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Ozet— Hastalik teshisi, tip alaninda karsilasilan en 6nemli problemlerden biridir. Belirli bir hastaligin farkl tiirlerinin
ve diger hastaliklarla benzer semptomlarinin olmast hastaligin teshisini zorlastirmaktadir. Tiroit hastaligi ¢esitlerinden
biri olan hipotiroidi de bu sebeplerle teshisi geciken ve hastalarin yasam kalitesini diisiiren bir hastaliktir. Bu
¢aligmanin amaci, tani siirecinde hastalara sorulan soru ve uygulanan test sonuglarini kullanarak hipotiroidi hastaliginin
dogru teshis oranini arttiracak veri madenciligi temelli bir sistem 6nermektir. Diger amag ise dolayli olarak teshis i¢in
kullanilan girisimsel testlerden olusabilecek komplikasyonlar1 azaltmaktir. Bu amaglar dogrultusunda UCI makine
Ogrenmesi veri tabaninda yer alan ve 151 tanesi hipotiroidi geri kalani1 hipotiroidi olmayan toplam 3163 6rnekten
olusan veri seti kullanilarak yeni 6rneklerin hipotiroidi olup olmadigi tahmin edilmistir. Veri setindeki dengesiz
dagilimi1 ortadan kaldirmak i¢in veri setine farkli 6rnekleme teknikleri uygulanarak Lojistik Regresyon, K En Yakin
Komsu ve Destek Vektor Makinesi siniflandiricilari ile hipotiroidi hastaligini teshis edecek modeller olusturulmustur.
Bu yoniiyle, ¢calisma 6rnekleme yontemlerinin hipotiroidi hastaligi teshisi {izerindeki etkisini gostermistir. Gelistirilen
modeller i¢inde en yiiksek performansi, asir1 6rnekleme teknikleri uygulanan veri seti ile egitilen Lojistik Regresyon
smiflandiricisi vermistir. Bu siniflandirici ile elde edilen en iyi sonuglar; dogruluk orani igin %97.8, F-Skor degeri
icin %82.26, egri altinda kalan alan i¢in %93.2 ve Matthews korelasyon katsayisi igin de %81.8’dir.

Anahtar Kelimeler— Hastalik teshisi, Hipotiroidi, Veri Madenciligi, Lojistik Regresyon, K En Yakin Komsu, Destek
Vektor Makineleri

Use of Classification Algorithms in Diagnosis of
Hypothyroidism

Abstract— Disease diagnosis is one of the most important problems encountered in the medical field. Different types
of a specific disease and similar symptoms with other diseases make the disease harder to diagnose. For these reasons
Hypothyroidism, which is one of the types of thyroid disease, is a disease that decreases patient's quality of life due to
the delay in its diagnosis. The purpose of this article is to propose a data mining-based system that will increase the
correct diagnosis of hypothyroidism rate by using the question asked to the patients during the diagnosis process, and
the test results applied. The other aim is to reduce the complications that may arise from interventional tests used
indirectly for diagnosis. For these purposes, it was estimated whether new samples were hypothyroidism by using a
data set consisting of 3163 samples in the UCI machine learning database, 151 of which were hypothyroid and the rest
without hypothyroidism. In order to deal with the imbalanced class distribution in the data, different sampling
techniques were applied to the data set and models to diagnose hypothyroidism with Logistic Regression, K Nearest
Neighbor, and Support Vector Machine classifiers were created. With this aspect, the study demonstrated the effect of
sampling methods on the diagnosis of hypothyroid disease. Among the developed models, the Logistics Regression
classifier, which was trained with the data set applied to the oversampling techniques, gave the highest performance.
The best results obtained with this classifier are 97.8% for accuracy rate, 82.26% for F-Score value, 93.2% for area
under the curve and 81.8% for Matthews correlation coefficient.

Keywords— Disease diagnosis, Hypothyroidism, Data Mining, Logistic Regression, K Nearest Neighborhood, Support
Vector Machine
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Hastalarin yasam kalitesini olduk¢a diisiiren ve genel
olarak agir1 hormonal aktivite ya da diisik hormon
tiretimine bagli semptomlarla seyreden tiroit hastaliklari,
en sik karsilagilan endokrin problemlerinden biridir. Tiroit
hastaliklar1 nodiil olusumu veya tiimor gelisimi ile de
ortaya cikabilir [1]. Tiroit bezi tarafindan salgilanan
hormonlar metabolik faaliyetlere, dokularin gelisip
biliylimesine, enerji saglanmasi i¢in besinlerin kullanilma
hizina ve canli agirlik kazancina etkili olduklarindan [2],
tiroit hastaliklarinin uygun tedavisi i¢in dogru tani biiyiik
onem arz etmektedir. Ancak, tiroit hastaligmmin birgok
¢esidinin olmast ve bazi noktalarin gézden kagirilmast
doktorlarin ~ hastalara ~ dogru  teshis  koymasim
zorlastirmaktadir.

Giliniimiizde saglik verisini i¢eren biiyiik veri depolarimin
gelistirilmesi ve siirdiiriilmesi ile, saglik kuruluslari,
operasyonel ve klinik kararlart iyilestirmek igin bu
yapilandirilmis ve yapilandirilmamis verilerde bulunan
Oriintiileri ve iligkileri analiz etmek ve kullanmak tizere
veri madenciligini daha fazla kullanmaktadir. Makine
O0grenmesi, istatistiksel analiz, modelleme teknikleri ve
veri tabani teknolojilerinde kullanilan farkli teknikleri
tanimlayan bir terim olan veri madenciligi, verilerde farkli
tirde yap1 ve iligkileri bulmayi, kurallar elde etmeyi ve
yeni durumlar i¢in tahmini miimkiin kilmaktadir.
Siniflandirma teknikleri de bir tiir kategorik veya sayisal
degerin tahmin edilmesine yardimci olabilecek veri
madenciligi teknikleridir. Veri madenciligi, misteri
segmentasyonu, Uriin tasarimi, misterilerin tercihlerini
anlama ve tahmin etme, risk yonetimi, hastalik teshisi,
Ogrenci bagarist tahmini ve spor miisabakalari skor tahmini
gibi bir¢cok alanda kullanilmaktadir.

Hastalik teshisi, veri madenciligi araclarinin basarili
sonuglar verdigi uygulamalardan biridir. Dogru hastalik
teshisi, hastanin tibbi Oykiisiiniin alinmasi, muayene
bulgular1 ve gesitli biyobelirtegler (6znitelikler) ile elde
edilebilir.

