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OZET
Yapay Zeka Yaklasim ile Kiimiilatif Konsepsiyon Tahmin Modeli Gelistirilmesi

Kiimiilatif konsepsiyon, bir kadinin belirli bir zaman dilimi i¢inde gebe kalma
olasiligin1 ifade eder. Bu olasilik, sosyal, kiiltiirel, ekonomik, cevresel, davranissal,
biyolojik, psikolojik ve genetik etmenler basta olmak {izere bir¢ok faktére bagli olarak
degisir. Kiimiilatif konsepsiyon, kadinlarin dogurganlik planlamas1 yaparken veya
infertilite tedavisi gormeye karar verirken dikkate alabilecekleri onemli bir gdstergedir.
Hangi ¢iftin infertilite (kisirlik) veya subfertilite i¢in riskli grupta oldugunu bilmek, gebelik
oncesi (prekonsepsiyonel) degerlendirmeye ihtiyaci olup olmadigina karar vermek
acisindan oldukc¢a Onemlidir. Bu nedenle gebelik elde etme ihtimalini arastiran ve bu
yontemle spontan gebelik sansi az olan ve infertilite i¢in risk faktorii tasiyan kadinlarin
erken taninmasini saglayacak non-invaziv (girisimsel olmayan), ucuz ve etkili tahmin
modellerinin gelistirilmesi 6nem arz etmektedir. Bu amagla yapilan prospektif tez
calismasinda, uzman doktor tarafindan belirlenen sorularla olusturulan bir kayit formu 300
katilimci tarafindan doldurulmus ve maksimum 12 ay olmak iizere 2 ayda bir gebelik takibi
yapilmistir. Elde edilen veriler ile bes farkli 6znitelik secimi yontemi kullanilarak risk/sans
faktorii olan degiskenler belirlenmis ve bu degiskenler {lizerinden makine 6grenmesi
yontemleri kullanilarak bes farkli tahmin modeli gelistirilmistir. Bu tahmin modelleri
arasinda en basarili model CatBoost algoritmasi ile elde edilmistir (Dogruluk:0.83,
Duyarlilik:0.90, Ozgiilliik:0.76 ve ROC-AUC:0.83). CatBoost algoritmasina gore elde
edilen tahmin sonuglar1 olasilik degerlerine doniistiiriilerek model ¢iktisinda her bir sinif
(gebe kaldr/kalamadi) icin olasilik degerleri elde edilmistir. Elde edilen olasilik degerleri,
uzman hekim tarafindan belirlenen kesim noktalari iizerinden “diisiik”, “orta” ve “yiiksek”
olmak iizere li¢ smnifa ayrilmistir. Boylece, heniiz gebelik Oncesi asamadayken, sadece
kayit formu bilgileri kullanilarak gebe kalma olasiligi “diisiik”, “orta” ve “yiiksek”
seklinde verebilen, hekime yardimci olabilecek basarili bir karar destek modeli
gelistirilmistir. Gelistirilen bu karar destek sistemi ile uzman hekim, gebe adayina iliskin
bilgileri sisteme girdiginde, gebelik olasiligna iligkin Onsel bir tahmin sonucu elde
edebilecek ve bununla birlikte muayene bilgilerini de kullanarak gebelik tedavi siirecini

planlayabilecektir.

Anahtar Kelimeler: Fertilite, Infertilite, Klinik Karar Destek Sistemi, Makine dgrenmesi,

Prospektif ¢alismalar

Xii



ABSTRACT

Developing a Model for Prediction of Cumulative Conception with Artificial

Intelligence Approach

Cumulative conception refers to a woman's probability of becoming pregnant
within a specific timeframe, influenced by various factors including social, cultural,
economic, environmental, behavioral, biological, psychological, and genetic factors. It
serves as an important indicator for women to consider when planning fertility or deciding
on infertility treatment. Knowing which couples are at risk for infertility or subfertility is
crucial in determining the need for preconceptional evaluation. Therefore, the development
of non- invasive, affordable, and effective prediction models to explore the likelihood of
achieving pregnancy is imperative. In a prospective thesis study conducted for this
purpose, a registration form consisting of questions determined by a specialist physician
was completed by 300 participants, and pregnancy follow-up was conducted every two
months for up to a maximum of 12 months. Data obtained were used to identify variables
with risk/chance factors through five different feature selection methods, and five different
prediction models were developed using machine learning methods based on these
variables. Among these models, the most successful one was achieved with the CatBoost
algorithm (Accuracy:0.83, Sensitivity:0.90, Specificity:0.76 and ROC-AUC:0.83).
Prediction results obtained according to the CatBoost algorithm were transformed into
probability values, providing probability values for each class (pregnant/not pregnant) in
the model output. These probability values were then divided into three classes “low,”
“medium,” and ‘“high” based on cutoff points determined by the specialist physician. A
successful decision support model has been developed to assist physicians in providing an

9% <6

initial estimation of pregnancy likelihood as “low,” “medium,” or “high” solely based on
registration form data during the preconception stage. With this developed decision support
system, when a specialist physician enters candidate information into the system, they can
obtain a preliminary prediction regarding the probability of pregnancy, along with using

examination information to plan the pregnancy treatment process.

Keywords: Clinical Decision Support System, Fertility, Infertility, Machine Learning,

Prospective studies
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1. GIRIS ve AMAC

Son birka¢ dekatta bat1 toplumlarindaki ciftler, gebe kalmay1 kademeli olarak ileri
yaglara kadar ertelemektedir. Gebelik istegindeki bu gecikmenin altinda etkili dogum
kontrol yontemine erigimin artmasi, kadinin egitimsel basarisinin artmasi, isgiiciine kadin
katiliminin artmasi, ideal cocuk sayisi ile iligkili kiiltiirel degisim, cinsiyet esitliginde
iyilesme, ekonomik belirsizlik ve aile dostu igyeri politikalarinin yoklugu gibi faktorler
bulunmaktadir (1). ileri yaslarda gebe kalmaya calisan ¢iftlerin sayisindaki artis géz oniine
alindiginda, genel popiilasyonda dogurganligin gebelik Oncesi (prekonsepsiyonel)
donemde ayrintili karakterizasyonun biiyiik klinik faydaya sahip olacagi asikardir. Hangi
ciftin infertilite/subfertilite i¢in riskli grupta oldugunu bilmek, gebelik Oncesi

degerlendirmeye ihtiyaci olup olmadigina karar vermek agisindan olduk¢a dnemlidir (2).

Bununla birlikte kadinlarin bir¢ogu infertilite (kisirlik) risk faktorlerini farkinda
olmadiklarindan gebelik dncesi (prekonsepsiyonel) donemde hekime bagvurmazlar. Bu da
ozellikle fertiliteyi (dogurganlik) etkileyen risk faktorlerine sahip olan ciftlerin tani ve
tedavisinde gecikmeye neden olur. Her c¢iftin tedavisiz gebe kalma sansi oldugundan,
gebelik planlayan ciftlerin dogal yollardan gebe kalma ihtimalini 6nceden bilmesi, klinik
degerlendirmeyle tedavi ihtiyact olusturabilecek bir patoloji olup olmadiginin

Ogrenilmesini ve tedaviye erkenden baslanmasini saglar (3, 4).

Son yillarda tip alaninda makine O6grenmesi yontemlerinin kullanimi, otomatik
klinik karar sistemleri olusturma ve hastaliklar1 erken teshis etme agisindan olduk¢a 6nem
arz etmektedir. Literatiirde mevcut risk faktorlerinin tek basina, fertilite (dogurganlik) ve
infertilite (kisirlik) lizerine olan etkilerini arastiran bir¢cok ¢alisma mevcut iken (5-7), heniiz
gebelik Oncesi asamadayken biyokimyasal belirtecler kullanmaksizin birden fazla risk
faktoriintin kiimiilatif konsepsiyon ihtimali (her adet dongiisiinde gebe kalma ihtimali)
tizerindeki etkisini makine 6grenmesi yaklasimi ile arastiran calisma sayisi oldukcga

kasithdir.

Bu tez c¢alismasinda, kiimiilatif konsepsiyon olasiliginin  tahmininde
kullanilabilecek basit, hizli, diisiik maliyetli ve kolay ulagilabilir bir tahmin modeli
gelistirilmesi planlanmistir. Bu yolla, fertilite (dogurganlik) agisindan risk ve sans
faktorleri olan ¢iftlerin erken taninmasini saglamak adina, gebelik planlayan bir kadinin
heniiz gebelik Oncesi (prekonsepsiyonel) asamadayken makine 6grenmesi yontemleri

araciligiyla gebe kalma olasiligini, “diistiik”, “orta” ve “yiiksek” olmak iizere basarili bir



sekilde siniflandirabilecek non-invaziv (girisimsel olmayan), ucuz ve etkili bir tahmin
modeli gelistirmek amaglanmistir. Ayrica bu calisma, spontan gebelik olasiligr diisiik olan
ve infertilite (kisirlik) icin risk faktorii tasiyan ciftlerin erken taninmasi ile gebelik
siirecinin buna gore planlamasinda hekimlere yardimci olabilir. Bununla birlikte, orta
diizeyde gebelik olasiligi olan kadinlarin, psikolojik agidan kisirlik siiphesiyle keskin bir
simnira  sokulmamasi, gebelik olasiligi yiiksek olan kadinlara ise gereksiz tedavi
maliyetinden kaginmasi, gebelik elde etme konusunda kaygi hissetmemesi ve uzman hekim
karar1 ile gebelik elde etme siirecine iliskin biraz daha bekleme tavsiyesi verilmesi
Onerilebilir. Ayrica uzman hekim tarafindan, diisiik gebelik ihtimali olan ve infertil olmasi
muhtemel olan olgularin erken donemde tespit edilmesi ve erken tedaviye baslanabilmesi

adina gebe kalma siireci planlanabilir.



2. GENEL BILGILER
2.1. Dogal Konsepsiyon

Dogal konsepsiyon, bir ¢iftin hamilelik elde etme siirecini ila¢ veya yardime1 iireme
teknolojileri kullanmadan dogal yollarla gergeklestirmesi anlamina gelmektedir. Gebelik,
genellikle denenen ilk ay icinde yaklasik %30 ihtimalle olusur. Gebe kalma olasiligi
zamanla azalir ve bir yilin sonunda %5’e diiser. Kiimiilatif gebelik oranlari, alti1 ay sonra
%75, bir y1l sonra %90 ve iki yil sonra %95'tr. Genellikle gebelik elde edilememenin
nedenleri bir yil kadar sonra arastirilir fakat, baz1 ¢iftler i¢in arastirmaya daha erken

baslamak uygun olabilir.

Kendiliginden gebe kalma olasilig1; yas, onceki gebelik, deneme siiresi, dogal
dongii sirasindaki cinsel iliski zamanlamasi, viicut kitle indeksi ve organik veya hormonal
patolojilerden etkilenir. Bu faktorlerin basinda, azalan over (yumurtalik) rezervi ile iliskisi
nedeni ve ileri yas gelir. 35-39 yas arasi kadinlar i¢in kendiliginden gebe kalma sansi, 19-

26 yaglar1 arasindaki kadinlarin yarist kadardir (9, 10).
2.1.1. Toplam Dogurganhk (Total Fertility) Hiz1

Toplam dogurganlik orani, bir kadinin dogurganlik ¢agi boyunca (genellikle 15-49
yas arasi) ortalama olarak dogurdugu cocuk sayisini ifade eder. Bu oranla, ¢iftlerin diizenli
cinsel iliskiye girmesi neticesinde gebelik elde etme olasiligi iizerinden dogurganlik

potansiyelleri degerlendirilir (11).

Dogurganlik orani terimi, siklikla toplam dogurganlik hizi (TDH) ile birbirinin
yerine kullanilmaktadir. Bir yildaki dogum sayisinin, 15-44 yas arasi kadin sayisina
boliinmesi ve bin ile ¢arpilmasiyla elde edilen rakam, toplam dogurganlik oranini verir.
Toplam dogurganlik hiz1 ise 6liim olmadig1 varsayilarak, belirli bir yilda gézlemlenen yasa
0zel dogurganlik hizlarina tabi olmasi durumunda, bir kadinin 50 yasina gelene kadar sahip
olacagi ortalama canli dogum sayisimi ifade eder (12). Temel olarak, ikisi de aym

dogurganlik 6l¢iisiinii belirtirler.

Sekil 1°’de, Worldbank’tan elde edilerek diizenlenen verilere gore 1999-2021 yillart
arasinda diinya genelindeki toplam dogurganlik hizi goriilmektedir. Burada, diinyadaki
toplam dogurganlik hizinin genel seyri sunulmustur. 2000 yilinda diinya genelinde toplam
dogurganlik hiz1 2.7 seviyesindeyken, 2020 yilina gelindiginde bu hizin 2.3'ler seviyesine
kadar diistiigii goriilmektedir. Sekil 2°de ise, TUIK ten elde edilen verilere gére 2001-2022



yillart arasinda Tiirkiye’deki toplam dogurganlik hizi goriilmektedir. Buna gore lilkemizde
2001'de 2.38 olan toplam dogurganlik hizi, 2022'de 1.62'ye diismiistiir. Yani, bir kadinin
dogurganlik ¢ag1 boyunca ortalama olarak dogurabilecegi cocuk sayis1 2022'de 1.62 olarak
gerceklesmistir. Bu da dogurganligin, niifusun yenilenme diizeyi olarak kabul edilen

2.10'un altinda kaldigin1 gostermektedir.
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2.2. Fertilite, Fekundite ve Fekundabilite Kavramlari

Fertilite (dogurganlik), bir ¢iftin dogal yollardan ¢ocuk sahibi olma kapasitesini
ifade eder. Ciftler, genellikle bir yil i¢cinde diizenli cinsel iliskiye ragmen gebelik elde
edilememesi durumunda, klinik olarak degerlendirilirler (15). Fekundite, canli bir dogum
yapma kapasitesini ifade ederken, fekundabilite ise bir adet dongiisii (menstriiel siklus)

boyunca cinsel iliski sirasinda gebe kalma olasiligini ifade etmek i¢in kullanilir (16).

Normal adet dongiisii, hipotalamus, hipofiz ve gonadal organlar arasinda otokrin ve
parakrin mekanizmalar1 tarafindan kontrol edilir. Menstriiel dongiiniin ilk giinii, adet
kanamasinin bagladig: giin olarak kabul edilir ve sonrasindaki ilk 14-21 giin folikiiler faz,
ikinci 14 giin ise luteal faz olarak adlandirilir. Bu dongii genellikle 28-35 giin arasinda
siirer. Bu fazlar arasindaki hormonal degisimler ve folikiiler biiyiime, ovulasyon ve

endometrial dongili boyunca yasanan degisiklikler dongiiniin normal seyrini belirlerler (17).
2.3. Subfertilite ve Infertilite Kavramlar

Subfertilite, ¢ocuk sahibi olma yeteneginin normale oranla az olmasi olarak
tanimlanir. Her alt1 ¢iftten biri gebe kalma siirecinde istenmeyen bir gecikme yasar. Bu
ciftlerin kabaca yaris1 ya kendiliginden ya da nispeten basit bir tavsiye veya tedavi ile
gebelik elde ederler. Diger yaris1 subfertil (hafif derecede kisirlik bulgularmin olmasi)
kaldig1 i¢in, in vitro fertilizasyon (tiip bebek) ve diger yardimer tireme teknikleri gibi daha
karmasik tedavi yontemlerine ihtiya¢ duyarlar. Fertilite (dogurganlik) sorunu oldugunu
diistinen ciftlerin ¢ogunda, aslinda gebe kalamamaya neden olacak ciddi bir sebep
bulunmamaktadir. Subfertiliteye sahip ¢iftlerin cogu ya spontan ya da tedavi sonrasi gebe

kalir ancak, %4’1i istemsiz olarak ¢ocuk sahibi olamaz (9).

Infertilite ise, tamamen basarisiz bir dogurganlik durumunu ifade eder. Bir ciftin
belirli bir siire boyunca (genellikle bir yil) diizenli cinsel iliskiye ragmen gebe kalamamasi
durumunu tanimlar. Infertil (kisir) giftlerde, gebe kalma (konsepsiyon) ihtimalini azaltan

ve ¢iftlerin birini ya da ikisini etkileyen bir veya daha fazla faktor bulunmaktadir (11).

Giincel yaymlar, erkek fertilitesinin de yagla birlikte azaldigin1 gostermektedir. Yas
ile artan sperm ve ositteki (d6llenmemis yumurta hiicresi) genetik kusurlarin, gamet
fonksiyonunun bozulmasma ve sagliksiz embriyonik gelisime neden olabilecegi

diistintilmektedir (10, 18).



Bir diger 6nemli faktor ise subfertilite siiresidir. Bu siire ii¢ yildan azsa, bir ¢iftin
gebe kalma olasiligi, daha uzun siiredir cocuk sahibi olmaya ¢alisan ciftlere gore 1.7 kat
daha fazladir. Ug yildan daha uzun siiren, agiklanamayan subfertilitesi olan ciftlerde, gebe
kalma sans1 her dongiide yaklasik %1-3'tiir. Daha 6nce gebeligi olan ¢iftlerde de bu sans,
gebeligi olmayanlara gore 1.8 kat yiiksektir (9). Ayrica ovulasyonu (yumurtanin atilmasi)
on goriilebilen diizenli menstrual (adet gorme) paterne sahip ¢iftlerde, cinsel iliskinin
zamanlamasina dikkat edilirse gebelik elde etme sansi artmaktadir. Bununla birlikte
menstrual siklusu (adet gorme donemleri) diizensiz olan kadinlarda folikiiler faz siiresi 6n
goriilemediginden ovulasyon (yumurtanin atilmasi) zamani belirsizdir ve bu giftlerde de

gebelik elde etmede gecikme yaganabilir (19).
2.4. Fertilite/Infertiliteyi Etkileyen Faktorler

Sosyal, kiiltiirel, ekonomik, ¢evresel, davranigsal, biyolojik, psikolojik ve genetik
etmenler basta olmak {iizere fertiliteyi ve infertiliteyi direkt veya indirekt olarak etkileyen

bir¢ok faktdr bulunmaktadir (20). Baslicalari, asagida maddeler halinde 6zetlenmistir.
Demografik, Sosyoekonomik ve Kiiltiirel Faktorler

e Yas, egitim diizeyi, gelir diizeyi, yasam yeri, evlilik yas1 (21-23) Cevresel
Faktorler

e Cevresel kirleticiler ve kimyasallar (24, 25) Psikolojik Faktorler

e Stres (26)

e Psikotik Bozukluklar (27)

Davranigsal ve Yasam tarz ile Ilgili Faktorler

e Sigara, alkol ve uyusturucu kullanimi (19)
e Obezite (28)

e Upyku kalitesi (29)

o Fiziksel aktivite (30)

e Oturma siiresi (30)

e Ayakta kalma stiresi (31)

e Beslenme (32)

o Cinsel iliski siklig1 (33)

e Korunma yontemi (34, 35)

e Dogum yontemi (36, 37)



e Yumurtlama giinii (38, 39) Genetik Faktorler
e Epigenetik (40)
e Genetik bozukluklar (41)

Ek Hastaliklar

o Sistemik hastaliklar: Diyabet, ¢olyak, agiklanamayan kisirlik, tekrarlayan diistik,
D vitamini eksikligi, tiroid, erkekte sperm sayist ve hareketliligi, sperm

morfolojisi, hipertansiyon, kronik bobrek yetmezligi

e Cinsel yolla bulasan enfeksiyonlar, hipertansiyon, miyom, genital enfeksiyon,

polikistik over sendromu (PCOS), ¢ikolata kisti (endometriozis kisti) (42)

T1bbi Miidahaleler ve Ilaclar

e Radyoterapi ve kemoterapi (43, 44)
e Kullanilan bazi ilaglar (45)

Diger Biyolojik ve Fizyolojik Faktorler

e Opviilasyon diizeni (16, 46)

e Rahim ve rahim agzi saglig1 (47, 48)
e Hormonal dengesizlikler (49)

e Anatomik sorunlar (50)

e Regl siklus (Adet dongiisii) (51)
2.5. Gebelik ve Makine ()grenmesine Iliskin Literatiir Calismalar:

Literatiirde infertilite (kisirlik) risk faktorlerinin tek basma gebelik elde etme
tizerine etkilerini arastiran bir¢ok calisma mevcut olmasina ragmen, birden fazla risk
faktoriiniin dogal sikluslarda kiimiilatif konsepsiyon lizerine etkisini, yapay zeka yaklasimi

kullanilarak arastiran ¢alisma sayisi oldukea kisitlidir.

