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MCI Hafif bilissel bozukluk
YGDS Yesavage geriatrik depresyon skalasi

BI Barthel indeksi

MMSE mini-mental durum testi
HKB  Hafif kognitif Bozukluk
AUC  Egri altindaki alan
MKS Markov karar siireci
DVM  Destek vektor makinesi
ANN  Yapay sinir aglar1
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AYIRICI TANININ GUC OLDUGU BiR DURUMDA MAKINE
OGRENME YONTEMLERI iLE DEMANS VE HAFiFKOGNITIF

BOZUKLUKAYIRT EDIiCIiLiGININ DEGERLENDIRILMESI

Yiiksek Lisans Tezi Celal SENER

DOKUZ EYLUL UNIVERSITESI SAGLIK BiLIMLERIi ENSTITUSU
Medikal informatik Anabilim Dal

OZET

Demans hafizayi, diisiinmeyi, davranist ve yasam kalitesini etkileyen karmasik bir
saglik durumudur. Demanstan oOnce genellikle, giinliik yasam aktivitelerinin
korunmus olmasina ragmen zayif biligsel test puanlari ile biligsel endiseler olarak
tanimlanan hafif bilissel bozukluk (MCI) gelir.

Veriyi bilgiye doniistiirme araglarindan makine 6grenme algoritmalari, klasik
istatiksel yontemlere alternatif olmaya baslamistir. Demans risk puanlarinin yakin
zamanda yayinlanan sistematik bir incelemesi, yayinlanan modellerin yaklasik
%40 min bir makine dgrenimi algoritmasi benimsedigini gostermistir. Demans i¢in
klinik risk tahmini gelistirmeye yonelik en uygun metodolojinin se¢imine rehberlik
etmesi icin makine Ogrenimi ile geleneksel istatistiksel yontemlerin tarafsiz
karsilagtirmalarina ihtiyag vardir.

Bu ¢alismada Demans ve hafif kognitif bozukluk ayirici tanisinda karar agaci, lojistik
regresyon ve k-en yakin komsu makine Ogrenme yoOntemleri uygulandi. Veri
tabanindaki, kimliksizlestirilmis 65 yas tistii 39 HKB ve 38 AH hastasinin demografik

bilgileri, hastalik 6zge¢misleri, ndropsikiyatrik degerlendirmeler; Yesavage geriatrik
depresyon skalas1 (YGDS), Barthel indeksi (BI), mini-mental durum testi (MMSE) ve

DEKODa apraksi testinin sonuglar1 Orange programlarinda analiz edildi.
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Analiz sonuglari Demansi olan 65 yas ve lizeri yashlarin %79,4’ti HKB’li yaslilarin
%54,5’u kadindir, kadin cinsiyette demans orani istatistik anlamli olarak daha
yiiksektir (p=0.004). Demansh yaslilarin 9%66.7°s1, HKB’li yashlarin %25.5’inin
medeni durumu duldur ve bu fark istatistikolarak anlamlidir. (p=0.031). Egitim
durumlari degerlendirildiginde demansh Yaslhlarin %82,5’unun hig¢ egitimi yok iken,
HKB’li hastalarin(%58.2’sinin egitimi yoktur ve bu saptanan fark istatistik olarak
anlamlidir (p=0.004)

Makine Ogrenme algoritmalarinin AUC degerleri bu degiskenlerle, 0.938-0.846
arasinda degistigi goézlemlenmistir. Bu degerler daha onceki daha fazla sayida

degiskenin yer aldig1 modellerin AUC degerlerinden daha yiiksektir. Hastalik ile ilgili

bilgiler ¢ikarildiginda modellerde tahmin igin bilgi kayb1 olmadig1 goriilmektedir.

Anahtar Sézciikler: Makine 6grenme, Alzheimer, Hafif kognitif bozukluk, ayirici tani
Tezin sayfa adeti: 62

Danisman: Prof. Dr. Pembe Keskinoglu
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ABSTRACT

Dementia is a complex health condition that affects memory, thinking, behavior
and quality of life. Dementia is usually preceded by mild cognitive impairment (MCI),
defined as poor cognitive test scores and cognitive concerns despite preserved activities
of daily life.

Machine learning algorithms, one of the tools to transform data into
information, have started to be an alternative to classical statistical methods. A recently
published systematic review of dementia risk scores showed that about 40% of
published models adopt a machine learning algorithm. Unbiased comparisons of
machine learning with traditional statistical methods are needed to guide the selection
of the most appropriate methodology for developing clinical risk estimation for
dementia.

In this study, decision tree, logistic regression and k-nearest neighbor machine
learning methods were applied in the differential diagnosis of dementia and mild
cognitive impairment. Demographic information, disease history, neuropsychiatric
evaluations of 39 MCI and 38 AD patients over the age of 65 who were deidentified in
the database; The results of Yesavage geriatric depression scale (YGDS), Barthel index
(BI), mini-mental state test (MMSE) and DEKODa apraxia test were analyzed in Weka
and Orange programs.

Analysis results 79.4% of the elderly 65 years and older with dementia and

54.5% of the elderly with MCI are women, the rate of dementia in females is
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statistically significantly higher (p=0.004). The marital status of 66.7% of the elderly
with dementia and 25.5% of the elderly with MCI are widowed, and this difference is
statistically significant (p=0.031). When the educational status is evaluated, 82.5% of
the elderly with dementia have no education, while the patients with MCI (58.2% have
no education and this difference is statistically significant (p=0.004)

It has been observed that the AUC values of machine learning algorithms vary
between 0.938 and 0.846 with these variables. These values are higher than the
previous AUC values of models with more variables. When the information about the
disease is removed, it is seen that there is no loss of information for the prediction in

the models.

Keywords: Machine learning, Alzheimer's, Mild cognitive impairment, differential
diagnosis
Number of pages of the thesis: 62

Supervisor: Prof. Dr. Pembe Keskinoglu
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1. GIRIS VE AMAC

Giliniimiizde tiim arastirma ve hizmet alanlarinda, kapasitesi ¢ok yiiklii ve cesitli
yogun olan veriler toplanmaktadir. Bu verilerin insanligin yararina islenmesi ve analizi
onemlidir. Saglik aragtirma ve hizmet alanlarinda da boyutu ve cesitliligi ¢ok yiiksek
veriler bulunur. Ozellikle saglik alanindaki verinin islenmesi ve analizi dogrudan
insanin yararina bir bilgi birikimi gelistirir. Saglik alaninda veriler yapilandirilmis veri

ozelliginde olabildigi gibi, ¢cogunlukla yar1 yapilandirilmis veya yapilandirilmamis
(raporlar metin, goriintiiler, genetik bilgi gibi dizilimler vb. i¢eren) veriler de toplanur.

Yapilandirilmis verilerde de klasik ¢ok degiskenli analiz yontemleri ile ¢oziimlenmede

gizil iliskiler nedeni ile sorun yasanabilmektedir.

1.1.Problemin Tanimi ve Onemi

Veri bilimi ve bilgisayar biliminin olduk¢a uzun zamandir ilgilendigi konularin
basinda, boyutu ve ¢esitliligi biiyiik olan verilerden bilgi ¢ikarimi gelmektedir. ilk
zamanlarda veri madenciligi olarak tanimlanan bu bilgi arama yontemleri gelistikge,
makina 6grenme, derin 6grenme baslik ve tanimlamalarin altinda veri yapis1 ve iligki
ozelliklerine gore daha ayrintili yontemler gelistirilmistir.

Makina Ogrenme algoritmalar1 sorunu, varolan veri yapisina uygun
modelleyerek bilgi c¢ikarimima katki saglarlar. Genel olarak yontemlerine gore
denetimli-denetimsiz ve amaglarina gore kesifsel veya iligki tahmini gibi farkh
siiflandirmalari vardir.

Bu tez ¢alismasinin verileri saglik alaninda nérolojik hastalik grubunda demans
ve hafif kognitif bozukluk ayirici tanist igin gergeklestirilmistir. Ozellikler néroloji,
psikiyatri gibi calisma alanlari, makine 6grenme yontemleri ile ¢oziimlenecek veri
kiimeleri ve iliskiler agisindan zengindir. Biyolojik olarak da heniiz kesfedilmemis

bilgiler bulunur, iliski yapilar1 karmasiktir. Ote yandan yeni tan1 yontemleri (6zellikli
goriintiilemeler, genomiks, proteomiks, metabolomiks veriler) pahali ve bazen

gerceklestirilmesi ¢ok ayrmtili uzmanlik gerektirir. Ozellikle bu yeni yéntemlerin bilgi
kazanimlarinin ne oldugunun kesfi konularinda makine 6grenme yontemleri siklikla

uygulanir.



Demans; bireyin bilissel ve dikkat durumu 1ile 1ilgili pek ¢ok alanda (hafiza,

dikkat, algilama, oryantasyon, yargilama, gercegi degerlendirme)gibi islevlerin giinliik
yasam aktivitesini bozacak sekilde zamana bagli ilerleyici kaybi olarak
tanimlanmaktadir. Demansin farkli nedenleri olmakla birlikte yaklasik %65’inin
nedeni Alzeheimer (AH) hastaligidir.

Hafif kognitif bozukluk™ (HKB), bir bireyin bilissel islevlerinde, normal yagina
gore farkedilen bir gerilemenin olmasi goriilmekle birlikte, bilissel islevlerde goriilen
gerileme demans tanis1 konmasina yetecek kadar siddetli degildir, kisinin gilinliik
yasam aktiviteleri belirgin etkilemedigi bir bozukluktur. Hafif kognitif bozukluk
olgulariin bir kismi da demansa ilerlemektedir. Her iki durumun ayirimi demansin
erken saptanmasi, gerekli onlem ve erken tedavi i¢in olanak taniyacaktir. Su an klinik
olarak belirlenen bulgu ve noropsikiyatrik test sonuglarina gore iki durum ayirt
edilmektedir.

Testler ne kadar standardize edilmeye calisilsa da uygulama sorunlari
icerebilmektedir. Test bataryalari uzundur, elde edilen veriden ¢esitli hesaplama ve
cikarimlar yapilmasi gerekir. Tiim bu veri 6zellikleri ve islem siirecinde makine

O0grenme yontemleri katki saglayabilir.