Bu calismada, hipotiroidi hastaliginin doktorlar tarafindan
teshis edilmesine yardimci olmak amaciyla veri
madenciligi tekniklerinden olan farkli siniflandirma
algoritmalar1 kullanilmistir. UCI [3] veri tabanindan alinan
hipotiroidi veri setinde saglikli ve hastalikli 6rneklerin
dagilimindaki dengesizligi ortadan kaldirmak i¢in de farkl
ornekleme teknikleri uygulanarak siiflandiric
basarilarinin artirilmasi hedeflenmistir.

izleyen béliimde saglik alaninda ve zellikle tiroit hastalig
teshisinde  yapilmis veri madenciligi calismalar
incelenmistir. Veri setine ait bilgiler iigiincii boliimde
verilmistir.  Ardindan, c¢alismada kullanilan  veri
madenciligi yontemlerinden bahsedilmistir. Elde edilen
deneysel sonuglar dordiincii boliimde tartisilmistir. Son
boliimde ise ¢aligmanin katkilarina ve gelecek caligmalara
deginilmistir.

BiLiSiM TEKNOLOJILERI DERGISI, CILT: 13, SAYI: 3, TEMMUZ 2020
2. YAZIN TARAMASI (LITERATURE REVIEW)

Kaya vd. [4] caligmalarinda, saglik alaninda kullanilan
yapay zeka ve derin 6grenme yontemlerini biyoinformatik
uygulamalari, medikal goriintileme uygulamalar1 [5] ve
medikal bilisim [6] uygulamalar1 ana bagliklar1 altinda
incelemigtir. Buna gore; kanser teshisi, gen se¢imi ve ilag
tasarimi problemleri biyoinformatik uygulamalarma [7];
timor tespiti, doku siniflandirmasi ve organ boliimlenmesi
medikal gorlintiileme uygulamalarina; hastalik tahmini de
medikal bilisim uygulamalar1 altinda ele alinan
problemlere 6rnek olarak verilebilir.

Hastalik teshisinin erken olmasimin yani sira yiiksek
dogrulukta olmasi da c¢ok Onemlidir. Yazinda hastalik
teshisi konusunda yapilan veri madenciligi ¢alismalarinin
sayisi, teshis edilen hastalik tiiriine bagli olarak c¢ok
sayidadir. Ornegin, obstriiktif uyku apnesi tamma igin
yapilan ¢alismada [8], Oncelikle Oznitelik boyutu
azaltilmig, ardindan da Naive Bayes (NB), K En Yakin
Komsu (KNN) ve Destek Vektor Makineleri (DVM)
smiflandiricilart ile hastaligin teshisi i¢in bir sistem
onerilmistir. Benzer sekilde Alpaslan [9], meme kanseri
teshisi i¢in once 6znitelik boyutunu azaltmig ardindan da
test goriintiilerini simiflandirmak i¢in Asir1 Ogrenme
Makinesi (AOM) yontemini kullanmistir. Pala vd. [10]
ise, meme kanseri teshisi i¢in 699 6rnek igeren veri setine
KNN ve Karar Agaclar1 algoritmalarini uygulamiglardir.
Hastalik teshisi iizerine ¢aligilan bir bagka hastalik da
Parkinson hastaligidir. Yilancioglu [2], 6nerdigi bir Yapay
Sinir Ag1 (YSA) modeli ile Parkinson hastaligi i¢in tanisal
bir 6ngoérii modeli elde etmistir. Bang vd. [11], demans
hastalig1 teshisi i¢in dort asamali bir veri madenciligi
modeli 6nermistir. Kalp hastaliklar1 da diinyanin 6nde
gelen oliim nedenlerindendir. Shouman vd. [12] de veri
madenciligi tekniklerini kalp hastaligi tedavi verilerine
uygulayarak, hastalik teshisi i¢in bir model Onermistir.
Mello vd. [13] ise, Rio de Janeiro sehrinde halk sagligi
sisteminde goriilen ayaktan hastalar arasinda akciger
tiiberkiilozu olan SNPT hastaliginin teshisi i¢in hem
Lojistik Regresyon (LR) hem de Karar Agaclart
tekniklerini kullanarak bir tahmin modeli gelistirmistir.
Kiligarslan vd. [14] caligsmalarinda, Pargacik Siirii
Optimizasyonu (PSO) ve Temel Bilesenler Analizi (TBA)
yontemleriyle birlikte KNN ve DVM kullanilarak prostat
kanseri veri kiimesinde Oznitelik boyutunu azaltarak
prostat kanserinde etkin olan genleri belirlemistir. Diger
calismalardan farkli olarak metin verisi iizerine ¢alisan
Yolcular vd. [15], kulak burun bogaz bdliimiine ait taburcu
notlarindan olusan bir veri setini kullanarak metin
madenciligi ve birliktelik analizi teknikleri ile birliktelik
kurallarin1 ortaya ¢ikarmiglardir.

Bu calismada, insan saghgini etkileyen  kritik
hastaliklardan biri olan tiroit hastalif1 teshisi {izerine
odaklanilmigtir.  Dash vd. [16] c¢alismalarinda, tiroit
verilerinin ~ siiflandirilmast  i¢in  uygulanan  ¢esitli
teknikleri derlemistir. Sengiil ve Tiirkoglu [17], biyokimya
test sonuglarindan hipertiroidi ve hipotiroidi teshisinde,
doktorlara kolaylik saglayacak karar agaglar1 temelli bir
karar destek sistemi tasarlanmustir. Onerilen sistemde 120
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hasta verisi degerlendirilmistir. Yeh [18], UCI
veritabanindan tiroit bezi veri kiimesini ¢ikarmak icin
gelistirilmis, Basitlestirilmis Siirii Optimizasyonu (SSO)
kullanilarak yeni bir kural tabanli siniflandirici tasarim
yontemi kullanmustir. Hipotiroidi teshisi i¢in Kaya [19] da
UCI veritabanin1 kullanmis ve buradan alinan tiroit veri
setine, hizl1 6grenebilen tek gizli katmanli ileri beslemeli
bir YSA modeli olan AOM yontemi uygulanmustir. Ele
alinan veri seti icin AOM’iin, diger makine dgrenmesi
yontemlerine gére hem %96,76’1ik siniflandirma basarisi
hem de hiz bakimindan Onemli avantajlar sagladigi
gOriilmistiir.

