(toplam kayit sayisi), "mean" (ortalama degeri), "std" (standart sapma degeri), "min"
(minimum degeri), "25%" (ilk ¢eyrek degeri), "50%" (medyan degeri), "75%" (liclincii
ceyrek degeri) ve "max" (maksimum degeri) olarak tanimlanmistir. Sayisal 6zniteliklere

ait istatistiksel bilgiler Tablo 2’de ve Ozniteliklere ait histogram grafikleri Sekil 16’da

sunulmustur.
Tablo 2. Sayisal Ozniteliklere Ait Istatistiksel Bilgiler

Ol & vitelic Adt count  mean  std min 2% 50%  75%  max
Numarast

1 I_yasi 3627 3064489 5325020 18 27 30 35 43
2 o_yasi 3627 3404218 5686529 19 30 33 37 64
1 inf suresi 3615 6921134 4583201 0 35 6 9 25
12 vki 308 2543249 4466847 2 2 25 28 4“5
14 toplam doz 3312 2462872 1157581 4656 16875 22125 3000 20550
15 BE2 B 5647046 101093 001 3175 4553 6319 3639
16 PRL 31340 1767077 139242 024 102 1450 212 3497
17 BFSH 3300 7086008 3601548 000 528 65 79325 60.6
18 LH 3350 6161135 4318323 0.01 386 333 721 04
20 hCG gunu E2 3437 2130871 1353181 18 1152 18% 2877 10729
2 end lalinle 3387 1016118 2360435 038 83 10 12 3
23 AFC 3364 9775268 6110541 1 6 9 12 4
24 toplanan_O$ 3627 8766740 7.002072 0 3 8 3 1
25 MIL sayisi 3627 64358506 5704200 0 2 5 10 3
27 sperm sayisi 3404 3643078 469828 0 0.3 20 52 310
23 A 3452 4241744 8523674 0 0 0 5 90
2 B 3451 1095338 18.74528 0 0 3 15 192
3 C 3452 0360078 13.34639 0 0.1 4 13 110
31 D 3462 1187913 1581951 0 02 6 18 154
33 2PN 3623 4349138 4319812 0 1 3 7 33
33 tembs 3627 1610973 1265182 0 0 2 2 §
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Sekil 16. Oznitelikler ve Histogram Grafikleri
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Bu tez g¢alismanin amaci, klinik gebelik sonucunu en fazla etkileyen degiskenleri tespit
ederck tedavi Oncesi ve tedavi siirecindeki verilerden hareketle tedavi basarisini1 tahmin
etmektir. Bu amaca ulasabilmek i¢in iki ayr1 veri seti kullanilarak iki farkh yaklasimla

analizler gerceklestirilmistir.

Calismada kullanilan birinci yaklasim, tedavi 6ncesi ve tedavi siireci toplam 41 6znitelik
kullanilarak ¢iftlerin klinik gebelik hedef degisken bilgisi dahilinde veriler analiz edilerek
tedavi basaris1 (basarili = 1 veya basarisiz = 0) tahmin edilmistir. Veri setindeki 41

Oznitelik ile hedef degisken arasi korelasyonu gosteren 1s1 haritas1 Sekil 17°de verilmistir.

kl_gebelik ile Degiskenler Arasi Korelasyon

KI_gebelik 1 -100
tgunu - 0.34
temb s - 033
2PN - 0.27
Mii_sayisi - 0.26 i
toplanan_05 - 021 075
AFC - 015
end_kalinlik - 011
hatching - 011
hcg_gunu_E2 - 0.092
C- 0.092 -0.50
sperm_sayisi - 0.073
D- 0.072
sperm_m - 0.068
triple - 0.055
B - 0.051 -025
epid_a_us - 0.043
1_us - 0.043
kan_ic - 0.042
kan_dis - 0026
mukus_dis - 0.025 -0.00
once_dusuk - 0016
hCiG - 0.016
A- 0.016
once_gebelik - 00064
LH - 0.0055 025
mukus_ic - -0.0044
tese-us - -0.0088
bEZ - -0.0092
ance_dogum - £0.017
sperm_k - 0.035 - 050
PRL - 0.039
IC51_Us - 0.041
inf_suresi - £0.051
bki - £0.079
bFSH - -0.085
--0.75
inf_nedeni - £.098
protokol - 011
e yasi - 012
toplam_doz - £0.14
k_yasi - 0.16 | 300
kl_gebelik

Sekil 17. Hedef Degisken ile Degiskenler Arasi Is1 Haritas1

Veri setinin 6n islemden ge¢gmemis halinde 3.627 veri bulunmaktadir. 2.1.3. Veri On
Isleme boliimiinde detayl: bir sekilde aciklanan aykiri verilerin tespiti ve ¢ikarimast,
eksik verilerin tespiti ve ikamesi, normalizasyon yontemlerinin uygulanmasi sonucunda
3.477 veri elde edilmistir. Bu verilerin 2.641 adeti kl_gebelik = 0 iken 836 adet kl_gebelik
=1 smf dagilimina sahiptir. Verinin dengesiz durumunu diizeltmek amaciyla SMOTE
yontemi uygulanmis ve sonug olarak 2.641 adet kl gebelik = 0 ve 2.641 adet kl_gebelik

=1 olmak tizere toplam 5.282 verinin bulundugu dengeli bir veri seti elde edilmistir.
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Calismada kullanilan ikinci yaklasimda ise, sadece tedavi dncesi bilgilerin yer aldig1 26
Oznitelik kullanilarak ¢iftlerin tedaviye baslama/baglamama kararni desteklemek
amaciyla analiz gergeklestirilerek tedavinin basarili olma olasiligi tahmin edilmistir. Veri
setindeki 26 Oznitelik ile hedef degisken arasi korelasyonu gdsteren 1s1 haritast Sekil

18’de verilmistir.

kl_gebelik ile Degiskenler Arasi Korelasyon

k_gebelik 1
AFC - 015
C- 0.092
sperm_sayisi - 0.073 - 075
D - 0072
sperm_m - 0.068
B - 0.051 050
epid_a_us - 0.043
10I_Us = 0.043
once_dusuk - 0.016 025
A~ 0016
once_gebelik - 0.0064
LH - 0.0055
tese-us - -0.0088 ~ooo
bEZ - -0.0092
once_dogum - 0.017
sperm_k - 0.035 -—0.25
PRL - 0.039
ICS1_US 0.041
inf_suresi - 0.051 - _0.50
bki - £0.079
bFSH - 0.085
inf_nedeni ~ 0.098 | 07
protokol - .11
& yasi - 012
k yasi - .16
- | --1.00
k_gebelik

Sekil 18. Hedef Degisken ile Degiskenler Arasi Is1 Haritasi

Veri setinin 6n islemden ge¢gmemis halinde 3.627 veri bulunmaktadir. 2.1.3. Veri On
Isleme boliimiinde detayl bir sekilde aciklanan aykiri verilerin tespiti ve ¢ikarilmast,
eksik verilerin tespiti ve ikamesi, normalizasyon yontemlerinin uygulanmasi sonucunda
3.541 veri elde edilmistir. Bu verilerin 2.676 adeti kl_gebelik = 0 iken 865 adet kl_gebelik
=1 smif dagilimina sahiptir. Verinin dengesiz durumunu diizeltmek amaciyla SMOTE
yontemi uygulanmis ve sonug olarak 2.676 adet kl gebelik = 0 ve 2.676 adet kl_gebelik

=1 olmak iizere toplam 5.352 verinin bulundugu dengeli bir veri seti elde edilmistir.
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Bu calisgmanin her iki yaklasiminda kullanilan algoritmalarin parametreleri Tablo 3.’te

verilmistir.

Tablo 3. Kullanilan Makine Ogrenmesi Algoritmalarinin Parametreleri

Alporitma Parametre Agillama
n_estimators=100 Afag savist.
criterion="gim Saflik Glgiti.

depth=None Maksimum derinlik.
Random Forest -k
o EeEs min_samples_split=2 Bir diifiimil bdlmek igin gersken mintmum drnek savist.

min_samples leaf=1 Bir vaprak diifimiinde bulunmast gereken minimum ek sayise
random state=42 Fasteslzhk icin kullamlan sabit defer.