1.2.Amacg

Bu calismada kimliksizlestirilmis AH ve HKB tanisi alan bireylerden elde
edilmis bir veri tabaninda makine 6grenme yontemleri ile ayirt ediciligin gii¢ oldugu
bir durumda ML yo6ntemlerin tan1 performanslar1 ve bilgi kazanimlariin
degerlendirilmesi amaglanmistir. Veride hastalarin demografik bilgileri (yas, cinsiyet)
ve 6z gegmiste kendilerinden alinan bilgi ile varolan tan1 almis kronik ve diger hastalik
varhig1 bilgileri yer almaktadir. Ayrica uygulanan ndropsikiyatrik degerlendirmeler;
Yesavage Olcegi (YGDS), Barthel 6l¢egi (BI), mini-mental skoru (MMSE) ve

DEKODa apraksi testinin sonuglar1 bulunmaktadir.



1.3.Arastirmanin hipotezi
Bu calismada ayirt edilmek istenen ve karisan iki klinik durum (AH ve HKB)
ayirt edilmesi klinik bulgularin dahil edildigi makine 6grenme yontemleri ¢ok iyi

diizeyde gerceklestirilebilir.



2. GENEL BIiLGIiLER

Giliniimlizde saglik alaninda biiyiik ve ¢esitliligi fazla olan veri yapisi ile
karsilagilmaktadir. Yapilandirilmis saglik verileri (agirlik, kan basinci vb) veri
tabaninda kategorize edilmesi kolay olan bilgilerdir ve bu bilgiler klasik istatistik
yontemlerle tanimlanabilir ve siniflandirilabilir. Tibbi verilerin ¢ogunlugu, radyolojik
goriintiiler, notlar, raporlar, ses ve video kayd1 gibi yapilandirilmamis verilerdir.
Yapilandirilmamis saglik verisinin boyutu ¢ok daha fazladir. Saglik arastirma alaninda

genetik veri gibi, boyutu biiyiik ve gizil iligki iceren ¢ok farkli Ozellikte verilerde

bulunur.
Saglikta hizmet ve arastirma alaninda veri boyutunun ¢ok artmasi, tahmin edilmesi
gereken gizil iliskilerin karmasiklig1 nedeni ile gittik¢e artan sekilde makina 6grenme

yontemlerinden yararlanilmaya baslanilmistir. (1)

2.1.Makine Ogrenmesi:

Makine 0grenmesi, tiim uygulama ve arastirma alanlarinda herhangi bir sorunu,
elde edilen verilerle modelleyerek, tahmin gelistiren algoritma ve yazilimlara verilen
genel bir tanimdir. Makine 6grenme yontemleri kullanilarak, sorunu tanimlayan veri
setine uygun sekilde sonucu en iyi tahminleyen, en iyi performansi gosteren
algoritmalar olusturulur. Hastaliklarin tanisi, ¢ok karisan alt gruplar ve diger
hastaliklardan ayrici tani, yeni iiriin veya ilag kesfi, yeni tekniklerle elde edilmesi, tibbi
goriintiileme, kisisellestirilmis saglik, akilli saglik verileri, hastaliklar1 tahminleme gibi

konularda makina 6grenme teknikleri verimliligi artirmada kullanilir. (2)

Makina 6grenme yoOntemleri; veriler arasindaki etkilesimi ve gizil iligkileri de
tahminleyerek istatistiksel ¢ikarimda bulunur, tani1 i¢in tahmine dayali kararlar

gelistirir. Makine 6grenme yontemleri, Onceleri denetimli ve denetimsiz 6grenme
(supervised and unsupervised) yontemler olarak iki kategoriye ayrilmis. Daha sonra

daha ayrintili bir siniflama ile bu yontemler tanimlanmistir. ( 3-8) Asagidaki semada

makine 6grenme yontemlerinin siniflamasi yer almaktadir.
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Sekil 1. Makine 6grenme yontemlerinin siniflandirilmasi

Denetimli 6grenme (supervised learning) yontemleri, iki veya daha fazla
kiimeyi, Onsel olarak tanimlanmis gruplara veya degerlere esleyen bir fonksiyonu
tahminleyerek gelistirir. Gozlemler bu kategorilere olasilik degerlerine gore atanir.
Denetimli makine 6grenme yontemlerinin amaci, birden fazla bagimsiz degiskenlerle

gelistirilen bir Ongorii ile tanimlanan islevi kullanarak sonu¢ degiskeni tahmin

etmektir.
'.y...”
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Sekil 2. Denetimli Makine 6grenme yontemlerinin analiz siireci

Denetimsiz §grenme (unsupervised learning) yontemlerinin tahminlemesinde,

herhangi bir 6n bilgi veya siniflama kullanilmadan verilerin birlikte diizenlendigi veya
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kiimelendigi arastirilarak, dgrenilir. Denetimsiz 6grenme yontemlerinde temel amag,
bilinmeyen iliskilerin, yapilarin ortaya ¢ikarilmasidir. Denetimsiz makine 6grenimi
algoritmalari; egitmek ic¢in kullanilan verilerin siniflandirilmadigi veya grup yapisinin
bilinmedigi farkli durumlarda  kullanilir.  Denetimsiz 6grenme yontemleri ile
etiketlenerek siniflandirilmamis verilerden, gizli bir yapiyr agiklamak i¢in bir islevin

nasil ¢ikarilabilecegi incelenir.
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Sekil 3. Denetimsiz Makine §grenme yontemlerinin analiz siireci

Yari denetimli 6grenme (semi siipervised learning) yontemlerde bir modelin
uyumu i¢in hem etiketli hem de etiketsiz veriler kullanir. Model uyumu, makine

O0grenme yontemi modelinin, ilizerinde egitildigi verilerle ne kadar iyi genelleme
yaptiginin bir 6l¢iistidiir. Yar1 denetimli makine 6grenme yontemleri konusma analizi,

internet icerik analizi, protein dizisi analizi gibi alanlarda kullanilir.

h"

I3
| 4
r po0 » ® ®
oy u @ 7 ree L r S
» f C q ’..’"> q ’..” q & 4 ’...’.
4 L =

Ham veri girisi ornek veriler, kod ve kayip Algoritma Cikti
yeni érnek veriler
- geri bildirim

Sekil 4. Yar1 Denetimli Makine 6grenme yontemlerinin analiz siireci



Pekistirmeli o0grenme (reinforcement learning) yontemi, davranig
bilimlerinden esinlenmistir ve Oznelerin bir ortamda en en iyi performansi
gosterebilmesi i¢in hangi eylemleri yapmasi gerektigini 6grenen makine 6grenmesi
yaklagimidir. Makine 6grenmesinde, ortam genellikle bir Markov karar siireci (MKS)
olarak modellenir. (9)

Ayiricr tant icin genellikle denetimli makine 6grenme yontemleri daha ¢ok
kullanilir. Ayirict tan1 koyma iglemi bir siniflama problemidir ve siniflamada iki ana
bilesenin ayir edilmesi gereklidir. Siniflanmak istenen iki ana bilesen, taniya giden
tetkiklerin karakteristik Ozelliklerini temsil eden Oznitelikler ve Ozniteliklerin

tanimladig1 uzayda karar mekanizmasi olarak ¢alisan smiflayicilardir. Ozniteliklerin
veriyi temsil etme durumu oOzellikle bu tez c¢aligmasinda da incelenecek olan

norodejeneratif hastalik grubu icin ¢ok calisilmakta ve halen gelistirilmektedir.

Ozellikle demans ve demans alt gruplarinda kesin bir biyobelirtec bulunmaz, klinik,

laboratuvar ve goriintiileme verileri ile ayirt edicilik i¢in 6nemli ¢aba gerekir (10).

Makine Ogrenme teknikleri kullanilarak yapilan saglik alaninda pek cok
hastalik ayirict tan1 ve prognoz tahmini i¢in kullanilmaktadir. Bu ¢aligmalardan
bazilari; Tipl diyabette anomalilerin saptanmasi, akut bakim uygulamasi, risk altindaki
bireylerde psikoz baslangicinin transdiagnostik tahmini, meme kanseri riskini tahmin

edilmesi ¢alismalari sayilabilir (11-14).

Bizim tez ¢alismasinin konusu olan demans tanisinda toplum temelli anketlerde
demans yiiksek olasiligin1 belirlemek icin denetimsiz makine 6grenimi uygulayan
calisma Ornek verilebilir (15). Diger bir ¢aligmada biligsel bozukluk siniflandirmasi
i¢cin noropsikolojik test cecimi yapilmistir (16). Chiu ve ark. calismasinda hafif biligsel
bozukluk ve demans ayiric1 tamist i¢in makine Ogrenme yontemlerinden

yararlanilmastir (17).



2.2.Makine 6grenme algoritmalar:

2.2.1. Destek Vektor Makinesi

Destek vektor makinesi (DVM) ile gerceklestirilecek siniflamalarda yontemler
siniflamanin yapilacagi uzayin boyutuna gore farklilik gosterir. DVM ile simiflara
ayirmada; iki boyutlu uzayda dogrusal bolme, ii¢ boyutlu uzayda diizlemsel bolme ve
bliyiik diizlemli evrende hiper diizlemsel ayirma sistemleri kullanilir, veri iki ya da
daha ¢ok simifa ayrilir. DVM denetimli bir makine 6grenme algoritmasidir. DVM
algoritmasi, biyoinformatik, goriintii ve konusma tanima, ¢evre bilimler ve duygu
degerlendirme gibi farklt uygulama alanlarinda ise yarar. DVM kullanilarak
siiflandirilan bir veri kiimesinin tek bir dogru ile ayrilma durumu lineer ayrilma
olarak tanimlanmaktadir (18)

2.2.2. Artificial Neural Networks

Yapay sinir aglar1 (ANN'ler), yinelemeli bir 6grenme siireci yoluyla bir dizi
giris ve ¢ikti degiskeni arasindaki iliskiyi 6grenebilen yapilaridir. Bu aglar toplama ve
carpma gibi basit hesaplama islemleri kullanirlar, ancak karmasik, dogrusal olmayan
problemleri ¢ozebilir. Ag diizglin bir sekilde egitildikten sonra, en az degisiklikle

bagimsiz veri kiimesine dayali sonug¢ degiskenini tahmin etmek icin kullanilir.