Deepika ve Kalaiselvi [20], 776's1 tiroit verileri ve 6771'i
tiroit dis1 veriler olmak iizere toplam 7547 6rnek iizerinde
calismistir. SVM, Karar Agaclart ve YSA’n1 kullanarak,
belirledikleri 29 6znitelik ile yeni bir hastanin troit hastasi
olup olmadigini tahmin etmislerdir. Bu {i¢ yontemden, en
yiiksek dogruluk oranim1 YSA vermistir. Sajadia vd. [21]
ise calismalarinda Iran''n Imam Humeyni Klinigi ve
Shahid Beheshti Hastanesi'ne basvuran hastalardan elde
edilen verileri kullanmigtir. Veriler ti¢ smifta normal,
subklinik hipotiroidizm ve hipotiroidizm olmak iizere 305
denek icermektedir. Tiroit bozukluklarinin teshisi igin
onerdikleri bulanik kural tabanli siniflandiricinin dogruluk
oran1 %97 olarak elde edilmistir.

Yazin taramasi Ozetlenecek olursa; makine &grenmesi
teknikleri kullanilarak yapilan hastalik teshisi hakkinda
bircok calisma yer almaktadir. Ozellikle insanlarda yaygin
olarak goriilen kalp, diyabet, tiroit ve gogiis hastaliklari
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kisiye ait yas, cinsiyet; tiroksin, antitiroit ilag, tiroit,
hipotiroidi, hipertiroidi, hamilelik, hastalik, tiimor, lityum,
guatr gibi durumlarin olup olmadig; kan tahlilinde
hipotiroidi hastalig1 teshisi i¢in yapilan dl¢timlerden (TSH,
T3, TT4, T4U, FTI ve TBG) olusmaktadir. Bu veri seti
kullanilarak, tahlil sonuglar1 ile yeni gelen bir hastanin
hipotiroidi olup olmadig: belirlenecektir. Niimerik deger
alan Ozniteliklere ait tanimlayici istatistikler Tablo 2’de,
kategorik deger alan Ozniteliklere ait tanimlayici
istatistikler de Tablo 3’te 6zetlenmistir.

Tablo 2. Niimerik 6zniteliklere ait tanimlayici
istatistikler
(Descriptive statistics of numerical attributes)

Oznitelik | Birim | Ortalama Sstzgcrf: En Kiigiik B'Lliz;iik Eks(ioljo)v eri
Age vil | 511542 | 102044 | 1 98 | 14.1005
TsH | MU/L | 5923 | 238995 | 0 530 | 14.7961
T3 | PIML | 19397 | 0.9968 0 102 | 21.9728
TT4 | "MOVL | 1088500 | 45.4854 | 2 450 | 7.8723
a0 | N9l | 09782 | 0.2266 0 221 | 7.8407
Fri | Ml 1153978 | 60.2396 | 0 881 | 7.8090
TBG | M9/dL | 310831 | 192247 | 0 122 | 91.7800

Tablo 3. Kategorik 6zniteliklere ait tanimlayici

alaninda hastalik teshisi i¢in ¢esitli yontemler denenmistir. istatistikler
Tiroit hastaliklarinin giiniimiizde artan seyir izlemesi bu (Descriptive statistics for categorical attributes)
caligmada kullanilan veri seti olarak hipotiroidi Oznitelik Deger | Frekans | Yiizde Mod
hastaliginin secilmesinde onemli bir etken olmustur. Bu
stun segrimesinde onemi ; Oy : Kadn | 2182 | 68.9852
calismada, hipotiroidi teshisi i¢in makine O&grenmesi
algoritmalarindan Lojistik Regresyon, K En Yakin Komsu Sex Erkek 908 | 287069 | Kadn
ve Destek Vektor Makinesi kullanilmisgtir. Eksik Veri | 73 2.3079
TRUE 461 14.5748
3. MATERYAL ve METOT (MATERIAL AND METHOD) on_thyroxine FALSE 2702 | 85.4252 | FALSE
3.1. Materyal (Material) Eksik Veri| 0 0
. TRUE 55 1.7389
B.u gglls.m.ada kullavlnllanlve UCI [??] veri tabanlpdgE alman query_on_ thyroxine acse | 3108 | oso611 | FALSE
hipotiroidi hastaligina ait veri setinin karakteristigi Tablo _ _ :
1’de verilmistir. Eksik Veri 0 0
TRUE 42 1.3279
Tablo 1. Hipotiroidi veri seti karakteristigi on_antithyroid_medication | rarse | 3121 | 986721 | FALSE
(Hypothyroid data set characteristic) . .
Eksik Veri 0 0
Ornek Sayist 3163 ' TRUE 104 3.2880
thyroid_surgery FALSE 3059 | 96.7120 | FALSE
Oznitelik Sayis 25 Eksik Veri 0 0
Simif Sayist 2 TRUE 241 7.6193
query_ hypothyroid FALSE | 2022 | 92.3807 | FALSE
Oznitelik Ozellikleri Kategorik, Nimerik Eksik Veri 0 0
Eksik Veri Evet ) TRUE 243 76826
query_ hyperthyroid FALSE | 2920 | 92.3174 | FALSE
. . U . . Eksik Veri 0 0
Veri seti 3163 Ornege ait veriden olusmaktadir. Bu
orneklerin 151 tanesi hipotiroidi tanis1 konmus hastaya TRUE 63 1.9918
aittir. Geriye kalan 3012 6rnek ise saghklidir. Her drnek Pregnant FALSE [ 3100 | 98.0082 [ FALSE
25 Oznitelik icermektedir. Bu 6znitelikler numune alinan Eksik Veri 0 0
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Tablo 3.Kategorik 6zniteliklere ait tanimlayici istatistikler

devami
(Descriptive statistics for categorical attributes continued)

Oznitelik Deger Frekans | Yiizde Mod
TRUE 99 3.1299
Sick FALSE 3064 | 96.8701 | FALSE
Eksik Veri 0 0
TRUE 40 1.2646
Tumor FALSE 3123 | 98.7354 | FALSE
Eksik Veri 0 0
TRUE 2 0.0632
Lithium FALSE 3161 | 99.9368 | FALSE
Eksik Veri 0 0
TRUE 99 3.1299
Goitre FALSE 3064 | 96.8701 | FALSE
Eksik Veri 0 0
TRUE 468 14.7961
TSH_measured FALSE 2695 | 85.2039 | FALSE
Eksik Veri 0 0
Yes 2468 78.2747
T3_measured No 685 | 217253 | Yes
Eksik Veri 0 0
Yes 2914 92.1277
TT4_measured No 249 | 78723 | Yes
Eksik Veri 0 0
Yes 2915 92.1593
T4U_measured No 248 78407 | Yes
Eksik Veri 0 0
Yes 2916 92.1910
FT1_measured No 247 7.8090 Yes
Eksik Veri 0 0
Yes 260 8.2200
TBG_measured No 2903 | 91.7800 | No
Eksik Veri 0 0

3.2. Smiflandirma Teknikleri (Classification Techniques)

Bu ¢aligmanin ana konusu olan veri madenciligi ile ilgili
yazinda birgok tanim yapilmistir. Ornegin, Fayyad [22]
veri madenciligini bir veri tabaninda saklanan verilerden
ortiik, daha 6nce bilinmeyen ve potansiyel olarak yararl
bilgilerin bir gekilde ¢ikarilmasi siireci olarak tanimlarken;
Giudici [23] de eldeki biiyiik miktarlarda veriden net ve
faydali sonuclar elde etmek amaciyla Dbaslangicta
bilinmeyen diizenlilikleri veya iliskileri kesfetmek igin
se¢me, kesfetme ve modelleme siireci olarak tanimlamistir
[24].