Naive Baves priors=N one Sf.m.f cheh.kle:m*; belitleyen |:1121 o

- wvar smoothinge=1e-9 Verinin varvanzmna eklenen kiigiik bir deger.

penalty="12" Driizenleme tiiri.
C=1.0 Diizenleme kuvveti.

Logistic Regression  solver="1bfps’ Optimizazyon algoritmaz.

max_iter=1000
random state=42

En fazla iterasyon sayist.
Fasteslelik icin kullamlan zabit dafer.

hidden_layer sizes=(100.)

activation=Trely

Gizli katmanlardali ndron savist
Aktivasyon fonksivonu.

ANN solver=adam’ Aprhik optimizasyon algeritmast.
alpha=0.0001 L2 diizenleme terimi.
max_iter=1000 En fazla tterasyon sayist.
random state=42 Rasteslzhk icin kullamlan sabit defer.
criterion="entropy’ Karar afact olusturulurken kullanilan kriter Centropy bileivi Slger).
splitter="hest’ Bélme stratejisi.
cas max_depth=None Maksimum derinlik.
min_zamples split=2 Bir diifiimii bolmek igin gersken minimum drnek sayist.
min samples leaf=1 Bir vaprak diifimiinde bulunmas1 gerelen minimum &rnek sayist.
random stafe=42 Fasteslelik igin kullamlan sabit defer.
criterion="gini’ Karar afact olusturulurken kullanilan kriter Cpind’ saflastirmay dlger).
splitter="est’ Edlme stratejisi.
CART max_depth=None Maksimum derinlik.
min_samprles split=2 Bir diifimi balmek igin gersken minimuom drnek savist,
min_samples leaf=1 Bir vaprak difoiminds bulunmast gereken minimum rnek savist
random state=42 Fasteslelik icin kullamlan zabit dafer.
1NN n_neighbors=3 Komsgu sayist.
metric=pracomputed Onceden hesaplannis mesafe metnifi lllanilir. (Gower Meszafesi)
C=1.10 Diizenleme parametresi.
kernel=rbf Kernel Hiril.
SV degrae=3 Polynomual kernel derscesi.
gamma—scale Kernel kateayiz.
probability=True Olasthik tahminlerinin etlinlestirilmesi.
random state=42 Faztgelehik icin kullandan zabii deder.
n_estimators=100 Agfiag sayist.
learning rate=0.1 Otrenme iz,
Gradyan Arttrma  max_depth=3 Maksimum derinlile

subsample=1.0
random state=42

Alt drnekleme oramt.
Fasteslelik icin kullamlan zabit dafer.

Usrarlamaly Arttirma

n_estimators=30
learning rate=1.0
random state=42

Afag savist.
Ogrenme huzi.
Fasteslelik icin kullamlan zabit dafer.




3. BOLUM

BULGULAR

3.1 Arastirma Modeli

Bu bolimde 2. Bolimde detayli bir sekilde agiklanmis olan makine &grenmesi
algoritmalari, gelistirme ortami, performans oOlgiitleri ve veri seti kullanilarak yontemlere
ait sonuglar verilmis ve yorumlanmistir. IVF tedavi basarisinin tahminlenmesi ve IVF
tedavi bagari olasiliginin tedavi 6ncesi verilerle tahminlenmesi yaklasimlari i¢in sonuglar
ayr1 alt basliklar halinde agiklanmistir. Elde edilen sonuglar, dogruluk, kesinlik, duyarlik,
hassasiyet, fl1-skor ve AUC degeri performans metriklerine gore degerlendirilmis ve

yorumlanmustir.

3.2 Evren ve Orneklem

3.2.1 IVF Tedavi Basarisinin Tahminlenmesi

Bu c¢alismada, c¢alismanin birinci yaklasiminda yer alan tedavi Oncesi ve tedavi
stirecindeki bilgileri igeren 40 6znitelik ve 1 hedef degisken ile 5.282 veriden olusan
SMOTE uygulanmis dengeli veri seti kullanilmistir. Analizlerin ilk asamasinda, veri
setinin egitim ve test kiimelerine ayrilmasi i¢in farkli yontemler degerlendirilmistir.
Ardindan, Oznitelik se¢imi yontemleri kullanilarak, segilen Oznitelikler ile makine
O0grenmesi algoritmalarinin performansi gesitli metriklerle degerlendirilmistir. Birinci

yaklasimda kullanilan is akis semas1 Sekil 19°da verilmistir.
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1. Yaklagim:
IVF Tedavi Basarnisinin Tahminlenmesi

.

' ™
Egitim ve Test Kimesinin Belirlenmesi
igin 4 farkh yéntem kullamilmistir,

Bu yéntemler SWM, C4.5, CART,
Rastgele Orman, k-MN, Naive Bayes,
Lojistik Regresyon ve ANN
algoritmalariyla analiz edilmistir.,

I
{ Y 1 —

%80 efjitim setl ve %66 editim seti 5-kath capraz 10-katli ¢apraz
920 test setl ile ve %34 test seti dogrulama dofrulama

En Iyl perfarmans
gbsteren verl sell
belirlenmistir,
e r——

Oznitelik Segimi
igin 3 farkh yntem kullamilmistie,
Bu ytintemler SWYM, C4.5, CART,
Rastgele Orman, k-NN, Naive Bayes,
Lojistik Regresyon ve ANN

algaritmalariyla analiz edilmistir,

- v

Bootstrap Yontemi RFE Yontemi Pearson Korelasyonu

A

En Iyl performans
gosteren dznitelik segimi
yéntemi ve algoritma
belirlenmistir.

Sekil 19. 1.Yaklasim: Is Akis Semasi

3.2.1.1. Egitim ve Test Kiimesinin Belirlenmesi

Veri setinin egitim ve test kiimelerine ayrilmasi1 adimi makine 6grenimi algoritmalarinin
performansini degerlendirmek igin Kritik 6neme sahiptir. Bu ¢alismada, egitim ve test
kiimesinin belirlenmesinde dort farkli segenek kullanilmistir: %80 egitim seti ve %20 test
seti, %66 egitim seti ve %34 test seti, 5-katli capraz dogrulama ve 10-kath capraz
dogrulama. Bu secenckler SVM, C4.5, CART, Rastgele Orman, k-NN, Naive Bayes,
Lojistik Regresyon ve ANN algoritmalariyla analiz edilmistir.
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%80 egitim seti ve %20 test seti olarak belirlenen veri setinde makine 6grenmesi

algoritmalarinin performans metriklerine gore sonuglar1 Tablo 4.’te sunulmustur.

Tablo 4. 1.Yaklasim: %80 egitim seti- %20 test seti Performans Metrikleri

F-1
Algoritmalar Dogruluk Kesinlik Hassasiyet Duyarlilik Skor ~ AUC Degeri
SVM 69.82 45.12 63.63 94.01  75.89 79.68
C45 78.62 77.63 78.41 79.59  79.00 78.61
CART 77.29 75.14 76.53 79.40 7794 77.27
Rastgele Orman 84.96 80.69 82.50 89.14  85.69 94.35
k-NN 79.75 65.77 73.60 9345  82.34 88.39
Naive Bayes 72.28 66.92 70.53 7753  73.86 79.56
Lojistik Regresyon  71.05 61.19 67.98 80.71  73.80 75.70
ANN 81.46 74.38 77.89 88.39  82.81 88.56

Tablo 4.’te yer alan sonuglara gore, Rastgele Orman algoritmasi %84.96 dogruluk ve

%94.35 AUC degeri ile en yiiksek performansi gostermistir. ANN %81.46 dogruluk ve
%88.56 AUC degeri ile ikinci sirada yer alirken, K-NN, C4.5 ve CART algoritmalart

sirastyla %079.75, %78.62 ve %77.29 dogruluk oranlart ile dengeli bir performans

sergilemistir. SVM ve Naive Bayes algoritmalari ise daha diisiik dogruluk oranlar ile

performans gostermistir. SVM duyarlilik metriginde %94.01 ile oldukga ytiksek bir deger

elde etmistir. Bu, SVM'nin baz1 siniflarda ¢ok basarili oldugunu, ancak genel dogruluk

acisindan diger algoritmalar kadar etkili olmadigini gostermektedir. %66 egitim seti ve

%34 test seti olarak belirlenen veri setinde makine Ogrenmesi algoritmalarinin

performans metriklerine gére sonuglar1 Tablo 5.’te sunulmustur.