ANN'lerin ana bilesenleri katmanlar halinde organize olan ve bir dizi agirlik ile
bir sonraki katmana tamamen baglanan néronlardir. Her ANN bir giris katmani, bir
¢ikt1 katmani ve en az bir gizli katmandan olusur. ANN'nin en basit formuna perceptron
denir. Bir perceptron olarak, her girise karsilik gelen bir agirlik ile ¢arpilir ve daha
sonra matematiksel bir fonksiyon "ndron aktivasyonu denir toplanir." Bagka bir islev
daha sonra ¢iktiy1 hesaplar. ANN'ler, tahminlerin toplanarak olusturulan katmanlar
kiimesidir. (19)

2.2.3. Karar agaci

Karar agaci, smiflar1 bilinen veriden tiimevarim yontemi kullanilarak
O6grenmenin uygulandigi agac sekilli bir karar yapisidir. Verinin siniflandirilmasi igin
adimsal olarak takip edildiginde; aga¢ yapisi iist taraftan baslanilarak olusturulur, agag

en lstten baglayarak, kok, dal ve yapraklar seklinde adlandirilmaktadir. Her dal tisteki
8



koke diigiimlere baglidir. Verideki her bir 6znitelik siniflandirmada agacta bir diiglim
noktasini temsil eder, aga¢ yapisi arasindaki diiglim noktalar1 birer siniflandirma
kuralidir. (20)

Literatiirde bir¢ok karar agaci algoritmasi1 bulunmaktadir. C4.5, C5 ID3 ve J48

algoritmalar1 en bilinen ve uygulanan karar agaci algoritmalaridir.

2.2.4. Karar Ormani (Random Forest)

Karar ormani, bircok smiflandirici {ireten ve sonuglarini toplayan bir
yontemdir. Karar ormani, her biri orijinal egitim verileri, egitilmis ve bdoliinmeyi
belirlemek icin rastgele secilmis bir giris degiskenleri alt kiimesinde arama yapan ¢oklu

siniflandirma ve regresyon (CART) agaglar1 olusturacaktir.

Tim 6grenme Ornegini igeren kok diiglimden baslayarak, bir diigtimdeki
verilerin tekrar tekrar alt diigiimlere boliinmesiyle insa edilen ikili karar agaclaridir.
Karar ormanindaki her agac, bazi X girisi i¢in bir oy verecektir, daha sonra
siniflandiricinin ¢iktisi, agaglarin cogunluk oyu ile belirlenir. Karar ormani, yiiksek
boyutlu verileri isleyebilir ve toplulukta ¢ok sayida aga¢ kullanabilir. Eksik verileri

tahmin etmek i¢in etkili bir yontemdir. (21)

2.2.5.Naive-Bayes

Naive bayes, diger makine 6grenme algoritmalarinda oldugu gibi, sonug
degiskeni ile bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi analiz ederek, tahmine yonelik
ve tanimlayict yonii de bulunan bir siniflama algoritmasidir. (22, 23) Naive
Bayessiiflama algoritmasi, siirekli veri ile iyi performans gostermez. Bu nedenle

stirekli degerleri igeren bagimli ya da bagimsiz degiskenler bu algoritmadan iyi bir
performans almak i¢in, kategorik hale getirilmelidir. Ornegin; bagimsiz degiskenlerden

biri yas ise, “silirekli degerler” kategorize edilmelidir.
Naive Bayes yontemi, modelin 6grenilmesi i¢in, her c¢iktinin 68renme
kiimesinde ka¢ kez olustugunu oransal olarak hesaplar. Bulunan bu deger, onsel

olasilik olarak adlandirilir. Ornegin; hastane basvurularini mortalite tahmini igin

9



“yiiksek” ve “diisiik” risk olarak smiflayarak bilgi edinilmek istenebilir. Diisiik risk
ciktisi toplam 5 olgu iginde 2 kere gortilmiis ise diisiik risk icin 6nsel olasilik 0,4 tiir.
Bu durum, “Hastaneye bagvuran hasta hakkinda hicbir sey bilinmiyorsa, bu kisi 0,4
olasilikla diisiik risk grubundadir” olarak yorumlanir. Naive Bayes ayn1 zamanda her
bagimsiz degisken ve bagimli degisken kombinasyonuna ait meydana gelme sikligini
bulur. Bu sikliklar oncelikli olasiliklarla birlestirilmek suretiyle tahminde kullanilir

(22)

2.2.6. Lojistik Regresyon (Logistic Regression)

Lojistik regresyon algoritmasi, bir evrenin bilinen bir sinifa ait olma olasiligini
O0grenir. Modelin amaci siniflar1 birbirinden ayiran en uygun karar sinirlarimi
belirlemektir.

Lojistik regresyon modeli, ¢ikti degerini tahmin edebilmek i¢in bir denklem
olusturur. Bu denklemde girdi degerleri agirlik ve katsayi1 6l¢timleri ile birlestirilir.
Lojistik Regresyon modeli siiflandirma yapar bunun igin ¢ikt1 (sonug) ikili (binary)
deger almalidir. Sonug yalnizca 0, 1 degerlerini alabilir. Herbir gozlem igin olasilik
tahminleri bir fonksiyon modelden tahminlenen (lojistik fonksiyon) kullanilarak ikili

degerlere doniistiiriiliir. Lojistik regresyon modeli ile ayirt edicilik tahminlenirken,

egitim veri seti boyutu kiigiikse, agir1 uyum (overfitting) sorunu ile karsilasilir. (24)

2.2.7. k-En Yakin Komsuluk (k-nearest neighbours) algoritmasi

Bu yontemde, smiflandirilmak istenen bir veriyi daha dnceki verilerle olan
yakinlik iligkisine gore siniflandirilir. Bir k sayis1 secilir. K degiskeni i¢in sabit bir
deger yoktur. Bu yiizden farkli k degerleri deneyip optimal bir k degerinin bulunmasi
daha iyi sonu¢ vermektedir. Bu k degerinden sonra uzuklik 6l¢iilerine gore gézlemlerin
hangi smifa ait oldugu belirlenir. Uzaklik dlgiisiiolarak Oklid Uzaklign (Euclidean
Distance) sik kullanilmistir. Ayrica Manhattan ve Minkowski gibi uzaklik 6lgiileri de
kullanilmaktadir.

K-en yakin komsu algoritmasinda, bir model olusturmadan veriler dogrudan

siniflandirma i¢in kullanir.(25) Bu nedenle, model yapisinin hi¢bir ayrintisinin dikkate
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alinmasina gerek yoktur ve modeldeki tek ayarlanabilir parametre k'dir, sinif iiyeligi

tahminine dahil edilecek en yakin komsularin sayisi: P(y|x) degeri basit¢e hesaplanir.

2.2.8.AdaBoost

AdaBoost ilk boosting algoritmasi olarak da bilinir. Boosting (arttirma), 6grenme
yontemlerinden toplu 6grenme (ensemble learning) yontemlerindendir. Boosting

algoritma temelinde zayif Ogreniciler bir araya getirilerek daha giiglii bir 6grenici
olusturulur. Boosting yontemlerinin temel yaklagimi, tahmin edicileri kiimiilatif olarak
egitmektir. En sik kullanilan boosting modelleri: AdaBoost, Gradient Boosting,

XGBoost, LightGBM ve CatBoost.

Makine 6grenmesi modellerini uygulanirken veri, egitim (traning) ve test
setlerine ayrilir. Verinin bir kisminda modeller egitilir ve diger kisimda (test set) test
verisi iizerinde modelin tahminleri gelistirilir. Egitim ve test setlerinin se¢imi
modellerin tahminini (asir1 veya altta tahminleme) seklinde etkileyebilir. Validasyon
yonteminde egitim sorularinin bir kismi validasyon i¢in ayrilir. Ancak egitilmis veriler
iyi bir 6rneklem olusturmayabilir. Bu sorunla basa ¢ikmak icin ¢capraz gecerlilik (cross
validation teknik) gelistirilmistir.

Capraz gecerlilik (Cross validation) teknigi: Capraz dogrulamanin temel fikri,
her biri i¢in ayr1 veri kiimeleri kullanarak model montaj ve ayar islemini model
degerlendirme siirecinden ayirmaktir (26).

Kendi basina yeni veri gerektirmek yerine, ¢apraz dogrulama, varolan bir veri
kiimesini ¢akigmayan "egitim" ve "test" boliimlerine bdlerek, aday modeli eskisine
sigdirarak ve ikincisini tahmin etmedeki dogruluguna gore degerlendirerek calisir. Bu
bolme, egitim ve tahmin siireci, verilerin farkli rasgele boliimleri arasinda birlestirilmis
veya ortalama bir dogruluk 6lgiisii elde etmek icin genellikle ayni veri kiimesinde
birka¢ kez yinelenir. Capraz dogrulama deneylerinde c¢esitli olast hatalar iyi
bilinmektedir: Bu hatalar Onlenirse, capraz dogrulama genellikle tek 06zellikli
yontemler arasinda karsilastirma i¢in ve baz1 durumlarda ¢ok 6zellikli yontemler igin

1yl ¢alisir. (27). Makine 6grenme yontemlerinden elde edilen tahminlerle, verilerin
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biiyiikk boliimiinii yanlis tahmin edilmigse, “eksik 6grenme” (underfitting) ya da
gelistirilen yontemin asir1 egitilmesi sonucun esnekliginin kaybedilmesine neden
olabilir, bunun sonucunda “asir1 6grenme” (overfitting) sorunu ile karsilasilir. Makine
O0grenme yontemlernin performansi ile ilgili bu sorunlu sonuglarin azaltilmasi ve tutarh

modellerin olusturulmasi i¢in ¢apraz dogrulama kullanilir (27).

Veri setine uygulanacak olan smiflandirict modellerin performanslarinin
degerlendirilmesi i¢in hata matrisinin olusturulmasi sik kullanilan yontemlerdendir.

Hata matrisi basit¢e asagida gosterilmistir;

Gergek pozitif Gergek negatif
Modellin Dogru Pozitif Yanlis Pozitif T
tahmininden pozitif Dp Yp P
Modellin Yanlis Negatif Dogru Negatif T
n
tahmininden negatif Yn Dn
P N T
Sekil 5. Hata matrisi
> Dp+D D T g D
Dogruluk(accuracy) = pT = Duyarlilik = ?p Ozgillik = Tn
¥ Wy s Dp i g 5 Dn
Pozitif Prediktif Deger = = Negatif Prediktif Deger = =

Bu tez ¢caligmasinda yukarida bildirilen makine 6grenme tekniklerinden bazilar
demans ve hafif kognitif bozuklugu ayirt etmek i¢in kullanilacaktir.

