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Abstract: With the rapid development of technology, data-driven studies are increasingly being carried out in various fields. Machine
learning algorithms are commonly used in these studies, and their use for early diagnosis and detection in the medical field is
becoming more widespread. Machine learning techniques help in the early diagnosis of diseases, treatment planning, and making
more effective and accurate decisions in disease management in the medical field. This leads to increased knowledge about patients'
health conditions, thereby improving the quality and efficiency of healthcare services. The aim of this study is to predict which other
addictive substances individuals who use addictive substances may use in the future using machine learning methods. KNN (k-
nearest neighbor), Gaussian SVM (support vector machine), and decision tree methods were used in the application on the dataset of
addictive substance use, and the results obtained were examined. The highest success rate was obtained with the Gaussian SVM
method, which was 90.60%.
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Oz: Teknolojinin hizli gelisimiyle birlikte, farkli alanlarda veri odakli ¢alismalar giderek artmaktadir. Bu ¢alismalarda, makine
Ogrenme algoritmalar1 siklikla kullanilmakta ve ozellikle tip alaninda erken tami ve teshis amacli kullanimi giderek
yayginlasmaktadir. Makine 6grenme teknikleri, tip alaninda hastaliklarin erken teshis edilmesi, tedavi planlamasi ve hastalik
yonetiminde daha etkili ve dogru kararlar alinmasina yardimcr olmaktadir. Bu sayede hastalarin saglik durumlar: hakkinda daha
fazla bilgiye sahip olunarak, saglik hizmetlerinin kalitesi ve verimliligi artirilmaktadir. Bu ¢alismanin amaci, bagimlilik yapict madde
kullanan kisilerin ileride baska hangi bagimlilik yapan maddeleri kullanma risklerinin olabilecegini makine 6grenmesi yontemleri ile
tahminlemektir. Bagimlilik yapici madde kullamimlarina iligkin veri setinde yapilan uygulamada KNN (k-nearest neighbour),
Gaussian SVM (support vector machine), karar agaci (DT-decision tree) yontemleri kullanilmis olup elde edilen sonuglar
incelendiginde en yiiksek basar1 %90,60 ile Gaussian SVM yonteminden elde edilmistir.
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Giris

Antik zamanlardan beri insanlar kimyasal madde kullanmislardir. Kullanilan bu kimyasal maddelerin
Stimerlerin milattan 6nce 5000 yillarinda opium kullandiklari, Cinlilerin ise yine milattan 6nce 3500
yillarinda esrar kullandiklari kayitlara ge¢mistir (1). fla¢ kullanimimn tarihcesi incelendiginde her
medeniyetin madde kullanimina farkli bir bakis agis1 getirdigi goriiliir. Eski insanlar bazi maddelerin
rahatlatici, bazilarinin dikkat artirici, bazilarinin ise tahrik edici etkisi oldugunu fark etmislerdir (2).
Kimyasal maddeler kisi tarafindan kétiiye kullaniliyor ve bu maddeler kiside kotii etkilere sebep oluyorsa
kisinin ila¢ kullanim bozukluguna sahip olmasi muhtemeldir. Bireyin amaci disinda, dozlamasina dikkat
etmeden kullandig: ilag niteliginde olan ya da olmayan kimyasallar basta kisinin beyin aktivitelerini
olumsuz etkilemesi, kiside bagimlilik meydana gelmesi, ilacin etki toleransinin yiikselmesi, ilgili madde
alimmadiginda yoksunluk hissi olusturmas: gibi etkilere sahiptir (3). Bu sebepler, beyindeki fonksiyonlarin
kisinin madde kullanimi sonucu degismesine sebep olan davranislar: gosteren bireyler ise madde bagimlisi
olarak adlandirilir. Bu bagimlilik yapici maddeler kiside bes duyu organinin algiladig: uyaranlar: farkl
algilatmaya sebep olabilir (4). Bu durum kisilerde en alt seviyede davrans bozuklugu olmak tizere siddet
egilimi, psikolojik problemleri beraberinde getirmektedir. Bir maddenin uyusturucu madde niteliginin
olup olmadigina karar vermek igin bazi kriterler bulunmaktadir. Bunlar1 o maddenin uyarici, keyif verici,
gercek dis1 6geleri hayal ettiren, tahrik ve sarhos edici olup olmadigina, kistasina bu sebeplerden herhangi
birisi sebebiyle insan irade ve muhakemesini ortadan kaldirip kaldirmadigina da bakilarak karar
verilmektedir (5).