Tablo 5. 1.Yaklasim: %66 egitim seti- %34 test seti Performans Metrikleri

F-1
Algoritmalar Dogruluk Kesinlik Hassasiyet Duyarlilik Skor  AUC Degeri
SVM 69.66 44.19 63.78 94.01 76.00 77.60
C45 75.50 73.92 75.53 77.02 76.27 75.47
CART 74.83 73.92 75.72 74.73 75.22 74.84
Rastgele Orman 81.79 76.54 79.46 86.82 82.98 92.46
k-NN 77.39 62.76 71.96 91.39 80.52 85.99
Naive Bayes 71.16 66.29 70.16 75.82 72.88 77.70
Lojistik Regresyon  70.77 61.39 68.35 79.74 73.61 75.46
ANN 79.96 69.70 75.60 89.76 82.07 86.17
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Tablo 5.’te yer alan sonuglara gore, Rastgele Orman algoritmasi1 %81.79 dogruluk ve
%92.46 AUC degeri ile en iyi performansi gostermistir. ANN algoritmasi %79.96
dogruluk ve %86.17 AUC degeri ile ikinci sirada yer alirken, diger algoritmalar daha
diistik dogruluk ve AUC degerleri sergilemistir.

5-katli ¢apraz dogrulama yoOntemiyle belirlenen veri setinde makine &grenmesi

algoritmalarinin performans metrikleriyle birlikte Tablo 6’da sunulmustur.

Tablo 6. 1.Yaklasim: 5-katli Capraz Dogrulama Performans Metrikleri

F-1
Algoritmalar Dogruluk Kesinlik Hassasiyet Duyarlilik Skor  AUC Degeri
SVM 78.50 63.26 71.84 93.75 8135 82.78
C45 84.00 80.87 82.00 87.12  84.48 84.00
CART 84.00 80.87 82.00 87.12  84.48 84.00
Rastgele Orman 90.53 81.44 84.30 99.62 9132 98.89
k-NN 83.05 69.32 75.93 96.78  85.10 90.52
Naive Bayes 81.82 80.30 80.88 83.33  82.09 89.58
Lojistik Regresyon  76.89 74.05 75.45 79.74  77.53 83.33
ANN 84.75 71.21 77.35 98.30  86.57 89.84

5-katli ¢apraz dogrulama sonuglarinda, Rastgele Orman algoritmasi %90.53 dogruluk
ve %98.89 AUC degeri ile en yiliksek performansit gostermistir. C4.5 ve CART
algoritmalar1 %84 dogruluk ve %84 AUC degerleri ile dengeli performans sergilemistir.
Bu yontemle yapilan dogrulama, Rastgele Orman algoritmasinin verilerin dagilimindan

bagimsiz olarak genel olarak yiiksek performans gosterdigini ortaya koymustur.

10-kathh capraz dogrulama yontemiyle belirlenen veri setinde makine Ogrenmesi

algoritmalarinin performans metriklerine gére sonuglart Tablo 7.’de sunulmustur.

Tablo 7. 1.Yaklagim: 10-katli Capraz Dogrulama Performans Metrikleri

F-1
Algoritmalar Dogruluk Kesinlik Hassasiyet Duyarlilik Skor  AUC Degeri
SVM 89.02 84.47 85.76 93.56 89.49 94.27
C45 93.37 92.05 92.25 94.70 93.46 93.37
CART 91.10 92.42 92.22 89.77 90.98 91.10

Rastgele Orman 95.08 91.29 91.90 98.86 95.26 99.70
k-NN 91.86 87.50 88.50 96.21 92.20 96.78
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Naive Bayes 86.93 90.15 89.47 83.71 86.50 93.21
Lojistik Regresyon  86.93 91.29 90.46 82.58 86.34 93.94
ANN 93.18 88.64 89.58 97.73 93.48 97.57

10-katl ¢apraz dogrulama sonuglarinda, Rastgele Orman algoritmasi %95.08 dogruluk
ve %99.70 AUC degeri ile en yiiksek performansi sergilemistir. C4.5 ve ANN
algoritmalar1 da yliksek dogruluk ve AUC degerleri ile iyi performans gostermistir. Bu
sonuglar, Rastgele Orman algoritmasimin IVF tedavi basarisin1 tahmin etmede en etkili

algoritma oldugunu bir kez daha ortaya koymustur.

Veri setinin egitim ve test kiimelerine ayrilmasinda dort segenegi degerlendirdigimizde
en diisiik performansi %66 egitim seti- %34 test seti, ardindan %80 egitim seti- %20 test
seti ve 5-kathi ¢apraz dogrulama gosterirken, en yiliksek performansi 10-kath ¢apraz
dogrulama yontemi ile elde edilmistir. 10 katli capraz dogrulama yontemi ile her model
icin 10 farkli egitim ve test seti olusturularak, en iyi performans gosteren veri seti
belirlenmis ve modeller bu veri seti tizerinde egitilmistir. Modellerin sonuglarina gore,
Rastgele Orman algoritmasi en yliksek dogruluk %95.08 ve AUC %99.70 degerleri ile en
Iyi performansa sahip olmustur. Bu nedenle, bir sonraki analizler i¢in veri seti olarak 10-
kath c¢apraz dogrulama veri seti kullanilmistir. Bu yontem modelin genelleme
yetenegini daha iyi degerlendirmis ve veri setindeki gesitliligi en iyi sekilde temsil
etmistir. Bu baglamda, bir sonraki analiz asamasi olarak Oznitelik secimi slirecine

gecilmistir.

3.2.1.2. Oznitelik Secimi

Oznitelik segimi verilerdeki énemli 6zelliklerin belirlenmesi ve gereksiz 6zelliklerin
ayiklanmasi siireclerini igerir. Dogru Ozniteliklerin secilmesi, makine Ogrenmesi
modellerinin karmagikligin1 azaltmay1, egitim siiresini kisaltmay1 ve performansini
arttirmayi saglar. Oznitelik secimini belirlemek igin ii¢ yontem ele alinmistir: Bootstrap
Yoéntemi, Yinemeli Ozellik Eleme ve Pearson Korelasyonu. Bu ii¢ &znitelik segim
yontemi kullanilarak olusturulan 6znitelik alt kiimeleri ile ayni1 sekiz makine 6grenmesi
algoritmalar1 tekrar egitilmistir. Egitim sonuglar1 incelendiginde, bazi 6znitelik se¢im

yontemlerinin bazi siniflandirma modellerinin performansini iyilestirdigi, bazilarinda ise
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performansin degismedigi veya diistiigii gozlemlenmistir. Bu dogrultuda, modellerin IVF

tedavi basarisin1 tahmin etmedeki etkinligi degerlendirilmistir.

Veri setindeki 41 6znitelikten Bootstrap yontemi ile 26 6znitelik, Yinemeli Ozellik Eleme
yontemi ile 20 6znitelik ve Pearson Korelasyonu yontemi ile 15 6znitelik 6nemli olarak
secilmistir. Secilen Ozniteliklerden olusturulan oznitelik alt kiimeleri Tablo 8.’de

sunulmustur.