Literatlirdeki ¢aligmalar incelendiginde, Jeremiah A. Balogun ve arkadaslar
tarafindan 2016 yilinda yapilan bir caligmada, naive Bayes, yapay sinir aglar1 ve karar
agaclar1 yontemleriyle, 39 kadin hasta verisi kullanilarak infertilite (kisirlik) riski igin bir
tahmin modeli gelistirilmis ve en yiiksek dogruluk orani %74.36 olarak elde edilmistir
(52).



Fayemiwo ve arkadaglar1 tarafindan 2019 yilinda yapilan bir ¢alismada,
dogurganlik hizindaki artig/azalistan ve oOlii dogumdan sorumlu olan faktorlerin
belirlenmesi amaciyla, en yakin komsu siniflamasi, rastgele orman simiflamasi ve karar
agaclar1 yontemleri kullanilmistir. Kadinin yasinin, egitim diizeyinin ve yasadigi yerin
dogum sirasinda ¢ocugun hayatta kalmasi i¢in en Onemli faktorler oldugu ve rastgele

orman siniflamasinin diger iki modele gore daha basarili oldugu sonucuna ulagilmistir (53).

Shulie Liao ve arkadaslarmin, in vitro fertilizasyon (tiip bebek) ve embriyo
transferi yapilan 60.648 infertil (kisir) ¢ift tizerinde, 2020 yilinda yaptiklar1 bir ¢alismada
makine 0grenmesi yontemlerinden rastgele orman algoritmasi kullanilarak klinisyenlere
kisirlik diizeyini tahmin etmede yardimci olacak dinamik bir puanlama sistemi
olusturulmustur. Capraz dogrulama sonuglarina gore sistemin kararliliginin %95.94 (% 95

CIL, % 95.14-% 96.74) oldugu goriilmiistiir (7).

2019 yilinda, Bo Zhang ve arkadaslari tarafindan, kisirliktan miizdarip olan ve IVF
(tiip bebek) tedavisi goren 11.190 cift lizerinde, temel tibbi muayene bilgilerinin yan1 sira,
folikiil sayimi ve hormon degerleri gibi Ol¢lim degerlerinin de kullanilarak kiimiilatif
gebelik oranlarinin tahmin edildigi bir ¢calisma yapilmistir. Tiip bebek tedavisi yaklagimini
belirlemeyi ve tedavi masraflarin1 diistirmeyi hedefleyen bu g¢alismada, destek vektor

makineleri kullanilmis ve en iyt AUC degeri 0.692 olarak elde edilmistir (54).

Jennifer J. Yland ve arkadaslariin 2021 yilinda yapmis olduklar bir ¢aligmada,
2013 ve 2019 yillarinda 21-45 yaglar1 arasinda, ABD veya Kanada'da ikamet eden,
dogurganlik tedavisi almayan ve kayit sirasinda aktif olarak hamile kalmaya ¢alisan 4133
katilimciya temel bir anket doldurtulmustur. Elde edilen veriler iizerinden katilimcilar 12
ay dolana dek, gebe kalana kadar her iki ayda bir takip edilmistir. Calismada
sosyodemografik faktorler, yasam tarzi ve davranigsal aliskanliklar, beslenme kalitesi, tibbi
geemis ve erkek partner hakkinda olmak iizere baslangicta toplamda 163 6zellik dikkate
alinmistir. Nihai sadelestirilmis modeller sirasiyla; model I i¢in 14, model II ve model III
Icin 15 degisken icermekteydi. Lojistik regresyon, destek vektdr makineleri, sinir aglari,
gradyan giliclendirme yontemlerini kullanarak 6 aylik ve 12 aylik peryotlarda hamilelik
olasiligim1 tahmin eden ve ayrica Cox yontemi araciligiyla 12 siklus boyunca, her adet
dongiisiindeki gebelik olasiligini tahmin eden, toplamda ti¢ farklt model gelistirilmistir.
Model I ve II i¢in AUC degerleri sirasiyla %70 ve %66 olarak belirlenmistir. Model III
icin uyum indeksi %63 olarak elde edilmistir (8).


https://jamanetwork.com/searchresults?author=ShuJie%2BLiao&q=ShuJie%2BLiao
https://ieeexplore.ieee.org/author/37086854526

Bertini  ve arkadaglart 2022 yilinda yaptiklar1 bir calismada, gebelik
komplikasyonlarini belirlemek i¢in makine dgrenimi ydntemlerinin uygulanabilirligini ve
performansini degerlendirmeyi amaglamiglardir. PubMed, Scopus ve Web of Science veri
tabanlarindan sistematik derleme ile 98 makale incelenmis ve PRISMA yontemiyle
aralarindan 31 makale se¢ilmistir. Elde ettikleri sonuglara gore, destek vektor makinesi ile
prematiirite dogum tahmininde %95.7 dogruluk ve de XGBoost ile neonatal mortalite
oranini (yenidogan 6liim orani) %99.7 dogruluk ile tahmin etmislerdir. Makine 6grenimi,
perinatal komplikasyonlarin tahmininde onemli bir potansiyele sahip olabilecegi sonucuna

varilmigtir (55).

Lijue Liu ve arkadaglari1 tarafindan 2020 yilinda, in vitro fertilizasyon-embriyo
transferi sonras1 erken gebelik kaybi oraninin yiiksek olabilme ihtimali {izerine makine
O0grenme algoritmalarint kullanarak embriyonik gelisimi tahmin eden bir model ile
doktorlara klinik karar destegi saglama amagli bir calisma yapilmustir. In vitro
fertilizasyon-embriyo transferi sonrasi devam eden gebelik ve erken gebelik kaybi
ornekleri arasindaki 6zellikler analiz edilmis ve fetal kalp atis hizi ve embriyo transferi
sonrast gecen giinler arasindaki iliski incelenerek bir tahmin modeli gelistirilmistir.
Lojistik regresyon, destek vektdr makinesi, karar agaclari, geri yayilim sinir ag1, XGBoost
ve rastgele orman algoritmalarini kullanarak tahmin modelleri olusturulmus ve her
algoritmanin fetal kalp atis dahil edilerek ve edilmeyerek tahmin dogrulugu
karsilastirilmistir. Rastgele orman modelinin, fetal kalp atis hizi dahil oldugunda %97
recall ve F1 skoru, 0.97 AUC degerleriyle en yiiksek dogrulugu sagladigi ve modelin 10

hafta sonra dogruluk oraninin %99’a ulasildig1 goriilmiistiir (56).



3. GEREC ve YONTEM

Yapilan doktora tez ¢alismasi, KTU Biyoistatistik ve Tip Bilisimi Ana Bilim
Dalinda yiiriitiilmiistiir. Prospektif olan ¢alisma i¢in dncelikle KTU Tip Fakiiltesi Bilimsel
Aragtirmalar Etik Kurul Bagkanligindan 15.09.2021 tarihinde, 2021/257 protokol numarali
yazi ile etik kurul onayr alinmistir (Ek 1). Literatiir taramasi1 yapilarak uzman hekim
tarafindan belirlenen degiskenlere iliskin veriler, Opr. Dr. Beril GURLEK kadin
hastaliklar1 ve dogum klinigine basvuran katilimcilardan prospektif olarak elde edilerek,
Excell ortamina aktarilmistir. Veri 6n isleme siireci ve tanimlayici istatistikler icin IBM
SPSS 23; makine Ogrenmesi yOntemleri ve veri gorsellestirme i¢in agik kaynakli R

programlama dili (R Foundation for Statistical Computing, Vienna, Austria, version 4.3.1)

kullanilmuistir.

Yapilan tez caligmasina iliskin akis semas1 Sekil 3’te verilmistir.
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3.1. Veri Seti

Veri seti, prospektif olarak 2021-2022 yillar1 arasinda 15 aylik bir takip siiresi
boyunca elde edilmistir. Herhangi bir korunma metodu kullanan veya gebelik istemi
konusunda kararsiz olan, 1 yilin {istiinde infertilite (kisirlik) 6ykiisii olan ya da hali hazirda
infertilite tedavisi goren, calisma siirecinde tedavi gormeye karar veren veya gebe
kalmaktan vazgecen kadmlar calisma disi birakildi. Opr. Dr. Beril GURLEK kadin
hastaliklar1 ve dogum klinigine bagvuran ve gebelik isteyen, 18-45 yas arasinda olmak
tizere 300 katilimciya ait bilgiler, onamlar1 da alinarak, ilk {i¢ ay icinde hem yiiz yiize hem
telefon hem de online formlar (Google formlar) araciligiyla elde edildi. Sonrasindaki 12
aylik takip siiresinde bilgileri alinan 300 katilimci, yaklasik 2-3 ayda bir telefonla aranip,
gebe kalip kalmadiklar1 kontrol edildi. Bu bir yillik siirecin sonunda 300 katilimcidan,
160’min 12 ay bitmeden gebelik elde ettigi ve 12. ayin bitimini takiben yapilan son
aramalarda hala gebe kalamayan 140 kisi oldugu bilgisine ulasildi. Veriler excell
ortaminda kaydedilerek veri toplama siireci tamamland1 ve gebe kalan ve kalamayan olmak
izere toplamda 300 katilimciya ait demografik, yasam tarzi, davranigsal faktorler, tibbi ve

iireme ge¢mislerine iliskin veriler elde edildi.
3.2. Degiskenler

Konsepsiyon tahmini degisken soru formu (Ek 2) hazirlanarak yiiz yiize goriismeler
ile ve ayn1 soru formu iizerinden ¢evrimici bir Google formu olarak derlenmesi (Ek 3) ile,
katilimcilardan onamlart da (Ek 4) alinarak toplanan bilgilerle veri seti olusturuldu. 300
katilimciya ait veri setindeki 51 degisken arasindan, ¢oklu bagmtililik analizi sonucu
yiiksek korelasyon gdsteren, gebelerden bazi degiskenlere iliskin saglikli bilgi alinamamasi
ve eksik verilerin fazla olmas1 gibi sebeplerle 19 degisken calismadan ¢ikarildi ve ¢ikarilan
degiskenler Tablo 1’de sunuldu. Nihai veri setinde kalan 32 degisken ise Tablo 2’deki
gibidir.

3.3. Veri On isleme
3.3.1. Coklu Bagintihihik (Multicollinearity)

Coklu bagintililik, bagimsiz degiskenler arasindaki yiiksek iliski veya bagimlilig
ifade eder. Bu durum, modelin dogrulugunu ve istatistiksel giivenilirligini etkileyebilir.
Bagimsiz degiskenler arasindaki Pearson veya Spearman korelasyon Kkatsayilari

hesaplanarak yiiksek pozitif veya negatif korelasyonlar tespit edilebilir. Eger iki veya daha
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fazla bagimsiz degisken arasinda gii¢lii bir iligki varsa, bu ¢oklu bagintililik isareti olabilir.
Bu baglamda bagimsiz degiskenler arasindaki iligkiler Spearman rank korelasyon testi ile

analiz edildi ve yiiksek korelasyon gosteren degiskenler analizden ¢ikarildi.
3.3.2. Degisken Eleme

Calismanin basinda katilimcilara uygulanan soru formlarinda mevcut olan 51
degisken arasindan, uzman hekim goriisii de alinarak, ¢oklu bagintililik sonucu yiliksek
korelasyon gdsteren ve ayrica gebelerden bazi degiskenlere iliskin dogru bilgi alinamamasi

ve eksik verilerin fazla olmasi gibi sebeplerle 19 degisken elendi.

Elenen 19 degisken arasindan; oturularak gegirilen siire ve hareket siiresi (r=0.916)
degiskenleri negatif yonde yiiksek korelasyon gosterdiginden, ¢oklu bagmtililik problemi
olustu ve uzman goriisii ile “oturma siiresi” elenerek, veri seti icin ‘“‘hareket siiresi”

degiskeni tercih edildi.

“Evlilik siiresi” ve “evlilik yas1” degiskenlerinin toplaminin, katilimcinin yas
degiskenine karsilik gelmesinden otiirii yanliliga sebep olabileceginden, bu degiskenler

elenerek sadece “yas” degiskeni kullanildu.

2 13

“Son gebelik iistiinden gecen siire” ve “toplam gebelik sayis1”, “toplam ¢ocuk

sayis1”, “toplam ¢ocuk sayis1”, “yasayan cocuk sayis1” olmak tlizere 5 degisken daha eksik

verinin fazla olmasi nedeniyle elendi.

Ayrica gebelerden konuyla ilgili dogru bilgi elde edememesi sebebiyle “subfertilite

stiresi” ve “psikiyatrik ila¢ kullanimi1” olmak {izere 2 degisken elendi.

“Calisma  durumu” (calistyor/calismiyor) degiskeni, “meslek” degiskeni
(kamu/6zel/ev hanimi) igerisinden olusturuldugu i¢in yanliliga sebep olabileceginden,

“calisma durumu” degiskeni elendi (r=0.505).

“17 yas sonrast ani kilo artis miktar1 (kg)” ve “korunmay1 biraktiktan sonra ani kilo
artis miktar1 (kg)”, “kilo artis1 var m1?” sorularina “yok™ diyen ve “sigara, alkol, kahve
kullaniyor musunuz?” sorularina hem kadinlarin hem de eslerinin, “hayir” cevaplarina
iliskin, 6rneklem biiyiikliigii yetersizligi sebebiyle uzman goriisii de alinarak, 9 degisken

daha elenmistir.

Toplamda ¢ikarilan 19 degisken Tablo 1’de sunuldu.
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Tablo 1. Veri setinden ¢ikarilan 19 degisken

Degiskenler

Evlilik siiresi (y1l)

Evlilik yas1

Son gebelik tistiinden gecen siire
Subfertilite siiresi

Oturularak gegirilen siire

Toplam gebelik sayist

Toplam ¢ocuk sayist

Yasayan ¢ocuk sayisi

Kiirtaj veya Diisiik Say1s1

Calisma Durumu

Psikiyatrik flag Kullanim

17 yas sonrasi ani kilo artig miktari (kg)
Korunmayi biraktiktan sonra ani kilo artis miktar1 (kg)
Sigara adeti

Es sigara adeti

Alkol adedi

Es alkol adedi

Kahve adedi

Es kahve adedi

Toplamda 51 degisken icerisinden ¢ikarilan 19 degiskenin ardindan, kalan 32
degisken ile calismaya devam edildi. Bu degiskenlere iligskin detaylar Tablo 2’de sunuldu.
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Tablo 2. Veri setinde kalan 32 degisken

Degiskenler Veri Tipi Degisken Aralik Degeri

Yas Niimerik [19-44]

Yasam yeri Nominal “Kirsal”, “Sehir merkezi”

Egitim Ordinal “ilkégritir?”, “Lise”, “C')nlisans/’ljisans”,

Yiiksek Lisans/Doktora

Meslek Nominal “Kamu”, “Ozel”, “Ev hanim1”

Hane Geliri Nominal “Aglik SlIl:I'l”, “Aclik ve yolfsu}},uk sinir1”,
Y oksulluk sinir1 tistii

VKI (Viicut Kitle Endeksi) Niimerik [17.53 -51.42]

17 yas sonrast ani kilo artist Nominal “evet” veya “hayir”

Korunmay1 biraktiktan sonra ani kilo artist Nominal “evet” veya “hayir”

Gece toplam uyku siiresi (saat) Niimerik [5-12]

Uyku saati Nominal  “21.00-23.007, “23.00-24.007, “24+”

Uykuya dalma stiresi (dk) Nominal “15'den az”, “16-307, “31-60+”

Dogum yontemi Nominal  “Normal”, “Sezaryen”, “Dogum yok”

Cinsel iliski siklig1 (hafta) Niimerik [0-4]

Ayakta kalma siiresi (giin/saat) Niimerik [1-14]

Sigara Nominal “evet” veya “hayir”

Kahve Nominal “evet” veya “hayir”

Alkol Nominal “evet” veya “hayir”

Regl siklus Nominal “21 giinden kisa”,”21-35 giin”, “35 giint+”

Yumurtlama testi kullanimi Nominal “evet” veya “hayir”

Yumurtlama giinii hesabi i¢in telefon uygulamasi Nominal “evet” veya “hayir”

Korunma yontemi Nominal “Geri ¢ekme”, “Modern ’}’Iéntem”, “Hig

korunmadi

Ailede kisirlik oykiisii Nominal “evet” veya “hayir”

Folik asit kullanimi Nominal “evet” veya “hayir”

Ek ila¢ kullanimi1 Nominal “evet” veya “hayir”

Ek hastalik Nominal “evet” veya “hayir”

D vitamini eksikligi Nominal “evet” veya “hayir”

Psikiyatrik tan Nominal “evet” veya “hayir”

Es (VKI) Niimerik [17.53 - 43.60]

-

Es (Sigara) Nominal “evet” veya “hayir”

Es (Kahve) Nominal “evet” veya “hayir”

Es (Alkol) Nominal “evet” veya “hayir”

Gebelik Durumu Nominal 1=gebe kaldi, 0=gebe kalamadi
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3.4. istatistiksel Analiz

Verilerin istatistiksel analizi i¢cin SPSS 23 ve R 4.3.1 agik erisimli programlama dili
kullanilmistir. Nicel veriler i¢in normal dagilima uygunluk Kolmogrov-Smirnov testi ile
degerlendirilmistir. Tanmimlayic1 istatistikler, higbiri normal dagilima uymayan nicel
degiskenler i¢in medyan (1.¢ceyreklik- 3.ceyreklik; Q1-Q3) olarak; nitel degiskenler ise
frekans (n) ve ylizde (%) olarak verilmistir. Normal dagilim gdstermeyen nicel
degiskenlerde gruplar aras1 farki saptamada Mann Whitney U testi, kategorik
degiskenlerde oranlar bakimindan fark bulunup bulunmadigini belirlemede ise ki-kare testi
kullanilmistir. Veriler istatistiksel olarak %95 giiven araliginda test edilmis ve p<0.05

degerleri anlamli olarak kabul edilmistir.
3.5. Oznitelik Se¢imi (Feature Selection)

Oznitelik secimi, bir veri seti igerisindeki en Onemli Oznitelikleri se¢me ve
belirleme siirecidir. Kiimeleme ve siniflama yontemlerinde veri boyutunun yiiksek olmasi
model olusturma siirecini ve analizini zorlastirabilir. Bu yontem, yiiksek boyutlu veri
kiimelerinden alt kiimeler belirlenerek ve gereksiz dzellikler ¢ikararak modeli daha dogru
hale getirmek icin kullanilan bir 6n isleme siirecidir. Segilen Ozniteliklerin sayisini
azaltmak veya kaldirmak makine O0grenmesi modellerinin performansi 6nemli Olgiide
etkileyebilmektedir (57). Ayn1 zamanda bu siire¢ modelin asir1 uyum (overfitting) riskini
azaltmaktadir (58). Oznitelik secim yontemleri, filtreleme (filter), sarmal (wrapper) ve

gomiilii (embedded) olmak {izere asagidaki gibi {i¢ kategoride genellenebilirler:

1. Filtreleme Yontemleri: Bu yontemler ile, veri setinde filtreleme yapilir ve
simniflama algoritmalarina dayanmayan, uzaklik, bilgi, bagimlihk ve tutarlilik gibi
istatistiksel Olgiitleri kullanarak o6znitelik se¢cimi yapilir. En sik kullanilan yontemler
arasinda, Fisher skor, ki-kare, bilgi kazanci (information gain), kazan¢ orani (gain ratio),
gini, f-skor (f- score), Boruta, korelasyon 6zellik se¢imi (correlation feature selection)

bulunmaktadir (58- 60).

Filtreleme yontemlerinden Boruta algoritmasi, 6zelliklerin 6nemini belirlemek i¢in
rastgele ormanlar1 temel alir. Temel prensip olarak rastgele orman modelini bir¢cok kez
egitmek ve her bir 6zelligin ger¢ekten dnemli olup olmadigini belirlemek icin permiitasyon
Onemi (permutation importance) Ol¢iitiinii kullanmaktadir. Boylece belirli bir 6zelligin

model performansindaki degisikligi dl¢tilmektedir (61).
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2. Sarmal Yontemler (Wrapper-Based): Sarmal yontemlerde genellikle se¢im
Olciitii olarak siniflama dogrulugu kullanilir. Bu yontemler, sirali se¢im algoritmalart ve
sezgisel arama algoritmalar1 olarak ayrilirlar. Oznitelik alt kiime uzay1 fazla oldugunda
sezgisel yontemler tercih edilir. Kullanilan yontemler arasinda ardisik ileri yonde se¢im
(sequential forward selection), ardisik geri yonde se¢im (sequential backward selection),
ardigik ileri yonde kayan se¢im (sequential forward floating selection), ardisik geri yonde
kayan se¢im (sequential backward floating selection), Ozyinelemeli Ozellik eleme
(recursive feature elimination - RFE), genetik algoritma (genetic algorithm), parcacik siirti
optimizasyonu (particle swarm optimization) en sik kullanilan sarmal yontemlere

ornektirler (58, 59) .