Madde bagimliliklar: sadece kisini fiziksel saghginda degil, kisinin sosyo-ekonomik durumuna da kétii
etkisi bulunmaktadir (6). Opioidler, agr1 kesici olarak kullanilan (ancak ayni zamanda yasadis1 uyusturucu
olarak da tiiketilen), beynin opioid reseptorleriyle etkilesime girerek agriy1 azaltan ve mutluluk, rahatlama
ve uyusukluk hissi gibi yan etkilere neden olan ilaglardir. Opioidler, genellikle morfin, kodein,
hidrocodone, oksikodon, fentanil ve metadon gibi maddeler icerir ve dogal olarak afyon gibi bitki kaynakli
bilesiklerden veya sentetik olarak kimyasallardan iiretilir. Ancak, uzun siireli ve yanlis kullanimlari
bagimlilik, asir1 doz ve 6liime neden olabilen ciddi saglik sorunlarina yol agabilir (7). Tiirkiye Uyusturucu
ve Uyusturucu Bagimlilig1 izleme Merkezi (UBIM) maddenin kétiiye kullanimi konusunda projeksiyon
yapmislardir. Bunun sonucunda da madde bagimliliginin yakin gelecekte Tiirkiye'nin en Onemli
sorunlarindan biri olacagimi éngdrmiislerdir (8). Yine UBIM’in 2022 yilinda yayinlanan raporuna gore
Uyusturucu ile miicadele alaninda yapilan kamu harcamalari son yillarda artis gostermistir. 2019 yilinda
1.441.955.782TL olan harcamalar, 2020 yilinda %26’k bir artisla 1.840.513.297TL'ye yiikselmistir. 2021
yilinda ise bu rakam %27’lik bir artigla 2.340.421.544TL'ye ulagmistir (9). Bu veriler, uyusturucu ile
miicadele konusunun Tiirkiye’deki Snemini ve kamu biitcesinden bu alana ayrilan kaynaklarin artmasinin
gerekliligini ortaya koymaktadir. Tiim psikotik baglantili 6liimler arasinda madde kétiiye kullanimindan
olimler en yaygin ikinci sebeptir. Bu maddelerden en ¢ok can alani ise diinyada 1 milyar tiiketicisi ile
sigara ve tiitiindiir (10). Bunun haricinde son yillarda yaygin kullanimi olan bagimlilik yapic ilaglarin
sentetik kanabinoidler (6zellikle tetrahidrokannabinol (THC) ve kannabidiol (CBD) gibi bilesikler) ve
bunlarin tiirevleri oldugu tespit edilmistir (11).

Teknolojinin gelismesi ve makine 6grenmesindeki gelismeler, veri toplama ve isleme tekniklerinde
yeniliklere imkan saglamistir (12). Erken tan1 ve teshisin yapilmasinda da tahmin kaynakl siniflandirma
metotlar1 tipta kullanilmaktadir (13). Daha Once psikiyatride hastaliklarin tanimini saglayan pek ¢ok bulgu
kesfedilmis ve model olusturulmustur. Bu olusturulan modeller gercek verilerden tiiretilmis olup
smiflandirma yapilmasinda da kullanilmaktadir (14). Birgok tibbi analizde yapay sinir aglarinin
kullanilmasi ile erken teshis yapilabilmektedir (15).