Tablo 8. 1.Yaklasim: Oznitelik Secimi Y&ntemlerine Gore Oznitelik Alt Kiimeleri

Bootstrap Yontemi Yinemeli Ozellik Eleme Pearson Korelasyonu

k_vyasi k_vasi k_vasi
e_vyasi e_vasi e vasi

inf nedeni inf suresi inf nedeni
inf suresi vki protokol
m1_us toplam_doz toplam_doz
1CS1 Us bE2 bFSH

vki PRL hCG_gunu E2
protokol LH end kalinlik
toplam doz hCG_gunu E2 AFC

bE2 end kalinlik toplanan OS
PRL AFC MII_sayisi
bFSH toplanan OS 2PN

LH MIL_savisi t gunu
hCG gunu E2 sperm_sayisi t emb s
end kalinlik B hatching
AFC C

toplanan OS D

MII_sayisi 2PN

sperm_sayisi t gunu

A t emb s

B

C

D

2PN

t_gunu

t emb s

Bootstrap yontemi ile veri setindeki 6zniteliklerden secilen 26 6znitelik 6nem sirasina
gore sunlardir: K_yasi, e _yasi, inf_nedeni, inf_suresi, 1 us, 1cs1_us, VvKi, protokol,
toplam_doz, bE2, PRL, bFSH, LH, hCG_gunu_E2, end_Kkalinlik, AFC, toplanan_OS,
MII_sayisi, sperm_sayisi, A, B, C, D, 2PN, t_gunu, t_emb_s. Bu secilen 6znitelikler ile
makine 6grenmesi algoritmalari ¢alistirildiginda alinan sonuglar performans metrikleriyle

birlikte Tablo 9.’da sunulmustur.
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Tablo 9. 1.Yaklasim: Bootstrap Yontemi Performans Metrikleri

F-1
Algoritmalar Dogruluk Kesinlik Hassasiyet Duyarlilik Skor  AUC Degeri
SVM 88.83 84.47 85.71 93.18 89.29 93.85
C45 92.99 91.67 91.88 94.32 93.08 92.99
CART 91.10 91.67 91.57 90.53 91.05 91.10
Rastgele Orman 94.70 90.53 91.26 98.86 94.91 99.62
k-NN 88.99 81.76 84.07 96.23 89.74 95.73
Naive Bayes 88.07 90.91 90.36 85.23 87.72 95.36
Lojistik Regresyon ~ 87.50 92.05 91.25 82.96 86.91 94.28
ANN 91.86 87.88 88.77 95.83 92.17 96.14

Bootstrap Yontemi ile segilen 26 oOznitelik ile elde edilen performans sonuglarini
incelendiginde Rastgele Orman algoritmasi en yiiksek dogruluk orant %94.70 ve en
yiksek AUC degeri %99.62 ile en iyi performansi sergilemistir. C4.5 ve ANN

algoritmalar1 da oldukca iyi sonuglar elde etmistir.

RFE yontemi ile veri setindeki 6zniteliklerden segilen 20 6znitelik 6nem sirasina gore
sunlardir: k_yasi, e_yasi, inf_suresi, vki, toplam_doz, bE2, PRL, LH, hCG_gunu_E2,
end_kalinlik, AFC, toplanan_OS, MII_sayisi, sperm_sayisi, B, C, D, 2PN, t_gunu,
t_ emb_s. Bu secilen Oznitelikler ile makine 6grenmesi algoritmalari ¢alistirildiginda

alinan sonuglar performans metrikleriyle birlikte Tablo 10.’da sunulmustur.

Tablo 10. 1.Yaklasim: RFE Yontemi Performans Metrikleri

F-1
Algoritmalar Dogruluk Kesinlik Hassasiyet Duyarlilik Skor  AUC Degeri
SVM 88.07 83.71 85.02 92.42  88.57 95.33
C45 93.56 92.42 92.59 94.70  93.63 93.56
CART 89.02 89.39 89.31 88.64  88.97 89.02
Rastgele Orman 95.83 92.42 92.91 99.24  95.97 99.62
k-NN 91.67 88.64 89.29 9470  91.91 96.57
Naive Bayes 87.50 91.67 90.91 83.33  86.96 95.36
Lojistik Regresyon  86.74 92.42 91.45 81.06 8594 94.45
ANN 90.34 89.77 89.89 90.91  90.40 96.19

RFE yontemi ile secilen 20 6znitelik kullanilarak elde edilen performans sonuglari

incelendiginde Rastgele Orman algoritmasi en yiiksek dogruluk orani %95.83 ve AUC
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degerini %99.62 elde ederek en iyi performansi sergilemistir. C45 ve k-NN algoritmalari

da yiiksek performans gostermistir.

Pearson Korelasyonu yontemi ile veri setindeki 6zniteliklerden segilen 15 6znitelik Gnem
sirasina gore sunlardir: K_yasi, e_yasi, inf_nedeni, protokol, toplam_doz, bFSH,
hCG_gunu_E2, end_kalinlik, AFC, toplanan_OS, MII_sayisi, 2PN, t gunu, t emb_s,
hatching. Bu segilen Oznitelikler ile makine 6grenmesi algoritmalar1 ¢alistirildiginda

alinan sonuglar performans metrikleriyle birlikte Tablo 11.’de sunulmustur.

Tablo 11. 1.Yaklasim: Pearson Korelasyonu Performans Metrikleri

F-1

Algoritmalar Dogruluk Kesinlik Hassasiyet Duyarlilik Skor  AUC Degeri
SVM 88.83 81.44 83.83 96.21 89.59 93.81
C45 95.27 94.32 94.42 96.21 95.31 95.27
CART 92.80 92.05 92.16 93.56 92.86 92.80
Rastgele Orman 96.59 93.94 94.25 99.24 96.68 99.83
k-NN 91.67 87.12 88.19 96.21 92.03 97.07
Naive Bayes 88.26 90.53 90.08 85.99 87.98 95.79
Lojistik Regresyon  86.36 90.15 89.34 82.58 85.83 93.32
ANN 90.15 86.74 87.59 93.56 90.48 95.25

Pearson Korelasyonu Yontemi ile secilen 15 Oznitelik ile elde edilen sonuglar
incelendiginde de Rastgele Orman algoritmasi, %96.59 dogruluk ve %99.83 AUC
degeri ile en yiiksek performansi gosteren algoritma olmustur. C45 ve CART
algoritmalar1 da yiiksek performans degerleri sunmustur. Pearson Korelasyonu diger
Oznitelik secimi yontemlerine gore daha az 6znitelik ile modeli daha iyi genelledigi ve

daha yiiksek basar1 sonuglari verdigi goriilmiistiir.

Bu sonuclar, 0Oznitelik secimi yOntemlerinin makine Ogrenmesi algoritmalarinin
performansin1  onemli Olgiide etkileyebilecegini gostermektedir. RFE ve Pearson
Korelasyonu yontemleri, genellikle daha diisiik 6znitelik sayisi ile benzer veya daha
yiiksek performans elde edilmesini saglamistir. Ozellikle Pearson Korelasyonu ydntemi,
en yiiksek dogruluk ve AUC degerlerini sunarak, ozniteliklerin segiminde etkili bir
yaklagim oldugunu ortaya koymustur. Rastgele Orman algoritmasi ise her ii¢ yontemde
de en yliksek performansi saglayarak tedavi basarisini en yiiksek dogrulukla eden

algoritma olmustur.
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3.2.2. IVF Tedavi Basar1 Olasih@gimin Tedavi Oncesi Verilerle Tahminlenmesi

Bu ¢alismada cle alinan ikinci yaklasimda tedavi oncesi bilgileri igeren 26 Oznitelik, 1
hedef degisken ve 5.352 veriden olusan SMOTE uygulanmis dengeli veri seti
kullanilmistir. Analizlerin ilk agsamasinda, veri setinin egitim ve test kiimelerine ayrilmasi
icin farkli yontemler uygulanmistir. Ardindan, 6znitelik se¢imi yontemleri kullanilarak,
secilen Oznitelikler ile makine 6§renmesi algoritmalarinin performansi gesitli metriklerle

degerlendirilmistir. Ikinci yaklasimda kullanilan is akis semasi1 Sekil 20.’de verilmistir.

g ~
2. Yaklagim:
IVF Tedavi Bagan Olasiidimin Tedavi
Oncesl Verilerle Tahminlenmesi

r
i Y

Egitim ve Test Kimesinin Belirlenmesi
igin 4 farkl yeintem kullanimistr,

Bu yontemler SVYM, Gradyan
Arttirma, Uyarlamal) Arttirma,
Rastgele Orman, k-NN, Naive Bayes,
Lojistik Regresyon ve ANN
algoritmalariyla analiz edilmistir,

A
€ ¥ ¥ P
%80 efitim setl ve %66 efitim seti 5-katl capraz 10-katli capraz
w20 test setl ile ve %34 test seti dogrulama dogrulama
En lyi performans
gosteren veri setl
belirlenmigtir,

—

Oznitelik Segimi
igin 3 farkh yantem kullanidmgtr,
Bu yantemler SVM, Gradyan
Arttirma, Uyarlamali Arttirma,
Rastgele Orman, k-NN, Naive Bayes,

Lojistik Regresyon ve ANN
algoritmalaryla analiz edilmistir,
\ J
A
v N ¥
Bootstrap Yontemi RFE Yantemi Pearson Korelasyonu

l

En iyl performans
gosteren oznitelik segimi
yantemi ve algoritma
belirlenmigtir.