Demans; bireyin yasina gore normal olmasi gereken biligsel fonksiyonlarinda
(hafiza, algilama, oryantasyon, dikkat, yargilama, gercegi degerlendirme) giinliik
yasam aktivitesini bozacak sekilde gerilemenin olmasi olarak tanimlanir ve bu
fonksiyon kaybu1 ilerleyicidir. (28) Yaslanan niifus nedeniyle, demans olan kisi sayisi

artmaktadir. DSO 2030 yilinda yaklasik 70 milyon demansli olacagini dngdrmektedir.
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(30) AH ve serebrovaskiiler hastalik demansin ana nedenleridir. Alzeheimer dahil
olmak iizere ¢ogu demans bozukluklar ilerleyicidir, destek ve bakim siireklidir,
fiziksel, duygusal ve ekonomik baskilara yol agan, aileler ve bakicilar i¢in strese ve
artan toplumsal maliyetlere neden olmaktadir. Erken evrede demansin taninmasi
gelisebilecek mortalitelerin dnlenmesi i¢in onemlidir. Geligmis iilkelerde demans tani
orani %50, diislik ve orta gelirli iilkelerde

%10’dur. Erken tan1 konamama sorunu vardir .(30)

Hafif kognitif bozukluk™ (HKB), bir bireyin bilissel islevlerinde, normal yagina
gore farkedilen bir gerilemenin olmas1 goriilmekle birlikte bu gerilemenin bir demans
tanis1 konmasina yetecek kadar siddetli olmadigi ve kisinin gilinliik yasam aktivitelerini
belirgin etkilemedigi bir bozukluktur. (31). Demansta, kognitif islevler (6r. bellek,
lisan, dikkat, gorsel-uzaysal ve yiiriitiicii islevler) kisinin giindelik yasamini bagimsiz
olarak stirdiirmesini engelleyecek kadar bozulurken, HKB’de bireyin giindelik
yasaminda herhangi bir belirgin sorunun olmadigi evredir. Bir anlamda, “saglikli” ile
“demans” arasinda yer alan, patolojik bir ge¢is evresidir. Bu nedenle taninmasi erken
onlem ve izlem igin gereklidir.

Altmigbes yasindan yaslh bireylerin her yil yaklasik % 1-2 kadarinda demans
gelisirken, HKB bulunan hastalarda bu oran % 10-15 kadardir (32).

Alzeheimer Hastahginin Klinik Ozellikleri
Hafiza bozukluklar

Hastalarin ¢ogunda basvuruda bellek bozuklugu saptanir. Bellek
bozuklugunun dogasi hastaligin taninmasinda ayirt edicidir. Bu hastalar belirli bir
zamanda ve belirli bir yerde meydana gelen olaylarin animsanmasi ile ilgili epizodik
bellekte sorun yasar. Semantik bellek-kelime ve kavramlar-hastaligin ileri doneminde
etkilenir. Epizodik bellekte yakin olaylar bellegi, AH’de erken donemde belirgin
olarak bozulur, anlik hafiza prefrontal yapilarla iliskili, uzun bir siire korunabilir. (32-
33)

Ayrica oryantasyon ve yakin giinliik olaylar ile iliskili sorular bellek testleri

i¢in yararlidir ve klinikte en sik kullanilan “Standardize Minimental Test” uygulanir.
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Klinik olarak hafiza sorunlarini hastalar1 bilen tanik ifadeleri ile karsilastirarak

degerlendirilmeli, hastanin i¢gorii eksikligi semptomlar: inkar nedenidir.

Yiiriitiicii fonksiyon bozukluklari

Yiiriitiicii fonksiyonlar AH’ nin erken doneminde hafif disfonksiyondan, 6nemli
bozulmaya kadar degisir. Aile bireyleri veya yakin cevre farkeder. Hastanin
icgoriisiinde azalma, soyut diisiinme yetisinde bozukluk baglar. Hastalik ilerledikce
verilen gorevi tamamlayamadigi goriiliir. Kisinin kendi sorunlarina kars1 farkindaligi
azalir, hastayi bilen biri ile de goriisiilmelidir. (34)
Korunmus i¢goriisii olanlar daha ¢ok depresyona doniik, i¢goriisii bozulanlar,

ajitasyon, disinbisyon gosterip, psikotik bulgular gostermektedir..(35)

Davrams degisiklikleri ve psikolojik bulgular

Ajitasyon, saldirganlik, psikoz gelisen hastalarin yonetimi zordur.

Apraksi

Ogrenilen motor gorevlerin isleyisindeki bozukluk, pratik olarak yapilan hareketlerin
uygulama becerisindeki bozukluklar apraksidir,dil bozuklugu goriiliir (36)

Olfaktor fonksiyon kaybi

bulbustaki degisiklikler, AH’nin erken doéneminde tanimlanmis olup, teshis ve
ayirdisim halen arastirilmaktadir.

Uyku diizensizligi

AH’de uyku sorunlar siktir. Uyku paterni degisebilir, erken uyanma, az uyku vb
sorunlar kognisyonun bozulmadig1 erken evrede goriilebilir. (37)

Nobetler

AH’nin %10-20’sinde ve ¢ok ileri evrelerde goriiliir.

Motor bulgular

Piramidal, ekstrapiramidal belirtiler, miyokoloniler, epilepsi, erken belirlenirse alt

etiyolojisi arastirilmalidir.
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Klinikte kullanilan degerlendirme dlgekleri:

Giinliik yasam aktiviteleri degerlendirilmesi:

Giinliik yasam aktiviteleri (GYA) fonksiyonel beceriler incelenir.

. genellikle kullanilan GY A 6l¢egi katz indeksidir.

Giinliik yasam aktiviteleri katz 1 ndeksi

Hasta bakicinin egitilmesine dayanir. Performans 6lger.(38). Dus, giyinme, lavabo,
yatis pozisyonu degisiklikleri, diskilama ve beslenme gibi 6z bakim durumlarim

degerlendirir, Demansa 6zel degildir.

Fiziksel kendine bakim dlgegi
Hasta bakiciy1 egitmeye yoneliktir. Demansa 6zel gelistirilmemistir.

Enstriimental giinliik yasam aktiviteleri degerlendirme testleri

Akut AH ve demansta verimlidir. Blessed demans Derecelendirme Olgegi ve BDRS-
CERAD modeli AH’de tavsiye edilir. (39). Bu 6l¢egin Tiirk¢e uyarlamasi vardir.
Lawton ve brody enstriimental giinliik yasam aktiviteleri olcegi:

Performansa degerlendirir. Yaslilarda yardimsiz yasam becerilerinii, giinkiik
kullandiklar1 aletlerle ilgili performansi degerlendirir. (40) Bu tez ¢calismasi verisinde
yer alan Barthell indexi Gilinliik Yasam Aktivite Ol¢cegidir ve demansa 6zgii degil

genel degerlendirme Slgegidir.

Geriatrik Depresyon Olgegi: Yesavege deperesyon lgegi demans -depresyon ayrimi
i¢in kullanilir.

Cornell Demansta Depresyon Skalasi

Ortave ge¢ donem demansta depresyonu dlger.

BEHAVE-AD

Alzheimer Hastaliginda Davrams Patolojisi Olcegi (BEHAVE-AD; Behavioral
Pathology in Alzheimer’s Disease Rating Scale) (41)
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3. GEREC VE YONTEM

Bu tez calismas1 01.03.2022- 01.05.2023 tarih araliginda Medikal informatik anabilim

dalinda kimliksizlestirilmis verileri kullanilarak gergeklestirilmistir.

3.1. Arastirmanin Tipi:

Bu tez caligmasi, klinik olarak ayirt ediciligin gii¢ oldugu demans ve hafif
kognitif bozuklugu olan bireylerin klinik verileri ile makine 6grenme yontemlerinden
denetimli 6grenme yontemi olarak Karar Agact ve Lojistik Regresyon, denetimsiz
O0grenme algoritmalarindan Ana Bilesenler Analizi (Principal Component Analysis)
uygulanarak performanslarinin analiz edilecegi metodolojik dizaynda tasarlanmistir.

ML yontemlerinin performansi veri seti 6zelliklerine gore degerlendirilecektir.

3.2. Arastirmanin Yeri, Zamani ve Plani:

Bu tez ¢alismas1 danigman Ogretim iiyesi ile birlikte konu belirlendikten sonra, veri
taban1 lizerinde c¢alisilacagi, herhangibir tibbi veya laboratuvar uygulama
yapilmayacagi i¢in tez 6grencisi ve danigsmaninin tez ¢aligmasi saatlerine genel uygun
olarak bilgisayar yardimi ile birlikte degerlendirme ve analizler gergeklestirilerek

ylriitilmistiir.

Tablo.1. Arastirma Plani

Ocak-Mart 2022 Tez Onerisinin hazirlanmast
Etik kurul bagvurusu ve kabulii

Nisan-Eyliil 2022 Farkl: veri tabanlarinda 6n ¢alisma

Calisma veri tabaninin 6grenilmesi

Makine 6grenme programlarinin arastirilmast

Ekim-Aralik 2022  Literatiiriin tekrar gézden gegirilmesi

Makina 6grenme algoritmalarinin uygulanmasi

Ocak-Nisan 2023 Sonug analizler ve ¢iktilarin elde edilmesi

Ciktilarin yorumlanmasi
yazim
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3.3. Arastirmanin Evreni ve Orneklemi

Bu tez ¢aligmasinda sagliklt veya hasta goniillillerden veri toplanmamastir.
Daha 6nceden gergeklestirilirmis bir ¢alismanin ve kimliksizlestirilmis verileri gerekli
yasal ve etik izinler alinarak kullanilmistir. Veri tabaninda yer alan 55 hafif kognitif

bozukluk ve 63 Alzheimer hastasinin verisi analiz edilmistir.

3. 4.Calisma Materyali:

Bu ¢alismada kimliksizlestirilmis AH ve HKB tanisi alan bireylerden elde edilmis bir
veri tabaninda makine 6grenme yontemleri ile ayirt ediciligin gii¢c oldugu bir durumda
ML yontemlerin tanm1 performanslart ve bilgi kazanimlariin degerlendirilmesi

amaglanmistir.

3.5.Arastirmanin Degiskenleri:

Aragtirmanin bagimlhi Degiskeni: Metodolojik dizaynda bu ¢alismada neden sonug
iliskisi incelenmemektedir. Sonu¢ (tahmin edilmek istenen durum) hafif kognitif
bozukluk veya Alzheimer olma durumudur. Kimliksizlestirilmis veri tabaninda bu
sonug degiskeni ndrog tanisi ile arastirmanin yapildigi donemdeki giincel klinik tani

klavuzlarina gore gercelestirilmis.