3. GOmiilii (Embedded) Yontemler: Gomdiilii yontemlerin yapisinda, siniflama
algoritmasi ve Oznitelik secim algoritmasi bir arada oldugundan, bu yontemler 6znitelik
secimini ve smiflamayr ayni anda yaparlar. En uygun 6znitelik alt kiimesinin aranmasi,
siiflandirict yapisinin igine entegre edilir ve 6znitelik alt kiimesi ile hipotezlerin birlesik
bir alanda aranmasina olanak tanir. Bu yontemler, birbirine bagh bir dizi karar agacinin
sonuclarint birlestirerek daha giiclii ve stabil tahminler yapmayir amaglar. GOmiilii
yontemler, tek basina bir karar agacindan daha gii¢lii ve dengeli tahminler saglarlar. Bunun
nedeni, birden fazla agacin tahminlerinin birlestirilmesiyle olusturulmus daha genelleyici
bir model olmalaridir. Gomiilii yontemlere en kiiclik mutlak kiiclilme ve se¢im operatdrii
(LASSO), rastgele orman ve lojistik regresyon gibi yontemler drnek verilebilirler (58, 62,
63).

Calismamizda, tahminsel modellemede kullanilacak olan degiskenleri belirlemek
adina 300 6rneklem ve 32 degiskenden olusan veri setinde gebe kalip, kalamama ile iligkili
olarak Oznitelik sec¢imi ile belirlenen Onemli faktorler; sarmal yontemlerden olan
Ozyinelemeli 0Ozellik eleme (RFE), filtreleme yontemlerden olan Boruta algoritmasi,
gomiilii yontemlerden olan rastgele orman (RF) ve lojistik regresyon geriye dogrusal
regresyon eleme (logistic regression model backward LR elimination) ve de en kiigiik
mutlak kiiciilme ve se¢im operatorii (LASSO) olmak iizere bes farkli yontem ile
belirlenmistir. Bunun sonucunda, tiim degiskenler (senaryo 1) ve 6znitelik se¢imi ile edilen
degiskenlere iligkin (senaryo 2 ve senaryo 3) olmak iizere, {i¢ farkli senaryo yaklasimi i¢in

makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak tahmin modelleri gelistirilmistir.
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3.6. Modellerin Gelistirilmesine iliskin Yaklasimlar

Tiim degiskenler (32 degisken), 6znitelik se¢imi yontemlerinin hepsinde en az bir
kez 6nemli bulunan 15 degisken ve tiim Oznitelik se¢imi yontemlerinin ¢ogunda ortak
olarak yiliksek Oneme sahip 9 degisken olmak {izere ii¢ farkli senaryo yaklagimi
onerilmistir. Kullanilan tiim makine 6grenmesi yontemlerinin model performanslar: bu ii¢
senaryo lizerinde degerlendirilmistir. Olusturulan veri seti %70’i modelin egitilmesinde,
kalan %30’u ise modelin performansinin degerlendirilmesi icin test seti olarak rastgele

ayrilmstir.
3.6.1. Senaryo 1 (Tiim Degiskenler)

Calismadaki kullanilan tiim degiskenler olan ve 32 degiskeni kapsayan, 160’1 gebe
kalan ve 140’1 gebe kalamayan olmak iizere toplam 300 katilimciya ait verinin, %70’1
alinarak, 210’u egitim seti ve ayni verinin %30°u almarak, kalan 90’1 da test seti olacak
bicimde rastgele olarak boliinmiistiir. Boylece Senaryo 1 i¢in 32 degiskenli bir egitim/test
setleri elde edilmistir. Senaryo 1’de kullanilan ve Tablo 2’de veri yapilar1 gosterilen 32

degisken, Tablo 3’teki gibidir.
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Tablo 3. Senaryo 1°de kullanilan degiskenler

Degiskenler

Yas

Yasam yeri

Egitim

Meslek

Hane Geliri

VKI (Viicut Kitle Endeksi)

17 yas sonrasi ani kilo artigt
Korunmayi biraktiktan sonra ani kilo artisi
Gece toplam uyku siiresi (saat)
Uyku saati

Uykuya dalma siiresi (dk)
Dogum Y 6ntemi

Cinsel iligki siklig1 (hafta)
Ayakta kalma siiresi (giin/saat)
Sigara

Kahve

Alkol

Regl siklus

Yumurtlama testi kullanimi
Yumurtlama giinii hesabi i¢in telefon uygulamasi
Korunma yontemi

Ailede kisirlik oykiisii

Folik Asit Kullanimi

Ek Tlag¢ Kullanimi

Ek Hastalik

D vitamini eksikligi
Psikiyatrik tani

Es (VKI)

Es (Egitim)

Es (Sigara)

Es (Kahve)

Es (Alkol)

3.6.2. Senaryo 2 (15 Degisken)

Senaryol’deki 32 degiskenden 6znitelik se¢imi yontemlerinde en az bir kez 6nemli

bulunan 15 degisken secilmistir. Boylece Senaryo 2’de, Oznitelik se¢imi ydntemleri
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sonucunda belirlenen 15 degiskene ait egitim/test setleri olusturulmustur. Senaryo 2’de

kullanilan 15 degisken Tablo 4’teki gibidir.

Tablo 4. Senaryo 2’de kullanilan degiskenler

Degiskenler
VKI

Egitim durumu

Gece toplam uyku siiresi (giinde/saat)
Yas

Ayakta kalma siiresi (giinde/saat)

Es (VKI)

Regl siklus

D vitamini eksikligi

Korunma yoéntemi

(Es) Egitim durumu

Yumurtlama testi

Folik asit kullanimi

Ek ila¢ kullanim1

Korunmayi biraktiktan sonra kilo artimi

Hane geliri

3.6.3. Senaryo 3 (9 Degisken)

Senaryo 1°deki 32 degisken arasindan, Oznitelik se¢cimi yontemlerinin hemen
hepsinde ortak olarak yiiksek Oneme sahip olan 9 degisken sec¢ilmistir. Seg¢ilen bu
degiskenler araciligi ile, 3. Senaryo i¢in 9 degiskenli bir test/train seti olusturulmustur.

Senaryo 3’te kullanilan 9 degisken Tablo 5’te verilmistir.

Boylece, 6znitelik se¢imi Oncesi ve sonrasi elde edilen sonuglara gore toplamda 3

senaryo belirlenmis ve bu senaryolara iliskin egitim/test setleri olusturulmustur.
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Tablo 5. Senaryo 3’te kullanilan degiskenler

Degiskenler

VKi

Egitim Durumu

Gece toplam uyku siiresi (giinde/saat)
Yas

Ayakta kalma siiresi (giinde/saat)
Regl siklus

D vitamini eksikligi

Korunma yontemi

Korunmayi biraktiktan sonra kilo artimu

3.7. Modellerin Gelistirilmesi
3.7.1. Yapay Zeka ve Makine Ogrenmesi

Gilintimiizde saglik alaninda biiyiik ve ¢esitli miktarlarda veri birikmektedir. Saglik
kuruluslarindaki mevcut operasyonel ve klinik kararlari iyilestirmek icin yapilandirilmis ve
yapilandirilmamis verilerde bulunan oriintiileri ve iligkileri analiz etmek i¢in makine

ogrenmesi, istatistiksel analiz, modelleme teknikleri gibi araclar kullanilmaktadir (64).

Uzman sistemler, yapay zekd ve makine Ogrenmesi yontemlerinin tip alaninda
kullanilmasmin temel amaglarindan biri de, hastaliklar1 erken teshis etmede doktorlara
yardimci olabilmektir (65). Son donemde yapilan bazi ¢aligmalarda, biiyiik veri ve makine
O0grenmesi algoritmalariyla elde edilen sonuglarin, hekimlerle esit performans gosterdigi

gorilmiistiir (66).
3.7.2. Makine Ogrenmesi Yaklasimlari

Makine 6grenmesi yontemlerinde cesitli 6grenme tiirleri bulunmaktadir. Sistem
tarafindan kullanilan 6grenme algoritmasi 6grenme tiirlerine gore degisiklik gosterir ve
O0grenmenin nasil gerceklestirilecegini belirler. Baslica 6grenme tiirleri ve ayrintilari

asagidaki gibidir. (67, 68).

e Denetimli Makine Ogrenmesi (Supervised Machine Learning)
e Denetimsiz Makine Ogrenme (Unsupervised Machine Learning)
e Yari-Denetimli 6grenme (Semi-supervised Learning)

e Pekistirerek 6grenme (Reinforcement Learning)
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e Topluluk Ogrenmesi (Ensemble Learnig)

Denetimli Makine Ogrenmesi (Supervised Machine Learning): Denetimli
(gozetimli) 6grenme, girdi-¢cikt1 ¢iftlerine dayali olarak girdi verilerini karsilik gelen ¢ikti
verileriyle eslestirebilen bir islevin elde edilmesine odaklanan bir makine Ogrenmesi
siirecidir. Bu siireg, etiketli egitim verilerinden bir fonksiyonun ¢ikarilmasini igerir.
Denetimli makine 6grenmesi algoritmalarinda girdi veri seti, egitim ve test kiimelerine
boliiniir. Egitim seti, tahmin edilecek veya smiflandirilacak ¢ikti degiskenini igerir. Tim
algoritmalar, egitim verileri araciligiyla oriintiileri ayirt eder ve daha sonra bu oriintiileri
tahmin veya smiflama icin test veri setine uygular (68). Denetimli makine 6grenmesi

algoritmalarinin is akis1 agagidaki Sekil 4’te gosterilmistir.

Y

=

H’ Egitim Verisi ;

=

] o

| ;

e
Makine
Ogrenmesi
Algoritmasi
’_" Siniflar
|
|
P
=
fI=}
Test Verisi % —
=
=
— 2
E
=] Belirtilen Sinif
-

Sekil 4. Denetimli makine 6grenmesi siireci (Afrin'den, 69)

Denetimsiz Makine Ogrenme (Unsupervised Machine Learning): Denetimsiz
(gbzetimsiz) Ogrenme, insan miidahalesine ihtiyag duymadan etiketlenmemis veri
kiimelerini analiz eder. Bu yontem c¢ikt1 verilerini kullanmaz. Veri tabanl bir siire¢ olan

denetimsiz Ogrenme genellikle tretken oOzelliklerin ¢ikarilmasi, anlamli desenlerin
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belirlenmesi, sonuglardaki gruplamalar ve kesif amaclart i¢in kullanilir. En yaygin
gorevleri arasinda kiimeleme, olasilik yogunluk tahmini, 6zellik 6grenme, boyut azaltma,

birliktelik kurallarin1 bulma, anormallik tespiti bulunmaktadir (70).

Yari-Denetimli Ogrenme (Semi-Supervised Learning): Yar1 denetimli dgrenme,
denetimli ve denetimsiz yontemlerin hibrit hali olarak tanimlanir. Hem etiketli hem de
etiketsiz veriler iizerinde calisir. Bu nedenle, “gdzetimsiz” &grenme ile “gdzetimli”
O0grenme arasinda bir konumda bulunur. Ger¢ek diinyada, etiketlenmis veriler cesitli
nedenlerden dolay1 nadir olabilir ve bu yiizden etiketlenmemis verilerin yararli oldugu
bir¢ok durum s6z konusudur. Bunun i¢in class yontemi kullanilarak datalar siniflandirilir.
Yar1 denetimli 6grenmenin uygulama alanlar1 arasinda makine gevirisi, sahtekarlik tespiti,

veri etiketleme ve metin siniflama yer almaktadir (70).

Pekistirerek Ogrenme (Reinforcement Learning): Takviyeli dgrenme, yazilim
aracglarinin belirli bir ortamda nasil hareket etmeleri gerektigini 6grenmeye odaklanan bir
makine 6grenmesi alanidir. Bu 6grenme tiirli geri beslenme ve kiimiilatif 6diil temelinde
calisarak, denetimli 68renme ve denetimsiz Ogrenme paradigmalarinin yani sira temel

makine 6grenmesi kavramlarini da igerir (68).

Topluluk Ogrenmesi (Ensemble Learnig): Topluluk 6grenmesi (ensemble learning)
stratejik olarak olusturulmus birden ¢ok Ogrenme algoritmasinin bir araya getirilerek
birlikte kullanilmasidir. Bu yontemin amaci, tekil modellerin zayif yonlerini birlestirerek
daha giiclii ve genelleyici bir model elde etmektir. Bu acidan topluluk 6grenmesi, cesitli
O0grenme algoritmalar1 veya ayni algoritmanin farkli 6grenme parametreleri ile egitilmis
modelleri bir araya getirebilir. En yaygm kullanilan topluluk 6grenmesi yontemleri,
gradyan artirma (gradient boosting) veya rastgele orman gibi teknikleri de igeren

giiclendirme (boosting) ve torbalama (bagging)’dir (68).

Topluluk 6grenmesinin temel avantajlari, modelin genel performansini artirmas,
overfitting'e kars1 pozitif direng gostermesi ve giivenilir sonuglar verebilmesi sayilabilir.
Bu yontem, smiflama veya regresyon gibi cesitli makine O6grenmesi yontemlerinde
basartyla kullanilabilir (71). Topluluk 6grenme mimarisine dair genel yapr Sekil 5’teki

gibidir.
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Sekil 5. Topluluk 6grenmesine yonelik genel yap1 (Kiiglikakcali'dan, 72)

3.7.3. Makine Ogrenmesinin Uygulanma Asamalari

Makine 6grenmesinin uygulanma agamalari sirasiyla;

1.
2.

Veri setinin olusturulmasi

Olusturulan veri setinin, algoritmalar acisindan uygun hale getirilmesi icin
temizlenmesi ve uygun formata doniistiiriilmesi ile egitim ve test verisine
ayrilmasi gibi islemlerden olusan veri 6n isleme asamasinin gergeklestirilmesi
Yukarida belirtilen asamalar sonucunda olusturulan egitim veri setinin ve
algoritmalarin kullanilarak modelin gelistirilmesi

Model olusturulduktan sonra, test veri seti iizerinden modelin

degerlendirilmesinin yapilmasi
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5. Sonuglarin istenilen diizeyde olmasi durumunda uygulamanin canli ortama

taginmasi aksi halde sonuglarin gelistirilmesi, olarak 6zetlenebilecektir (73).

1 ve 2. maddelerdeki asamalar, boliim 3.3'teki veri 6n isleme baslig1r altinda
gergeklestirilmistir. 3, 4 ve 5. asamalar i¢in, denetimli makine 6grenmesi ve topluluk
Ogrenmesi algoritmalar1 arasindan tez ¢alismasinda kullanilacak olan simiflama
algoritmalari, bolim 3.7.4°te Ozetlenmistir. Ayrica 5. asamada belirtilen sonuglarin
gelistirmesi i¢in yapilan g¢alismalar, boliim 3.7.5’te “model eniyileme” basghigi altinda

Ozetlenmistir.
3.7.4. Smiflama Algoritmalar:

Smiflama algoritmalariyla elde edilen modellerde, modelin performansini
degerlendirmek ve bilinmeyen Ornekleri siniflamak icin egitim veri setinde bulunan ve
etiketi bilinen ornekler kullanilir. Model, egitim veri setindeki bu orneklerden 6grendigi
kaliplar1 kullanarak yeni gelen veri 6rneklerini uygun siniflara atamaya calisir. Siniflama
algoritmalar1 genellikle olasilik tabanli ve olasilik tabanli olmayan (ayrik) olarak iki
kategoriye ayrilirlar. Olasilik tabanli smiflandiricilarda, bir 6rnegin belirli bir sinifa ait
olma olasilig1 hesaplanirken, olasilik tabanli olmayan smiflandiricilar ise 6rnegin hangi
siifa ait oldugunu ya da olmadigin1 dogrudan belirtilir. Bu smiflandiricilar ikili (binary)

olabildigi gibi, 2’den fazla ¢oklu siiflandiric1 da s6z konusu olabilir (74).

Bu baglamda tez ¢alismasinda kullanilan olasilik tabanli siniflama algoritmalari

asagidaki gibi kisaca 6zetlenmistir.
3.7.4.1. Naive Bayes

Naive Bayes, Bayes teoremine dayali bir siniflama yontemidir ve diger bazi
siniflama yontemlerine kiyasla genellikle daha etkili oldugu bilinmektedir. Bu durum,
naive Bayes 'In her kosulu veya olayr birbirinden bagimsiz varsaymasindan kaynaklanan
giiclii 6zelligine dayanir. Bu yontem genellikle biiyiik veri kiimeleri iizerinde basarili bir

sekilde uygulanabilir. Bayes teoreminin formiilii asagidaki gibidir:

P(X\C) = % (Esitlik 1)

Burada:

P(C\X): X verildiginde C’nin olasilig1
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P(X\C): C verildiginde X’in olasilig1
P(C): C olaymin olasilig1
P(X): X olayinin olasiligidir.

X= (x1 s X2 3 X3 50unnnn . xn) (ESltllk 2)
3.7.4.2. Destek Vektor Makineleri - DVM (Support Vector Machines - SVM)

DVM (Destek Vektor Makinesi), siniflandirilacak veya tahmin edilecek degiskenle
ilgili siniflar1, ayiric1 bir hiper diizlem aracilifiyla en iyi sekilde birbirinden ayirabilen
diizlemleri belirlemeyi amaglar. Bu da, etiketli egitim verileri verildiginde algoritmanin
yeni Ornekleri kategorize etmek icin optimal bir hiper diizlem iiretecegi anlamina
gelmektedir (76). Destek vektdr makineleri, dagilimdan bagimsiz 6grenme yetenegine
sahip olan ve yapisal riski minimize etmeye odaklanmis optimizasyon temelli denetimli

ogrenme siniflayicilaridir. Destek vektor makinesinin yapist Sekil 6'da gosterilmistir.

Destek vektor makineleri, farkli ¢ekirdek fonksiyonlarimi kullanarak siniflama ve
tahmin islemlerini gergeklestirir. Veri setinin yapisina gore, siniflama ve tahmin
performansin1 dogrudan etkileyen en uygun cekirdek fonksiyonunun belirlenmesi olduk¢a
onemlidir. Radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonu, dogrusal ¢ekirdek fonksiyonu, Laplace
cekirdek fonksiyonu, polinomiyal cekirdek fonksiyonu, Bessel cekirdek fonksiyonu ve
hiperbolik tanjant ¢ekirdek fonksiyonu destek vektdér makineleri'nde kullanilan ¢ekirdek

fonksiyonlaridir (77).

Calismamizda, en optimum sonucu vermis olan radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonu

kullanilmistir.
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Destek Vektdrleri

Girig Vektdri
[x) Cikti (y)

Sapma (Bb)

Sekil 6. Destek vektor makinesinin yapisi (Doganer'den, 77)

3.7.4.3. Rastgele Orman (Random Forest)

Rastgele orman (RF) simiflandiricisi, makine 6grenmesi ve veri bilimi alanlarinda
yaygin olarak kullanilan bir topluluk siniflama teknigidir. Bu yontem, birden fazla karar
agacin1  bir araya getirerek “paralel birlestirme” yaklagimin1i benimser. Farkh
siniflandiricilara paralel olarak veri setinin alt 6rneklerini kullanir ve sonuglart ¢ogunluk
oyu ile veya ortalama degerle birlestirir. Boylece asir1 6grenme sorunu en aza indirilir ve
tahmin dogrulugu artirilir. Rastgele orman 6grenme modeli genellikle tek bir karar agacina
dayali modellerden daha dogru olan, kontrollii varyasyona sahip bir dizi karar agaci
olusturmak i¢in torbalama (bagging) ve rastgele 6znitelik se¢imini birlestirir. Adaptif olan
bu smiflandirict hem simiflama hem de regresyon problemleri i¢in uygun olmaktadir.
Ayrica hem kategorik hem de siirekli degerler igeren veri setleri i¢in kullanishidir (70). Veri
kiimesindeki veriler ve 0znitelikler, rassal olarak cok sayida kii¢iik gruba boliinerek Sekil

7’deki gibi farkli karar agaclar olusturur.
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Sekil 7. Rastgele orman algoritmasi (Aydin’dan, 78)

3.7.4.4. XGBoost (eXtreme Gradient Boosting)

Topluluk Ogrenmesi (ensemble learning) yontemlerinden biri olan gradyan
giiclendirme (gradient boosting) tekniklerini iceren XGBoost algoritmasi, rastgele orman
(RF) gibi bagh basina bir dizi modele dayanan, genellikle karar agaglar1 kullanarak bir
biitiin olusturan bir 6grenme algoritmasidir. Gradyan inis (gradient descent) teknigi ile
kayip fonksiyon en aza indirilerek agirliklar optimize edilir. En iyi modeli belirlemek i¢in
detaylar dikkate alan bir gii¢lendirme (boosting) ydntemidir. Ikinci dereceden gradyanlar
hesaplar ve bdylece kayip fonksiyonu en aza indirmek ve de asir1 uyumu azaltmak icin
gelismis diizenleme (regiilarizasyon) tekniklerini (L1 ve L2) kullanarak modelin
performansini artirir. XGBoost'un yorumlanmasi hizlidir ve biiyilik boyutlu veri kiimelerini

etkili bir sekilde isleyebilme yetenegine sahiptir (70).