Denetimli ve denetimsiz dgrenme, veri madenciliginde
kullanilan iki temel stratejidir. Denetimli &grenmede,
model parametrelerini Ogrenmek igin bir egitim seti
kullanilirken, denetimsiz 6grenmede herhangi bir egitim
veri seti kullanilmaz. Bu stratejiler temelinde gelistirilen
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veri madenciligi teknikleri, modelleme hedefine bagl
olarak  ¢esitli  uygulama  alanlarinda  kullanilir.
Smiflandirma ve tahmin de bu alanda en sik karsimiza
c¢ikan uygulama alanlaridir.

Siiflandirma problemleri genel olarak, yeni bir verinin
hangi smifa ait olacagini bulmakla ilgilenir. Ornegin bir
grup hastanin farkli test sonuglarina (6znitelikler) gore,
yeni bir hastanin ilgili test sonuglarina bakarak bu kisinin
hipotiroidi olup olmadig (iki sinif) belirlenebilir ya da yine
bir grup hastanin test sonuglarina bakarak, yeni bir hastanin
hipotiroidi, hipertiroidi ya da guatr hastas1 olup olmadig1
(coklu sinif) belirlenebilir.

Bu c¢alismada, hipotiroidi hastaligmin yeni hasta
degerleriyle dogru olarak teshis edilebilmesi adina,
smiflandiricinin bir veri seti yardimiyla hasta ve saglikli
orneklere ait degerleri 6grenmesi gerektiginden denetimli
ogrenme tekniklerinden  siniflandirma  kullanilmistir.
Ayrica hastalik teshisine yonelik c¢aligmalarda yiiksek
basar1 oranlar1 saglayan smiflandirma algoritmalarindan
Lojistik Regresyon (LR), K En Yakin Komsu (KNN) ve
Destek Vektor Makinesi (DVM) ile yeni bir hastanin
hipotiroidi olup olmadiginin belirlenmesine ¢alisilmstir.

Lojistik Regresyon, bagimli degiskenin iki veya daha fazla
smifa sahip oldugu, bagimsiz degiskenlerin ise siirekli
veya kategorik bir yapiy1 igerdigi durumlarda bagimsiz
degiskenler ile bagimli degisken arasindaki iliskiyi
aragtiran bir yontemdir [25]. b kesisim noktasi, w
hiperdiizlemin normal vektorii ve z x’in hiperdiizlemdeki
degeri olmak iizere; z=wx—b ve z’nin lojistik

1_ seklinde tanimlidir.
1+e~%

Bunlara bagli olarak, Esitlik (1)’deki log-benzerlik
degerini en biiyiikleyecek w ve b parametresi arastirilir.

fonksiyondaki degeri ¢(z) =

lw) =log log Lw) =Tk, [y log log ($(z)) +
(1-y)loglog (1-¢zH)] (@

K En Yakin Komsu (KNN), denetimli &grenme
metotlarindan  en  ¢ok  kullanilan  smiflandirma
yontemlerinden biridir. Parametrik olmayan tembel bir
O0grenme algoritmasidir. Sinifi tahmin edilecek her bir
ornek icin, veri setindeki tim Ornekler arasinda en yakin
komsulugu arar. Bu nedenle biiyiik miktarda bellek alanina
ihtiya¢ duyar. Veri seti biiyiikliigiine bagli olarak maliyet
ve islem yiikiiniin artmasi dezavantajlarindandir. KNN
algoritmasini adimlart su sekildedir:
1. Bir k komsuluk sayisi ve uzaklik metrigi
belirlenir.
2. Smiflandirmak istenilen 6rnegin en yakin Kk
komgular1 bulunur.
3. ken yakin komsunun siniflar arasinda en yiiksek
frekansa sahip olan sinifa atama yapilir.
KNN algoritmasinda siirekli degiskenler i¢in yakinlik
hesabinda kullanilan uzaklik 6lgiileri Oklid, Manhattan ve
Minkowski’dir. Oklid ve Manhattan uzaklhik olgiileri,
Esitlik (2)’de verilen Minkowski uzaklik 6l¢iisiiniin 6zel
birer durumudur. Esitlik (2)’deki ifade p=1 i¢in Manhattan
uzaklik &lgiisiine karsilik gelirken, p=2 i¢in Oklid uzaklik
Olciisiine karsilik gelmektedir.
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dCx,y) = Ciilx — vV (2)

Siniflandirma problemlerinde yaygin olarak kullanilan bir
diger makine Ogrenmesi algoritmasi da Destek Vektor
Makineleridir (DVM). DVM istatistiksel ~6grenme
teorisine dayanan, dagilim hakkinda Onbilgisiz olarak
calisgan bir denetimli 6grenme algoritmasidir. Yiiksek
dogruluk oranina sahip olmasi, asir1 uygunluk (overfitting)
sorununun olmamasi avantajlari arasinda gosterilir. DVM
dogrusal ve dogrusal olmayan olarak ikiye ayrilir. DVM
iki amagli bir yapiya sahiptir. Bir taraftan siniflandirma
hatasini en kiigiiklemeye calisirken, diger taraftan da asiri
O0grenmeyi engellemek iizere marj1 en biiytiklemeye imkan
saglar. Bu iki birbiri ile gelisen amag, C parametresi ile
kontrol edilir. C biiyiidiikge siniflandirma hatasina verilen
onem arttirilmis olur. x* veri noktasini, y* simf bilgisini,

& " i. noktanin hiperdiizlemin yanlig tarafinda kalmasi
durumunda pozitif deger alacak aylak degiskeni, b kesisim
noktasini ve w hiperdiizlemin normal vektoriinii gdstermek

tizere, Esitlik (3)’te ortaya c¢ikan matematiksel
programlama modeli verilmistir.
minimize%”w”2 +CiéH (3)

S.t.
wo+wixi—b>1-¢&, ify' =1
wo+wix!—b<—-14+¢&, ifyt=-1

4. HIPOTIROIDI TESHISI (DIAGNOSIS OF
HYPOTYROIDISM)

Hipotiroidi siiphesiyle gelen yeni bir hastanin c¢esitli
Oznitelikleri kullanilarak hipotiroidi olup olmadiginin
belirlendigi bu ¢aligmanin agsamalari izleyen alt boliimlerde
detayli olarak verilmistir.