Uyusturucu madde kullanimi her gegen giin artmaktadir. flag kullanimi ise agir1 miktarlara ulastiginda
bireyde bagimliliga doniisme riskine sahiptir. Maddelerin bu sekilde kotiiye kullanimini tedavi etmek
amacl atilan adimlar kapsayici fakat fazlasiyla genel yontemler olmaktadirlar (16). Bir¢ok hatalikta oldugu
gibi madde bagimhliginin tedavisinde kisiye yonelik 6zel bir tedavi plan1 uygulanmasinin daha etkili
olacag diistiniilmektedir. Bu sebeple, madde kullanan bireylerin kisilik 6zelliklerinin tedavi planlarinm
diizenlemekte kullanilabilecek bir faktor olup olmadig tartisilmaktadir (17). Kisilerin madde kullanimina
yatkin olup olmadiklariin énceden tespit edilmesi, bu maddeleri kullanmalarinin 6nceden 6nlenebilmesi
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konusunda kolaylik saglar. Eger spesifik risk faktorleri belirlenebilirse kisa zamanda kotiiye madde
kullanimini azaltabilecek stratejilerin gelistirilebilecegi kesfedilmistir (18).

Tibbi agidan 2008 yilinda BMC Psychiatry’nin yayinladigi veriler ve analizeler incelendiginde farkl: kisilik
ozelliklerine sahip insanlarin bagimlilik yapici maddeler kullandig: belirtilmistir (19). Kisiligin insan
davranislarina yansidig: diisiiniildiigiinde, tedavi kisisellestirmesi i¢in 6rnegin Ferwerda ve Schedl ortak
bir psikolojik model kullanilmislardir (20). Uyusturucu kullanmaya baslama yasi da arastirmacilar
tedaviyi kisisellestirmenin daha etkili olacag1 konusunda birlestirmistir (21). Kontrolsiiz madde kullanim1
ve bagimlilik gibi problemlerin ¢6ziimiinde giiniimiize kadar kullanilan metotlar fazlasiyla genel
yaklasimlarla sorunu ele alip kisi bazinda degisikliklere gitmemektedir (22). Fakat efektif bir tedavi ve
tanmnin yapilabilmesi i¢in kisi bazinda probleme yaklasilmalidir. Ciinkii her madde bagimlisi bireyin
madde kullanimi hikayesi, metabolizmasi vs. farkli olup tedaviye gosterecegi yanit farklidir (23). Kisisel
tedavilerin siireci atlatmakta da daha iyi sonuglar verdigini gosteren bir¢ok ¢alisma bulunmaktadir. Son 5
yil igerisinde yapilan bir¢ok arastirma, kisisel terapilerin grup terapilerine gore daha etkili sonuglar
verdigini gostermektedir. Kisisel terapiler, bireylerin kendi ihtiyaclarina 6zgii ¢oztimler gelistirmelerine,
0z farkindaliklarini artirmalarina ve kendilerini daha iyi anlamalaria yardimci olur. Bu tiir terapiler,
ayrica gizlilik, mahremiyet ve giivenlik agisindan da grup terapilerine gore daha avantajlidir. Bu nedenle,
son yillarda kisisel terapilerin popiilaritesi artmistir (24). Madde kullaniminin sadece kiside bagimlilik riski
tasimasi degil, kisinin sirkadyen ritmini bozmasi durumu da vardir (25). Sirkadyen ritminin {i¢ farkh tipi
oldugunu bulunmaktadir (26). Bunlar kisilerin optimal uyku derinliklerinin giiniin hangi zamanina denk
geldigini ifade eden agiklayicilardir (27). Madde kullanimi gozlenen kisilerde uyku kalitesinin diistikliigii,
REM uykusuna girmekte zorluk ve uzun vadede de sirkadyen ritminin bozuldugu kesfedilmistir (27).
Sigara kullaniminin sirkadyen ritme en negatif maddelerden biri oldugu da belirtilmistir (29).