Rastgele orman algoritmasindan farkli olarak, modeli olusturan karar agaclari
tamamen rassal sekilde olusturulmaz. Her yeni karar agaci, kendisinden Onceki karar
agacinin hatalarimi iyilestirmeye odaklanir, bu da veri kiimesindeki oOzelliklerin ve
iligkilerin daha iyi yakalanmasini saglar. Bu durum, bir 6nceki agacin yanlis siniflandirdig

ornekler tlizerine odaklanarak yeni agacin bu hatalar1 diizeltmeye ¢alistigi anlamina gelir.
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Sekil 8’de goriildiigii iizere her bir karar agaci, modelin tahmin giiciinii artirirken,

topluluk olarak bir araya getirildiginde daha gii¢clii bir tahmin modeli olusturur (78).

Ornek
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Sekil 8. XGBoost algoritmasi (Aydin’dan, 78)

3.7.4.5. CatBoost (Category Boosting)

CatBoost, kategorik degisken destekli bir gradyan artirici karar agact (GBDT)
algoritmasidir. CatBoost, kategorik 6zellikleri daha etkili bir sekilde ele alir. Geleneksel
GBDT algoritmalar1, kategorik degiskenleri dogrudan kullanamazlar veya 6zel 6n islemler
gerektirirler. CatBoost algoritmasi ise kategorik degiskenleri dogrudan isleyebilir ve
modellemede kullanabilir. CatBoost, bircok kategorik degiskenle etkili bir sekilde basa
cikabilen az sayida hiper parametreye sahiptir. Boylece kullanicilarin  modelin
karmasikligint yonetirken daha az ayar yapmasi saglanilarak, modelin egitimi daha kolay
bir hale getirilir. Kisaca CatBoost algoritmasi, kategorik degiskenlerle etkili bir sekilde
caligabilen, az parametreyle yiiksek performans saglayabilen ve GBDT'in gii¢lendirilmis

bir versiyonudur (79).
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3.7.5. Model Eniyileme: Hiper Parametre Optimizasyonu

Makine dgrenmesi algoritmalarinin basarisi, hiper parametrelerin dogru bir sekilde
yapilandirilmasina baghdir. Hiper parametrelerin uygun sekilde ayarlanmasi, modelin
performansi tizerinde dogrudan bir etkiye sahiptir. Hiper parametre optimizasyonu en kor
yaklagimla, deneme ve yanilma (trial and error) yontemiyle gergeklestirilir. Bu siirecte
farkli hiper parametre degerlerine dair kombinasyonlar denenerek, model iizerindeki

performans etkisine bakilir (80).

Izgara arama (grid search), makine Ogrenmesi modelinin hiper parametrelerini
belirlemek adina yaygin olarak kullanilan bir hiper parametre optimizasyon teknigidir.
Hiper parametreler icin arama alanimi belirleyerek miimkiin olan tiim parametre
kombinasyonlarin1  olusturan sistematik bir arama yontemidir. Bu algoritmada
optimizasyon siireci, parametreler arasindaki etkilesimlerden bagimsiz olarak saglanir ve

tim parametreler esit olasiliga sahiptir (81).

Caligmamizdaki siiflayicilarin hiper parametre optimizasyonlari i¢in, 1zgara arama
yontemi kullanilmistir. Siniflayicilar i¢in kullanilan parametreler ve optimum parametre

degerleri sirasiyla Tablo 15-18’de verilmistir.
3.7.6. Makine Ogrenmesi Performans Degerlendirme Metrikleri

Karnigiklik Matrisi (Confusion Matrix): Karisiklik matrisi, dort ana bilesenden
olusur (DP, DN, YP ve YN). Bu dort bilesen, siniflama modelinin performansini 6lgmek
icin c¢esitli metriklerin hesaplanmasinda kullanilir. Karisiklik matris araciligr ile

siiflandiricinin performansi daha ayrintili bir sekilde degerlendirilebilir (Tablo 6).

Tablo 6. Karigiklik matrisi (Confusion matrix)

Tahmin (+) Tahmin (-)
Gergek (+) Dogru Pozitif (DP) Yanlig Negatif (YN)
Gergek (-) Yanlis Pozitif (YP) Dogru Negatif (DN)

Makine Ogrenmesi siniflandiricilarinin performansin1 degerlendirmek ig¢in birkag
yaygin Ol¢lim bulunmaktadir. Asagida kullanilan bazi temel performans metrikleri 6zet

olarak verilmistir. Denklemlerdeki;
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DP (Dogru Pozitif) : Gergek pozitif sinift dogru tahmin etme sayisini,
DN (Dogru Negatif) : Gergek negatif sinifi dogru bir sekilde tahmin etme sayisini,
YP (Yanlis Pozitif) : Gergek negatif sinifi yanlis bir sekilde tahmin etme sayisini,

YN (Yanlis Negatif) : Gergek pozitif sinifi yanhs bir sekilde tahmin etme sayisini ifade
etmektedir (80-82).

Dogruluk (Accuracy): Dogruluk, dogru tahminlerin toplam 6rnek sayisina oranini
ifade eder. Dengesiz sinif dagilimi s6z konusu oldugunda dogruluk degeri tek basina

yeterli olmayabilir.

DP+DN
DP+DN+YP+YN

Dogruluk = (Esitlik 3)

Kesinlik (Precision): Pozitif olarak tahmin edilen orneklerin, gergekten pozitif

olanlara oranini belirtir. Modelin yanlis pozitifleri elemesi i¢indir.

DP
DP+YP

Kesinlik =

(Esitlik 4)

Duyarlilik (Recall): Gergekten pozitif olan drneklerin ne kadarinin pozitif tahmin

edildigini gosterir. Modelin yanlis negatifleri diisiik tutmasina odaklanir.

DP
DP+YN

Duyarlilik = (Esitlik 5)

Ozgiilliik (Recall): Gergekten negatif olan drneklerin ne kadarinin negatif tahmin
edildigini gosterir. Modelin yanlis pozitifleri diisiik tutmasina odaklanir.

DN

Ozgiilliik =
DN+YP

(Esitlik 6)

F1 Skoru: F1 skoru, kesinlik ve duyarlilik arasinda denge kurmaya c¢alisan bir
metriktir. Ozellikle dengesiz sinif dagilimi s6z konusu ise tercih edilebilir.

2xKesinlik*Duyarlilik

F1 Skor =
Sko Kesinlik+Duyarhlik

(Esitlik 7)

AUC-ROC (Egri Altindaki Alan (Area Under the Curve)-(ROC egrisi (Receiver
Operating Characteristic)): ROC egrisi pozitif ve negatif siniflar arasindaki performansi,
duyarlilik ve ozgiilliik degerleri iizerinden genis bir sekilde degerlendiren bir 6l¢iidiir.
Farkl1 esik degerleri i¢in dikey eksen iizerinde dogru pozitiflik (duyarlilik) ve yatay eksen
tizerinde yanlis pozitiflik (1-6zgiilliikk) oranlarmmin yer aldigi bir egridir. ROC egrisi
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tizerindeki her nokta farkli esik degerlerine karsilik gelen duyarlilik ve 1-6zgiilliik
degerlerini gosterir. Genellikle diisiik yanlis pozitiflik oranlarina sahip esik degerleri,
diisiik dogru pozitiflik oranina da sahiptir. Dogru pozitiflik oram arttik¢a, yanlis pozitiflik
orant da artar. ROC egrisi; testin ayirt etme giicliniin belirlenmesine, cesitli testlerin
etkinliklerinin karsilastirilmasina, uygun pozitiflik esiginin belirlenmesine, laboratuvar
sonuglarinin kalitesinin izlenmesine, uygulayicinin gelisiminin izlenmesine ve farkl

uygulayicilarin tani etkinliklerinin karsilastirilmasina olanak saglar (Sekil 9).

En yaygin kullanilan 6l¢iim, ROC egrisinin altinda kalan alani (Area Under Curve -
AUC) hesaplamakla elde edilir. AUC, 0 ile 1 arasinda deger alir ve 1’e ne kadar yakin ise
testin basarisi o kadar yliksek demektir (85).

(L1)

ROC Egrisi

Duyarlilik
(Dogru Pozitif Oran)

(0,0)  1-Ozgiltak (Yanhs Pozitif Oran)

Sekil 9. ROC Egrisi (Tomak'tan, 85)
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4. BULGULAR
4.1. Istatistiksel Analiz Bulgular

Veri setinde, ilk yilin tamamlanmasinin ardindaki son takipte gebe kalan 160, gebe
kalamayan 140 olmak {izere toplamda 300 hastaya ait 32 degisken bulunmaktadir.
Katilimcilarin gebe elde etme (pozitif) ve gebelik elde edememe (negatif) durumlari
hipotez testleri ile karsilastirilarak, demografik bulgular sayisal degiskenler i¢cin Tablo
7’deki, kategorik degiskenler i¢cin Tablo 8’deki gibi sunulmustur.

Buna gore sayisal degiskenlere ait tanimlayici istatistikleri inceledigimizde; “yas”,
“vki”,” gece toplam uyku siiresi”, “ayakta kalma siiresi” degiskenleri agisindan gebelik
elde eden ve edemeyen katilimcilar arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark oldugu
goriilmistiir (p<0.05) (Tablo 7) ve bu degiskenlere iliskin grafikler Sekil 10°da
sunulmustur. Kategorik degiskenlerine ait tanimlayici istatistiklerini inceledigimizde;

2 (13

“egitim durumu” ve “hane geliri”, “D vitamini eksikligi, “es egitim durumu”, “ek ilag¢
kullanim1”, “ek hastalik”, “regl siklus”, “yumurtlama testi”, “korunma yontemi”, “folik asit
kullanim1” ve “korunmay1 biraktiktan sonra ani kilo artis1” degiskenlerinin gebelik elde
eden ve edemeyen katilimcilar arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark oldugu
gorilmistiir (p<0.05) (Tablo 8) ve bu degiskenlere iliskin grafikler Sekil 11°deki gibi

sunulmustur.

Boylece toplamda 15 degiskenin gebelik elde etme acgisindan anlamli bir fark
olusturdugu goriilmiistiir. Hipotez testlerine gére belirlenen bu 15 degisken, gebelik elde

etme agisindan risk ve sans faktorii olarak 6nemli degiskenler olarak dikkate alinabilirler.

Tablo 7. Sayisal degiskenlere ait tanimlayici istatistikler

Gebelik Durumu Gebelik Durumu
(Pozitif=160) (Negatif=140)
Sayisal Degiskenler Medyan (Q1-Q3) Medyan (Q1-Q3) p
Yas 29 (27-33) 32 (29-35) <0.001*
VKI 24.27 (22.18-26.80) 25.39 (22.64-28.87) 0.013*
Gece toplam uyku siiresi (giinde/saat) 8 (8-9) 8 (7-8) <0.001*
Cinsel iligki siklig1 (hafta) 2(2-3) 2 (2-3) 0.879
Ayakta kalma siiresi (giinde/saat) 8 (6-9) 6 (4-8) <0.001*
Es (VKI) 26.88 (24.83-29.37) 27.71 (25.50-29.99) 0.131
*p<0.05
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Tablo 8. Kategorik degiskenlere ait tanimlayic istatistikler

Gebelik Durumu  Gebelik Durumu
(Pozitif=160) (Negatif=140)
Kategorik Degiskenler n (%) n (%) p
Y i 49 (30.6 48 (34.3
Yasam yeri asam yerl (30-6) (34.3) 0.457
Kirsal 111 (69.4) 92 (65.7)
[Ikogretim 3(1.8) 19 (13.6)
. Lise 19 (11.9) 35(25.0)
Egitim durumu . ) <0.001*
Onlisans/Lisans 111 (69.4) 78 (55.7)
Yiiksek Lisans/Doktora 27 (16.9) 8(5.7)
Kamu 49 (35.0) 63 (39.4)
Meslek Ozel 24 (17.1) 40 (25.0) 0.073
Ev Hanim 67 (47.9) 57 (35.6)
Aglik sinir1 5@3.1) 11 (7.9)
Hane geliri Aglik ve yoksulluk 72 (45.0) 87 (61.1) 0.001*
sinir1
Yoksulluk sinir1 iistii 83 (51.9) 42 (30.0)
17 yas sonrasi ani kilo Evet 80 (50) 81 (57.9) 0173
artig Hayir 80 (50) 59 (42.1) '
Korunmayi biraktiktan Evet 20 (12.5) 38(27.1) 0.001*
sonra ani kilo artist Hay1r 140 (87.5) 102 (72.9) '
[21.00-23.00) 17 (10.6) 20 (14.3)
Uyku saati (23.00-24.00] 53 (33.1) 49 (35.0) 0.518
(24+) 90 (56.3) 71 (50.7)
15'den az 63 (39.4) 53(37.9)
Uykuya dalma siiresi (dk)  16-30 73 (45.6) 62 (44.3) 0.800
31-60+ 24 (15.0) 25(17.9)
Normal 41 (25.6) 31(22.1)
Dogum yontemi Sezaryen 14 (8.8) 16 (11.4) 0.631
Heniiz dogum yok 105 (65.6) 93 (66.4)
) Evet 19 (12) 20 (14)
Sigara kullanimi 0.327
Hayir 141 (88) 120 (86)
e Evet 104 (65.0) 93 (66.4)
Kahve tiiketimi 0.795
Hayir 56 (35.0) 47 (33.6)
Evet 9 (5.6) 4(2.9)
Alkol kullanim1 0.240
Hayir 151 (94.4) 136 (97.1)
21 giinden kisa 11 (8.1) 13 (7.9)
Regl siklus 21-35 giin 99 (86.9) 139 (70.7) <0.001%*
35 giin+ 30 (5.0) 8(21.4)
Yumurtlama testi Evet 28 (17.5) 40 (28.6) 0.002*
kullanimi Hayir 132 (82.5) 100 (71.4) '
Yumurtlama giinii hesabt ~ Evet 102 (63.7) 88 (62.9)
icin telefon uygulamasi 0.873
kullanimi Hayir 58 (36.3) 52 (37.1)
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Tablo 8. (Devam)

Geri ¢ekme 78 (48.8) 47 (33.6)
Korunma yoéntemi Modern yontem 56 (35.0) 45 (32.1) 0.001*
Hig korunmadi 26 (16.2) 48 (34.3)
e Var 9 (5.6) 10 (7.1)
Kisirlik oykiisii 0.590
Yok 151 (94.4) 130 (92.9)
- Evet 106 (66.3) 111 (79.3)
Folik asit kullanimi 0.012*
Hay1r 54 (33.7) 29 (20.7)
. Var 40 (25.0) 60 (42.9)
Ek ilag¢ kullanim1 0.001*
Yok 120 (75.0) 80 (57.1)
Var 76 (47.5) 91 (65.0)
Ek hastalik 0.002*
Yok 84 (52.5) 49 (35.0)
. Evet 27 (16.9) 64 (45.7)
D vitamini eksikligi <0.001*
Hayir 133 (83.1) 76 (54.3)
Ny, Var 25 (15.6) 17 (12.1)
Psikiyatrik tani 0.386
Yok 135 (84.4) 123 (87.9)
ko gretim 9 (5.6) 19 (13.6)
. Lise 30 (18.8) 43 (30.7)
Es (egitim durumu) - . 0.001*
Onlisans/Lisans 95 (59.4) 67 (47.9)
Yiiksek Lisans/Doktora 26 (16.2) 11 (7.8)
) Evet 68 (42.5) 61 (43.6)
Es (sigara kullanimi) 0.852
Hayir 92 (57.5) 79 (56.4)
.. T Evet 68 (42.5) 53(37.9)
Es (kahve tiiketimi) 0.413
Hay1r 92 (57.5) 87 (62.1)
Evet 16 (10.0) 10 (7.1)
Es (alkol kullanimr) 0.380
Hayir 144 (90.0) 130 (92.9)
*p<0.05
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Sekil 11. (Devam)

Korunma Yontemi
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Sekil 11. Istatistiksel acidan anlamli olan kategorik degiskenlere ait grafikler

4.2. Oznitelik Secimi Bulgular

Boliim 4.1°de tanimlayici istatistikleri verilen, 300 katilimer ve 32 degiskenden
olusan veri seti, 0znitelik se¢cimi yontemlerinden Boruta algoritmasi, rastgele orman (RF),
tekrarlayan Oznitelik elemesi (RFE), lojistik regresyon ve LASSO regresyon olmak {izere
toplamda bes farkli algoritma ile analiz edildi. Bu algoritmalarin her birinden elde edilen

sonuglar, ayr1 ayr1 agagidaki gibi 6zetlenmistir.
4.2.1. Boruta Algoritmasi ile Belirlenen Onemli Degiskenler

Boruta algoritmast sonuglarinin goriildiigii Sekil 12°ye gore, degiskenler 6nem

sirasina gore dizilirse, sag bastan yesil plotlar onaylanan 9 degiskeni ve sar1 plotlar 3 aday
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(tentative) degiskeni ifade etmektedir. Buna gore Boruta algoritmasinda, onaylanan 9 ve
aday 3 olmak iizere toplamda 12 degisken onemli bulunmustur ve degiskenler 6nem

sirasina gore asagidaki gibi siralanmustir.
Onaylanan degiskenler:

e Gece toplam uyunan siire (giin/saat)
e VKI

e D vitamini eksikligi

e Yas

e Ayakta kalma siiresi (glin/saat)

e [Egitim

e Regl siklus

e Hane geliri

e Korunma yontemi
Aday (Tentatives) Degiskenler:

e Meslek
e Korunmay biraktiktan sonra kilo artisi

e Ek ila¢ kullanimi
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1. Alkol; 2. Yumurtlama giinii hesab1 i¢in telefon uygulamasi kullanimi; 3. Uykuya dalma siiresi; 4. Es
(kahve tiiketimi); 5. Es (VKI); 6. Kisirhk oykiisii; 7. Cinsel iliski sikligi; 8. Es (sigara kullanimi); 9.
Yasam yeri; 10. Uyku saati; 11. Sigara kullanimi; 12. Dogum yontemi; 13. Es (alkol kullanimi); 14.
Kahve tiiketimi; 15. 17 yas sonrast ani kilo artigt; 16. Psikiyatrik tani; 17. Yumurtlama testi kullanimy;
18. Folik asit kullanimi; 19. Ek hastalik; 20. Es (egitim durumu); 21. Ek ilag kullanimi; 22. Korunmay1
biraktiktan sonra ani kilo artisi; 23. Meslek; 24. Korunma yontemi; 25. Hane geliri; 26. Regl siklus; 27.
Egitim; 28. Hareket siiresi; 29. Yas; 30. D vitamini eksikligi; 31. VKI; 32. Gece toplam uyku siiresi.

Sekil 12. Boruta algoritmasi ile belirlenen 6nemli degiskenler

4.2.2. Rastgele Orman Algoritmasi ile Belirlenen Onemli Degiskenler

Rastgele orman algoritmasi ile elde edilen ve gebelik durumu tahmini i¢in énemli
bulunan 10 degisken, Tablo 9’da gosterilmistir. Burada hesaplanan ve veri kiimesindeki
siniflart ayirt etme yeteneginin ne kadar yiiksek oldugunu gosteren mean decrease gini
degerleri biiyiikten kiiglige siralanmistir. Mean decrease gini (gini azalmasinin ortalama
degeri) degeri i¢in cutoff, Sekil 13’te de goriildiigii lizere yatay eksende kirilmanin
basladig1r 5 degeri {izerinden belirlenmis ve dikey bir bordo ¢izgi ile Onem simir1
gosterilmistir. Buna gore énemli bulunan 10 degisken, 5 olan mean decrease gini degeri

tizerindeki kirmiz1 dikey ¢izginin sagindaki alan i¢inde yer almaktadir.
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Tablo 9. Gini degerine gore belirlenen 6nemli degiskenler

Degiskenler Mean Decrease Gini
VKI (BMI) 15.98
Gece toplam uyunan siire (giin/saat) 13.67
Yas 13.18
Ayakta kalma siiresi (giinde/saat) 12.74
VKI (Es) 11.29
Egitim durumu 7.39
Regl siklus 6.90
D vitamini eksikligi 6.15
Korunma yoéntemi 5.28
Egitim Durumu (Es) 5.21
BMI L
Gece Toplam Uyunan Stre (gin/saat) J
Yas .
Hareket Halinde Gegen Sure (gtn/saat) .
BMI (Es) .
Egitim .
Regl Siklus .
D Vitamini Eksikligi .
Korunma Yontemi .
Egitim Durumu (Es) .
Cinsel lligki Sikhigi (hafta) .
Meslek .
Hane Geliri »
Uyku Saati .
Uykuya Dalma Suresi (dk) *
Dogum Yontemi .
Ek llag Kullanimi
Korunmayi Biraktiktan Sonra Kilo Artigi
Folik Asit
Ek Hastalik
Yumurtlama Testi .
17 Yas Sonrasi Ani Kilo Artigi .
Yagam Yeri .
Kahve (gun/adet) .
Kahve (Es) .
Sigara (Es) .
Telefon Uygulamasi .
Psikiyatrik Tani *
Alkol (Es) .
Sigara (gun/adet) .
Kisirlik Oykisi .
Alkol(gtin/bardak) .
0 5 10 15
Mean Decrease Gini

Sekil 13. Rastgele orman algoritmast ile belirlenen 6nemli degiskenler

4.2.3. LASSO Regresyon Algoritmasi ile Belirlenen Onemli Degiskenler

LASSO regresyon analizinin sonuglart Sekil 14’teki gibidir. Burada goriildigi
tizere log A degeri arttikca katsayilar sifira yaklasirken, diistik katki saglayan degiskenler
model disinda birakilarak modelin karmasikligi azaltilmaktadir. Diisiik binom sapmasi
(binomial deviance) degerleri ve artan lambda degerleri arasindan optimum degerleri

bulmak hedeflenir. ideal degerler genellikle, lambda degerini artirdikca katsayilarin sifira
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yaklagmasini temsil eden ¢izgiler arasindaki denge noktasinda bulunur. Bu aralikta bulunan

ve bagimli degiskeni en iyi agiklayan 13 degisken sirasiyla agsagidaki gibidir.