Sekil 20. 2.Yaklasim: Is Akis Semast
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Ikinci yaklasimda, tedavi basaris1 olasiligini tahmin etmek amaciyla, olasilik {iretebilen
makine Ogrenmesi algoritmalari kullanilmistir. Bu baglamda, ¢esitli algoritmalarin

olasilik tahmini yapma yontemleri su sekilde agiklanabilir:

Lojistik Regresyon algoritmasi, bagimli degiskenin logaritmik oranini kullanarak bir
olayin olma olasilig1 ile olmama olasilig1 arasindaki oranina dayili bir olasilik tahmini
yapmaktadir. Naive Bayes algoritmasi ise Bayes teoremini temel alarak, her bir
Ozniteligin bagimsizlig1 varsayimiyla olasilik hesaplamasi gerceklestirmektedir. k-NN
algoritmasi, en yakin komsularin siniflarinin agirlikli ortalamasina dayanarak olasilik
turetmektedir. SVM, karar simirmma olan uzakliklar1 kullanarak olasilik tahmini
yapmaktadir. Rastgele Orman ve Gradyan Arttirma algoritmalari, birden fazla karar
agaciin oylama mekanizmasiyla olasilik hesaplamasi gergeklestirirken, Uyarlamali
Arttirma algoritmast zayif siniflandiricilarin birlesimiyle daha gii¢lii bir siniflandirici
olusturarak olasilik tahmini yapmaktadir. ANN ise, ¢cok katmanli algilayict yapisiyla,

agirliklarin giincellenmesi sonucu olasilik tahmini gergeklestirmektedir.

3.2.2.1. Egitim ve Test Kiimesinin Belirlenmesi

Verti setinin egitim ve test kiimelerine ayrilmasi adimi makine 6grenimi algoritmalarinin
performansini degerlendirmek i¢in kritik 6neme sahiptir. Bu c¢alismada, egitim ve test
kiimesinin belirlenmesinde dort farkli segenek kullanilmistir: %80 egitim seti ve %20 test
seti, %66 egitim seti ve %34 test seti, 5-katli capraz dogrulama ve 10-kath capraz
dogrulama. Bu segenekler Lojistik Regresyon, Naive Bayes, k-NN, SVM, Rastgele
Orman, Gradyan Arttirma, Uyarlamali Arttirma, ANN algoritmalariyla analiz edilmistir.

%80 egitim seti ve %20 test seti olarak belirlenen veri setinde makine Ogrenmesi

algoritmalarinin performans metriklerine gére sonuglart Tablo 12.”de sunulmustur.

Tablo 12. 2.Yaklasim: %80 egitim seti- %20 test seti Performans Metrikleri

F-1
Algoritmalar Dogruluk Kesinlik Hassasiyet Duyarlilik Skor AUC Degeri
Lojistik Regresyon 61.72 56.49 59.66 67.18 63.20 66.28
Naive Bayes 63.96 54.30 60.82 7405 66.78 69.44
k-NN 72.83 54.66 65.98 91.79 76.78 83.52
SVM 62.65 43.69 58.38 82.44  68.35 66.60

Rastgele Orman 84.03 78.24 79.86 90.08 84.66 93.00
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Gradyan Arttirma 78.24 69.84 73.43 87.02  79.65 89.81
Uyarlamal1 Arttirma ~ 73.11 59.78 67.46 87.02  76.00 83.39
ANN 73.20 59.96 67.56 87.02  76.06 80.58

Tablo 12’de yer alan sonuglara gore, Rastgele Orman algoritmasi %84.03 dogruluk ve
%93.00 AUC degeri ile en yiiksek performansi gostermistir. Gradyan Arttirma %78.24
dogruluk ve %89.81 AUC degeri ile ikinci sirada yer alirken, ANN ve Uyarlamah
Arttirma algoritmalar1 sirasiyla %73.20 ve %73.11 dogruluk oranlar ile dengeli bir
performans sergilemistir. Lojistik Regresyon ve SVM algoritmalar1 ise daha diisiik

dogruluk oranlari ile performans gostermistir.

%66 egitim seti ve %34 test seti olarak belirlenen veri setinde makine 6grenmesi

algoritmalarinin performans metriklerine gére sonuglar1 Tablo 13.’te sunulmustur.

Tablo 13. 2.Yaklasim: %66 egitim seti- %34 test seti Performans Metrikleri

F-1
Algoritmalar Dogruluk Kesinlik Hassasiyet Duyarlilik Skor AUC Degeri
Lojistik Regresyon 60.66 56.96 59.77 64.39  62.00 64.45
Naive Bayes 63.52 52.79 61.00 7431  67.00 68.32
k-NN 71.32 54.33 65.79 88.42  75.45 79.35
SVM 62.09 45.67 58.97 78.61  67.39 65.18
Rastgele Orman 80.33 75.03 77.31 85.67 81.28 90.15

Gradyan Arttirma 76.92 69.11 73.17 84.79  78.55 88.52
Uyarlamal1 Arttirma  72.58 61.34 68.31 8390 7531 81.75
ANN 72.42 66.92 70.07 77.95 73.80 79.64

Tablo 13.’te yer alan sonuglara gore, Rastgele Orman algoritmasi %80.33 dogruluk ve
%90.15 AUC degeri ile en iyi performansi gostermistir. Gradyan Arttirma algoritmasi
%79.92 dogruluk ve %88.52 AUC degeri ile ikinci sirada yer alirken, diger algoritmalar
daha diisiik dogruluk ve AUC degerleri sergilemistir.

5-katli capraz dogrulama yoOntemiyle belirlenen veri setinde makine 6grenmesi

algoritmalarinin performans metriklerine gore sonuglar1 Tablo 14.’te sunulmustur.
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Tablo 14. 2.Yaklagim: 5-katli Capraz Dogrulama Performans Metrikleri

F-1
Algoritmalar Dogruluk Kesinlik Hassasiyet Duyarlilik Skor AUC Degeri
Lojistik Regresyon 61.96 58.88 61.27 65.05 63.10 66.32
Naive Bayes 68.32 60.37 65.81 76.26  70.65 72.15
k-NN 70.65 48.79 64.37 9252 7592 80.27
SVM 61.31 45.98 58.66 76.64  66.45 63.17
Rastgele Orman 83.93 70.09 76.57 97.76  85.88 96.44

Gradyan Arttirma 80.37 63.74 72.79 97.01 83.17 94.85
Uyarlamal1 Arttirma  74.86 57.01 68.32 92.71  78.67 83.93
ANN 74.49 60.37 69.10 88.60 77.64 82.37

5-katli ¢apraz dogrulama sonuglarma gore, Rastgele Orman algoritmast %83.93
dogruluk ve %96.44 AUC degeri ile en yiiksek performansi gostermistir. Gradyan
Arttirma algoritmalart %80.37 dogruluk ve %94.85 AUC degerleri ile dengeli
performans sergilemistir. Bu yontemle yapilan dogrulama, Rastgele Orman
algoritmasinin verilerin dagilimindan bagimsiz olarak yiiksek performans gosterdigini

ortaya koymustur.

10-kathh capraz dogrulama yontemiyle belirlenen veri setinde makine Ogrenmesi

algoritmalarinin performans metriklerine gore sonuglart Tablo 15°te sunulmustur.

Tablo 15. 2.Yaklagim: 10-katli Capraz Dogrulama Performans Metrikleri

F-1
Algoritmalar Dogruluk Kesinlik Hassasiyet Duyarlilik Skor AUC Degeri
Lojistik Regresyon 68.60 67.54 68.13 69.66  68.89 75.19
Naive Bayes 71.96 59.70 67.57 84.27  75.00 78.30
k-NN 77.76 59.70 70.33 95.88 81.14 86.69
SVM 68.04 48.13 62.83 88.02 73.32 71.86
Rastgele Orman 87.47 75.75 80.30 99.25 88.78 98.42

Gradyan Arttirma 84.67 71.16 77.35 98.13 86.51 96.45
Uyarlamal1 Arttirma  77.76 64.05 71.85 91.42  80.46 86.94
ANN 71.59 59.33 67.27 83.90 74.67 79.66

10-kath ¢apraz dogrulama sonuglarinda, Rastgele Orman algoritmasi %87.47 dogruluk
ve %98.42 AUC degeri ile en yiiksek performansi sergilemistir. Gradyan Arttirma
algoritmas: da yiiksek dogruluk ve AUC degeri ile iyi performans gostermistir. Bu
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sonuclar, Rastgele Orman algoritmasinin IVF tedavi basarisin1 tahmin etmede en etkili

algoritma oldugunu bir kez daha ortaya koymustur.