Belirli baz1 maddelerin kisiler arasinda kullamilip kullanilmadigi, ne siklikla kullanildig: ve en son ne
zaman maddeyi kullandiklar: gibi verilerden yola ¢ikarak madde bagimlilarinin ileride hangi maddeleri
kullanma risklerinin olup olmadiginin belirlenmesinin tedavi siirecine katki saglayacagi ya da yeni
olusabilecek bagimlilik durumlart konusunda onlem almabilmesi hususunda yardimeci olabilecegi
diisiiniilmektedir. Bu yaklasimin 6nemli bir katk: sagladig: ve literatiirdeki boslugu doldurdugu agiktir.
Cilinkii bu calismada, bagimlhilik yapict madde tiiketimi riskini degerlendirmek icin daha gercekg¢i bir
model Onerilmektedir. Bu model, birden fazla madde arasindaki iliskileri dikkate alarak, daha kapsamh
bir analiz sunmaktadir.

Calismamizin ana amaci, makine &grenmesi tekniklerini kullanarak, belirli bir maddenin diger iig
maddeyle olan iligkisini tahmin etmektir. Bu sekilde, bagimlilik yapict madde tiiketimi riskini daha dogru
bir sekilde degerlendirmek miimkiin olacaktir. Calismanizin sonuglari, bagimlilik yapici maddelerin
birlikte kullaniminin risk faktorlerini daha iyi anlamamizi saglayacak ve Onleyici tedbirlerin
gelistirilmesine katkida bulunabilecektir. Bu sebeple bu duruma dair bir simflandirma problemi
olusturulmustur. Bu ¢alismada, bir gruptaki bagimlilik yapict maddelerinin bir kismini kullandiktan sonra
gruptaki diger maddeleri kullanma potansiyelleri tahmin edilmeye calisiimaktadir. Bu yontemler
bireylerin tedavilerinde bireysel yol haritalar1 belirlenerek bagimlilik siirecinin daha kisa siirelerde
sonlanmasina katkida bulunulmasi amaglanmaktadir. Bir sonraki boliimde literatiirde bu alanda yapilan
¢alismalarin analizi yapilmistir. 3. Boliimde ise veri seti ve kullanilan yontemlere deginilmistir. 4. Boliimde
deneysel prosediirlerin detaylar1 agiklanmis ve sonuglari paylasilmistir. Son boliimde ise ¢alismanin analizi
ilizerinde tartisma boliimiiniin detaylar1 aktarilmistir.

Literatiir 6zeti

Calismadan 6nce, makine 6grenme yontemleri ile ilgili olarak yapilmis 6nceki ¢alismalari incelenmis olup,
detaylar1 ile aktarilacaktir. Bu calismada, siniflandirma ve tahmin i¢in kullanilan makine 6grenme
yontemleri hakkinda bilgi verilmektedir. Bu boliimde, yapilan arastirmalarin 6zeti sunulmaktadir.

Ay veri seti kullanularak Fehrman ve ark. tarafindan 2015 yilinda farkl kisilik modellerinde uyusturucu
tiiketim riskinin tahmin edilmesi amaciyla yapilan ¢alismada Decision Tree (DT), Random Forest (RF),
KNN, Lineer Discriminant Analysis (LDA), Logistic Regression (LR) and Naive Bayes (NB) algoritmalarin:
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uygulanmuistir. Elde edilen sonuglarda duyarlilik ve 6zgiinliigiin %75'in {izerinde olmasiyla en iyi sonuglar
esrar, crack, ecstasy, LSD ve ucucu madde kotiiye kullanimi (VSA) i¢in elde edilmistir (30).