Arastirmanin predikte eden (tahminleyen) bagimsiz degiskenler:
Hafif kognitif bozuklugu olan ve Alzheimer hastasi gruplardaki bireylerin demografik

bilgileri (yas, cinsiyet) ve 6z ge¢miste kendilerinden veya yakinlarindan alinan bilgi
ile varolan tanm1 almis kronik ve diger hastalik bilgileri yer almaktadir. Ayrica
uygulanan ndropsikiyatrik degerlendirmeler; Yesavage geriatrik depresyon skalasi
(YGDS), Barthel indeksi (BI), mini-mental durum testi (MMSE) ve DEKODa apraksi

testinin sonuclar1 yer almaktadir.
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3.6.Veri Toplama Aragclari:

Bu ¢alismada 1145025 Nolu TUBITAK projesinin verileri kullamlmistir. Projede bu
veriler katilimceilarin demografik 6zellikleri, 6zge¢mis bilgileri ve néropsikiyatrik test
sonuglarin1 igermektedir. Verilerin eldesi ile ilgili geri doniislii olarak projedeki
arastirmacilarla goriisiilmustir. AH ve HKB tanilari, alaninda uzman projede
arastirmaci norolog tarafindan ¢alismanin yapildigi donemdeki son versiyonlara uygun
uluslararasi tani klavuzlarina gore gergeklestirildigi bilgisi edinilmistir. Demografik ve
0zgecmis bilgileri, noropsikiyatrik degerlendirme odlgeklerinden revize SMMT ve
Barthell indexi caligmada halk sagligi alaninda tip doktoru arastirmaci tarafindan
sorgulanarak elde edilmistir. Diger néropsikiyatrik degerlendirmeler aragtirmaci olan
norolog tarafindan gerceklestirilmis. Veriler kesitsel bir dilimde (1 yil siire i¢inde)
toplanmig ve arastirma Ozelinde toplanan verilerde kayip veri bulunmadigi
goriilmistiir. Bu nedenle kayip veri ile ilgili islem uygulanmamistir. Verilerin hard
copy dosyalara kaydedildigi ve dnceden olusturulmus veri tabanint (SPSS software
ortaminda) giinliik olarak girildigi ve veri giriginin veri toplama asamasinda ¢alisan tek
bir arastirmaci (halk sagligi akanindan tip doktoru) tarafindan gerceklestirildigi
Ogrenilmistir. Bu calismadaki 63 demans ve 55 HKB tanis1 alan yaslilar; ayni testlerin
uygulandigi, Izmir ili Narlidere ve Giizelbahge bdlgesi 65 yas ve iizeri yashlarindan
olasiliklr kiime 6rneklem ile secilen toplam 498 yasli i¢inde bu tanilar1 alan olgulardir.
Bu calismaya alinan 498 yash projenin gergeklestirildigi donemde, bu iki ilgedeki 65
yas ve iizeri yaslilar1 temsil eden, TUIK tarafindan gonderilmis kiime &rneklemde
saptanmii AH ve HKB olgularidir.

Calisma kapsaminda degerlendirilen veriler asagida sunulmustur. Bu veri yapisi
disinda genetik, yasam tarzi gibi bilgiler veri tabaninda bulunmadigi i¢in analiz

edilmemistir.

Demografik bilgiler: Yas, cinsiyet, egitim durumu (bitirilen okul ve egitim yili

olarak), medeni durum bilgisi, yalniz yasama durumu.
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Ozgecmis bilgileri: Ozgegmisteki bildirime dayali hastaliklar, engellilik, duyu kayb1

varligi, depresyon durumu

Noropsikolojik degerlendirme:
Barthell indeks (giinliik yasam aktiviteleri)Mahoney ve Barthel tarafindan
1965 yilinda gelistirilen indeks, Shah ve arkadaslar tarafindan (1992) modifiye
edilmistir. Indeksin Tiirk¢e versiyonu Kiiciikdeveci ve arkadaslar1 tarafindan (2000)
diizenlenmistir. (42)
Bu o6l¢ek beslenme, yikanma, 6z bakimini yapabilme, giyinme, diskilama

kontrolii, idrar kontrolii, tuvalete gitme, yataktan tekerlekli sandalyeye gegebilme
yetisi, yiirlime ya da tekerlekli sandalyeye bagimli olma gibi hareketlilik durumu ve

merdiven ¢ikma islevlerini degerlendirir. Bu dlgekle yapilan degerlendirmede 0-20
puan tam bagimli, 21-61 puan ileri derece bagimli, 62-90 puan orta derece bagimli, 91-
99 puan hafif derece bagimli, 100 puan tam bagimsiz.

Revize SMMDT: Folstein ve erk tarafindan gelistirilmis test kognisyonu 6lger.
2000 yilinda Tiirk¢eye cevrilen test egitimli yaslilarda test edilmis, Keskinoglu P ve
ark tarafindan 2006 yilinda toplumda yasayan egitimli ve egitimsiz yaslilarda gecerlik
giivenirligi ¢alisilmistir. (43)

Yesavage geriatrik depresyon Ol¢egi: 30 Sorudan olugsmaktadir. Demans ve
depresyon ayriminda 6nemlidir.

DEKOD apraxi testi: Gegerlik ve giivenirligi vardir. Her iki elin praksisinin
degerlendirildigi 7 madde igerir. (44)
3.7. Verilerin Degerlendirilmesi
Veri tabaninda kodlamalar ve eksik veri iizerinde ¢alisma:
Onceden kodlamas1 hakkinda bilgisahibi olunmayan veri taban1 konunun uzmani ve
projenin arastirmacilar ile gériisiilerek kodlar hakkinda bilgi sahibi olundu. Ozellikle
psikometrik test sonuglarindaki eksik verilerin tamamlanma durumu goriisiildii. Eksik
verilerin saptanamayacagi anlasildi. Bazi testler i¢in %50’ye yakin eksik veri oldugu

icin veri atama (missing data imputation) yontemleri kullanilmadi.
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Veri analizinde kullanilan programlarin 6grenilmesi:
SPSS 29.0: DEU istatistik paket programidir. Tanimlayici analizler bu

programda gergeklestirilmistir. Veri 6zelligine gore say1 ve yilizde degerlerle sunuldu.

Makine 6grenme:

Orange programlar ile uygulama yapildi. Diger serbets yazilimli makine 6grenme
programlari tarafimdan aragtirildu.

1. ORANGE 3.2.1. programi

Giincel verisyon 3.35 olan kullanimi serbest yazilimdir. Bu program klasik
istatistik analiz programi olarak degil, veri madenciligi ve makine 6grenimi, genetik
data analizi icin gelistirilmistir. Windows, Mac ve Linnux uyumlu versiyonlar
bulunmaktadir.

Orange C++ tabanli bir yazilimdir, makine 6grenme ve veri madenciligi ile ilgili
cok fazla algoritma igerir. Ek olarak veri girdisinin yapilabildigi ve bu verinin
islenmesini saglayan modiilleri bulunur.

Orange bilesen tabanli bir yazilimdir ve bu 6zelliginin 6nemli bir kazanimi vardir.
Yazilimda var olan bilesenlerin yaninda kullanicinin kendi bilesenlerini de yaratip

kullanabilmesine olanak tanir.

Orange programinin 6zellikleri:

Veri giris/cikis: Orange C4.5 dosyalarin1 okuyup ve yazabilir. Ayrica txt, dat,
arff..gibi bazi degisik formatlar1 da desteklemektedir.

Onisleme: Altkiime se¢me Ozelligi, tahminleme gérevleri i¢in &nsel tahminler
tiretme gibi islevleri vardir.

Model tahminleme: Siniflandirma karar agaclari, Naive Bayes smiflandirici,
mantiksal regresyon, kural tabanli siniflandirict modeller uygulanabilmektedir.

Veri Tanimlama Yontemleri: Farkli veri yapilart igin cesitli gorsellestirmeler,
hiyerarsik kiimeleme, ¢ok boyutlu ol¢eklendirmeler tanimlamada kullanilabilir.

Orange programinin gorsel programlama arayliiziine “Orange Widgets” ad1 veilmistir.
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Iki bilesen arasinda baglant1 olusturarak bir bilesenden gelen veriyi diger bilesene
Orange Widgets’i kullanarak aktarilabilir. Orange Widgets araciligi ile bilesenler arasi
veri aktarim uygulmasina “Orange Canvas” denir.

Orange Python programlama dili ile tamamen uyumlu bir yazilimdir. Python
programlama dili ¢cok genis ve esnek bir programlama dilidir. Orange programinin
Python ile kontrol edilebilmesi ve kullanicinin kendi bilesenlerini kolay bir sekilde

Python ile yazarak programa uyumlandirmasi en 6nemli avantajlarindandir.

File  Edit View Widget Options Help

!' { ~

T (s
& Model L oEe

55 ‘ ii'l
7lez Evaluate

§ Random Forest
o - v R -
A \ viem / | /
- it It y J \ Sl d
Test and Confusion ROC D — Data ()— 1 iz}i’ ;»" \ a\ﬁ‘\“{-\%ﬁ} \ /
o ? — pr >4 ! ) \
Score s Matrix Analysis [ & B % g: % yet )
; . ¥ ROC Analysis
k /J File = Neural Network Test and Score
&

2 Calibration
Lift Curve Plot

i | Unsupervised
[ 4 Logistic Regression

(PO 1Y P i P

Sekil 6. Orange ile denetimli makine 6grenme yontemleri uygulama goriiniimii

D J ;k Sarging Evaliston Reslts

== f \ ¥ \ L) Croes vakdation - Method Auc CA Fi Precision Recall
=f] Logitic Regeessicn 0865 093 095 09 0953
Logistic Regrecton on FCA 0855 0840 0840 0aa3 840

Test & Score Musrber of folde: |10
E stratified
() Random samping
\ Repeat ranftest: |10 v
| | ol Trainng setsre: [65% v
’ [ svattes
Preprocess Logistic Regression (% Leave one qut
PCA

T oE B

Logishc Regression

() Test on ran data
() Test on test date
% Preprocess o Ed

Preprocessars

L i

: : [Princpal Component Analyss

== Drycretize Conbinuous Yamables

s Continuize Discrete Varisbles Components: |2

7 Impute Missing Values

T Select Relevant Features

T Select Random Features
Maemalize Features

2 Randomize

' Principal Compoment Anatysis

T CUR Matrix Decampasition

sEelx i@

Sekil 7 .Orange ile denetimsiz makine 6§renme uygulama ve ¢ikti gériintimii
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2. WEKA program
Weka, makine 6grenimi amaciyla Waikato Universitesinde gelistirilmistir.

"Waikato Environment for Knowledge Analysis" sdzciiklerinin bas harfleri yazilimin
adin1 vermistir. Yaygin olarak kullanilan pekg¢ok makine 6grenimi algoritmalarini ve
yontemleri igcermektedir.

Onemli avantaji Java dilinde gelistirilmesi ve kiitiiphanelerinin .jar uzantil
dosyalar1 olmasi nedeni ile Java dilinde yazilan ¢alismalara kolayca entegre edilebilir
ve bu durum kullanimini yayginlagtirmistir. (45) Wekada hazir algoritmalar bir veri
setine direk olarak uygulanabilir veya arastirmacilar kendileri java kodu ile
algoritmalarin1 yazabilirler. Weka’ya importe edilebilen dosyalar Csv, C4.5, Arff,
formatindaki dosyalardir.