4.1. Veri Onigleme (Data Preprocessing)

UCI’da yer alan hipotiroidi hastaligina ait Avustralya’dan
alman 3163 6rnekten olusan veri seti incelendiginde, bazi
orneklere ait 6znitelik verilerinin veri setinde yer almadig1
goriilmiistir. Bu durum veri madenciliginde eksik veri
problemi olarak tanimlanir. Eksik veri problemi iki sekilde
¢ozilebilir;  eksik  veriler uygun  yOntemlerle
tamamlanabilir ya da eksik veriler veri setinden silinebilir.
TBG degerinin o6lgiiliip kaydedildigi sadece 2 Ornek
bulunmaktadir. Bu nedenle “TBG measured” ve
“TBG” oznitelikleri veri setinden tamamen ¢ikarilmistir.
Bu islemden sonra, geriye kalan Oznitelikler
incelendiginde eksik veri oranlarinin 6znitelik bazinda
%30 ‘u gecmedigi goriilmis ve eksik verilere sahip
ornekler veri setinden tamamen ¢ikarilmistir.

Eksik verilerin silinmesinden sonra, TSH, T3, TT4, T4U
ve FTI degerlerinin 6l¢iiliip dl¢iilmedigini bilgisini tagiyan
“TSH_measured”, “T3 measured”, “TT4 measured”,
'T4U_measured' ve “FTI measured” 6znitelikleri sadece
“evet” degerine sahip olduklart i¢in bu 6znitelikler de veri
setinden ¢ikarilmistir.

Veri setindeki kategorik tipteki O6znitelikler, One-Hot
Encoding yontemi ile sayisal degerlere ¢evrilmistir. Veriyi
modele hazirlamak i¢cin Min-Max Normalizasyon teknigi
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ile, en kiigiik deger 0 ve en biiyiik deger 1 olacak sekilde
veri normalize edilmistir.

Veri 6nisleme sonucunda veri setinde kalan 2000 6rnegin
dagilimi Sekil 1’de gosterilmistir. Bu orneklerin %6°s1
hipotiroidi hastas1 ve %94 ‘i saglikli olarak dagilmistir.
Sekil 1’den de agikca anlagilacagi gibi veri seti dengesiz
bir dagilima sahiptir.

= Hasta
6%

= Hasta
= Saglikli

= Saglikli
94%

Sekil 1. Hasta/saglikli degerlere sahip verilerin dagilimi
(Distribution of patient / healthy values data)

Sekil 2°de hasta/saglikli verilerin cinsiyet 6zniteligine gore
dagilimi yer almaktadir. Kadin cinsiyetine sahip hasta ve
sagliklt verilerin erkek cinsiyetine gore oldukca fazla
oldugu goriilmektedir.

1400 1269
1200
.. 1000
5
5 800 609
2 600
B 400
200 30 92
0 R | |
Erkek Kadin

Cinsiyet

m Hasta = Saglikli

Sekil 2. Cinsiyet 6zniteligine gore hasta/saglikli verilerin

dagilim
(Distribution of patient / healthy data by gender attribute)

Veri setinde yer alan cinsiyete gore hasta/saglikli kisilerin
yas dagilimlar1 kadinlar i¢in Sekil 3’te, erkekler i¢in ise
Sekil 4’te gosterilmektedir. 1 ile 98 yas araliginda kisilere
ait veri bulunmaktadir. Ele alinan veriye gore, kadinlarda
en fazla hipotiroidi hastalig1 57-70, erkeklerde ise 57-70 ve
71-84 yas gruplarinda goriilmektedir.
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Sekil 3. Belirli yas araliklarina gére kadinlarin

hasta/saglikli dagilimi
(Patient / healthy distribution of women according to specific age

ranges)
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Sekil 4. Belirli yas araliklarina goére erkeklerin

hasta/saglikli dagilimi
(Patient / healthy distribution of men according to specific age ranges)

Veri setinde hastalikli degerlere sahip veriler %6, saglikli
degerlere sahip veriler ise %94 olarak dagildigi i¢in model,
saglikli veriyi agirt olarak dgrenmeye yatkin durumdadir.
Bu durumdan kaginmak i¢in egitim iizere kullanilan veri
setine az ornekleme (undersampling) ve fazla drnekleme
(oversampling) yontemleri kullanilmistir. Az &rnekleme
yontemleri kullanilarak veri setindeki hipotiroidi olmayan
orneklerin sayist azaltilmis ve bdylece veri setinin dengeli
dagilmas1 saglanmistir. Fazla Ornekleme yoOntemleri
kullanilarak da veri setindeki hipotiroidi olan ornekler
sayis1 artirillmig ve boylece veri setinin dengeli dagilmasi
saglanmigtir. Python imblearn kiitiiphanesinin 0.5.0
versiyonu [26], kullanilarak uygulanan az ve fazla
ornekleme yontemleri Tablo 4’te verilmistir.
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Tablo 4. Az ve fazla 6rnekleme yontemleri
(Undersampling and oversampling methods)

Az Ornekleme Yontemleri Fazla Ornekleme Yo6ntemleri

CondensedNearestNeighbour SMOTE
EditedNearestNeighbours ADASYN
RepeatedEditedNearestNeighbours KMeansSMOTE

AlIKNN RandomOverSampler

InstanceHardnessThreshold SVMSMOTE
NearMiss
NeighbourhoodCleaningRule
OneSidedSelection
RandomUnderSampler

TomekLinks

ClusterCentroids

4.2. Degerlendirme Kriterleri (Evaluation criteria)

Simiflandirma yontemleri ile elde edilen sonuglarin
basarisini 6l¢mek i¢in kullanilan degerler Tablo 5’teki hata
matrisi {izerinde gosterilmistir. Dogru Pozitif (DP) ve
Dogru Negatif (DN) modelin dogru olarak tahminledigi,
Yanlis Pozitif (YP) ve Yanlis Negatif (YN) ise modelin
yanlis olarak tahminledigi alanlardir. YP (Tip 1 Hata)
saglikli olan Ornegin hipotiroidi hastasi olarak tahmin
edilmesi iken, YN (Tip 2 Hata) hipotiroidi hastasi olan
ornegin saglikli olarak tahmin edilmesidir.