—

Yas

VKI (BMI)

Korunmay1 biraktiktan sonra kilo artisi
Gece toplam uyunan siire (giin/saat)
Avyakta kalma siiresi (giinde/saat)
Yumurtlama testi

Folik asit

Ek ilag kullanim1

© ® N kWD

D vitamini eksikligi

—
=]

. Egitim (ilkogretim/lise/lisansiistii)

—
—

. Hane geliri (yoksulluk iistii)

—_
[\

. Regl siklus (35 gilinden fazla)

—
98]

. Korunma yontemi (geri ¢ekme/ hi¢ korunmadi)
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Sekil 14. LASSO regresyon algoritmasi ile belirlenen 6nemli degiskenler
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4.2.4. Tekrarlayan Oznitelik Elemesi (RFE) ile Belirlenen Onemli Degiskenler

Sekil 15°te gortldigli iizere Oznitelik sayisinin artmasiyla birlikte modelin
performansinin degismektedir. Buna gore modelin optimum performansin1 saglayan
Oznitelik sayisinin belirlenirken, dogruluk (accuracy) oranin 11 degisken i¢in pik yaptigi
goriilmektedir. Pik noktast da dahil olmak iizere, buraya kadarki 11 degisken bagimli
degiskeni (gebelik durumu: pozitif/negatif) en basarili sekilde tahmin etmek i¢in belirlenen
degiskenler olup, diger degiskenler c¢ikarilabilirler. Tekrarlayan 06znitelik elemesi

algoritmasina gore belirlenen degiskenler nem sirasina gore asagidaki gibidir.

Onemli bulunan 11 degisken;

—

Gece toplam uyunan Siire (glin/saat)
VKI

Avyakta kalma siiresi (glinde/saat)
Yas

D vitamini eksikligi

Egitim durumu

Hane geliri

Regl siklus

o ® N 0 kv D

Korunma yontemi
10. Korunmasiz kilo artimi

11. Ek ila¢ kullanimi
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080 5

0.75 4

0.70 4

Accuracy (Cross-Validation)

065

Variables

Sekil 15. RFE algoritmasi ile belirlenen 6nemli degiskenler

4.2.5. Lojistik Regresyon Algoritmasi ile Belirlenen Onemli Degiskenler

Lojistik regresyon geriye dogrusal regresyon eleme yontemi ile belirlenen

degiskenler ve katsayilar1 Tablo 10’da 6zetlenmistir.

Tablo 10. Lojistik regresyon analizi ile belirlenen 6nemli degiskenler

Coefficient

Degiskenler ) OR (95% C1) p H*
Yas -0.172 0.84 (0.76 - 0.93) <0.001
Korunmayi biraktiktan sonra kilo artimi -1.07 0.34 (0.14 - 0.82) 0.016
Egitim durumu (lisans/6nlisans) 3.09 21.94 (2.86 - 168.15) 0.002
Egitim durumu (lisanstistii) 4.72 112.52 (10.11-1252.77) <0.001
Gece toplam uyunan siire (saat) 0.538 2.45(1.2-2.45) 0.003 0.564
Regl siklus (28 giinde bir) -1.47 0.23 (0.06 - 0.95) 0.041
Regl siklus (35 giin+) -2.99 0.05 (0.01 - 0.28) <0.001
Yumurtlama testi -1.17 0.31(0.14 - 0.7) 0.004
Ayakta kalma siiresi (giinde/saat) 0.187 1.21 (1.05-1.38) 0.007
D vitamini eksikligi -1.25 0.29 (0.11 - 0.73) 0.008

2=0.548; n = 300; *Hosmer-Lemeshow uyum iyiligi (H) istatistigi;
p<0.05; Dogruluk: %81.7, Duyarlilik: %81.9, Ozgiiliik: %81.4.
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2 13

Tablo 10’daki sonuglara gore “yas”, “korunmay1 biraktiktan sonraki kilo artimi”,

bh 13 2 13

“egitim durumu”, “gece toplam uyunan uyku siiresi”’, “regl siklus”, “yumurtlama testi

kullanim1”, “ayakta kalma siiresi” ve “D vitamini eksikligi” onemli degiskenler olarak

belirlenmistir.

Hosmer-Lemeshow test sonuglarina gore son adim i¢in uyum iyiligi istatistigi (H)
0.564 olarak elde edilmis olup, modele dahil edilen degiskenlerin model i¢in uyumlu
oldugu goriilmiistiir. Son adim i¢in Nagelkerke R? istatistigi 0.548 olarak elde edilmistir.
Modelin dogru smiflama oran1 %81.7 olarak elde edilmistir. Denklemin duyarlilig1 %81.9;
ozgulligi ise %81.4 olarak bulunmustur. Son adimda kalan degiskenleri inceledigimizde,
kurulan son lojistik regresyon modelindeki degiskenler arasinda, en belirgin bir fark
gosteren “egitim durumu” olmustur. “Egitim durumu” Onlisans/lisans ve lisansiistii olan
katilimcilarin (OR=21.94, [GA] (2.86-168.15); p=0.002 ve OR=112.52, [GA] (10.11-
1252.77); p<0.001) gebe kalma odds’larinin oldukca yiiksek oldugu goriilmiistiir. Bu
degiskeni, “uyku siiresi” izlemektedir (OR=2.45, [GA] (1.2 -2.45); p=0.003) (Tablo 10).

Boruta algoritmasi, rastgele orman, tekrarlayan 6znitelik elemesi (RFE), lojistik
regresyon ve LASSO regresyon olmak iizere tiim 6znitelik se¢imi yontemlerinin sonuglari

Tablo 11°deki gibi birbirleriyle karsilastirmali olarak 6zetlenmistir.

Tablo 11. Oznitelik se¢im ydntemlerine gdére anlamli bulunan degiskenler

Oznitelik Secimi Yontemleri

Rastgele Tekrarlayan Lojistik
< R . LASSO
Degiskenler Boruta Orman oznitelik elemesi Resresvon Regresyon
(RF) (RFE) gresy (LR)
1. VKI * * * * -
2. Gece toplam uyku siiresi * * * * *
3. Yas * * * * %
4. Ayakta kalma siiresi * * * * *
5. Es (VKI) - * - - -
6. Egitim durumu * * * * *
7. Regl siklus * * * * *
8. D vitamini eksikligi * * * * *
9. Korunma Yontemi * * * * *
10. Es (Egitim Durumu) - * - - -
11. Yumurtlama testi - - - * *
12. Folik asit kullanim - - - * -
13. Ek flag Kullaninu * - * * -
14. Korunmay1 Biraktiktan " i * N .
Sonra Kilo Artimi
15. Hane Geliri * - * * -

* Oznitelik se¢im yontemlerinde énemli bulunan degiskenler
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Tablo 11°de goriildiigi iizere, 6znitelik se¢imi yontemlerinin hepsinde en az bir kez
onemli bulunan 15 degisken mevcuttur. Kullanilan bes algoritmanin hepsinde ortak dneme
sahip 7 degisken; “uyku siiresi”, “hareket siiresi”, “egitim durumu”, “regl siklus”,
“korunma yontemi”, “D vitamini eksikligi” ve “yas” onemli degiskenler olarak belirlendi.
Lojistik Regresyon haricinde diger yontemlerin dérdiinde de “VKI” degiskeni onemli
olarak bulundu. Rastgele orman (RF) algoritmasi haricinde diger yontemlerin hepsinde
“korunmay1 biraktiktan sonra kilo artimi” degiskeni onemli olarak elde edildi. Bu
sonuglara gore Senaryo 1’e ek olarak, Senaryo 2 ve 3 olmak iizere iki ayr1 degisken

senaryosu daha olusturuldu.

Senaryo 1’de 6znitelik se¢imi yapilmadan onceki tiim degiskenler kullanilmis olup,

bu degiskenler Tablo 3’te sunuldu.

Senaryo 2’de 6znitelik se¢imi yontemlerinin hepsinde en az bir kez 6nemli bulunan

15 degisken kullanildi ve bu degiskenler Tablo 4’te sunuldu.

Senaryo 3’te ise, Ozellik secimi ydntemlerinin hepsinde ortak 6neme sahip 7
degisken ve RF, LR yontemleri haricinde, Boruta, RFE ve LASSO yontemlerinin hepsinde
onemli bulunan 2 degisken (“VKI” ve “korunmay1 biraktiktan sonra kilo artim1”) olmak

izere, toplamda 9 degisken kullanildi ve bu degiskenler Tablo 5’te sunuldu.
4.3. Makine Ogrenmesi Modellerine Ait Bulgular

Oznitelik segimi sonrasinda tiim degiskenler (32 degisken), Oznitelik segimi
yontemlerinin hepsinde en az bir kez dnemli bulunan 15 degisken ve hemen hepsinde ortak
olarak yiiksek 6neme sahip 9 degisken olmak iizere olusturulan ii¢ farkli senaryo igin,
makine 6grenmesi algoritmalarindan; CatBoost, XGBoost, rastgele orman (RF), naive
Bayes ve DVM yontemleri kullanilmistir. Boylece ti¢ farkli senaryo i¢in, bes farkli karar
destek modeli gelistirilmistir. Senaryo 1, 2 ve 3’e ait sonuglar sirasiyla Tablo 12-14’de

verilmistir.

Tablo 12. Senaryo 1’e gore gelistirilen tahmin modellerinin performans sonuglari

Algoritmalar Dogruluk Duyarhhk Ozgiilliik Kesinlik F1-Olgiitii %95 (GA)

Naive Bayes 0.73 0.81 0.64 0.72 0.76 (0.63-0.82)
XGBoost 0.75 0.74 0.78 0.83 0.78 (0.65-0.84)
CatBoost 0.75 0.92 0.57 0.71 0.80 (0.65-0.84)
Rastgele Orman 0.72 0.79 0.64 0.72 0.75 (0.62 - 0.81)
DVM 0.73 0.83 0.62 0.71 0.77 (0.63-0.82)
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Tablo 13. Senaryo 2’ye gore gelistirilen tahmin modellerinin performans sonuglari

Algoritmalar Dogruluk Duyarhhk Ozgiilliik Kesinlik F1-Olgiitii %95 (GA)

Naive Bayes 0.77 0.81 0.71 0.76 0.78  (0.66-0.85)
XGBoost 0.81 0.77 0.88 0.91 0.84  (0.71-0.88)
CatBoost 0.75 0.81 0.69 0.75 0.78  (0.65-0.84)
g‘;‘fﬁi?e 0.76 0.79 0.71 0.76 077 (0.65-0.84)
DVM 0.71 0.81 0.59 0.70 075 (0.60-0.80)

Tablo 14. Senaryo 3’¢ gore gelistirilen tahmin modellerinin performans sonuglari

Algoritmalar Dogruluk Duyarhhk Ozgiilliik Kesinlik F1-Olgiitii %95 (GA)

Naive Bayes 0.80 0.90 0.68 0.76 082 (0.67-0.89)
XGBoost 0.77 0.74 0.82 0.87 0.80  (0.64-0.87)
CatBoost 0.80 0.90 0.68 0.76 083  (0.68-0.89)
g‘ﬁﬁf}e 0.77 0.84 0.68 0.75 0.79  (0.64-0.87)
DVM 0.80 0.94 0.64 0.75 083  (0.68-0.89)

Ug senaryo tiim algoritmalarin performans: agisindan incelendiginde, naive Bayes
yontemi i¢in Senaryo 1'e iliskin dogruluk ve duyarlilik performansi, Senaryo 2 ve Senaryo
3'e gore daha diisiiktiir, ancak 6zgiilliik ve kesinlik sonuglar1 benzerdir (Tablo 12). Senaryo
2 ve Senaryo 3'te 6znitelik se¢imi sonras1 dogruluk ve duyarlilik artmakla birlikte, 6zellikle
Senaryo 3'te duyarlilik 6nemli Olglide yiikselmistir. Tablo 13-14’de gorildiigii tizere

ozgiilliik ve kesinlik degerleri ise genellikle benzer seyretmistir.

XGBoost, CatBoost ve rastgele orman (RF) algoritmalar1 sonuglarina bakildiginda,
Senaryo 1, Senaryo 2 ve Senaryo 3'e gore genel olarak daha diisiik performans
gostermistir. Oznitelik segimi sonrasi: Senaryo 2 ve Senaryo 3'te dogruluk ve dzgiilliikk
degerleri artmistir. Duyarlilik ve kesinlik degerlerinin ise bazi durumlarda arttigi,

bazilarinda ise azaldig1 gortilmektedir.

DVM algoritmasinda ise Senaryo 1, diger algoritmalarda da oldugu gibi Senaryo 2
ve Senaryo 3'e gore genel olarak daha diisiik performans gostermistir. Senaryo 2 ve
Senaryo 3'te dogruluk ve duyarlilik degerleri artarken, kesinlik degerinin bazi durumlarda
arttif1, bazilarinda azaldigi goriilmiistiir. Ozgiilliik degerleri ise genellikle benzer

seyretmistir.
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Tiim algoritma sonuglar1 karsilastirildiginda, ti¢ senaryoda da en iyi performansi
XGBoost algoritmasinin gosterdigi goriilmiistiir. Buna gore, XGBoost algoritmasina iliskin

tiim senaryo sonuglar1 Tablo 15°te gosterilmistir.

Tablo 15. XGBoost algoritmasinin senaryolara gore performans karsilastirmasi

Oznitelik secimi Oznitelik secimi Oznitelik secimi
Oncesi Sonrasi (15 degisken)  Sonrasi (9 degisken)

Algoritmalar Metrikler Senaryo 1 Senaryo 2 Senaryo 3
Dogruluk 0.75 0.81 0.77
Duyarlilik 0.74 0.77 0.74
XGBoost Ozgiilliik 0.78 0.88 0.82
Kesinlik 0.83 0.91 0.87
F1 Olgiitii 0.78 0.84 0.80

Tablo 15’e gore XGBoost algoritmasinin, ii¢ senaryo arasindan en iyi performansi
Senaryo 2’de (Dogruluk = 0.81 Duyarlilik = 0.77 Ozgiilliik = 0.88 Kesinlik = 0.91 F1-
Olgiitii = 0.84) gosterdigi goriilmektedir. Buna gore optimizasyon dncesinde XGBoost
algoritmas aracilifiyla, ii¢ senaryoya gore gelistirilen modeller arasinda, 15 degiskenden
olusan Senaryo 2’nin, gebelik durumu tahmini i¢in en basarili performansi gosterdigi

gorilmektedir.
4.4. Hiper Parametre Optimizasyon Bulgular:

Naive Bayes'te hiper parametre optimizasyonu tipik olarak, algoritma tarafindan
kullanilan temel olasilik dagilimlar1 veya diizeltme teknikleriyle ilgili parametrelerin
ayarlanmasini icerir. Bununla birlikte, naive Bayes nispeten basittir ve sinir aglar1 veya
destek vektor makineleri gibi daha karmagik algoritmalarla karsilastirildiginda ¢ogu zaman
ayarlanacak ¢ok fazla hiper parametreye sahip degildir. Bu nedenle, naive Bayes yontemi
disinda kullanilan tiim makine 6grenmesi algoritmalarinin tahmin performansinin en iyi
oldugu degerleri belirlemek icin 1zgara arama teknigi ile hiper parametre optimizasyonu

yapildi.

Rastgele orman (RF), XGBoost, CatBoost ve DVM algoritmalarinin optimizasyonu
icin Oncelikle modellerde kullanilan hiper parametrelere iligkin deger kiimeleri olusturuldu.

Bu modellere gore deger kiimeleri sirsiyla Tablo 16-19daki gibidir.
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Ardindan tanimlanan hiper parametre deger kiimelerine gore modellerin tahmin
performanslari test seti {izerinde her ii¢ senaryo i¢in yeniden degerlendirildi ve en basarili

performansi veren hiper parametre optimum degerleri elde edildi (Tablo 20-23).

Tablo 16. RF algoritmasinda optimizasyon ic¢in arama uzayinda kullanilan hiper
parametreler ve deger kiimeleri

Hiperparametreler Optimizasyon i¢cin kullanilan deger kiimeleri
ntree 50, 100, 200, 500

mtry 5,15, by=2

nodesize 3,9,by=2

samplesize .55, .632, .70, .80

Tablo 17. XGBoost algoritmasinda optimizasyon i¢in arama uzayinda kullanilan hiper
parametreler ve deger kiimeleri

Hiperparametreler Optimizasyon icin kullanilan deger kiimeleri
max depth 15,29, by =2

max leaves 63,127, 255, 511, 1023, 2047, 4095

eta 0.1,0.2,0.3,0.4,0.5

iter 35,55, by=1

Tablo 18. CatBoost algoritmasinda optimizasyon i¢in arama uzaymda kullanilan hiper
parametreler ve deger kiimeleri

Hiperparametreler Optimizasyon i¢in kullanilan deger kiimeleri
depth 4,6,8,10

learning rate 0.1, 0.01, 0.001

L2 leaf reg 0.1, 0.01 ve 0.001

Border count 32, 64,128,256

iter 10, 20, 30, 50

Tablo 19. DVM algoritmasinda optimizasyon i¢in arama uzayinda kullanilan hiper
parametreler ve deger kiimeleri

Hiperparametreler Optimizasyon icin kullamlan deger kiimeleri
cost 0.001, 0.01, 0.1, 1, 5, 10, 100
gamma 0.001, 0.01, 0.1, 1, 5, 10, 100
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RF, XGBoost, CatBoost ve DVM algoritmalarinda, her ii¢ senaryo i¢in kullanilan
hiper parametrelere iligkin optimizasyon sonucu elde edilen optimum degerler sirasiyla

Tablo 20-23’teki gibi sunulmustur.