Veri setinin egitim ve test kiimelerine ayrilmasinda dort segenegi degerlendirdigimizde
en diisiik performansi %66 egitim seti- %34 test seti, ardindan %80 egitim seti- %20 test
seti ve 5-kath ¢apraz dogrulama gosterirken, en yiiksek performansi 10-katli ¢apraz
dogrulama yontemi ile elde edilmistir. 10 kath ¢apraz dogrulama yontemi ile her model
icin 10 farkli egitim ve test seti olusturularak, en iyi performans gosteren veri seti
belirlenmis ve modeller bu veri seti lizerinde egitilmistir. Modellerin sonuglarina gore,
Rastgele Orman algoritmasi en yliksek dogruluk %87.47 ve AUC %98.42 degerleri ile en
iyi performansa sahip olmustur. Bu nedenle, bir sonraki analizler i¢in veri seti olarak 10-
kath capraz dogrulama veri seti kullanilmistir. Bu yontem modelin genelleme
yetenegini daha iyi degerlendirmis ve veri setindeki cesitliligi en iyi sekilde temsil
etmistir. Bu baglamda, bir sonraki analiz asamasi olarak Oznitelik secimi siirecine

gecilmisgtir.

3.2.2.2. Oznitelik Secimi

Oznitelik segimini belirlemek igin ayni {i¢ yontem ele alimmustir: Bootstrap Yontemi,
Yinemeli Ozellik Eleme ve Pearson Korelasyonu. Bu ii¢ znitelik segim ydntemi
kullanilarak olusturulan znitelik alt kiimeleri ile ayni sekiz olasilik sonucu verebilen
makine 6grenmesi algoritmalar1 tekrar egitilmistir. Egitim sonuglar1 incelendiginde, bazi
Oznitelik se¢im yontemlerinin bazi siniflandirma modellerinin performansini iyilestirdigi,
bazilarinda ise performansin degismedigi ve diistiigii gézlemlenmistir. Bu dogrultuda,

modellerin IVF tedavi basarisini tahmin etmedeki etkinligi degerlendirilmistir.

Veri setindeki 26 6znitelikten Bootstrap yontemi ile 19 6znitelik, Yinemeli Ozellik Eleme
yontemi ile 25 6znitelik ve Pearson Korelasyonu yontemi ile 7 dznitelik 6nemli oalrak
secilmistir. Secilen Ozniteliklerden olusturulan Oznitelik alt kiimeleri Tablo 16.’da

verilmistir.
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Tablo 16. 2.Yaklasim: Oznitelik Secimi Yéntemlerine Gore Oznitelik Alt Kiimeleri

Bootstrap Yontemi Yinemeli Ozellik Eleme Pearson Korelasyonu

k vasi k vasi k_yasi
e _vasi e _vasi e vasi
inf nedeni inf nedeni inf nedeni
inf suresi inf suresi vki
m1_us m1_us protokol
1csL_us 1cs1_us bFSH
vki tese us AFC
protokol epid_a us
bE2 once_gebelik
PRL once dusuk
bFSH once_dogum
LH vki
AFC protokol
sperm_sayisi bE2
A PRL
B bFSH
C LH
D AFC
sperm sperm_k

sperm_sayisi

A

B

c

D

sperm m

Bootstrap yontemi ile veri setindeki 6zniteliklerden secilen 19 6znitelik sunlardir: K_yasi,

e_yasi, inf_nedeni, inf_suresi, tu1_us, 1cs1_us, VKi, protokol, bE2, PRL, bFSH, LH, AFC,

sperm_sayisi, A, B, C, D, sperm_m. Boostrap yontemiyle olusturulan bu alt kiime, bir

onceki yaklasimda secilen Oznitelik alt kiimesinden tedavi siirecinin Oznitelikleri

cikartildiginda da olusmaktadir. Bu durum, Boostrap yonteminin iki farkli yaklasimda da

onemli 6zniteliklerin ayni1 sekilde belirledigini gdstermektedir. Bu secilen 6znitelikler ile

makine Ogrenmesi algoritmalart calistirildiginda elde edilen sonuglar, performans

metrikleriyle birlikte Tablo 17°de sunulmustur.

Tablo 17. 2.Yaklagim: Bootstrap Yontemi Performans Metrikleri

F-1
Algoritmalar Dogruluk Kesinlik Hassasiyet Duyarlilik Skor AUC Degeri
Lojistik Regresyon 68.41 68.28 68.28 68.54  68.41 73.77
Naive Bayes 71.03 54.10 65.64 88.02  75.20 78.97
k-NN 77.38 60.45 70.39 9438 80.64 85.87
SVM 64.49 61.94 63.70 67.04  65.33 63.23
Rastgele Orman 85.98 72.76 78.40 99.25 87.60 98.44
Gradyan Arttirma 85.05 71.16 77.49 098.88 86.89 97.13
Uyarlamal1 Arttirma  78.13 63.06 71.55 93.26  80.98 88.03
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ANN 76.08 68.28 72.49 83.90 77.78 82.77

Bootstrap Yontemi ile secilen 19 oOznitelik ile elde edilen performans sonuglari
incelendiginde, Rastgele Orman algoritmasi en yiiksek dogruluk orani %85.98 ve en
yiiksek AUC degeri %98.44 ile en i1yi performansi sergilemistir. Gradyan Arttirma
algoritmast %85.05 dogruluk ve %97.13 AUC degerleri ile yiiksek performans elde

etmistir.

RFE yontemi ile veri setindeki Ozniteliklerden segilen 25 6znitelik sunlardir: K_yasi,
e_yasi, inf_nedeni, inf _suresi, 1 us, 1csi_us, tese_us, epid_a_us, once_gebelik,
once_dusuk, once_dogum vki, protokol, bE2, PRL, bFSH, LH, AFC, sperm_Kk,
sperm_sayisi, A, B, C, D, sperm_m. RFE yontemiyle olusturulan bu alt kiime, bir 6nceki
yaklagimda secilen Ozniteliklerden farkli 6znitelikleri de igermektedir. Ayrica, RFE
yontemi veri setindeki 26 6znitelikten 25'ini segerek neredeyse tiim 6zniteliklerin 6nemli
oldugunu belirtmis, ancak modelin karmasikligin1 azaltma ve model egitim siiresini
kisaltma hedefine ulasamamustir. Bu durum RFE yonteminin ikinci yaklasimda
ozniteliklerin se¢iminde etkili bir yaklasim olmadigini ortaya koymustur. Bu secilen
Oznitelikler ile makine 6grenmesi algoritmalari egitildiginde alinan sonuglar, performans

metrikleriyle birlikte Tablo 18’te sunulmustur.

Tablo 18. 2.Yaklasim: RFE Yo6ntemi Performans Metrikleri

F-1
Algoritmalar Dogruluk Kesinlik Hassasiyet Duyarlilik Skor AUC Degeri
Lojistik Regresyon 68.60 67.54 68.13 69.66  68.89 75.19
Naive Bayes 71.96 59.70 67.57 84.27  75.00 78.30
k-NN 77.76 59.70 70.33 95.88 81.14 86.69
SVM 68.04  48.13 62.83 88.02 73.32 71.86
Rastgele Orman 88.60 78.36 81.99 98.88  89.64 98.12

Gradyan Arttirma 84.67 71.16 77.35 98.13 86.51 96.44
Uyarlamali Arttrma ~ 77.76 64.05 71.85 91.42 80.46 86.94
ANN 74.77 58.96 68.75 90.64 78.19 83.33

RFE yontemi ile segilen 25 Oznitelik kullanilarak elde edilen performans sonuglari
incelendiginde Rastgele Orman algoritmasi en yiiksek dogruluk orani %88.60 ve AUC

degerini %98.12 elde ederek en iyi performansi sergilemistir. Gradyan Arttirma
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algoritmast %84.67 dogruluk ve %96.44 AUC degerleri ile yiiksek performans elde

etmistir.