Nath ve ark. ise 2017 yilinda ugucu madde kétiiye kullaniminin tahmini i¢in bir makine 6grenme yaklasimi
olarak yapay sinir aglarini (YSA) onerilmislerdir. Bir kisinin VSA kullanip kullanmadigini tahmin etmek
icin ANN-D (Artificial Neural Networks for Diagnostics) ve kullanim zamanini tahmin etmek i¢cin ANN-
C (Artificial Neural Networks for Control) olmak tizere iki YSA modiilii tasarlanmistir. Kullanilan girdi
ozellikleri yas, cinsiyet, iilke, etnik koken, egitim, nevrotiklik, deneyime agiklik, disadoniikliik, uyumluluk,
vicdanlilik, diirtiisellik, sansasyon arayisi vb.'dir. ANN-D modiiliine, ugucu madde kétiiye kullaniminin
(VSA) olup olmadigini tahmin etmek i¢in girdi 6zellikleri verilir. ANN-C modyiilii giin, hafta, ay, yil, onluk,
onluktan 6nceki vb. zaman agisindan VSA kullanimini tahmin eder. ANN-D modiiliiniin dogrulugu %81
ve ANN-C modiilii %71,9 olarak bulunmustur (31).

Dumortiera ve arkadaglar: tarafindan yapilan ¢alismada makine 6grenmesi yaklagimlarmi kullanarak
eroin bagimliligini (HD) ve amfetamin bagimhiligin1 (AD) simiflandiran ¢ok degiskenli maddeye 6zgii
kriterleri belirlemek hedeflenmistir. S6z konusu ¢alismada 1990 - 1995 yillar1 arasinda Pittsburgh
Universitesi'nden toplanan veriler ile olusturulmus veri seti kullanilmistir. Veri setini olusturan 39
amfetamin mono-bagimlisi, 44 eroin mono-bagimlisi, 58 ¢oklu madde bagimlisi ve 81 madde bagimlisi
olmayan bireylere ait verilerden olusmaktadir. Toplamda 222 katilimci bulunmaktadir. Bu calismada
kullanilan makine 6grenmesi metotlarindan NB, DT, Discriminant Analysis (DA) kullanilmistir. DT
yontemi ile %86'ya varan bir dogruluk oraniyla NB ve DA yontemlerinden daha iyi performans gosterdigi
gozlemlenmistir (32).

Hariran ve arkadaslar1 2016 yilinda Portekiz’de ortaokul 6grencilerinin alkol bagimliliklariin tahminin
etmek maksadiyla bir calisma gergeklestirilmistir. Bu ¢alismada Portekiz'in Alentjo bolgesindeki 2 devlet
okulundan elde edilen veriler ile olusturulmus bir veri seti kullanilmistir. S6z konusu ¢alismada, veri
setinin anlasilmasi ve tahmin edilebilmesi i¢in RF ve SVM algoritmalar: kullanmilmigtir. SVM'nin dogruluk
oraru yaklasik %96,6 ve RF'nin dogruluk orani ise %98,5 ile daha da ytiiksek oldugu tespit edilmistir (33).

Materyal & Metot

Bu calismada kullandigimiz veri seti UCI Machine Learning Repository’den (37) alinmistir. Calismamizda,
makine 6grenmesi algoritmalarini kullanarak gergeklestirilen testlerin sonuglarin1 Matlab 2022 ile analizler
yapilarak elde edilmistir. Calisma kapsamindaki analizlerin yapildig: bilgisayar islemci 11th Gen Intel(R)
Core(TM) i5-1135G7 @ 2.40GHz, 8 GB RAM, Windows 11 Home 64 bit isletim sistemine sahiptir. Calismada
uygulanan adimlar sirasiyla Sekil 1'de gosterilmisgtir.

_Makine
Ogrenmesi Sonuglarin

Veri Toplama Sayisallastirma Veri temizleme Normalizasyon » .. « g g
’ Yéntemlerinin degerlendirilmesi

Uygulanmasi

Sekil 1. Calismada izlenen adimlar.

Veri Toplama ve On isleme

Calismada kullandigimiz veri setinin olusturulmasinda 1885 adet katiimcinin madde kullanimlariyla ilgili
sorulara cevap vermeleri istenmistir. Her katilimci i¢in 10 adet cevap alinmigtir. Tiim 6znitelikler kategorik
ve Olgeklendirilmis olup gercek degerlidir. Tablo 2'de gosterilen Oznitelikler arastirmada kullanilan
maddelerdir.
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Tablo 1. Son 10 y1l iginde yapilmis olan ¢alismalarin 6zeti.