Tablo 20. RF algoritmasi i¢in elde edilen optimum hiper parametre degerleri

Hiper parametreler Optimizasyon i¢in kullanilan degerler

Senaryo 1 Senaryo 2 Senaryo 3
ntree 10 100 100
mtry 24 9 24
nodesize 5 9 9
sample size 0.55 0.55 0.55

Tablo 21. XGBoost algoritmasi i¢in elde edilen optimum hiper parametre degerleri

Hiper parametreler Optimizasyon icin kullanilan degerler
Senaryo 1 Senaryo 2 Senaryo 3
max depth 17 10 25
max leaves 25 2047 1023
eta 0.5 0.3 0.3
iter 47 50 38

Tablo 22. CatBoost algoritmasi i¢in elde edilen optimum hiper parametre degerleri

Hiper parametreler Optimizasyon icin kullanilan degerler

Senaryo 1 Senaryo 2 Senaryo 3
depth 10 10 10
learning rate 0.01 0.1 0.001
L2 leaf reg 0.1 0.01 0.001
border count 128 64 128
iter 30 50 50

Tablo 23. DVM algoritmasi icin elde edilen optimum hiper parametre degerleri

Hiper parametreler Optimizasyon i¢in kullanilan degerler
Senaryo 1 Senaryo 2 Senaryo 3

cost 1 100 100

gamma 0.01 0.01 0.01
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Hiper parametre optimizasyon yontemi sonucunda elde edile optimum degerlere
gore, her ii¢ senaryo i¢in modeller yeniden gelistirildi. Optimizasyon dncesinde elde edilen
performans sonuglar1 (dogruluk, duyarlilik ve 6zgiilliik) ile optimizasyon sonrasinda elde

edilen performans sonuglar1 Tablo 24’deki gibi kiyaslandi.
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Tablo 24.Senaryo 1, 2 ve 3’¢ gore olusturulan tahmin modellerinin hiper parametre optimizasyonu sonrasindaki performanslarinin

karsilastirilmast
Senaryo 1 Senaryo 2 Senaryo 3
Algoritmalar  Meriider  OPGTEGOT  OPEEAOT O onranOneestSonra
Dogruluk 0.73 0.73 0.77 0.77 0.80 0.80
Naive Bayes Duyarlilik 0.81 0.81 0.81 0.81 0.90 0.90
Ozgiilliik 0.64 0.64 0.71 0.71 0.68 0.68
Dogruluk 0.75 0.76 0.81 0.78 0.77 0.80
XGBoost Duyarlilik 0.74 0.78 0.77 0.80 0.74 0.81
Ozgiilliik 0.78 0.73 0.88 0.75 0.82 0.78
Dogruluk 0.75 0.78 0.75 0.83 0.80 0.77
CatBoost Duyarlilik 0.92 0.90 0.81 0.90 0.90 0.94
Ozgiilliik 0.57 0.64 0.69 0.76 0.68 0.57
Dogruluk 0.72 0.80 0.76 0.76 0.77 0.78
Random Forest Duyarlilik 0.79 0.85 0.79 0.77 0.84 0.84
Ozgiilliik 0.64 0.74 0.71 0.74 0.68 0.71
Dogruluk 0.73 0.73 0.71 0.76 0.80 0.80
DVM Duyarlilik 0.83 0.85 0.81 0.81 0.94 0.91
Ozgiilliik 0.62 0.60 0.59 0.71 0.64 0.68




Her ii¢ senaryo icin, optimizasyon Oncesi ve sonrasi performans sonuglari
kiyaslanarak incelendiginde; naive Bayes algoritmasina iliskin bir optimizasyon
yapilmadigindan, herhangi bir fark bulunmamaktadir. Bununla birlikte diger makine
O0grenmesi algoritmalarinin optimizasyon sonrasi performans sonuglarinin genel olarak
biraz daha artt1g1 goriilmektedir. Ozellikle CatBoost algoritmasinin, Senaryo 2 kapsaminda

optimizasyon sonrasi performans sonuglarinin 6nemli 6l¢iide artmistir (Tablo 24).

Ug senaryonun geneline bakildiginda, Senaryo 2’deki tiim algoritmalarm duyarlilik
ve Ozgiillik degerlerinin diger senaryolara nazaran daha dengeli bir yapida oldugu
goriilmektedir. Senaryo 2’deki sonuglar ile Senaryo 1 ve 3’teki sonuglari kiyaslayacak
olursak; drnegin CatBoost algoritmasinin duyarliligt Senaryo 1°de %90 ve senaryo 3’te
%94 olmak tlizere yiiksek seyrederken, 6zgiilliigli Senaryo 1’de %64 ve Senaryo 3’te %57
olmak {tizere oldukca diisiikk seyretmistir. Aynt durum DVM algoritmasi i¢in de soz

konusudur.

Yiiksek duyarhilik, diisiik 6zgiilliik degerleri senaryo 1 ve 2 igin ortalama olarak
dogruluk oranlarinda diisiikliige sebep olmustur. XGBoost algoritmasinda, optimizasyon
sonrasinda dogruluk ve duyarlilik degerlerinde 6znitelik se¢imi sonrasi (Senaryo 2 ve 3)
lyilesme gosterdigini  ancak, oOzgillik degerlerinde bir miktar azalma oldugu
goriilmektedir. Ozellikle, dogruluk ve duyarlilik metriklerindeki artislar, dznitelik segimi
yapildiktan sonra modelin daha 1yi tahminler yapabildigini ve daha dengeli sonuglar elde
ettigini gostermektedir. Ancak, 0zgiillik metrigindeki azalma ile XGBoost modelinin

negatif siifi dogru bir sekilde siniflama becerisinde bir diisiis oldugu sdylenebilir.

Optimizasyon sonrasi elde edilen sonuglara gore, dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliik
metriklerine dayali olarak en iyl performansi gosteren makine O0grenmesi modelinin,
Senaryo 2’de CatBoost algoritmasi oldugu goriilmiistiir (Dogruluk=0.83, Duyarlilik=0.90,
Ozgiillik=0.76). Buna en yakin performanslarin sirasiyla; Senaryo 1°de RF
(Dogruluk=0.80, Duyarlilik=0.85, Ozgiilliik=0.74) ve Senaryo 3’te XGBoost
(Dogruluk=0.80, Duyarlilik=0.81, Ozgiilliik=0.78) ile elde edildigi goriilmektedir.
CatBoost algoritmasinda optimizasyon sonrasinda, dogruluk ve ozgiilliik metriklerinde
Oznitelik se¢imi sonrasi (Senaryo 2 ve 3) iyilesme gostermektedir ancak, 0znitelik se¢imi
oncesi (Senaryo 1) i¢in duyarlilik degerinde az da olsa bir azalma olurken, 6zellikle

Ozgiillik degerinde belirgin bir artis oldugu goriilmektedir. Bu durum, CatBoost'un
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Oznitelik secimi yapildiktan sonraki yani Senaryo 2 ve 3’teki model performansini

artirdigin1 ve daha spesifik tahminler yapabildigini gostermektedir.

Rastgele orman algoritmasinin, optimizasyon sonrasindaki dogruluk ve 6zgilliik
metriklerinde, 6znitelik se¢imi sonrasi (Senaryo 2 ve 3) genel bir iyilesme gosterdigi
ancak, Senaryo 2’de duyarlilik metriginde bir azalma oldugunu goriilmektedir. Ozellikle
Ozgillik metrigindeki artis, modelin negatif sinifi dogru bir sekilde siniflama becerisinde
bir artis oldugunu ancak, duyarlilik metrigindeki azalma, modelin pozitif sinifi dogru bir

sekilde smiflama becerisinde bir diisiis oldugunu gostermektedir.

Son olarak optimizasyon sonrasinda DVM (Destek vektér makineleri)
algoritmasindaki dogruluk ve 0zgiillik metrikleri incelendiginde, Oznitelik se¢imi
sonrasinda genel bir iyilesme olurken, duyarlilik degerinde bir azalma oldugu
goriilmektedir. Ozellikle dzgiilliik degerinde artis s6z konusu olsa da duyarlilik degerindeki
azalma sebebiyle, modelin pozitif sinift dogru bir sekilde siniflama becerisinde bir diisiis

oldugu cikarilabilir (Tablo 24).

Makine 6grenmesi modelleri bulgular1 sonuglarina dair son degerlendirmeye gore;
Oznitelik secimi ve hiper parametre optimizasyonu sonrasi ii¢ farkli senaryoda gelistirilen
bes farkli model gelistirilmistir. Caligmamizda gebe kalan katilimcilart tahmin etmek
istediginiz bir siniflama problemini ¢éziimledigimizden, duyarlilik ve 6zgiilliikk arasindaki
oncelikli tercih, problemi ¢dzlimleme amaciniza ve problem baglamimiza bagli olarak
dogruluk degerini diisiirmeyecek sekilde, dolayisiyla %70’in altina diismeyen 6zgiilliik
degeri olmak {izere, duyarliliktan yana olacaktir. Duyarlilik, gercek pozitiflerin (gebe
olanlarin dogru bir sekilde tahmin edilmesi) tiim pozitifler icindeki oranini ifade ettiginden
ve yanlis negatiflerin (gebe olanlar1 kagirilmasinin) minimize edilmesi gerektigi durumlar
i¢in onemlidir.

Buna gore Tablo 20°deki optimizasyon sonrasi elde edilen sonuglara bakildiginda,
dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliik metriklerine dayali olarak optimum performansi gosteren
makine Ogrenmesi modelinin, Senaryo 2’deki CatBoost algoritmasi oldugu
(Dogruluk=0.83, Duyarlilik=0.90, Ozgiilliik=0.76) tespit edilmistir. Bu sonuglar,
optimizasyon oncesinde en iyi sonug veren XGBoost algoritmasina gore (Dogruluk = 0.81
Duyarlilik = 0.77 Ozgiilliik = 0.88), optimizasyon sonrasinda dzellikle duyarlilik agisindan
cok daha iyi performans veren CatBoost algoritmasinin, gebelik elde edip edememe

acisindan en iyi ayirt edici algoritma oldugu goriilmiistiir.
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Bu asamadan sonra, Senaryo 2’de optimum sonucu elde ettigimiz CatBoost
algoritmasinin (Dogruluk=0.83, Duyarlilik=0.90, Ozgiilliik=0.76) tahmin sonuglar1, “type
= prob” arglimant ile olasilik tabanli olarak doniistiirtildii. Béylece model ¢iktisinda her bir
sinif i¢in tahmin edilen ve her bir sinifa ait olma olasiligini ifade eden olasilik degerleri

3

elde edildi. Bu sonuca gore gebe kalma olasiligi “diisik”, “orta” ve “yiliksek” seklinde
siiflandirilarak ¢aligmamizdaki nihai tahmin modeli gelistirildi ve sonuglar bolim 4.6’da

tiim ayrintilari ile verildi.
4.5. Gelistirilen Modellerin Tahmin Performanslarinin Karsilastirilmasi

Ug farkli senaryo yaklasimma iliskin hiper parametre optimizasyonu sonrasi
geligtirilen makine 6grenmesi modellerine ait en basarili sonuclar Senaryo 2’de elde
edilmistir. Senaryo 2 kapsaminda gelistirilen tahmin modellerine iliskin ROC egrileri
karsilastirmas1 Sekil 16’da, performans metriklerinin grafiksel karsilagtirilmasi ise Sekil

17°de verilmistir. Benzer sekilde, Senaryo 1 ve 3’e iliskin grafikler de sirasiyla Ek 5-8’de

sunulmustur.
G i
w
= -
w
= =
&
=
a = |
o
o —— Naive Bayes (AUC=0.76)
o —— Rastgele Orman (AUC=0.75)
DVM (AUC=0.76)
— XGBoost (AUC=0.86)
g - —— CatBoost (AUC=0.83)
I I | | | I
00 02 04 06 08 1.0
1-Ozgiilliik

Sekil 16. Hiper parametre optimizasyonu sonrasi Senaryo 2 kapsaminda gelistirilen
tahmin modellerine ait ROC egrilerinin karsilastirilmast
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ROC egrisi altinda kalan alan olarak ifade edilen AUC degeri, siniflandiricinin
performansina iliskin bilgi verir; bu deger 0-1 arasinda degisir ve 1’e ne kadar yakinsa
siniflandiricinin performansinin o kadar iyi oldugunu gostermektedir. AUC degerinin 1
olmasi %100 dogru simiflandirma anlamina gelmektedir. Buna gore, Sekil 16’da sunulan
tahmin modellerinin AUC degerlerine bakildiginda, XGBoost algoritmasi ile gelistirilen
modelin AUC degerinin 0.86 ile diger dort modele gore daha yiiksek oldugu
gorilmektedir. Buna en yakin AUC degeri 0.83 olarak CatBoost algoritmasi ile elde

edilmistir.

Naive Bayes, DVM ve RF algoritmalar1 kullanilarak gelistirilen tahmin
modellerinin AUC degerleri sirasiyla; 0.76, 0.76 ve 0.75 olarak elde edilmistir. Bu

sonuclar boost tabanli algoritmalara gére daha diisiiktiir.

90%

80%
75% 7
T0% 7
65%
60%
55%
50% CatBoost
Maive Bayes
45% -
Random Forest
40% ) SVM
35% KGBoost
30%
25%
20% 7
15% 7
10% 7
5% -
0% -

Acculracy ROC:AUC Sensiltivity Speclificity

Sekil 17. Hiper parametre optimizasyonu sonrasi Senaryo 2 kapsaminda gelistirilen tahmin
modellerine ait performans metriklerinin karsilastirilmasi
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Sekil 17 incelendiginde; XGBoost ve CatBoost modellerinin diger modellere gore
daha iyi performans sergiledigi goriilmektedir. XGBoost'un dogrulugu %78, duyarlilig
%80, ozgiilligi %75 ve ROC-AUC degeri %86 ve CatBoost'un dogrulugu %83,
duyarliligr %90, 6zgiilliigii %76 ve ROC-AUC degeri %83 olarak elde edilmistir. Bu iki
model kiyaslandiginda, XGBoost algoritmasinin biraz daha yiiksek ROC-AUC degerine
sahip olmasina ragmen, ozellikle duyarlilik agisindan CatBoost algoritmast %90 ile ¢ok
daha iyi sonug vermistir. Iki algoritmanin da 6zgiilliik degerlerinin birbirine oldukca yakin

oldugu goriilmektedir.

CatBoost algoritmasi, Ozellikle kategorik degiskenlerle dogrudan ¢alisabilen
olasilik tabanli bir siniflayicit olma 6zelligiyle 6ne c¢ikan bir algoritmadir. Diger bir¢ok
makine Ogrenmesi algoritmasinda kategorik degiskenleri oncelikle sayisal bir formata
dontistirmek gerekirken, CatBoost algoritmasi i¢in bu tiir bir 6n islem gerekmemektedir.
Bu acidan biiyiik oranda kategorik degiskenlerden olusan veri setimiz i¢in CatBoost

algoritmasi ideal bir tercihtir denilebilir.

Sonug olarak, elde edilen gebelik durumu tahmin modelleri arasindan en basarilisi
CatBoost algoritmasi ile gelistirilen tahmin modeli olarak se¢ilmis ve sonrasinda olasiliksal

tahmin i¢in bu model iizerinden islemlere devam edilmistir.
4.6. Gelistirilen En Basarih Tahmin Modeline iliskin Olasiliksal Yaklasim

Makine 6grenmesi algoritmalarinda tahmin sonuglar1 genellikle, “type = prob”
arglimani ile sayisal olasilik degerleri olarak dontistiiriilebilmektedir. Bu argiiman, model
ciktisina iligkin her bir sinifa ait tahmin degerlerini olasiliksal olarak vermektedir. Bu
degerler her bir smifa ait olma olasiligini ifade etmektedir. Boylece modelin tahmin
sonuglart olasiliksal olarak elde edilmektedir. Bu olasilik degeri O ile 1 arasinda olup, her
smif i¢in ait olma olasiligin1 vermektedir. Bir 6rnegin belirli bir sinifa ait olma olasilig1 ne
kadar yiiksekse (1°e ne kadar yakin ise), o sinifa ait olma ihtimali o kadar yiliksek demektir.

Burada amag, gebe kalma/kalmama siniflari i¢in elde edilen olasilik degerleri kullanilarak

(13 2

katilimcilarin  gebe kalma durumunun “diisik”, “orta” ve ‘“‘yiikksek” olarak

smiflandirilmasidir.

Bu amagla en bagarili model olan CatBoost algoritmasina gore elde edilen tahmin
sonuglari, “type = proba” argiimani ile olasilik degerlerine doniistiiriildii. Boylece model
ciktisinda her bir sinif i¢in tahmin edilen ve her bir sinifa ait olma olasiligini ifade eden

olasilik degerleri elde edildi. Ornegin, “gebe kaldr” smifi i¢in bir 6rnegin olasilik degeri
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0.7 ise bu durum, 6rnegin “gebe kald1” sinifina ait olma ihtimalinin %70 oldugunu gosterir.
Tahmin edilen olasiliklarin esik degeri ile karsilastirilmasi, siniflama kararlarinin
alinmasina olanak tanir. Bu nedenle genellikle bir esik degeri belirlenir (6rnegin 0.5) ve
eger bir smifin olasilig1 esik degerinden biiyiikse, o sinifa ait olma ihtimali olarak kabul
edilir. Mesela bir katilimecmin “gebe kald1” sinifina ait olma olasilifi esik degerinden
biiyiikse, o kisi “gebe kaldi” smifinda tahmin edilir. Bu sekilde, her bir O6rnegin

siniflandirilmasi i¢in olasilik degerleri kullanilarak karar verilir.

Bu asamadan sonra elde edilen gebe kalma/kalmama simiflarina ait olasilik
degerlerinin, gebe kalma durumuna iligkin “digik”, “orta” ve “yiikksek” smiflarina
donistiiriilebilmesi i¢in uzman hekim degerlendirmesiyle, olasilik degeri esit bir sekilde
3’e boliinerek (1/3=0.33) her bir sinif i¢in esik degeri belirlendi. Boylece gebe kalma
olasilig1 0.33 ve altindaki degerler “diisiik” sinif etiketi alirken, ~0.67 ve lizerindeki

degerler “yiiksek™ ve 0.67 ile 0.33 arasinda kalan degerler ise “orta” seklinde siniflandi.

CatBoost algoritmasi ile gelistirilen en basarili tahmin modeline iliskin test seti
(n=90) lizerinde, “gebe kalamayan” ve ‘“gebe kalan” katilimcilara ait gercek durum ve

tahmin sonuclar sirasiyla; Sekil 18-19°da verilmistir.

Tahmine Giore
Gercek Durum Tahmin Gebe Kalma
Olasihg
17 gebe kalamadi | gebe kalamadi 0.18
18 gebe kalamadi | pebe kalamadi 0.37
19 gebe kalamadi | gebe kalamad: 0.43
20 gebe kalamadi | gebe kalamadi 0.43
21 gebe kalamadi | gebe kalamad: 0.44
22 gebe kalamadi | pebe kalamadi 0.41
23 gebe kalamadi | gebe kalamad: 0.18
24 gebe kalamadi | pebe kalamadi 0.49
25 gebe kalamadi | gebe kalamad: 0.17
26 gebe kalamadi | pebe kalamadi 0.11
27 gebe kalamadi | gebe kalamad: 0.15
28 gebe kalamadi | pebe kalamadi 0.31
20 gebe kalamadi | gebe kalamadi 0.06
30 gebe kalamadi gebe kaldi 0.83

Sekil 18. Gelistirilen en basarili modelin “gebe kalamadi”
tahmin sonuclar1 ve olasilik degerleri
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Tahmine Gore
Gergek Durum Tahmin Gebe Kalma
Olasihg
68 gebe kaldi gebe kaldi 0.83
60 gebe kald gebe kald 0.94
70 gebe kaldi gebe kaldi 0.92
71 gebe kald gebe kald 0.83
72 gebe kaldi gebe kaldi 0.75
73 gebe kald gebe kald 0.85
74 gebe kaldi gebe kaldi 0.92
75 gebe kald gebe kald 0.69
76 gebe kaldi gebe kaldi 0.88
77 gebe kald gebe kald 0.69
18 gebe kaldi gebe kaldi 0.75
70 gebe kald gebe kald 0.86
80 gebe kaldi gebe kaldi 0.97

Sekil 19. Gelistirilen en bagarili modelin “gebe kaldi1”
tahmin sonugclar1 ve olasilik degerleri

Sekil 18 incelendiginde, “gebe kalamadi” smifina ait ger¢cek durum ve tahmin
sonuclarinin  ¢ogunlukla tutarh

gorilmektedir. Sekil 19°da ise, “gebe kald1” sinifina ait ger¢ek ve tahmin sonuglarinin ayni

oldugu ve yiiksek seyrettigi goriilmektedir.