Pearson Korelasyonu yontemi ile veri setindeki Ozniteliklerden segilen 7 Oznitelik
sunlardir: K_yasi, e_yasi, inf_nedeni, vki, protokol, bFSH, AFC. Pearson korelasyon
yontemiyle olusturulan bu alt kiime, az sayida 6znitelik ile modeli temsil edebilmistir
Secilen bu Oznitelikler ile makine Ogrenmesi algoritmalar1 ¢alistirildiginda alinan

sonuglar, performans metrikleriyle birlikte Tablo 19’da sunulmustur.

Tablo 19. 2.Yaklasim: Pearson Korelasyonu Performans Metrikleri

F-1
Algoritmalar Dogruluk Kesinlik Hassasiyet Duyarlilik Skor AUC Degeri
Lojistik Regresyon 65.11 52.24 62.02 77.99  69.09 71.24
Naive Bayes 68.79 64.18 67.12 73.41  70.13 76.23
k-NN 73.08 62.31 68.92 83.90 75.68 80.27
SVM 64.67 58.21 62.91 7116  66.78 62.86
Rastgele Orman 91.40 87.69 87.21 97.00 91.84 97.90

Gradyan Arttirma 89.35 83.21 85.00 95,51 89.95 97.46
Uyarlamal1 Arttirma ~ 74.21 59.33 68.59 89.14  77.52 85.26
ANN 68.97 61.19 66.34 76.78  71.18 74.96

Pearson Korelasyonu Yo6ntemi ile segilen 7 6znitelik ile elde edilen performans sonuglari
incelendiginde de Rastgele Orman algoritmasi, %91,40 dogruluk ve %97,90 AUC
degeri ile en yiiksek performansi gosteren algoritma olmustur. Gradyan Arttirma
algoritmasi ise %89.35 dogruluk ve %97.46 AUC degerleri ile yiiksek performans elde
etmistir. Pearson Korelasyonu yontemi, diger 6znitelik se¢imi yontemlerine gore daha az
Oznitelik ile modeli daha iyi genelledigi ve daha yiiksek basar1 sonuclar1 verdigi

goriilmiistiir.

Sonug olarak, Bootstrap, RFE ve Pearson Korelasyonu yontemleri kullanilarak segilen
Ozniteliklerle yapilan analizlerde, Rastgele Orman algoritmasinin her ii¢ yontemde de en
iyl performans: sergiledigi goriilmiistiir. Gradyan Arttirma algoritmasi da her ii¢
yontemde yiiksek performans gostermistir, bu da onu gii¢lii bir alternatif olarak one
cikarmaktadir. Pearson Korelasyonu yontemi, daha az sayida oznitelik ile yiiksek
performans elde edilmesini saglamis olup, modeli genelleme agisindan daha etkili bir

yontem oldugu goriilmiistiir.
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Sonug olarak ikinci yaklagimda tedavi dncesi verilerde Pearson Korelasyonu yontemi
kullanilarak segilen 6zniteliklerle yapilan Rastgele Orman algoritmasinin analiz sonuglari
dogrultusunda ¢iftlerin tedaviye baslama ya da baslamama kararini desteklemek amaciyla
tedavi basarisini tahmin etmek tizere kullanilmistir. Bu analiz sonucunda tedavinin

basarili olma olasilig1, %91,40 dogruluk ve %97,90 AUC degeri ile tahmin edilmistir.

Analiz test kiimesinde yer alan 535 ¢ifte ait veriler lizerinde uygulanmis ve her bir ¢ift
icin tedavi basaris1 olasiliklar1 hesaplanmistir. Tahmin edilen olasilik degerlerinin

dagilimi, belirli araliklar halinde Tablo 20°de sunulmustur.

Tablo 20. Tedavinin Basarili Olma Olasilik Dagilim1

Olasilik Olasilik Sayist
Araliklar1 (Ciftlerin Sayis1)
0%-10% 27
10%-20% 54
20%-30% 58
30%-40% 46
40%-50% 60
50%-60% 40
60%-70% 55
70%-80% 71
80%-90% 87
90%-100% 37

Olasilik dagilimlart incelendiginde, test verisindeki 535 ¢iftin tahmin edilen tedavi
basarist olasiliklarinin %80-90 araliginda yogunlastig1 ve bu aralikta 87 olasilik degerinin
bulundugu gozlemlenmistir. Buna karsilik %0-10 araliginda 27 olasilik degeri
hesaplanmistir. Tedavinin basarili olma olasilig1 diisiik olan (%50 altinda olan) 245 cift
varken, bulunurken tedavinin bagarili olma olasilig1 yiiksek olan (550 ve iizeri olan) 290
cift bulunmaktadir. Olasilik dagiliminin genis bir spektruma yayilmasi, modelin
tahminlerinin yliksek dogrulukla cesitlilik gosterdigini ve modelin tedavi basarisini etkin

bir sekilde ongordiigiinii ortaya koymaktadir.



4. BOLUM

TARTISMA-SONUC VE ONERILER

4.1.Tartisma

Bu tez ¢alismasi ¢esitli makine 6grenmesi algoritmalariyla IVF tedavisi alan ciftlerde
klinik gebelik sonucunu en fazla etkileyen parametreleri tespit ederek, tedavi dncesi ve

tedavi siireci verilerine gore tedavi basarisini tahmin etmistir.

Calismanin birinci yaklasiminda, ¢iftlerin tedavi siireci dahil tiim verileri analiz edilerek
tedavi basarisi (basarili = 1 veya basarisiz = 0) tahmin edilmistir. Bu analizde, SMOTE
uygulanmis ve dengelenmis bir veri seti kullanilmis olup, veri seti 40 6znitelik ve 1 hedef
degisken ile 5.282 veriden olusmaktadir. Makine 6grenmesi algoritmalarinin performansi
farkli veri bdlme yoOntemleri ve Oznitelik se¢imi yontemleri kullanilarak

degerlendirilmistir. Algoritmalarin dogruluk bazli performans sonuglari Sekil 21.’de

100.00

95.00

90.00

85.00

80.00

75.00

70.00

5.00

60.00 O Bty " 0  FF o B P . -
%BOegitim seti-%20. | K66 efitim seti- %34 S hath copraz 10-kath caprzz Bootstrap Yontemi RFE Yontemi Pearson Korelasyonu
testseti testseti dogrulama dogrulama

—— 5 69.82 69.66 7850 8902 8353 88.07 8883
o5 7862 75.50 84.00 8337 92.99 9356 8527
CART 7.9 84.00 110 9110 85.02 52.80
Rastgele Orman 8196 9053 508 94.70 9583 9659
—#—k-NN 7975 8305 9186 88.99 9167 167
—s— Naive Bayes 7228 8182 8653 88.07 87.50 8826
—— Lajistk Regresyan 7105 7689 8653 87.50 86.74 86.36

—— ANN B1.46 73.96 8475 93.18 9186 90.34 90.15

Sekil 21.1.Yaklasim Algoritmalarin Performans Karsilagtirmasi



o1

Dogruluga dayali performans sonuglari incelendiginde, Rastgele Orman algoritmasi, tim
yontemlerde en yiiksek basari oranlari gostermis ve %96.59 dogruluk orani ile en iyi
performansi sergilemistir. Bu yliksek basar1 orani, Rastgele Orman algoritmasinin veri

setindeki karmagiklig1 modelleme konusundaki bagarili oldugunu yansitmaktadir.

C45 ve CART algoritmalar1 da yiiksek performans gostermis olup, 6zellikle dznitelik
secimi yOntemlerinin etkisiyle basar1 oranlari artarak Sirasiyla %95.27 ve %92.80
dogruluk oranlarma ulasmistir. Bu algoritmalarin 6znitelik se¢imi yontemleriyle

performanslarinin artirilabilecegi gdzlemlenmistir.

k-NN ve ANN algoritmalariin, diger yontemlere kiyasla daha diisik dogruluk oranlari
sagladig1 goriilmistiir. k-NN algoritmasi %91,86, ANN ise %90.15 dogruluk oranlarina
ulagsmistir. Naive Bayes ve Lojistik Regresyon algoritmalarinin performansi, diger
algoritmalara gore daha diisilk dogruluk oranlariyla sinirli kalmistir. Naive Bayes

%88.26, Lojistik Regresyon ise %87.50 dogruluk oranlarina ulagmistir.