Yazarlar Yil Yontem Sonug¢/Bulgu
1 Fehrman ve ark. (30) 2015 DT  Duyarhlik ve 6zgiilliigiin %75'in
RF tizerinde olmasiyla en iyi sonuglar esrar,
KNN  crack, ecstasy, LSD ve ugucu madde
LDA  kotiiye kullanimi (VSA) igin elde
LR edilmistir.
NB
2 Dumoriter ve ark. (32) 2016 NB  Decision Tree yontemi, %86'ya varan bir
DT dogruluk oraniyla diger algoritmalardan
DA dahaiyi performans gostermistir.
3 Hariharan ve ark. (33) 2016 RF %96,60
SVM %98,50
4 Nath ve ark. (31) 2017 ANN-D  ANN-D modiiliiniin dogrulugu %81 ve
ANN-C ANN-C modiilii %71,9 olarak
bulunmustur.

5 Xiaoyu ve ark. (36) 2017 SVM  Grid-search yontemiyle 6znitelik se¢imi
gerceklestirilmis ve makine 6grenmesi
teknikleri kullanilarak dinlenme
durumu FMRI verileri kullanilarak
norolojik veya noropsikiyatrik hastalik
durumlarini tahmin etmek ic¢in
uygulanmistir. SVM algoritmasini
kullanarak %75,5 oraninda dogruluk
elde edilmistir.

6 Jing ve ark. (35) 2019 LR Bu ¢alismada, RF modelinin madde

MB  kullanim bozuklugunu 30 yasina kadar
SVM  tahmin etmede en etkili algoritma
DNN  oldugunu ortaya koymustur.
RF
7 Kharabsheh ve ark. 2019 SVM Calismada, SVM ve NB
(34) NB algoritmalarinin diger
K-Star  simniflandiricilardan daha iyi
IBk  smiflandirma performansi sunmasini

gostermektedir.

Tablo 2. Oznitelikler ve aciklamalari.

Oznitelikler Acgiklamalar Oznitelikler Agiklamalari
1. Alcohol Alkol 6. Caff Kafein
2. Benzos Benzodiazepin 7. Ecstasy Ekstazi

3. Cannabis Marihuana 8. Ketamine Ketamin
4. Heroin Eroin 9. Meth Metamfetamin
5. Amphet Amfetamin 10. LSD LSD
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Kullanicillardan her bir madde igin cevaplardan birini se¢meleri istenmistir cevap detaylar1 Tablo 3'te
verilmektedir.

Veri toplama kisminda Tablo 3'te de gosterildigi gibi kullamicilarin ilgili maddeyi en son ne zaman
kullandiklar1 sorusunun 7 cevab1 bulunmaktadir. Bu her bir cevap CL0’dan CL6'ya kadar 1’den 7’ye kadar
sayilarla temsil edilmistir. Boylece sayisallastirma yapilarak numerik olmayan 6zniteliklerin numerik hale
getirilmesi saglanmistir. Bu sayede veriler regresyona veya simiflandirmaya uygun hale getirilmistir.

Tablo 3. Ankette verilen cevap agiklamalari.

Cevap Cevap Aciklamasi

CLO Madde hig¢ kullanilmadi

CL1 Madde 10 yildan 6nce kullanildx

CL2 Madde son on yil igerisinde kullanildx

CL3 Madde gecen bir yil icerisinde kullanild:
CL4 Madde gecen bir ay igerisinde kullanildi
CL5 Madde gegen bir hafta igerisinde kullanild1
CL6 Madde gecen bir giin icerisinde kullanild:

Veri setinde bulunan, giiriiltiilii verilerin eliminasyonu yapilmistir. Eksik veri bulunmadigindan
tamamlama islemi yapilmamustir. 9 adet giiriiltiilii veri tespit edilmis ve veri setine ilgili satirlarda islem
yapilmustir.