Tablo 5. Hata matrisi
(Confusion matrix)

Gergek Sinif

Var Yok

Var | Dogru Porzitif Yanhs Pozitif

Tahmin (DP) (YP)
edilen Sinif
Yok | Yanhs Negatif Dogru Negatif
(YN) (DN)

Bu c¢alismada kullanilan simiflandiricilarin - basarisini
0lemek i¢in kullanilan degerlendirme kriterleri Tablo 6’da
goriilmektedir. Dogruluk oranm1 modelde dogru tahmin
edilen alanlarim toplam veri kiimesine orami ile
hesaplanmaktadir. Kesinlik pozitif olarak tahminledigimiz
degerlerin gercekten kac adedinin pozitif oldugunu
gostermektedir. Duyarlilik ise pozitif olarak tahmin
edilmesi gereken islemlerin ne kadarmni pozitif olarak
tahmin edildigini gosteren bir metriktir. F-Skor degeri
kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasidir
ve [0,1] araliginda deger almaktadir. Tiim siniflarin dogru
tahmin edildigi ideal durumda 1 degerini alir. Matthews
korelasyon katsayisi tahmin edilen siniflar ile gergekte olan
simiflar arasindaki iligkiyi gosterir ve [-1,1] araliginda
deger alir. Matthews korelasyon katsayisinin 1 olmasi
smiflandiricinin  tiim tahminlerin  dogru oldugunu, -1
olmasi ise tiim tahminlerin yanlis oldugunu gosterir. Alict
igletim karakteristigi bir olasilik egrisidir, bu egri altinda
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kalan alan [0,1] araliginda deger alir ve modelin siniflari
ne kadar basarili ayirt edebildigini agiklar. Egri altinda
kalan alan arttikca model, hastalar1 hasta ve sagliklar
saglikli olarak tahmin etmede daha iyidir. Ele alinan veri
setindeki dengesiz yapit g6z Oniine alindifinda,
smiflandiricilarin performansini degerlendirmek
i¢in dogruluk oranindan daha fazla bilgi veren F-Skor, egri
altinda kalan alan ve Matthews korelasyon katsayisi
degerlerinin degerlendirme kriteri olarak kullanilmasina
karar verilmistir.

4.3. Sayisal Sonuglar (Numerical Results)

Hipotiroidi veri setinde belirtildigi iizere, saglikli ve
hastalikli 6rneklere ait veriler dengesiz bir dagilim
gostermektedir. Tablo 4’te verilen farkli 6rnekleme
teknikleri ile dagilimindaki dengesizligi ortadan kaldirarak
smiflandirict performanslarinin artirilmas: hedeflenmistir.

Tablo 6. Degerlendirme kriterleri
(Evaluation criteria)

Kriter Agiklama
Dogruluk DpP
orani DP + DN +YP + YN
Duyarlilik DpP
DP +YN
Kesinlik DP
DP +YP
F-Skor Kesinlik * Duyarlilik
*
Kesinlik + Duyarlilik
Matthews DP x DN —YP YN
Korelasyo

J(DP +YP)* (DP +YN) * (DN +YP)* (DN +YN)
n Katsayisi

Alici igletim Karakteristigi edrileri igin
Egri Altinda Kalan Alan

Egri
Altinda
Kalan
Alan

N

e Onemsiz
— "},i

Mikemmel

AN 0

001020304050607 08091
Yanhg Pozitif Oran

Dodgru Pozitif Oran
o 0102 03 04 05 06 07 08091
|
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Smiflandiric1 hiperparametrelerinin belirlenmesi i¢in 10
defa capraz gecerleme ile grid search yapilmustir.
Simiflandircilara ait modellerin gelistirilmesinde Python

Scikit-learn  kiitiiphanesinin  0.22.0  versiyonu [27]
kullanilmustir.
Ornekleme  tekniklerinin ~ smniflandirict  performansi

iizerindeki etkisini incelemek adina; KNN, LR ve DVM
smiflandiricilarin her biri igin egitim veri setine fazla
ornekleme (Over Sampling) ve az ornekleme (Under
Sampling) yontemleri uygulanmis ve bu ydntemlerin
uygulanmadigindaki durum ile elde edilen sonuglar
degerlendirme kriterleri bazinda Lojistik Regresyon
siiflandiricist igin  Tablo 7°de, K En Yakin Komsu
siiflandiricisi i¢in Tablo 8’de ve Destek Vektor Makinesi
smiflandiricist icin de Tablo 9’da  raporlanmustir.
Kullanilan degerlendirme kriterleri; Dogruluk Orani, F-
Skor, Egri Altindaki Alan ve Matthews Korelasyon
Katsayis1 seklindedir. Smiflandirict  performanslarini
genellestirmek ve smiflandiricilar arasinda dogru bir
kiyaslama yapmak amaciyla 10 defa capraz dogrulama
kullamlmistir. Izleyen tablolarda raporlanan her bir
deger 10 defa capraz dogrulama sonucunda elde edilen
ortalamalardir. Siniflandiricilarin rnekleme ydntemlerine
gore sonuglarinin en iyi degerleriyle Tablo 10°daki gibi bir
kiyaslama yapilmustir.

Tablo 7’de verilen Lojistik Regresyon siniflandiricist i¢in
elde edilen sonuclara bakildiginda, veri setine uygulanan
fazla ornekleme yontemi, az Ornekleme yontemine ve
mevcut duruma gore daha yiiksek sonuglar vermistir.
Lojistik Regresyon simiflandiricist ile degerlendirme
kriterlerince, %81.78’in iizerinde sonuglar elde edilmistir.

Tablo 8’de K En Komgsu siniflandiricisinda da Lojistik
Regresyon’da oldugu gibi, fazla 6rnekleme yonteminde
diger durumlara gore basarili sonuglar elde edilmistir.
Fazla oOrnekleme yonteminin K En Yakin Komsu
smiflandiricist tizerindeki basarili etkisiyle degerlendirme
kriterlerince %74.08’in iizerinde sonuglara ulagilmistir.