Yazilim GNU Genel Kamu Lisansi ile dagitilmaktadir.

Weka, tamamen modiiler bir tasarima sahiptir ve 6zelliklerle veri kiimeleri

tizerinde gorsellestirme, veri analizi, is zekasi uygulamalari, veri madenciligi gibi
uygulamalari yapabilmektedir.

Weka yazilimi, kendisine 6zgii olarak bir .arff uzantisi destegi ile gelmektedir.
Weka yaziliminin igerisinde CSV dosyalarin1 ARFF formatina ¢evirmeye yarayan
araglar bulunur.

Weka ile temel ii¢ veri madenciligi islevi gerceklestirilebilir.
*  Smiflandirma (Classification)
» Boliitleme (Clustering)
+ Tliskilendirme (Association)

Veri kiimeleri tizerinde 6n ve son islemler yapilabilir

Veri On isleme (Data Pre-Processing)

Gorsellestirme (Visualization)

£J Weka GUI Chooser [E=EER

Program Visualization Tools Help
Applications
'WEKA ([ ooenr ]
“ The University
of Waikato ( Experimenter
"
KnowledgeFlow |
Waiksto Envircnment for Knowledge Analysis
|| version3zg1 |  Workbench
(c) 1899 - 2018
The University of Waikato | Simple CLI |
Hamilton, New Zealand S ——
WEKA ana ekrani
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3.Diger Makine Ogrenme araglari

Bu tez ¢alismasi verilerini degerlendirmede kullanilmamistir. Tezin 6grenme

asamasinda bu programlar da arastirilmistir.

Scikit-Learn

Python programlama dili i¢in iicretsiz bir yazilim ve makinesi 6grenme kiitiiphanesi,
veri madenciligi ve veri analizi i¢in basit etkili bir aragtir. NumPy, SciPy ve Matplotlib
tizerine kurulmustur. Siniflandirma, Regresyon, Kiimeleme, Boyutsal azalma gibi
Python'da bir dizi Denetimli ve Denetimsiz 6grenme algoritmasi saglar. (46)
Python'un genis uygulanabilirliginden ve giiclii yedekleme sisteminden yararlanir.
Ayrica, Scikit-learn makine 6grenimi yontemlerinin kapsamli olmasi, pakete hangi
makine 0grenimi yontemlerinin dahil edilmesi gerektigini belirlemek, karar vermek
icin bir topluluk inceleme prosediiriiniin varligi gibi 6zellikler paketteki makine
Ogrenimi yontemlerinin genis kapsami ve seciciligi arasinda bir denge saglanmasina
neden olur. Ayrica algoritma uygulamalar1 hesaplama verimliligi i¢in optimize
edilmistir. Python'un yorumlayici bir programlama dilidir, Scikit-learn'deki makine
O0grenimi yontemlerinin ¢ogu, orijinal olarak Fortran, C veya C++ ile programlanan
kitapliklara dayanmaktadir. Buuygulamalar, hesaplamanin verimliligini artirir. Scikit-
learn'in dokiimantasyon, hata takibi ve kalite glivencesi konusunda gii¢lii bir topluluk

desteginin olmasi diger bir avantajidir.

.fewm

KNIME (Konstanz Information Miner)
GUI tabanl is akisinda analizler icin gelistirilen {icretsiz, agik kaynakli, veri analizi,

raporlama entegrasyon platformudur. (47)
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Create Productionize

Gather & Wrangle Model & Visualize Deploy & Manage Consume & Gptimize
il
i L. . o .t
TensorFlow

Google Brain ekibinin gelistrdigi TensorFlow, sayisal hesaplama ve biiylik 6lgekli
makine Ogrenimi icin agik kaynakli kiitiiphanedir. TensorFlow, programlama
kaynaklarinin kullanimini kolaylastirmak i¢in gerekli olan erisilebilir ve okunabilir

sOzdizimi saglar, diisiik seviyeli kiitiiphane olarak daha fazla esneklik saglar. (48)

‘l'\

Tensor

Torch / Pytorch

Derin bir 6grenme gelistirme platformu olarak esneklik saglamak i¢in insa edilmis bir

Python tabanl kiitliphanedir. Dinamik Hesaplama Grafikleri 6nemli 6zelliklerindendir.

CUDA (Compute Unified Device Architecture) destegi, kodun
GPU'da ¢alismasini saglar, kodu ¢alistirmak i¢in gereken zamani azaltir ve sistemin

genel performansini artirir. (49)

O PyTorch 2.0

RapidMiner

Kod yazma ihtiyacini ortadan kaldirarak hatalar1 azaltan sablon tabanli cergeveler
araciliiyla gelismis bir analitik ¢6ziimiin %99'unu saglayan programdir. Veri yiikleme
ve doniistirme, On isleme, gorsellestirme, tahmine dayali analitik istatistiksel
modelleme, degerlendirme , veri madenciligi ve makine 6grenimi prosediirleri saglar.

RapidMiner, Java programlama dilinde yazilmistir. (50)

M)/] rapidminer
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Google Cloud AutoML
Makine 6grenme algoritmalarinin uygulamasini kolaylastirilmistir.(51)

How AutoML works

Dataset AUTOMI rate predictions
with a REST APt

@
&

Microsoft Azure Machine Learning Studio (Azure ML)

Veriler lizerinde tahmini analitik ¢ozlimleri olusturmak, test etmek ve dagitmak i¢in
kullanabileceginiz ortak, Siiriikle ve Birak mantigiyla calisan Makine Ogrenme
Aracidir. Programlama gerektirmez. Azure ML, gelistiricilerin kendi makine 6grenimi
ve yapay zeka hizmetlerini olusturmalari i¢in araglar ve makine 6grenimi ¢ergeveleri
saglar. Yapay zeka hizmetleri, konusma tanima, konusmaci tanima, ndéral konugma
sentezi, yiiz tanima, bilgisayar goriisii, OCR/form anlama, dogal dil isleme, makine

O0grenme ve is kararlar1 hizmetleri gibi algisal ve biligsel zeka 6zelliklerini kapsar.(52)

&

AZURE Machine Learning

Accord.NET

Accord.NET tamamen C # ile yazilmis Ses ve Goriintii isleme kiitiiphaneleri ile birlikte
bir .NET makine 6grenme frameworkiidiir ve kaynak kodun yan1 sira yiiritiilebilir
yiikleyiciler ve NuGet paketleri araciligiyla kullanilabilen bir dizi kitapliktan olusur.
Kapsanan ana alanlar arasinda sayisal lineer cebir, sayisal optimizasyon, istatistik,
makine 6grenimi, yapay sinir aglari, sinyal ve goriintii isleme ve destek kitapliklari
(grafik ¢izme ve gorsellestirme gibi) bulunur. Kiitiiphaneler, kaynak koddan
yiiriitiilebilir. Onemli dezavantaji, sadece.Net tarafindan desteklenen dilleri

desteklemesidir.(53)
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COLAB

CoLab (Colaboratory), kurulum gerektirmeyen ve bulutta caligsan licretsiz bir Jupyter
Notebook ortamidir. Makine 6grenme egitimi ve arastirmasinin yayginlastirilmasi igin

olusturulmus Google arastirma projesidir. Tiim paket ve kiitliphanelerin manuel
yiiklenmesi gerekli degildir, arayarak dogrudan ice aktarir. Proje/veri direk Google
Drive'a, GitHub'a veya herhangi bir konuma kaydedilebilir.(54)

€.

Y

3.8.Arastirmanin Siirhhklari:

Bu tez ¢caligmasinin veri ve uygulama olarak iki sinirlig1 bulunmaktadir.

1. Veri tabam ile ilgili smirlilik: Tez calismasinda kullanilan verileri igin
anonimlestirilmis eski proje verilerinde ozellikle goriintiileme verilerine
ulasilamis olmasi bir kisitlilik olusturmustur. Klinik o6zellikler ve testlerle
makine 6grenme algoritmalari ¢alisiimistir.

2. Makine 6grenme yontemlerinin uygulamasi ile ilgili sinirlilik: Python da
makine 6grenme i¢in kodlamalarin 6grenilmesi ve bu kodlar tez ¢aligmasi veri
tabanina uygulanmasi planlanmistir. Ancak araya giren pandemi ve ....
Kosullar ndeni ile lisans egitimi miithendislik bilimleri olamayan tez sahibinin
bu kodlamalar1 6grenerek uygulama ¢abasi sinirli kalmistir. Bu nedenle Orange

hazir yazilimlardan yararlanilarak ¢éziimleme yapilmistir.
3.9. Etik Kurul Onayz:

Bu tez ¢aligmasi igin 23.03.2023 tarih ve 2022/11-24 say1 ile Dokuz Eyliil
Universitesi Tip Fakiiltesi Girisimsel Olmayan Etik Kurulundan izin alinmistir. Onay

belgesi ekte sunulmustur.
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4.BULGULAR
Bu ¢alismaya SBAG-HD-145(106S131)Nolu TUBITAK projesinde tani alan
Alzheimer ve HKB tanili hastanin verisi dahil edilmistir. Tez ¢alismasinda ayirt

ediciligin degerlendirilecegi hastalarin tanimlayici 6zellikleri asagida sunulmustur.

Tablo 2. Demans ve HKB’si olan hastalarin demografik ve ekonomik 6zellikleri

DEMANS HKB p*
n=63 % n=55 %
Cinsiyet
erkek 13 20,6 25 45,5 0,004
kadin 50 79,4 30 54,5
Medeni durum
evli 19 30,2 40 72,7
dul 42 66,7 14 25,5 0,031
bosanmis 2 3,2 1 1,8
Egitim durumu
Egitimsiz 52 82,5 32 58,2 0,004
egitim var 11 17,5 23 41,8
Birlikte yasadigi kisi
yalniz 7 11,1 4 7,3
1 kisi 20 31,7 34 61,8 0,074
2--4 kis 31 49,2 14 25,5
5 ve lizeri 5 7.9 3 5,5
Saglik glivencesi
yok 3 5,2 2 3,6
ssk 23 36,5 27 49,1
bagkur 9 14,3 6 10,9 0,071
emekli sandig1 16 254 13 23,6
yesilkart 12 19,0 7 12,7
Kendi geliri
yok 22 34,9 18 32,7 0,114
var 41 65,1 37 67,3
Ekonomik durum algis1
iyi 10 15,9 14 25,5
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orta 29 46,0 25 45,5 0,094
koti 24 38,1 16 29,1

*Ki-kare testi
Demans1 olan 65 yas ve iizeri yaglilarin %79,4°ti HKB’li yashlarin %54,5’u

kadindir, kadin cinsiyette demans orani istatistik anlamli olarak daha yiiksektir
(p=0.004). Demansli yaglilarin %66.7’si, HKB’li yaslilarin %25.5’inin medeni durumu
duldur ve bu fark istatistikolarak anlamhdir. (p=0.031). Egitim durumlan
degerlendirildiginde demansh Yashlarin %82,5’unun hi¢ egitimi yok iken, HKB’li
hastalarin(%58.2’sinin egitimi yoktur ve bu saptanan fark istatistik olarak anlamlidir
(p=0.004) (Tablo 1).