Veri seti tizerinde normalizasyon ¢alismasi yapilmistir. Tiim verileri (0,1) araliina doniistiiriilmiistiir. Bu
islemle, makine oOgrenmesi metotlarinin daha dogru sonuglar vermesine katkida bulunulmas:
amaclanmistir. Normalizasyon islemi icin kullanilan formiil Denklem 1'dir.

Xnor = —X=Xmin (1)

Xmax— Xmin

Bu calismada, KNN, Gaussian SVM ve DT olmak tizere 3 farkli metot kullanilmstir.

KNN siniflandirma yontemi, makine 6grenmesinde sik kullanilan ve oldukga popiiler olan bir yontemdir.
Bu yontem, veri setindeki noktalarin komsularina dayanarak smiflandirma yapmaktadir. KNN yontemi,
veri seti tizerinde dnceden egitilmemis ve siniflandirma islemi sirasinda her veri noktasi i¢in komsularinin
smifini hesaplar. Bu sayede, egitim verilerinin ayrintili incelemelerine gerek kalmadan, yeni verilerin
siiflandirmasini yapabilir.

KNN yontemi, siniflandirma problemlerinde ve benzerlik 6lgiimlerinde kullanilmaktadir. Bu yontemde,
veri noktalar1 arasindaki mesafeler Ol¢iilerek, en yakin k komsusu belirlenir ve bu komsularin simiflar1 yeni
veriye atanir. KNN, ¢ok boyutlu veri setlerinde de etkili bir sekilde kullanilabilir. Ancak, KNN yontemi
hesaplama yogunlugu yiiksek oldugundan, biiyiik veri setleri i¢in uygun olmayabilir.

KNN yo6ntemi, siniflandirma yani sira regresyon analizinde de kullanilabilmektedir. Bu yontemde, bir veri
noktasmin tahmin edilmesi, cevresindeki en yakin k noktanin ortalama degerinin alinmasi ile hesaplanir.
Bu sayede, KNN yontemi ¢ok gesitli uygulamalarda kullanilabilir ve o6zellikle smiflandirma
problemlerinde oldukga etkilidir (38,39).

K-En Yakin Komsu (KNN) algoritmasinda Euclidean uzaklik formiilii, yeni veri noktasinin
siniflandirilmast icin kullanilan temel bir matematiksel ifadedir. Oklid uzaklik, iki nokta arasmndaki
dogrusal mesafeyi hesaplamak i¢in kullanilir ve su sekilde ifade edilir:

D(x,y) = (s =y + (g — ¥2)? + - + (tn — )2 (2)

Burada, D(x,y) Oklid uzaklhigimi gosterir, (x_1, x_2, .., x_n) ve (y_1, y_2, .., y_n) iki veri noktasinin
koordinatlarini temsil eder.
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Gaussian SVM, makine 6grenmesinde yaygin olarak kullanilan bir siniflandirma yontemidir. Bu yontem,
veri setini iki sinuf arasinda ayristirmak icin kullanilan bir hiperdiizlem olusturur. Bu hiperdiizlem, veri
setindeki noktalarin Gaussian dagilimini kullanarak hesaplanur.

SVM yontemi, veri setindeki siniflarin lineer olarak ayristirilamadigi durumlarda daha ¢ok farklh ¢ekirdek
fonksiyonlari ile tercih edilen bir yontemdir. SVM lineer fonksiyonlarla da ¢6ziimleme yapabilmektedir.
SVM yontemi, 6zellikle diisiik boyutlu veri setleri i¢in oldukga etkilidir. Ancak, ¢ok boyutlu veri setleri i¢in
kullanildiginda, hesaplama yogunlugu yiiksek oldugundan islemci giicii gerektirir.

Gaussian SVM yontemi, siniflandirma yani sira regresyon analizinde de kullanilabilen bir yontemdir. Bu
yontemde, regresyon analizindeki hiperdiizlemler yerine, ¢evrelerindeki en yakin noktalarmn etkisi
kullanilir. Bu sayede, SVM yontemi ¢ok cesitli uygulamalarda kullanilabilir ve &zellikle non-lineer
smiflandirma problemlerinde oldukga etkilidir.