Ikinci yaklasimda ise, tedavi basarisi olasiigini tahmin etmek amaciyla, olasilik
iiretebilen ve giftlere tedavi Oncesi olasilik tahmini saglayabilen makine 6grenmesi
algoritmalar1 kullanilarak veriler analiz edilmistir. Bu analizde, SMOTE uygulanmis ve
dengelenmis bir veri seti kullanilmis olup, veri seti 26 Oznitelik, 1 hedef degisken ve
toplam 5.352 veriden olusmaktadir. Makine 6grenmesi algoritmalarinin performansi,
cesitli veri bolme ve Oznitelik segimi yontemleriyle degerlendirilmistir. Algoritmalarin

dogruluk bazli performans sonuglar1 Sekil 22°de sunulmustur.

Dogruluga dayali performans sonuglari incelendiginde, Rastgele Orman algoritmasi, tiim
yontemlerde en yiiksek basari oranlarinmi gdstermistir. Ozellikle, Pearson Korelasyonu
Oznitelik se¢imi yontemi ile %91,40 dogruluk orani elde ederek en iyi performansi
sergilemistir. Gradyan Arttirma algoritmasi da yiiksek bir performans gostermis ve

Pearson Korelasyonu 6znitelik se¢imi yontemi ile %89,35 dogruluk oranina ulagmastir.
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100.00
95.00
90.00
85.00

8000

75.00

70.00

65.00 W
60.00 .

55.00

50.00
%80 egitim seti- %20 | %66 egitim seti- %34 S-katli capraz 10-katl capraz
testseti g dogrulama

Bootstrap Yontemi RFEYomemi | Pearson Korelasyonu
oZrulama

——5WM 62.65 62.09 61.31 68.04 64.49 68.04 6467
Gradyan Arttirma 7824 76.92 80.37 8467 85.05 8467 89.35
Uyarlamall Artirma 731 7258 74.86 77.76 7813 7776 74.21
Rastgele Orman 84.03 80.33 83.93 87.47 85.98 8860 91.40

—s— k-NN 7283 7132 70.65 77.76 77.38 7776 73.08
Naive Bayes 63.95 6352 68.32 7196 7103 7196 6879

—+— Lojistik Regresyon 6172 60.66 6196 62.60 6841 6860 6511

—— ANN 73.20 7242 74.49 7159 76.08 7477 68.97

Sekil 22. 2.Y aklasim Algoritmalarin Performans Karsilastirmasi

Uyarlamali Arttrma ve ANN algoritmalar1 sirasiyla Bootstrap 06znitelik se¢imi
yonteminde %78.13 ve %76.08 ve k-NN algoritmas1 10-katli ¢apraz dogrulama
yonteminde %77.76 dogruluk oraniyla algoritmalar dengeli performans seviyeleri
sergilemistir. Bu algoritmalarin hiper parametre optimizasyonu ile daha yiiksek basari

oranlarina ulasilabilecegi degerlendirilmektedir.

Naive Bayes, Lojistik Regresyon ve SVM algoritmalarinin dogruluk oranlar1 ise daha
diigik seviyelerde kalmistir. 10-katli ¢apraz dogrulma yonteminde Naive Bayes
algoritmast %71.96, Lojistik Regresyon %68.60 ve SVM algoritmasi ise %68.04
dogruluk oranlarima ulasabilmistir. Bu algoritmalar 6znitelik se¢imi yoOntemlerinde

performanslarini arttiramamastir.

Sonug olarak, Rastgele Orman ve Gradyan Arttirma algoritmalarinin daha yiiksek
performans sergiledigi goriilmiistiir. Bu iki algoritma, topluluk 6grenmesi (ensemble
learning) yontemlerine dayanmaktadir. Topluluk 6grenmesi yontemlerinin temel amaci,
farkli modellerin giiglii yonlerini bir araya getirerek daha yliksek dogruluk, genelleme
kapasitesi ve kararlilik saglamaktir. Bu nedenle, saglik verileri gibi karmasik veri
setlerinde topluluk 6grenmesi algoritmalarinin kullanimi, yiiksek dogruluk performansi

sunacagi ongoriilmektedir.
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4.2.Sonuc ve Oneriler

Bu tez calismas: IVF tedavisi alan ciftlerin tedavi Oncesi ve tedavi siireci verilerini
kullanarak c¢esitli makine 6grenmesi algoritmalariyla tedavi basarisini degerlendirmistir.
Calismanin birinci yaklasiminda, giftlerin tedavi siireci dahil tiim verileri analiz edilerek
tedavi basarisi (basarili = 1 veya basarisiz = 0) SMOTE uygulanmis dengeli bir veri seti
kullanilarak ve 10-kat ¢apraz dogrulama ile Pearson korelasyonu tabanli 6znitelik se¢imi
uygulanarak tahmin edilmistir. Bu yaklagimla Rastgele Orman algoritmas: %96.59
dogruluk orami ile en yiiksek performansi gostermistir. Ikinci yaklasimda ise, sadece
tedavi oncesi verileri kullanilarak, cesitli olasilik sonucu verebilen makine dgrenmesi
algoritmalariyla tedavinin basarili olma olasilig1 tahmin edilmistir. Bu baglamda, yine
SMOTE uygulanmig dengeli veri seti kullanilarak ve 10-katli ¢apraz dogrulama ile
Pearson korelasyonu tabanli 6znitelik secimi yontemi uygulanarak Rastgele Orman

algoritmasiyla %91,40 dogruluk orani ile basarili sonuglar elde edilmistir.

Literatiirde, IVF tedavi basarisini tedavi dncesi ve tedavi siireci veriler kullanarak tahmin
eden cesitli calismalar bulunmaktadir. Ornegin, (Ramasamy et al., 2017) ¢alismasinda
MLP makine 6grenmesi algoritmasit kullanarak %90,35 dogruluk orani elde etmisken,
(Hassan et al.,2018) tarafindan gergeklestirilen bir diger ¢alisma SVM simiflandirici ile
%98,38 dogruluk oranina ulagsmistir. Bu tez ¢alismasi, literatiirdeki benzer ¢alismalarla
kiyaslandiginda, Rastgele Orman algoritmasi ile tedavi oncesi ve tedavi siirecindeki
verilerle yapilan analizlerde 9%96,59 dogruluk oram1 ve sadece tedavi Oncesi verilerle
yapilan analizlerde ise %91,40 dogruluk orani ile yliksek performans gosteren 6nemli bir

calisma olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Calismanin sonuglari, IVF tedavi basarisinin yiiksek dogruluk oranlartyla tahmin
edilebilmesi i¢in makine 6grenmesi algoritmalarinin etkin bir sekilde kullanilabilecegini
ortaya koymustur. Makine 6grenmesi tekniklerinin kullanimi, IVF tedavi siireclerini
optimize etme ve ¢iftlerin tedavi sonuclarini iyilestirme potansiyeline sahip olup, bu
baglamda tedavi siirecinde belirsizligin azaltilmas1 yoniinde katkilar sunabilmektedir.
Ayrica, bu ¢alisma IVF tedavisinin basarisini etkileyen 6nemli faktorlerin belirlenmesine
yonelik katkilar saglamakta ve IVF tedavisi gorecek ciftler i¢in tedaviye baslama

kararlarinin 6nemini vurgulayan literatiire degerli bir katkida bulunmaktadir.
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Gelecek caligmalarda, daha genis veri setleri ve farkli makine 6grenmesi algoritmalari
kombinasyonlarinin degerlendirilmesi ile IVF tedavisinin basar1 tahmininde daha
kapsamli ve genellenebilir sonuglarin elde edilmesi hedeflenmelidir. Ayrica,
algoritmalarin performansini daha da artirmak amaciyla hiper parametre optimizasyonu,
Oznitelik mithendisligi ve model dogrulama stratejileri lizerine daha derinlemesine

arastirmalar yapilmasi dnerilmektedir.
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