Tablo 1’de yer alan birlikte yasadigi kisi sayia gore gruplama, saglik giivence
varligi, kendi gelirinin olmasi ve ekonomik durum algisina gére dagilimlart her iki

grupta farkli bulunmamastir.

Demansi olan ve HKB’si olan hastalarin siirekli degisken 6zelligindeki yas,
egitim yil1 ve noropsikiyatrik testlerden aldigi puan dagilimlari nonparametrik 6zellikte
oldugu i¢in median (minimum-maximum deger) ile Tablo 2’de sunulmus ve her iki

grubun degerlerinin dagilimlart Mann Whitney U test ile karsilastirildi (Tablo 2)

Tablo 3. Demans ve HKB’si olan hastalarin yas egitim yil1 ve ndropsikolojik testler

toplam puanlarinin karsilagtirilmast

DEMANS HKB p

n  Median Min-Max n ) Min-

Median Max
Yas 63 76 65-99 55 70 65-86 < 0.001

Egitim yih 63 0 0-11 53 3 0-15 0,002
MMSE 63 15 0-28 55 24 15-28 <0.001
DEKOD 35 31 0-77 33 64 32-78 <0.001
Blessed1 47 7 0-16 42 0 0--5 <0.001
Blessed 2 45 0 0-9 40 0 0--3 <0.001
EGYA 46 7 0-23 39 22 10-- <0.001
24

igcode 48 4 3-5 29 3 3--4<0.001
BARTHELL 63 80 0-100 55 100 0-100 < 0.001

*Mann Whitney U test
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Demansli yaslilarin yas ortancasi 76 ve HKB’li yaslilarin 70 yildir ve demansli
hastalarin yas degerleri istatistik anlamli olarak daha yiiksektir. Demansli hastalari
egitim y1l, MMSE puanlari, DEKOD, EGY A ve Barthell index puanlari anlamli olarak
daha diisiik saptanirken, Blessed 1 ve 2 ve iqcode puanlar1 anlamli olarak daha yiiksek

degerler almistir. (Tablo 2)

Orange 3.18 programi kullamlarak Denetimli Makine Ogrenme
yontemlerinden Lojistik regresyon, Karar Agaci, Naive Bayes algoritmalari ile bu tez

caligmasinin verisinin siniflandirma i¢in performanslar1 degerlendirildi.

Program veriyi exel programindan agilan file dosyasina yiikleyerek veri
dosyasindaki degiskenlerin goriilebildigi bir pencere acildi. Bu pencerede
degiskenlerin analizdeki tanimlamas1 gergeklestirildi. Hedef (Target) olarak demans
durumu (demans/HKB) belirlendi. Anket no gibi iligisiz degiskenler skip kodu ile

analiz dis1 birakildi. Diger degiskenler feature (6zellik) olarak yer aldi.

=3
I [ File - [} X
[ A @) File:  colalxs - £ Reload
| Data
X | () URL: v
. =
& | Visualize D e
“=e Model 118 instance(s}, 45 feature(s), 0 meta attribute(s)
T Data has no target variable.
® o o0 e File
° ‘W ' i
) [ oe °® Columns (Double click to edit)
®
Name Type Rale Values ey
Constant l(:éi::;n KN Tree
1 [N] skip
* g° ——_— . R ———
‘ghh =R ot ? DEMANSD 9 categorical Htarget i
— ‘s(.“ e
i’h T > - 3 MMSETOPY 0 numeric feature
istic 4 DEKOD TO imeri featy
Random Forest WM R el N Lot = 0 numeic i
egression Regression i
5 EGITYL numeric feature
- . e b
6 yag @ numeric feature
7 CINS categorical  feature 10,20
Read data from an input file or network and send a data table to the 8 .
output. BL1_TOPL numeric feature v

Sekil.8. Orange programinda veri dosyasi yiikleme ve degiskenlerin analiz igin
tanimlanma menii gériiniimii

Ikinci adimda model meniisiinden denetimli 6grenme ydntemlerinden
kullanilacak olan 3 algoritma (karar agaci, kNN, LR) tut-siiriikle eylemi ile file’in

oldugu alana birakilir. Algoritmalar file dosyasi ile baglanir.
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Sekil. 9. Orange programinda veri dosyasi ile algoritmalarin baglanarak islenmesi

Ugiincii adimda degerlendirme (Evaluate) meniisiinden test skoru ve ROC

analizi file ve ML algoritmalarinin oldugu alana taginir.

P Orange Canvas

File  Edit  View  Widget Options  Help

ﬁ\ Model /{ e
| /R

'
7|*z Evaluate

i @ |Oryg 2 6

Test & Score ROC Analysis
Test & Score Predictions {':1'::::" ROC Analysts File b
Egistic Regression
- \ ey
~ = 1o
Uft Cuve  Calibration Plot g ';K
m | Ilmenimaricad . kNN

Sekil. 10. Orange programinda degerlendirme analizlerinin se¢imi ve taginmasi

Dérdiincii adimda ML algoritmalarinin ve file dosyasinin test skor dosyasi ile

baglanmasi ve test skor dosyasinin ROC analizi dosyasi ile baglanmasi ger¢eklestirilir.
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Sekil 11. Orange programinda File, ML algoritmalarinin test skoru ile, test skorunun

ROC analiz ile iliskilendirilmesi

Test Skor iizerine ¢ift tiklandiginda; a¢ilan sayfa ¢iktidir, ¢iktidan elde edilen
makine 6grenme algoritmalarinin performans degerleri asagidaki tabloda sunulmustur.

Bu model degisken sayis1 fazla olan genis modeldir.

Tablo 4. Denetimli makine 6grenme algoritmalari ile genis modellerin sonuglari

Yontem AUC CA F1 Precision Recall
k-en yakin komsuluk  0.904 0.831 0.831 0.833 0.831
Karar agaci 0.816 0.805 0.805 0.805 0.805
Lojistik regresyon 0.921 0.847 0.847 0.847 0.847

Bu modelde noropsikiyatrik testler, demografik ve hastalik verileri dahil edilen

modellerde AUC degeri en yliksek Lojistik regresyon yonteminde saptanmigtir, KNN

ve LR yontemleri performansi iyi olarak degerlendirilmistir.

Makine 6grenme algoritmalarinin uygulanmasinda 10 katli ¢apraz dogrulama

(cross validation -10 folds) uygulanmistir.
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Grafik 1. Genis kapsamli modellerin ROC grafigi

CA, Precision ve Recall o6lgiileri i¢in konfiizyon matrisini géz Onliniine alarak

formiiliize edildiginde;

Gergek pozitif  Gergek negatif

, " Dogru pozitif ~ Yanlhs pozitif
tahmin pozitif Dp Yp

_ | Yanlig negatif Dogru negatif
tahmin negatif Yn Dn

Ciktida yer alan CA (confimatory accuracy) dogruluk oranidir.

DD D Dpppp+DDD Dnnnn
Modellerin CA degeri 0,816 ile 0,921 arasinda bulundu.

CCCCCCCC = DDDDpppp+DDDDrnmn+YYYY pppp+Y Y Y Y rinn
Precision ise; pozitif prediktive deger gibi hesaplanmaktadir.

DDDDpppp
Modellerin Precision degeri 0,805 ile 0,847 arasinda bulundu.

PPPP eeeeeeeeeeee eeee =  DDDDpppp+YYYYpppp
Recall Formiilii ise sensivite gibi hesaplanmaktadir.

DDDDpppp
Modellerin Recall degeri 0,805 ile 0,847 arasinda bulundu.
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Sekil 12. Tree viwer goriiniimii

Denetimsiz makine 6grenme yontemleri bu veride bilgi kesfi ve tahmin icin

kullanilmast uygun degildir.

Degisken kiimeleri tizerinde de yapilan ¢alisma ile modellerin performanslar
tekrar degerlendirilmistir. Kronik hastaliklarla ilgili bilgiler hasta ve yakinlarinin
bildirimine dayanmaktadir ve kategorik veri olarak analizde yer almaktadir. Bu
degiskenlerin sayisi 16 adettir. Bu degiskenler analizden cikarilarak yukaridaki
modellerin performansi tekrar kontrol edilmistir. Daha az sayida degiskenin dahil

edildigi bu ikinci model dar modeller olarak performanslar1 degerlendirildi.

Degisken sayisi agisindan daha dar kapsamli modellere; yas, cinsiyet, egitim
yil1, Blessed 1 ve 2 EGYA, IQcode, rMMSE, GDO, Barthel index toplam puanlari
dahil edildi.
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Makine Ogrenme algoritmalarinin AUC degerleri bu degiskenlerle, 0.938-
0.846 arasinda degistigi gozlemlenmistir. Bu degerler daha 6nceki daha fazla sayida
degiskenin yer aldig1 modellerin AUC degerlerinden daha yiiksektir.

Dar modellerin basarim sonuclar1 asagidaki tabloda sunulmustur.

Tablo 5. Denetimli makine 6grenme algoritmalari ile dar modellerin sonuglari

Yontem AUC CA F1 Precision Recall
k-en yakin komsuluk  0.904 0.831 0.831 0.833 0.831
Karar agaci 0.846 0.831 0.830 0.830 0.831

Lojistik regresyon 0943 0873  0.873 0.873 0.873

Hastalik ile ilgili bilgiler ¢ikarildiginda modellerde tahmin i¢in bilgi kayb1
olmadig1 goriilmektedir. AUC degerleri 0.943 ile 0,846 arasinda CA degeri 0,873ile
0,831arasinda degismektedir. Bu degerler daha fazla degiskenin yer aldig: (hastalik
bilgileri degiskenleri) genis modellerden %1,5 -3 daha yiiksek basarimlar elde etmistir.
Yalnizca AUC degerleri i¢in degil Recall ve Precision degerleri i¢in de ayni bilgi
kazanimlari s6z konusudur.