Gebe kald1 siifi icin olasilik degerleri {izerinden elde edilen sonuglar, Sekil 20°de
sunulan algoritma ile “diisiik”, “orta” ve “yiiksek” seklinde siniflara ayrilmistir. Boylece,

gelistirilen karar destek sistemi yardimiyla katilimcinin gebe kalma durumu “diistik”,

seyrettigi

“orta” veya “yiiksek” seklinde tahmin edilebilecektir.
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Gebe Kalma Olasihgn
(35)

20.33 ile
%0.67
arasinda

Sekil 20. Gebe kalma olasilik degerlerinin “diisiik”, “orta” ve “yiiksek” smiflarina
dontisttiriilmesine iligkin algoritma akis diyagrami

CatBoost algoritmasi ile gelistirilen en basarili tahmin modeline iligkin test seti
(n=90) iizerinde, gercekte “gebe kalamayan” ve “gebe kalan” katilimcilara ait tahmin
olasiliklar1  Sekil 20°deki algoritma ile “diisiik”, “orta” ve “yiiksek” smiflarina

dontistiirtildii ve elde edilen sonuglar sirasiyla Sekil 21-22°de verildi.
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Tahmine Giore | Tahmine Gire
Gergek Durum Tahmin Gebe Kalma Gebe Kalma
Olasihg Olasihik Sinifi
17 gebe kalamadi gebe kalamadi 0.18 Diisiik
18 gebe kalamadi | gebe kalamadi 0.37 Orta
19 gebe kalamadi | gebe kalamadi 0.43 Orta
20 gebe kalamadi | gebe kalamadi 0.43 Orta
21 gebe kalamadi | gebe kalamadi 0.44 Orta
22 gebe kalamadi gebe kalamadi 0.41 Orta
23 gebe kalamadi | gebe kalamadi 0.18 Diigiik
24 gebe kalamadi | gebe kalamadi 0.49 Orta
25 gebe kalamadi | gebe kalamadi 0.17 Diigiik
26 gebe kalamadi | gebe kalamadi 0.11 Diigiik
27 gebe kalamadi gebe kalamadi 0.15 Diisiik
28 gebe kalamadi | gebe kalamadi 0.31 Diigiik
20 gebe kalamadi | gebe kalamadi 0.06 Diigiik
30 gebe kalamadi gebe kald 0.83 Yiiksek

Sekil 21. Gelistirilen en basarili modelin “gebe kalamadi” sinifina ait katilimcilara iliskin

gebe kalma olasiligi tahmin sonuglar

Tahmine Gire | Tahmine Gire

Gergek Durum Tahmin Gebe Kalma Gebe Kalma

Olasilig Olasilik Sinifi
68 gebe kald gebe kald 0.83 Yiiksek
69 gebe kaldi gebe kaldi 0.94 Yiiksek
70 gebe kald gebe kald 0.92 Yiiksek
i gebe kaldi gebe kaldi 0.83 Yiiksek
72 gebe kald gebe kald 0.75 Yiiksek
73 gebe kaldi gebe kaldi 0.B5 Yiiksek
74 gebe kald gebe kald 0.92 Yiiksek
75 gebe kaldi gebe kaldi 0.69 Yiiksek
76 gebe kald gebe kald 0.8B8 Yiiksek
i7 gebe kaldi gebe kaldi 0.69 Yiiksek
78 gebe kald gebe kald 0.75 Yiiksek
79 gebe kaldi gebe kaldi 0.86 Yiiksek
80 gebe kald gebe kald 0.97 Yiiksek

Sekil 22. Gelistirilen en bagarili modelin “gebe kald1” sinifina ait katilimecilara iligkin gebe
kalma olasilig1 tahmin sonuglari

Sekil 21°deki “gebe kalamadi” sinifina ait katilimcilara iliskin olarak, gebe kalma
durumuna dair kesitsel olarak verilen gercek durum ve tahmin sonuglarinda gorildigi
tizere; 19, 20, 21, 22 ve 24. satirlarda yer alan katilimcilara iligkin “gebe kalamadi” sinifi

i¢cin gercek durum ve tahmin sonuglar1 aynidir ve bu katilimcilarin gebe kalma olasiliklar
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0.33’{in iizerinde seyretmis ve orta sinifa dahil olmuslardir. Buna gore bu katilimcilar igin,
ileride gebelik elde etme ihtimalleri vardir denilebilir. Sekil 21°deki “gebe kalamadi”
sinifina ait dogru tahmin sonuglar1 incelendiginde ise; 17, 25, 26, 27, 28 ve 29. satirlarda
yer alan katilimcilarin gebe kalma olasiliklar1 0.33’iin altinda seyrettigi ve “diisiik” sinifa
dahil olduklar1 goriilmektedir. Buna gore, diisiik gebelik ihtimali olan ve infertil olmasi
muhtemel olan bu olgularin tespit edilmesi ve erken tedaviye baslanabilmesi i¢in uzman

hekim tarafindan gebe kalma siireci planlanabilir.

Sekil 22°deki “gebe kaldi” sinifina ait katilimcilara iligkin gebe kalma durumu
kesitsel tahmin sonuglarina bakildiginda ise, ger¢ek durum ve tahmin sonuglarinin hepsinin
ayni oldugu ve tahmine gore tiim gebelik durumlariin “yiiksek” (%67 nin istiinde) sinifa

dahil oldugu goriilmektedir.

Nihayetinde, elde edilen tiim bu sonuglara gore tahmine ait olasilik degerleri
tizerinden ii¢ smif olusturuldu ve gebe kalma olasilig; “diisiik”, “orta” ve “yiiksek”
seklinde siniflandirilarak, gebe kalma olasiligina iliskin basarili bir tahmin modeli
gelistirildi.

Test veri setindeki 90 katilimecinin, olasilik tabanli elde edilen tahmine gore 24’i
diisiik, 20°s1 orta ve 46°s1 yiiksek olarak siiflandirilmistir. Bu siniflara ait gebe kalma

durumu degerlendirmesi Sekil 23’te 6zetlenmistir.

* %30°u

%87si A O gercekten .

gue“r'ckicn ~ Orta gebe kald %385°1

gebe S gercekten

kalamadi : e y . %7071 gebe kaldi
— kalamadi

Sekil 23. Diisiik, orta ve yliksek grup smiflandirmalarina dair gebelik durumunun
degerlendirilmesi
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5. TARTISMA ve SONUC

Bu tez ¢alismasinda, kiimiilatif konsepsiyon olasilik tahmininde kullanilabilecek
basit, hizli, diisiik maliyetli ve kolay ulasilabilir bir tahmin modeli gelistirilmesi
planlanmistir. Bu dogrultuda, fertilite (dogurganlik) agisindan risk ve sans faktorleri olan
ciftlerin erken taninmasini saglamak adma gebelik planlayan bir kadinin heniiz gebelik
oncesi agamadayken, makine 6grenmesi yontemleri araciligiyla gebe kalma olasiligim
“duisiik™, “orta” ve “yliksek” seklinde iyi bir duyarlilik seviyesinde siniflandirabilecek non-
invaziv (girisimsel olmayan), ucuz ve etkili bir tahmin modeli gelistirmek amaglanmistir.
Ayrica bu calisma araciligi ile spontan gebelik sansi diisiik olan ve infertilite (kisirlik)
acisindan risk faktorii tasiyan ciftlerin erken taninmasini saglanarak, hekimlere siireci

planlamada yardimci olabilecek bir karar destek sistemi gelistirilmistir.

Bu amagla yapilan prospektif tez calismasinda onamlar1 aliman 300 katilimciya,
kayit sirasinda bir soru formu doldurtuldu ve katilimcilar gebe kalana kadar 2 ayda bir
olmak iizere 12 ay siiresince gebelik acisindan takip edildiler. Elde edilen veriler
araciligiyla, heniiz gebelik Oncesi agamadayken, istatistiksel 0znitelik se¢cimi yontemleri
kullanilarak, gebelikle iliskili olan etkin risk ve sans faktorleri belirlendi. Sonrasinda ii¢
farkl1 senaryo yaklasimi gelistirilerek daha kapsamli bir analiz yapildi ve sonuglar
karsilastirildi. Ardindan, bu senaryolar lizerinde makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak

tahmin modelleri gelistirildi ve en yiiksek performansi gésteren model belirlendi.

Son 30 yilda kadinlar, egitim, sosyal ve ekonomik nedenlerle ¢cocuk sahibi olmay1
geciktirmektedirler. Ileri yasta anne olma (35 yas ve iistii), prematiire dogum, diisiik dogum
agirligl, oli dogum, kromozomal anomaliler ve dogum komplikasyonlar1 gibi riskleri
beraberinde getirmektedir (86). Ayni zamanda diinya ¢apinda milyonlarca bireyi ve ¢ifti
etkileyen tlireme sistemi sorunlarindan kaynaklanan infertilite, diisiik ve orta gelirli
ilkelerde genellikle yiiksek maliyetler ve finansman eksikligi nedeniyle ulagilamaz hale
gelmektedir (87). Cocuk sahibi olamamak, ciftlerden birinin tibbi tedaviye ihtiyaci olsa
bile her iki tarafi da etkileyen tibbi bir durumdur. Bu durum, psikolojik ve mali kaynaklari
tilkketen ve dnemli miktarda zaman, para, fiziksel ve duygusal enerji harcamay1 gerektiren
bir siirectir. Evlendikten sonra, hemen hemen tiim c¢iftler belirli bir zamanda kendi
cocuklaria sahip olmay isteseler de, kadinlarin ne zaman hamile kalacagini 6ngérmek
cok miimkiin degildir. Insanlar, modern tibbin kisirlik tedavisi de dahil olmak iizere, bazi

alanlarda yetersiz kaldigina yonelik bir inanca sahip olabilmektedirler (88). Bu baglamda
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infertilite tedavilerinin kadinlar iizerindeki psikopatolojik etkileri de dikkate degerdir.
Infertilite tedavisi i¢in alman hormonal ilaglar, kadinlarin ruh haline etki ederek psikotik
bozukluklarina neden olabilmektedir (89). Dogurganlik tedavileri, tibbi izlemeden
hormonal ilaglara ve in vitro fertilizasyona (IVF) kadar ¢esitli yontemleri icermektedir ve
bu durum, kadinlar ve partnerleri i¢in hem fiziksel hem de duygusal agidan zorlayici
olabilmektedir. Depresyon, durum kaygist ve stres gibi psikolojik faktorlerin basarilt
gebelik elde etme olasiligini azaltabilecegi diisiiniilmektedir. Cocuk sahibi olmak isteyen
ciftler, eger hamile kalma durumu beklenenden daha uzun siirerse hayal kiriklig
yasayabilmektedirler. Ayrica kisirlik tani1 ve tedavisi, bireylerde psikolojik sikintilara
neden olabilmektedir. Psikolojik faktorler, kisirlik risk faktorii sayilabilmektedir.
Psikolojik durumlar ve kisirlik arasinda karsilikl etkilesim igin ii¢ tiir iliski tanimlanmistir.
Bu iligkiler gézden gecirilerek kisirlik tedavisine alternatif bir yaklasim 6nerilmektedir
(90). Ayrica tibbi literatiirde idiyopatik kisirlik denilen ve ¢iftlerin dogurganlik sorunlarina
neden olan herhangi bir tibbi veya anatomik sorunu tespit edilemezken hamilelik elde
edememesine yol acan bir tiir kisirlik durumu séz konusudur. Idiyopatik kisirhikta ciftler,
tibbi muayenelerde ve testlerde normal sonuglar gosterirken, yine de hamilelik elde etmede
basarisiz olabilmektedirler. idiyopatik kisirlikta ciftler belli bir siire sonra gesitli tibbi veya

yardimc1 iireme teknikleriyle tedaviye yonlendirilebilmektedirler (91).

Bunlarin yani sira gebelik planlayan kadinlarin birgogu infertilite risk faktorlerini
farkinda olmadiklarindan, gebelik Oncesi donemde hekime bagvurmamaktadirlar. Bu da
ozellikle fertiliteyi etkileyen risk faktorlerine sahip olan ciftlerin tan1 ve tedavisinde
gecikmeye neden olmaktadir. Her ¢iftin tedavisiz gebe kalma olasilig1 oldugundan, gebelik
planlayan c¢iftlerin dogal yollardan gebe kalma ihtimalini 6nceden bilmeleri, klinik
degerlendirmeyle tedavi ihtiyact olusturabilecek bir patoloji olup olmadigmin
Ogrenilmesini ve tedaviye erkenden bagslanilmasini saglayabilmektedir. Erken basvuru
bazen, gereksiz tedavi ve tetkiklere ve de strese maruz kalmak gibi nedenlerle sorun
olabilirken, bazen de uzun yillar hekime gidilmemesi zaman kaybedilmesine ve neticede
durumun ciddi bir saglik problemi haline gelmesine sebep olabilmektedir. Bu acidan gebe
kalmayi planlayan bir ¢iftin hekime basvurma zamanlamasini 6nceden belirlemesi oldukca
onemlidir. Tiim bunlar g6z oniine alindiginda, gebelik elde etme ihtimalini arastiran ve bu
yontemle spontan gebelik olasilii diisiik olan ve infertilite i¢in risk faktorleri tasiyan
ciftlerin erken taninmasini saglayacak non-invaziv, ucuz ve etkili tahmin modellerinin

gelistirilmesi 6nem arz etmektedir.
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Literatiirde, makine O6grenmesi yontemleri ve klasik istatistiksel yaklagimlar
kullanilarak fertilite ve kiimiilatif konsepsiyon ile ilgili yapilan ¢aligmalarda, genellikle
infertilite riskinin temel alindigi veya demografik verilerle birlikte biyokimyasal
belirteglerin de kullanildig1 goriilmektedir. Bununla birlikte, yine ayn1 yontemlerle gebelik
planlamasi i¢in mobil uygulamalarinin gelistirildigi goriilmistiir. Risk faktorlerinin tek
basina fertilite ve infertilite {izerine olan etkilerini aragtiran bir¢ok calisma mevcut iken,
literatiirde heniiz gebelik Oncesi asamadayken birden fazla risk faktoriiniin kiimilatif
konsepsiyon ihtimali lizerindeki etkisini arastiran, yapay zeka yaklasimai ile yapilan sadece
bir ¢aligmaya rastlanmistir. Literatiirdeki bu bosluga istinaden yapilan prospektif tez
calismasinda, katilimcilara ait demografik, yasam tarzi, davranigsal faktorler, tibbi ve
ireme gecmisleri ile ilgili Ozelliklere dayali olarak elde edilen veriler kullanilarak,
herhangi bir biyokimyasal belirte¢ olmaksizin gebe kalma olasiligina iliskin non-invaziv,

ucuz ve etkili bir tahmin modeli gelistirilmistir.

Gebelik (konsepsiyon) tahmini ig¢in, fertilite/infertilite’yi etkileyen sans ve risk
faktorler ile ilgili yapilan ¢aligmalar incelendiginde; Jennings ve arkadaslari tarafindan
2019 yilinda yapilan bir calismada, ¢alismamizda oldugu gibi dogurganlik tahmini ve
gebelik planlamasi iizerine odaklanilmig ve istatistiksel analizler kullanilarak dogurganlik
tizerine etki eden faktorler incelenmistir. Kullanicilar1 “diisiik” ve “yiiksek” dogurganlik
giinleri hakkinda bilgilendiren “dinamik optimal zamanlama (dot)” adim1 verdikleri akilli
bir telefon uygulamasi gelistirilmistir. Uygulamanin kullanim etkinligi ile ilgili giiven
araliklart Kaplan Meir sagkalim analizi ile belirlenmis ve kusursuz kullanim basarisizlik
orant %1.0 (%95 CI: %0.9-%2.9); tipik kullanim basarisizlik oran1 18-39 yas aras1 kadinlar
i¢cin %5.8 (%95 CI: %3.57-%8.09) olarak hesaplanmistir (92).

Dennis ve arkadaslart 2023 yilinda, Kanadali 928 kadin arasinda gebelik Oncesi
saglik bilgisinin belirleyiciligine iliskin yaptiklar kesitsel bir ¢calismada, regresyon analizi
kullanarak gebelik planlayan ailelerde gelir, gb¢ durumu, diisiik/dogmamis ¢ocuk Oykiisii
ve gebelik oncesi saglik bakiminin 6énemli oldugu tespit etmislerdir (93). Calismamizda
oldugu gibi, bu ¢aligmada da gebelik planlayan kadinlarin saglik ve demografik faktorleri

incelenmistir.

Boedt ve arkadaglarinin 2021 yilinda Cochrane kiitiiphanesi tarafindan Onerilen
standart metodolojik prosediirleri kullanarak yaptiklar1 bir derlemede, g¢alismamizda

oldugu gibi gebelik ve dogurganlik iizerine yasam tarzi ve saglik faktorlerinin etkisini
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incelemis ve infertiliteye sahip bireylerin prekonsepsiyon donemde yasam tarzi
tavsiyelerine gore fertilite sonuglarin1 ve yasam tarzi davranis degisiklikleri {izerindeki
giivenilirligini ve etkinligini degerlendirmislerdir. Buna gore prekonsepsiyonel saglik
bakiminin 6nemi i¢in mevcut kanitlar ele alinmis, belirli yasam tarzi ve beslenme
miidahaleleri tanimlanmis, kisirlik tedavisinden once tibben karmasik hastanin bakimi

tartisilmistir (94).

Stanford ve arkadaslarinin 2020 yilinda yaptiklar1 bir ¢calismada, kadinlarin mobil
hesaplama uygulamalar1 kullanmalarinin, ¢ocuk sahibi olmaya c¢alisan kadinlar arasindaki
dogurganlik iizerinde olumlu bir etkiye sahip olup olmadigin1 arastirilmstir.
Arastirmacilar, gebelik olasiligr oranimi (fecundability ratio) tahmin etmek igin oransal
olasilik regresyon modelleri (proportional probability regression models) ile kadinlara ait,
“yas, k/etnik koken, dnceki gebelik, VKI, gelir, mevcut sigara icme durumu, egitim,
partner egitimi, kafein alimi, hormonal dogum kontrol yontemi kullanimi, gece basina
uyku saatleri, adet dongiisii diizenliligi, gebelik oncesi donemde takviyelerin kullanimi,
medeni durum, cinsel iliski siklig1 ve subfertilite Oykiisii gibi bir dizi degiskeni ele
almiglardir. Sonug olarak gebe kalmaya calisan ciftlerde, buna iliskin mobil uygulama
kullanimimin dongii basina gebelik olasiligini yaklasik %12-20 oraninda artirabildigi
gorilmistiir (95). Benzer olarak bizim calismamizda da mobil uygulama kullaniminin

dogurganlik iizerine etkisi incelenmistir.

Yland ve arkadaslar1 tarafindan prospektif olarak yapilan kohort bir ¢aligmada,
ABD veya Kanada'da yasayan, 21-45 yas arasi, dogurganlik tedavisi kullanmayan ve
heniiz dogum yapmayan 4133 kadin katilimcimin verileri kullanilarak, hamilelik
olasiliginin 6 ve 12 adet dongili boyunca kiimiilatif gebelik olasiligini (her adet dongiisiinde
gebe kalma olasiligl) tahmin etmek i¢in denetimli makine &8renmesi ydntemlerinden
lojistic regresyon, destek vektor makineleri (DVM), hafif gradyan artirma makinesi
(LightGBM) ve yapay sinir aglar1 (ANNs) kullanarak ii¢ tahmin modeli gelistirilmistir.
Model I: Hamilelik denemesi siiresi i¢inde 12 adet siiresinden az, model II: Hamilelik
denemesi siiresi i¢inde 6 adet siiresinden az ve model III: Cox modelleri kullanilarak her
adet dongiisii icin hamilelik olasiligin1 tahmini etmek iizere, toplamda {i¢ model
gelistirilmistir. Model 111, dogurganlik iizerine odaklanmistir ve sonuglar, tam model ve
basitlestirilmis model olmak iizere iki farkli yaklasimla sunulmustur. Tam modelde,

istatistiksel ~ Ozellik se¢imi yapilmistir ve en etkili degiskenler belirlenmistir.
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Basitlestirilmis modelde ise, her bir degiskenin tek basina Cox modeline uygulanarak en
iyl uyum indeksine sahip olan degiskenlerin se¢ilmesiyle hamilelik olasiligini etkileyen

onemli degiskenler belirlenmistir (8).

Yland ve arkadaslar1 bu ¢alismada, yinelemeli 6znitelik elemesi yapildiktan sonra
elde ettikleri nihai modellerde sirasiyla; Model I ve Model 1II i¢in 14 ve 15 degisken
kullandilar. Model I ve Model 1I i¢in 0.70 ve 0.66 AUC degerleri elde edilmistir. 15
degisken igceren Model III icin ise, %63 uyum indeksi elde etmistirler. Katilimcilardan,
temel c¢izelgede sosyodemografik faktorler, yasam tarzi ve davramissal faktorler, diyet
kalitesi, tibbi gecmis ve se¢ilmis erkek es 6zellikleri hakkinda verileri toplanilmistir. Tim
modellerde hamilelikle pozitif iliskilendirilen tahmin ediciler, “daha 6nce bir bebegi
emzirmek” ve “multivitamin veya folik asit takviyeleri kullanmak™ idi. Tiim modellerde
hamilelikle ters iliskilendirilen tahmin ediciler; “kadin yas”, “kadin viicut kitle indeksi” ve
“infertilite gegmisi” idi. Infertilite gegmisi olmayan kadimlar arasindaki en &nemli tahmin
ediciler ise “kadin yas”, “kadin viicut kitle indeksi”, “erkek wviicut kitle indeksi”,
“dogurganlik uygulamasi kullanim1”, “hamile kalmay1 deneme siiresi” ve “algilanan stres”

olarak tespit edilmistir (8).

Yland ve arkadaslar1 tarafindan yapilan bu prospektif calismada, tez calismamiz ile
benzer olarak sosyodemografik faktorler, yasam tarzi ve davranigsal faktorler, tibbi gegmis
ve erkek es Ozelliklerine dair degiskenleri, farkli olarak Yland ve arkadaslar1 diyet kalitesi
degiskenini kullanmis ve logistic regresyon, destek vektor makineleri (DVM), hafif
gradyan artirma makinesi (LightGBM) ve yapay sinir aglari (ANNs) makine 6grenmesi
algoritmalar1 kullanilarak, kiimiilatif gebelik olasilig1 tahmini i¢in en 1yi sonug olarak %70
AUC degeri elde edilmistir. Yapilan tez calismamizda ise farkli olarak CatBoost,
XGBoost, rastgele orman ve naive Bayes algoritmalar1 kullanilmis ve gebe kalma durumu
tahmini i¢in %83 ile daha yiiksek bir AUC degeri elde edilmistir. Bununla birlikte gebelik

olasiligr “distk”, “orta” ve “yiiksek™ olarak gruplanmustir.