Tablo 9’da Destek Vektor Makinesi siniflandiricisinda,
diger smiflandiricilara gore dogruluk orani diginda diger
degerlendirme  kriterleri  igin  higbir  yOntemin
uygulanmadigi durumda daha iyi sonuglar elde edilmistir.
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Tablo 7. Lojistik Regresyon siniflandiricisinin 6rnekleme yontemlerine gore sonuglari
(Results of Logistic Regression classifier according to sampling methods)

Ornekl Eari Altind Matthews
Siniflandirict mesieme Ornekleme Yéntemi Dogruluk F-Skor gr Afinda Korelasyon
Tipi Kalan Alan
Katsayist
SMOTE 0.978 0.826 0.9236 0.8175
ADASYN 0.9728 0.796 0.9229 0.7878
) Fazla KMeansSMOTE 0.9752 0.81 0.9235 0.8025
Ornekleme
RandomOverSampler 0.9696 0.784 0.9269 0.7782
SVMSMOTE 0.9704 0.79 0.9319 0.7842
ClusterCentroids 0.853 0.682 0.8763 0.6725
CondensedNearestNeighbour 0.8685 0.69 0.8818 0.6811
EditedNearestNeighbours 0.8824 0.709 0.8875 0.6999
RepeatedEditedNearestNeighbours 0.8932 0.723 0.892 0.7142
LR
AIIKNN 0.9019 0.734 0.8955 0.7255
Az Omekleme | |nstanceHardnessThreshold 0.9075 0.737 0.9005 0.7287
NearMiss 0.9128 0.739 0.9005 0.7313
NeighbourhoodCleaningRule 0.918 0.747 0.9026 0.7392
OneSidedSelection 0.9222 0.751 0.9008 0.7431
RandomUnderSampler 0.9224 0.742 0.9035 0.7359
TomekLinks 0.9258 0.746 0.9016 0.7394
- Mevcut Durum 0.9289 0.748 0.8989 0.7419
Tablo 8. K En Yakin Komsu siiflandiricisinin 6rnekleme yontemlerine gore sonuglari
(Results of K Nearest Neighbour classifier according to sampling methods)
Egri Altinda Matthews
Smniflandirict Ornekleme Tipi Ornekleme Yontemi Dogruluk F-Skor £ Korelasyon
Kalan Alan
Katsayisi
SMOTE 0.9311 0.748 0.8962 0.7408
ADASYN 0.933 0.746 0.8931 0.7392
Fazla KMeansSMOTE 0.935 0.745 0.8897 0.7387
KNN -
Ornekleme
RandomOverSampler 0.9361 0.743 0.8884 0.7358
SVMSMOTE 0.9373 0.741 0.8868 0.7335
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Tablo 8. K En Yakin Komsu siniflandiricisinin 6rnekleme yontemlerine gére sonuglar: devami
(Results of K Nearest Neighbour classifier according to sampling methods continued)

- Egri Matthews
Siniflandirict Orn_ﬁ(lieme Ornekleme Y6ntemi Dogruluk | F-Skor A|;<1;1|r;(rl]a Korelasyon
P Katsayist
Alan

ClusterCentroids 0.9002 0.714 0.8704 0.7027
CondensedNearestNeighbour 0.8962 0.699 0.8684 0.6888
EditedNearestNeighbours 0.8992 0.7 0.8659 0.6903
RepeatedEditedNearestNeighbours 0.902 0.701 0.8636 0.6917
AIIKNN 0.9046 0.702 0.8614 0.693
N Az Omekleme |\ anceHardnessThreshold 0.907 0.703 | 0.8605 0.6946
NearMiss 0.9062 0.694 0.8596 0.6863
NeighbourhoodCleaningRule 0.9083 0.695 0.8572 0.6869
OneSidedSelection 0.9103 0.695 0.8551 0.6876
RandomUnderSampler 0.9095 0.688 0.8562 0.682
TomekLinks 0.9113 0.688 0.8539 0.6824
- Mevcut Durum 0.913 0.688 0.8517 0.6828

Tablo 9. Destek Vektor Makinesi siniflandiricisinin 6rnekleme yontemlerine gore sonuglari

(Results of Support VVektor Machine classifier according to sampling methods)

“ Egri Matthews
Siniflandirict Orn_?:(l?me Ornekleme Yontemi Dogruluk F-Skor 1?(1;1:;113 Korelasyon
p Katsayisi
Alan
SMOTE 0.9149 0.6924 0.854 0.6871
ADASYN 0.9164 0.6948 0.8562 0.6895
Fazla KMeansSMOTE 0.9181 0.6987 0.8576 0.6933
Ornekleme
RandomOverSampler 0.9191 0.6994 0.8599 0.6941
DVM Over_SVMSMOTE 0.9203 0.701 0.8621 0.6958
ClusterCentroids 0.9024 0.6868 0.8548 0.6808
CondensedNearestNeighbour 0.904 0.6892 0.8567 0.6832
Az Ornekleme
EditedNearestNeighbours 0.9058 0.6925 0.858 0.6865
RepeatedEditedNearestNeighbours 0.9075 0.6957 0.8593 0.6896
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Tablo 9. Destek Vektor Makinesi siniflandiricisinin 6rnekleme yontemlerine gore sonuglari devami
(Results of Support Vektor Machine classifier according to sampling methods continued)

Egri
Altnda Matthews
Siniflandiric Ornekleme Tipi Ornekleme Yéntemi Dogruluk F-Skor Kalan Korelasyon
Katsayist
Alan
AlIKNN 0.9091 0.6989 0.8607 0.6927
InstanceHardnessThreshold 0.9106 0.7013 0.8626 0.6951
NearMiss 0.9121 0.7043 0.8639 0.6981
. NeighbourhoodCleaningRule 0.9135 0.7072 0.865 0.701
DVM Az Ornekleme
OneSidedSelection 0.9149 0.7089 0.8648 0.7026
RandomUnderSampler 0.9153 0.7076 0.8665 0.7018
TomekLinks 0.9165 0.7093 0.8662 0.7035
- Mevcut Durum 0.9177 0.7109 0.8659 0.7052
Tablo 10’da verilen smiflandirict  basarilarina icin %82.26, egri altinda kalan alan i¢in %93.2 ve
bakildiginda, LR ve fazla 6rnekleme (oversampling) Matthews korelasyon katsayisi igin %81.8’dir. Her bir
tekniginin beraber kullanildig: durum tim degerlendirme kriteri i¢in siniflandiricilar ve 6rnekleme

degerlendirme kriterleri igin diger siniflandiricilardan
daha iyi sonug¢ vermistir. LR ile elde edilen en iyi
sonuglar; dogruluk orani i¢in %97.8, F-Skor degeri

yontemlerine gore elde edilen en iyi degerler Sekil 5°te
gorsellestirilmistir.