Bu bulgu bize bildirime (animsa-kognisyon) dayali olan bilgi elde etmede
demans ve HKB’li hastalarda sorun olabilecegi veya bu hastalik gruplarinin ayirt

edilen sonuglar i¢in 6nemli olmadig1 yoniinde kanit sagladig diisiintilmiistiir.

09 A
.

o8|

07

0.6

T 04
0.3
0.2

0.1

z

[} 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Grafik 2. Dar modelin ROC egrisi
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Model 1:Tiim ndropsikiyatrik testler+demografik veriler +6zge¢mis hastalik bilgileri

Model 2:Tim noéropsikiyatrik testlertdemografik veriler seklinde analiz edildi.

Ayrica noropsikiyatrik testler tek tek ii¢ algoritma ile degerlendirilerek asagidaki

tabloda sunulmustur.

Tablo 6. Noropsikiyatrik testlerin ayr1 ayr1 makina 6grenme performanslari

MMDT
Method AUC CA F1 Precision Recall
.ogistic Regression 0.918 0.831 0.831 0.835 0.831
Tee 0.883 0.805 0.805 0.814 0.805
NN 0846 0814 0814 0816 0814
DEKOD apraxi
Method AUC CA  F1  Precision Recall
Logistic Regression 0.679 0.678 0.677 0677 0.678
Tree 0693 0669 0659 0678 0669
kNN 0674 0619 0595 0.687 0619
Blessed 1 ve 2
Method AUC CA F1 Precision Recall
0720
Tree 0799 0763 0759 0.801 0763
kNN 0779 0771 0.768 0807 0771
AUC CA F1  Precision Recall
ioni 0.743 0712 0712 0712 0712
0.827 0746 0741 0753 0.746
kNN 0680 0.695 0.684 0.749 0.695
AUC_ CA | F1 _Pl'echsion_RecaII_
0795 0627 0619 0628 0.627
Tree " 0761 0754 0751 0788 0.754
kNN 0795 0720 0720 0732 0720
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Barthell

‘ Method AUC  CA F1  Precision Recall

‘ELogistic Regressiomé 0.765 0.720 0713 0.766 0.720

Tree 0.747 0.686 0.684 0.705 0.686
kNN 0.636 0.534 0.529 0.530 0.534
GDO

‘ Method AUC CA F1  Precision Recall

ong 0.687 0627 0627 0.627 0.627

Tree 0.665 0627 0627 0.628 0.627

kNN 0666 0653 0652 0.662 0.653

Her noropsikiyatrik testin ayr1 ayr1 performansi degerlendirildiginde MMDT
haricinde diger testlerin performansinin orta diizeyde oldugu sdylenebilir AUC’ler
0.636 ile 0.795 arasinda degismektedir. Recall (duyarlilik) degeri, 0.534 ile 0.771
arasinda geni bir araliktadir ve orta diizeydedir.

Barthel indexi demans ve HKB’e 6zgii 6lcek olmamasina karsin bu duruma
0zgii olceklerin basarimina yakin tahminler gelistirdigi goriilmiistiir. Ancak Geriatrik
Depresyon dlgegi (GDO) iki durumu ayirt ediciginin daha diisiik oldugu (0.62-0.65
arasinda AUC degerleri) goriilmektedir.

Mini mental durum testi i¢in ise durum farklidir. Model 1 (full modele) yakin
ayirt edici degerler gelistirmistir. MMDT icin modellerin AUC’leri 0.846-0.918
arasinda, Recall (duyarlilik) degeri 0.805-0.831 arasinda degismektedir. Bu degerler
ilk model degerlerine yakindir. Bu bulgu oOnemlidir. Yalnizca MMDT ile
gerceklestirilen AH-HKB ayirt ediciliginin tiim verilerin degerlendirildigi model
diizeyinde agiklayici olmasi, iki sorun varligin1 gosterir. Ek hastalik bilgilerinin ayirt
edicilige katki saglamadig1 ve diger noropsikiyatrik degerlendirmelerin minimal katki
sagladig1 cikarimi yapilabir. Ancak diger noropsikiyatrik testleri farkli durumlar

6lcmedeki basarimi bu ¢alismada arastirilmamastir.
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5.TARTISMA

Bu tez caligmasinda; saglik alaninda ayirici tanist zor olan iki sorunun
(Alzeheimer ve HKB) ayirt edilmesinde makine 6grenme yontemleri uygulanarak,
performanslarinin iyi oldugu belirlenmistir, farkli algoritmalar ve modeller i¢in %90

ve lizeri basarimlar elde edilmistir.

Calismamizda yer alan ayirici tan1 sorunu iizerinde literatiirde ayrintili ve ¢ok
sayida ¢alisma bulunmaktadir. HKB tanis1 alanlarin tigte birinin bes yil i¢erisinde AH

tipi demans (AH) tanis1 aldigi bildirilmektedir. (55, 56)

Tez ¢aligmamizda kimliksizlestirilmis 118 yaslinin verileri degerlendirilmistir.
Bu yaslilarin 63°ii demans AH, 55’1 HKB tanis1 almigtir. Bu hasta gruplarinda AH’1i
hastalarin kadin oranin fazla olmasi, daha ileri yash olmalari, egitim yilinin diisiik
olmas1 beklenen bir durumdur. Sayilan 6zellikler AH i¢in en 6nemli riskler oldugu
bilinmektedir, HKB’li olgularin %6-25’1 AH’e ilerledigi bildirilmistir. (57) Bu
Ozellikler HKB i¢in AH’de oldugu kadar net risk olarak bildirilmemektedir.

Calismamizda tek degiskenli analizlerde risk olarak belirlenen medeni
durumun dul olmasmin ¢oklu bagint1 sorunu nedeni ile ortaya ¢ikan bir istatistik
onemlilik oldugu diisiiniilmiistiir. Dul olan yaslilar ileri yasta ve kadin yaghlardir, temel
risk bu iki degisken iken bu Ozelliklerle birlikte olan dul olma ozelligi de farkl
bulunmustur. Bu nedenle bu degiskenin dahil edildigi ve edilmedigi modeller arasinda

basarimlarin farkli olmama durumunun ortaya ¢iktigr ongoriilmiistiir.

Bir sistematik derlemede HKB ve demans i¢in sik kullanilan Mini Mental

Durum Testinin demansa ilerleyebilecek hafif kognitif bozukluk olgularini belirleme

de yeterli olmadig: bildirilmistir. (58)

Stroop testinin HKB ve AH i¢in ayirt edicilik i¢it ROC AUC’ler 0.60-062 arasi

saptanan tez caligmasinda tek bir degerlendirmenin ayirt ediciligi belirlenmistir. (59)
37



Norolojik alanda kullanilan testlerin sayisal fazlaligi, kontrol edilmesi gereken beynin
islevsel bolgelerinin farkliligi, bu farkliliklara ragmen gizil bagintilar varlig1 bu alanda
makine 6grenme yontemlerinin uygulanmasini popiiler kilmistir. Tez ¢aligmasinin
konusu olan AH ve HKB ayriminda literatiirde ¢ok sayida ¢alisma oldugu dikkati
cekmektedir. Korede yapilan bir ¢calismada demans, HKB ve kognitif disfonksiyonu
ayirt etmek i¢in gerceklestirilen calismada denetimli makine 6grenme modellerine
MMSE, MoCA ve KDSQ noropsikiyatrik test sonuglar1 dahil edilmis, 6zellikle HKB
ve saglikli ayriminda ¢ok yiiksek basarimlar elde edilmemistir, AUC’ler 0.55 ve 0.80
arasi degismektedir. (60) Bu tez calismasinda daha yiiksek basarimlar elde edilmistir.
Modele dahil edilen test sayisinin fazla olmasi ve yas, egitim yili gibi belirleyici
oldugu diistiniilen degiskenlerinde modelde incelenmesinin basarimi arttirdigi

distiniilmektedir.

Calismamizda dikkati ¢eken en 6nemli bulgulardan birisi de MMDT nin tek
basina makine 6grenme yontemleri ile analiz edildiginde %90 degerini asan model
basarimin olmasidir. Literatiirde bildirilen MMDT nin yetersiz oldugu yoniindeki
bilgiye kontroversiyon bir bulgu elde edilmistir.

Barthel indexi demans ve HKB’e 6zgili 6l¢cek olmamasina karsin bu duruma
0zgii 6lgeklerin basarimina yakin tahminler gelistirdigi goriilmiistiir. Ancak Geriatrik
Depresyon 6l¢egi (GDO) iki durumu ayirt ediciginin daha diisiik oldugu (0.62-0.65

arasinda AUC degerleri) goriilmektedir.

Klinik degerlendirme ve demografik veriler haricinde goriintiileme, yeni
biyobelirteglerin dahil edildigi bir ¢alismada, makine 6grenme yontemleri kullanilarak
AUC’ler %97 gibi cok yiiksek degerlerde saptanmistir. (61) Bu yiiksek degerler ek
degiskenlerin varhigi ile ilgili oldugu distiniilmektedir. Hastalik ile ilgili bilgiler
cikarildiginda modellerde tahmin i¢in bilgi kaybi olmadigir goriilmektedir. AUC
degerleri 0.943 ile 0,846 arasinda CA degeri 0,873ile 0,83 1arasinda degismektedir. Bu

degerler daha fazla degiskenin yer aldigi (hastalik bilgileri degiskenleri) genis
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modellerden %1,5 -3 daha yiiksek basarimlar elde etmistir. Yalnizca AUC degerleri

icin degil Recall ve Precision degerleri i¢in de ayn1 bilgi kazanimlari s6z konusudur.

Bu tez ¢alismasinin veri tabaninda yer alan AH hastalarin bu hastalikla ilgili
baslangi¢c zamani bilinmemektedir, veri tabaninda bu bilgi yer alamamaktadir. Hastalik
(AH) klinik bulgularla tanilandiginda baslangi¢ {izerinden siire ge¢mis olacaktir. Bu
durumda AH-HKB ayirt edicilik i¢in performanslar yiiksek olmasi beklenen bir sonug
olabilir. AH hastalik erken evrelerinde veya hastaligin zaman bagimli olarak farkli
evrelerinde testlerin ayirt ediciliginin makine 6grenme yontemleri ile belirlenmesi

Onemli bir arastirma konusu olabilir.
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6.SONUC VE ONERILER

Bu tez calismasinda denetimli makine 6grenme yontemlerinden k-en yakin
komsuluk, karar agaci ve lojistik regresyon kullanilarak klinik degerlendirme
degiskenleri, 6zge¢mis bilgileri kullanilarak AH ve HKB ayiric1 tanist modellere gore

degismekle birlikte yiiksek basarimda ayirt edici saptanmustir.
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