Yapilan doktora tez calismasinin ilk agamasinda 300 katilimciya uygulanan soru
formunda mevcut olan 51 degisken arasindan, uzman hekim goriisii de alinarak c¢oklu
bagintililik sonucu yiiksek korelasyon gosteren, bazi degiskenlere iliskin dogru bilgi
allmamamasi, eksik verilerin fazla olmas1 ve yanlilik sebebiyle 19 degisken veri 6n isleme
asamasinda calismadan c¢ikarilan 19 degisken arasindan; “oturularak gecirilen siire” ve

“hareket siiresi” degiskenleri negatif yonde yliksek korelasyon gosterdiginden (r=0.916),
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¢oklu bagintililik problemi olustu ve uzman goriisii ile “oturma siiresi” elenerek, “hareket
stiresi” degiskeni tercih edildi. 51 degisken arasindan eleme sonrasi kalan 32 degiskenden
olusan veri seti icin, hipotez testleri sonucuna gore gebe kalan ve kalamayan katilimcilar
arasinda istatistiksel olarak anlamli farklar tespit edildi. Buna gore katilimcilara ait sayisal
degiskenlerden, “yas, vki, gece toplam uyku siiresi, ayakta kalma siiresi” ve kategorik
degiskenlerden, “egitim durumu, hane geliri, korunmay1 biraktiktan sonra ani kilo artisi,
regl siklus, yumurtlama testi kullanimi, korunma yontemi, folik asit kullanimi, ek ilag
kullanimi, ek hastalik, D vitamini eksikligi, es egitim durumu” olmak iizere toplamda 15
degiskenin gebelik elde eden ve edemeyen katilimcilar arasinda istatistiksel olarak anlamli

bir fark olusturdugu saptandi (p<0.05).

Hipotez testleri sonucunda anlamli olarak elde edilen 15 degisken ile G6znitelik
secimi metotlarinin hepsinde en az bir kez 6nemli bulunan 15 degisken arasindan, 14’iiniin
ortak degiskenler oldugu goriildii. Buradaki tek fark; hipotez testlerinde onemli bulunan
“ek hastalik” degiskeni iken, 6znitelik se¢imi sonuglarinda 6nemli olarak tespit edilen “es
vki” degiskeni idi. Bu iki degisken haricindeki tiim degiskenlerin hem hipotez testlerinde
hem de Oznitelik se¢imi yontemlerinde ortak olarak onemli bulunmasi, baslangigtaki

degisken se¢imi agisindan validasyonu kuvvetlendirmektedir.

Yapilan ¢alismada, gebelik olasilig1 tahmini i¢in gelistirilen en basarili model, %90
dogruluk, %76 oOzgiillik ve 0.83 AUC degerleri ile CatBoost algoritmasi olarak elde
edilmis ve gebe kalma olasiligini, heniiz gebelik oncesi agamadayken, “diisiik”, “orta” ve

“yiiksek” seklinde iyi bir duyarlilik seviyesinde siniflandirilmigtir.

Elde edilen bu nihai tahmin modeline gore, orta ve diisiik gebelik ihtimali olan
katilimcilarin direkt hekime yonlendirilmesinin yani sira, gebelik olasilig1 “orta” olanlar
psikolojik olarak kisirlik sliphesiyle keskin bir sinira sokmamak adina, gebelik olasilig
“orta” seklinde bir grubun daha olmasi saglandi. Boylece gebelik olasiligi yiiksek olan
kadinlara uzman hekim karar ile, gereksiz tedavi maliyetinden kaginmasi, gebelik elde
etme konusunda kaygi hissetmemesi ve gebelik elde etme siirecine iligkin biraz daha
bekleme tavsiyesi verilebilecegi diisiiniildii. Diisiik gebelik ihtimali olan ve infertil olmasi
muhtemel olan olgularin ise, erken donemde tespit edilmesi ve erken tedaviye
baslanabilmesi icin uzman hekim tarafindan gebe kalma siirecinin planlanabilecegi

Ongoriildii.
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Bu tez ¢alismasi gebelik isteyen bir kadinin, heniiz gebelik Oncesi asamadayken
makine 6grenmesi yontemlerini kullanilarak gebe kalma olasiliginin basarili bir sekilde
tahmin edilmesi adina 6nemli bir adimdir. Gelistirilen bu karar destek sistemi, yapay zeka
araciligiyla hekimlerin dogurganlik planlamasi ve infertilite tedavisi gibi alanlarda erken
miidahalede bulunmasini saglayabilecektir. Ayrica bu ¢alisma, gebelik olasiligini tahmin

etmek i¢in geleneksel yontemlerden daha etkili ve hassas bir yaklagim sunabilecektir.

Genetik yap1 ve cografi 6zelliklerin de gebelik ile iliskili faktorleri etkileyebilecegi
g0z Oniine alindiginda, lilkemizde yasayan kadinlarin gebelik elde etme ihtimalini arastiran
calismalarin literatiire onemli oranda katki saglayacagi diisiiniilmektedir. Bu calisma,
Karadeniz bolgesindeki hastalar iceren bolgesel bir ¢alisma olmasina ragmen, tilkemizde
yapay zeka araclar1 kullanilarak gebelik tahmini adina yapilan ilk ¢aligma olmas1 acisindan

Ozglinliik tasimaktadir.

Yapilan bu tez calismasi, prospektif bir caligma olmasi agisindan olduke¢a degerlidir
¢linkii, ileriye yonelik veri toplanma; giincellik, dogruluk, esneklik, boylamsal egilimleri
yakalama yetenegi, nedenselligi ele alma, 6nyargilarin azaltilmasi, arastirma gegerliligi ve
gercek diinyaya uygulanabilirlik gibi ¢ok sayida avantaj sunmaktadir. Calismanin kisitliligi
olarak, katilimc1 sayisinin 300 olmasi diisiiniilebilir. Katilimci sayist prospektif bir ¢alisma
icin yeterli olabilir ancak, daha genis bir 6rneklem biiytikliigii, sonuclarin genellenebilirligi
acisindan daha giiglii olabilir. Calismamiz, prospektif veri toplama siirecinin zorlugu
acisindan degerlendirildiginde, bu alanda umut vaat eden basarili bir pilot ¢alisma olarak
kabul edilebilir. Calismanin tek bir bolgeyle sinirli kalmasi, sonuglarin diger bolgeler veya
farkli kiiltiirel ve sosyoekonomik yapilar icin gecerliligini smirlayabilir. Gelecek
donemlerde farkli bolgeler de dahil edilerek, daha genis katilimci 6rneklemiyle caligma
genisletilebilir. Boylece gebelik olasilig1 tahmini igin kullanilacak bu karar destek sistemi,
daha genis bir hasta Kkitlesi tlizerinde test edilerek digsal dogrulamanin yapilmasi
saglanilabilir. Bu da klinik uygulamalarda kullanilabilecek etkili bir ara¢ olma
potansiyelini artirabilir. Ayrica, katilimcilarin doldurdugu formlar araciligiyla elde edilen
veriler, dnyargi ve yanls bilgi icerme riski tasiyabilirler. Ozellikle yasam tarzi ve
davranigsal faktorler gibi subjektif bilgilerde bu risk daha yiiksek olmasi kisitliliklar

arasinda sayilabilir.

Calismamizin bir sonucu olarak, gelistirilen karar destek sisteminin uygulamaya

doniistiiriilmesi ve bir mobil uygulama seklinde sunulmasi planlanmaktadir. Bu mobil
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uygulama, uzman hekimlere dogurganlik planlamasi yapan bireylere ve ciftler kadinlar i¢in
gebe kalma olasiliklarinin tahmin edilmesinde ve dogurganlik siireclerinin optimize
edilmesinde yardimci olabilecektir. Uygulama, uzman hekim kontroliinde kullanicilara

kisisel verilerini girdikleri bir platform sunacak ve bu verilere dayanarak gebe kalma

13 2

olasiliklarin1 “diigiik”, “orta” veya “yliksek” seklinde smiflandirabilecektir. Boylece
bireylerin, saglik uzmanlar ile is birligi yaparak daha bilingli kararlar almalarma ve

dogurganlik siireglerini iyilestirmelerine olanak taninabilecektir.
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Ek 2. Konsepsiyon Tahmini Degisken Formu

Hastaya Ait Bilgiler

Tarih:

Konsepsiyon Tahmini Degisken Formu

Adi Soyad :

Diofum Tarihi:

Telefon:

Meslek:

Boy:

Kilo:

17 yag sonrasi kilo degigimi {alnan kilo miktan (kg)):

Gebelik istemi sonrasi kilo degisimi (kg):

Uyku Bozukluklan:

Geceleri ortalama kag saat uyursunuz? ........ooveeeneeee
Geceleri saat kagta uyumaya gidersiniz? .........cocceveeeenn

Uykuya dalmamiz ortalama kag dakika siirer?..................

Hastaya Ait Bilgiler

VTR SLITBSE oo ee e et e e e e e e e emmmene Sigara........ccoeeunnd tane/giinde

EVTIITE Wa5E oot e en e e e e e enas Kahve................. fincan/giinde

Alkol.....................bardakigiinde
Subfertilite stiresi (Ne zamandir gebe kalmak istiyorsunuz?)

LT S

Cinsel iliski sikhdi {saywhaftada): ....oooooeeeeeeeeeeeee e

Cturarak gegirilen siire (saatiginlik): .......oovoceeeeeecee e

Onceden dogum varsa dofum yéntemi:
Ayakta kalma siresi {saatthaftahk):

G (Gebelik S3y151): oo

Son gebelik sonrasi gegen sire (yilfay): ... P {Dogum Sayisi: oo

¥ [Yagayan Gocuk Sayisi): ...oeeeeeeennen

D (Kidrta) Sayis): oo

{MormaliSezaryen): ..o
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Ek 2. (Devam)

Hastaya Ait Bilgiler

fagam ¥erl

o Kirsal

o Sehir

Hana Gallrl

o fohik simin (2736 TL)

o Ak ve Yoksulik sinin

] Yokeuluk smin (8812 TL)
o Yoksulkik sirin Gsi
COncekl Koruma ¥antami

o OKE |Dodum Kontral Hapa)
o e Cekme

] Kondom [Prazenatif)

] Aylik ifne

] 3 anlik ifre

o Hit: kaninenadim
Menatriel et 1

o 28 giinde bir

o 35 ginden wun

o 21 ginden kisa

] OLIGOMEMORE [sayrek adat gimme)
o POLIMEMORE {sik et géirme)

Gabellk gansmd arbirmak kgin ovulasyon [yumurilama)
gunind fakip adlyor MUsURUTF
o Evat

] Hayir

Evet i, takip igin avuasyon kiti mi yoksa mobil
upguilamias mi kullanngor musunae? L

m!m Durumuw

=] IIkéigeeim

] L

o Lisans

[} Wilkeek LearsDokiara
Allade Kigirik Cykdel

] ar

o Wak

Follk ast kullaniyor musunuz?
[} Ewat

o Haryir

Warsa kulandi@inue diger illaciann ade

o

egirlimig Cerrahd Gykil

Dyt

Hipariansiven

Fibeaid (Miyam)

Ganital enfeksiyon

Cinsed yolla bulagan hastahk

Tricid

PEOS (Yumurtshk Kisti)

O sitamini ekskligi

Endometrinzs (Cikolata K=t
Hahituel abartus | Tekrarkayan Dogiik)

oooooooooan

anfral ginir Sletem
[l Anksiyete (Kayg bozuklugu) ¢ Panik atak!
Dapresyon fans aldiniz mi?

Evetes bununla ilgli olarak ilag kullandine mokulbanngar
Mgz ?

] Ewat
o Haryir
Erkek Partner
Boy Hila: Sigara...............tane/ginde
Yag: Alkol............. -bardak/gunde
Eqitim Durumu Kahve...............fincan/giinde
O llkégretim
O Lise
O Lisans
O ‘fiiksek Lisans/Doktora
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Ek 3. Google Formlar1 Uzerinden Hazirlanan Soru Formu Linki

https://docs.google.com/forms/d/14R8SEQSx79Ny3wTkNt9ixPGbU6YhyGPSBT7BPI
zQ Mvc/edit
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Ek 4. Bilgilendirilmis Onam Formu

BIiLGILENDIRILMiS GONULLU ONAM FORMU

Sizi, Dog. Dr. Beril GURLEK'in 6zel klinigi ve KTU Biyoistatistik ve Tip Bilisimi Anabilim Dal1
tarafindan ortak yiritilen “Yapay Zeka Yaklagimi ile Kiimiilatif Konsepsiyon Tahmin Modeli
Gelistirilmesi” baglikli aragtirmaya davet ediyoruz. Bu galismada gebelik elde etme olasiligr diisiik olan
kadinlarin 6nceden tespitini saglayacak girisimsel olmayan, ucuz ve etkili bir tahmin modeli gelistirilmesi
planlanmaktadir. Arastirmada, tahminen 10 dakika kadar bir siireyi alacak olan, gebelikle iligkili oldugu
distiniilen demografik verilerin, yagam tarzinin ve davranigsal faktorlerin yani sira, tibbi ve lireme ge¢gmisleri
hakkinda temel sorulari iceren sorular1 yanitlamaniz istenecektir. Bu ¢aligmada, gebelik planlayan ciftlere ait
bilgilerden elde edilen veriler kullanilarak, kadinlarin gebe kalabilme ihtimali 12 aylik siire¢ sonunda,
“diistik”, “orta” ve “yiiksek” seklinde siniflandirilacak olan bir tahmin modeli gelistirilmesi amag¢lanmistir.
Arastirmaya sizin diginizda tahminen 299 katilimer katilacaktir. Bu ¢aligmaya katilmak tamamen goniilliiliik
esasina dayanmaktadir. Calismanin amacina ulagmasi i¢in sizden beklenen, biitlin sorulari eksiksiz, kimsenin
baskis1 veya telkini altinda olmadan, size en uygun gelen cevaplarn igtenlikle verecek sekilde
cevaplamanizdir. T1bbi verileriniz, orjinal kayitlar ve katilimci bilgileriniz etik kurul, kurum ve diger saglik
otoriteleriyle paylasilabilir. Kimliginizi ortaya ¢ikaracak kayitlar gizli tutulacaktir, aragtirma sonuglar
aciklansa bile kamuoyuna kimliginiz agiklanmayacaktir. Arastirmayla ilgili katilmaya devam etme isteginizi
etkileyecek yeni bilgiler bulundugu takdirde zamaninda bilgilendirileceksiniz. Bu formu okuyup
onaylamaniz, arastirmaya katilmay1 kabul ettiginiz anlamina gelecektir. Ancak, ¢alismaya katilmama veya
katildiktan sonra herhangi bir anda ¢alismay1 birakma hakkina da sahipsiniz. Bu ¢aligmadan elde edilecek
bilgiler tamamen arastirma amaci ile kullanilacak olup katilimer bilgileriniz gizli tutulacaktir; ancak
verileriniz yaym amaci ile kullanilabilir. Iletisim bilgileriniz ise sadece izninize baglh olarak ve farkl
arastirmacilarin sizinle iletisime gecebilmesi igin kullanilabilir. Eger aragtirmanin amaci ile ilgili verilen bu
bilgiler disinda simdi veya sonra daha fazla bilgiye ihtiya¢ duyarsaniz arastirmaciya simdi sorabilir veya
berilsem@yahoo.com e-posta adresi ve 0 532 795 5311 numarali telefondan ulagabilirsiniz. Arastirma
tamamlandiginda genel/size 6zel sonuglarin sizinle paylasilmasini istiyorsaniz liitfen aragtirmaciya iletiniz.

Yukarida yer alan ve arasgtirmadan 6nce katilimeiya verilmesi gereken bilgileri okudum ve katilmam
istenen c¢alismanin kapsamini ve amacini, goniillii olarak ilizerime diigen sorumluluklart anladim. Calisma
hakkinda yazili ve sozlii agiklama asagida adi belirtilen arastirmaci tarafindan yapildi. Bana, ¢alismanin
muhtemel riskleri ve faydalari sozli olarak da anlatildi. Katilimeilarin bilgilerinin 6zenle korunacagi
konusunda yeterli giiven verildi.

Bu kosullarda s6z konusu arastirmaya kendi istegimle, goniillii olarak hicbir bask: ve telkin
olmaksizin istedigim zaman gerekgeli veya gerekgesiz arastirmadan ayrilabilecegimi bilerek katilmay1

e kabul ediyorum
e kabul etmiyorum

Tletisim bilgilerimin diger arastirmacilarin benimle iletisime gecebilmesi igin saklanmasini;

e kabul ediyorum
e kabul etmiyorum

Katilimecinin:

Adi-Soyad:

Tarih:

fletisim Bilgileri: e-posta:
Telefon:

&4


mailto:berilsem@yahoo.com

EKk 5. Hiper Parametre Optimizasyonu Sonrasi Senaryo 1 Kapsaminda Gelistirilen
Tahmin Modellerine Ait Performans Metriklerinin Karsilastirilmasi

Senaryo 1'e gore tahmin modelerinin performansiannin kargilastinimasi
B
q‘|: L 2 -
CatBoost
+ Naive Bayes
. +- Rastpele Orman
- < " = DWIM
¥GBoost
1%
60 .
Dogruluk ROC-ALIC Duyarhhk Ozgullak
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Ek 6. Hiper Parametre Optimizasyonu Sonrasi Senaryo 1 Kapsaminda Gelistirilen
Tahmin Modellerine Ait ROC Egrilerinin Karsilastirilmasi

Senaryo 1'e gore tahmin modellerinin ROC edrisi ile kargilagtirmas
i
w
g
Q|
x o
®
2
J
0 «
=
o
o —— Naive Bayes (AUC=0.73)
—— Rastgele Orman (AUC=0.8)
DVM (AUC=0.72)
= XGBoost (AUC=0.83)
pug — CatBoost (AUC=0.77)
I I I I I I
0.0 0.2 04 0.6 08 1.0
1 - Ozgullok
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Ek 7. Hiper Parametre Optimizasyonu Sonrasi Senaryo 3 Kapsaminda Gelistirilen
Tahmin Modellerine Ait Performans Metriklerinin Karsilastirilmasi

Senaryo 3’ e gore tahmin modellerinin performanslannin kargilagtinlmas
.
:'|C': = L)
-
80% .
z iy
" . (i CatBoost
1 + Naive Bayes
:-. + Rasftgele Orman
\ > DVM
\ XGBoost
700
-
Dogruluk ROC-AUC Duyarhilik Ozgillik
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Ek 8. Hiper Parametre Optimizasyonu Sonrasi Senaryo 3 Kapsaminda Gelistirilen
Tahmin Modellerine Ait ROC Egrilerinin Karsilastirilmasi

Senaryo 3'e gore tahmin modellerinin ROC egrisi ile kargilagtirmasi
o
@
2
(n]
X o 7
©
>
s |
0
o]
o — Naive Bayes (AUC=0.79)
- —— Rastgele Orman (AUC=0.78)
DVM{AUC=0.79)
= XGBoost (AUC=0.85)
g L —— CatBoost({AUC=0.75)
I | I | I I
00 02 04 06 08 1.0
1 - Ozgiillok
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OZGECMIS

KIiSISEL BiLGILER

Soyadi, Ad1 : Tugba KURT

Uyrugu

Dogum Tarihi ve Yeri

Telefon (Is)

E-Posta

Yazisma Adresi (i)

EGITIM BILGILERI

Derece Mezun Oldugu Kurumun Adi Mezuniyet Y1l

Doktora/Uzmanhik Karadeniz Teknik Universitesi / Biyoistatistik ve 2018-
Tip Bilisimi

Yiiksek Lisans Karadeniz Teknik Universitesi / Biyoistatistik ve 2017
Tip Biligimi

Lisans Ondokuz May1s Universitesi / Istatistik 2007

Lise Pazar 75. Y1l LM.K.B Anadolu Lisesi 2002

AKADEMIK/MESLEKI DENEYIMi

Gorevi Kurum Siire (Y1l -Y1l)

1. Istatistikgi Karadeniz Teknik Universitesi,  2010-
Farabi Hastanesi

2. Bankaci Tiirkiye Vakiflar Bankasi 2008-2010

YABANCI DIL

Ingilizce, B1 (Orta)
UZMANLIK ALANI

Istatistik, Biyoistatistik, T1p Bilisimi, Makine Ogrenmesi, Yapay Zeka
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