Tablo 10. Farkli siniflandiric1 ve yontemlerin en iyi sonuglari

(Highest results of different classifiers and methods)

Simtflanduricr Yontem En i};i) e%(z:%imluk En iyi Fskor Degeri Egri AIXT:na Kalan Matthelz\;st::;rsellasyon
Fazla Ornekleme 0.978 0.8257 0.9319 0.8175
Lojistik Regresyon Az Ornekleme 0.9258 0.751 0.9008 0.7431
Mevcut Durum 0.9289 0.7482 0.8989 0.7419
Fazla Ornekleme 0.9373 0.7475 0.8962 0.7408
K En Yakin Komsu Az Ornekleme 0.9113 0.7139 0.8704 0.7027
Mevcut Durum 0.9129 0.688 0.8517 0.6827
Fazla Ornekleme 0.9203 0.701 0.8621 0.6958
Destek Vekior Az Omekleme 0.9165 0.7093 0.8665 0.7035

Makinesi

Mevcut Durum 0.9177 0.7109 0.8659 0.7052
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Sekil 5. Degerlendirme kriterleri igin siniflandiricilar ve 6rnekleme yontemlerine goére en iyi degerler
(Highest values according to classifiers and sampling methods for evaluation criteria)

Grafiklerden de anlasildigni {izere, KNN ve LR
simiflandiricilarinda veri setindeki dengesiz dagilimin fazla
ornekleme yontemiyle dengeli hale getirilmesi dogruluk
orani, F-Skor, egri altinda kalan alan ve Matthews
korelasyon katsayist degerlerinde ciddi bir artis
saglamaktadir. Siiflandiricilar bazinda incelendiginde,
LR ve KNN icinuygulanan fazla &rnekleme
yontemlerinin, az Ornekleme yontemlerine ve higbir
yontem uygulanmadigr durumuna goére oldukga basarili
oldugunu sdylenebilir. DVM siniflandiricisinda ise,
dogruluk orani1 hari¢ higbir Ornekleme yonteminin
uygulanmadig1 durum fazla 6rnekleme ve az 6rnekleme
yontemlerine gore daha iyi sonuglar vermistir. DVM
siniflandiricisinda karsilasilan bu durum, az 6rnekleme ve
fazla 6rnekleme yontemlerinin ayirma yiizeyini belirleyen

noktalar (destek vektorii) iizerindeki etkisi ile agiklanabilir
[28].

Hastalik teshisi igin kullanilan diger ydntemlerin
literatiirde sunulan dogruluk oranlar1 ile ¢alisma
kapsaminda elde edilen en iyi dogruluk oranlarinin
kargilagtirlmast  Tablo 11°de  verilmistir.  Calisma
kapsaminda  onerilen LR, KNN ve DVM
siiflandiricilarina ait elde edilen dogruluk oranlari, LVQ,
geri yayilimli MLP, C4.5-1, MLP, AIRS, PNN ve RFRS
yontemlerinin dogruluk oranlarma gore daha yiiksektir.
C4.5, EBFN, LDA, KNN ve ANFIS yontemleri ile de
rekabet edebilir diizeyde basar1 oranlar1 elde edilmistir.
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Tablo 11. Calismada elde edilen sonuglarin literatiir ile

karsilastirilmasi
(Comparison of obtained results with the litrature)

. k defa capraz Dogruluk
Yontem dogrulama (%)
LVQ [31] Test verisi 81.86
Geri yayilimlt MLP 3 defa gapraz 86.33
[32] dogrulama '
C4.5-1[33] Test verisi 93.26
MLP [33] Test verisi 96.24
AIRS [34] 10 defa capraz 81
dogrulama
PNN [35] 3(f‘ifa vapraz 92.96
ogrulama
RFRS [36] Test verisi 92.59
ANN [37] Test verisi 97.8
C4.5, MLP, EBFN 10 defa capraz 98.15
[38] dogrulama '
LDA-kNN-ANFIS 10 defa gapraz 985
[30] dogrulama '
Onerilen LR 10 d%fa fapraz 97.8
dogrulama
Onerilen KNN 10 defa gapraz | g5 7
dogrulama
Onerilen DVM 10 defa vapraz 92.03
dogrulama

5. SONUC VE ONERILER (CONCLUSIONS AND
RECOMMENDATIONS)

Veri madenciliginin tipta kullanilmasiyla beraber insan
hayatinin  kalitesini artirmak igin siirekli caligmalar
yapilmaktadir. Gelinen son noktada hastalik tanisinda
kullanilan teshis sistemlerinin her gecen giin daha da 6nem
kazandigin1 gérmekteyiz. Veri madenciliginin var olan
bilgiyi yorumlama ve karar verme yetenegiyle literatiirde
birgok hastalik i¢in ¢aligmalar yapilmis ve basarili sonuglar
elde edilmistir. Elde edilen basarili sonuglar daha da
iyilestirilmekte ve farkli yontemlerle bu basarilar giinden
giine gelisme gostermektedir.

Hastanelerde ve g¢esitli saglik hizmetlerinde tibbi
islemler/asamalar arasindaki islem ya da geri doniis siiresi,
hizmet kalitesi, degisim yOnetimi, maliyetlerin azaltilmasi
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ve stratejik kararlar iizerinde de etkisi olan en Onemli
performans Olgiitlerinden biri olarak kabul edilmektedir
[29].

Hipotiroidi, doku diizeyinde tiroit hormonu yetersizligi
veya nadiren etkisizligi sonucu ortaya ¢ikan, metabolik
yavaslama ile giden bir hastaliktir [13]. Insan yasamim
olumsuz etkileyen bu hastaligin teshis ve tedavi
donemlerinde hastayr daha az yormak ve hastayl
yipratmamak adina hastanin fazladan uygulanacak testlere
maruz kalmamasi ciddi bir sekilde 6nemlidir. Bu sebeple,
yapilan bu c¢alismada doktorlara yardimer bir sistem
tasarlanarak hem hipotiroidi hastaliginin teshis edilmesi
saglanacak hem de bu hastaligin teshis edilmesine yonelik
hastaya uygulanan testlerin ve tetkiklerin azaltilmasi
yontemlerine bagvurulacaktir.

Bu ¢alismada da farkli 6rnekleme teknikleri kullanilarak
Lojistik Regresyon, K En Yakin Komsu ve Destek Vektor
Makinesi Algoritmalar: ile hipotiroidi hastalig1 tanisinda
%92’in {izerinde basar1 oranlari elde edilmistir.

Bu c¢alismada ele almman veri setindeki Orneklerin
Avustralya’ya ait olmasi ve veri seti biiyiikliigii calismay1
simirlandirmigtir. . Tahmin ~ modellerinin = egitildigi
orneklerin belirli bir iilkeye ait olmasi yanli tahminlere
neden olabilir. Veri seti biiyiikligiiniin sinirli olmasi
tahmin modellerinin bagarisin1  etkileyebilir. Gelecek
calismalar i¢in farkli iilkelere ait daha biiyiik boyuttaki veri
setleri ile ¢aligilmasi 6nerilmektedir.

Gelecek c¢alismalar igin bir diger Oneri de teshis
problemlerinde hatalar1 en aza indirmek ve doktorlara
kullanim kolayligr saglamak i¢in daha dogru ve kesin
sonuglar elde etmek amaciyla tiim degerlendirme
kriterlerinde en yiiksek sonucu veren Lojistik Regresyon
smiflandiricist tabanlt bir klinik karar destek sisteminin
gelistirilmesidir.
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