Gaussian SVM yontemi, birgok alanda kullanilmaktadir. Ornegin, biyomedikal aragtirmalarda kanser
hiicrelerinin smiflandirilmasi ve goriintii isleme alaninda nesne tanima gibi uygulamalarinda etkilidir (39,
40).

Destek Vektor Makineleri (SVM) algoritmasinda, genellikle dogrusal olmayan verileri siniflandirmak igin
gekirdek fonksiyonu kullanilir. SVM'nin temel matematiksel ifadesi, dogrusal ¢ekirdek islevi icin su
sekildedir:

£ = sign (D (@ + yi « KGxi,x) + b)) 3

Burada, f(x) yeni veri noktasmin smifini belirten fonksiyondur. a, destek vektorlerinin katsayilaridir ve y;,
bu destek vektorlerinin etiketleridir. K(x;, x) ¢ekirdek islevidir ve x; ve X, sirastyla, destek vektorlerinin ve
yeni veri noktasinin 6zellik vektorleridir. b, SVM'nin karar sinirini ve marjini ayarlayan bias terimidir.

DT, Karar Agaclar1 yontemi olarak bilinen bir smniflandirma veya regresyon metodudur. Bu metot, veri
setinden elde edilen bilgileri kullanarak smiflandirma yapmak icin hiyerarsik bir yap1 olusturur. Bu yap1,
veri setinde bulunan 6zellikleri kullanarak siniflandirma yapar ve her seviyede bir karar noktas: olusur.
Karar agaglari, siniflandirma ve regresyon problemlerinde yaygin olarak kullanilir ve genellikle yiiksek
dogruluk oranlarina sahiptir. Ayrica, karar agaclar1 insan tarafindan anlasilmas: kolay oldugu igin,
smiflandirma veya regresyon problemlerinin acgiklanmas: icin kullanighdir. Karar agaglari ayrica,
smiflandirma veya regresyon islemini gerceklestirmek icin hizli ve etkili bir yontem olarak bilinir (38, 41).

DT, bir veri kiimesini siniflandirmak veya regresyon yapmak igin agag yapisini olustururken ana faktor
olan ayristirma kriteri dikkate alinmistir. Gini's gesitlilik indeksi, verilerin homojenligini veya safligim
Ol¢mek i¢in kullanilan bir ayristirma kriteridir ve agacin diigiimlerini bélmek i¢in temel olarak kullanilir.

Ayristirma kriteri Gini's gesitlilik indeksi i¢in formiil su sekildedir:

Gint(®) = 1= ) ((ilH?) 4)

Burada, t diigiimii igin Gini katsayist hesaplanir. p(ilt), diigiim t i¢cinde simif i'nin goriilme olasiligini temsil
eder. Diigtimlerin Gini katsayist ne kadar diisiik olursa, o diigiimdeki veriler o kadar homojen veya saftir.

Bu ii¢ metot, makine dgrenimine yonelik popiiler ve etkili yontemlerdir ve veri setinde siniflandirma
problemleri ¢6zmek i¢in kullanilabilirler.

Tablo 4. Model parametreleri.

KNN SVM DT
Number of neighbours: 10 Kernel fonksiyonu: Gauss Maximum ayrisma sayisi: 20
Mesafe hesaplama yontemi: | Kernel scale: 4.9 Ayrigtirma kriteri: Gini's gesitlilik
Oklid indeksi
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Bulgular

Makine 6grenimi yontemlerini kullanarak, bagimlilik yapici maddeler kullanan kisilerin LSD, METH ve
CANNABIS bagimlilik yapict maddesini kullanma riskini tahmin edilmisgtir.

Deneylerdeki bagimlilik yapict maddelerin birbirleri arasinda olan iliskilerine kisaca deginilecektir. Alkol,
amfetaminler ve benzos arasinda etkilesimler ve yan etkiler gozlemlenebilir. Ornegin, alkol ve
amfetaminlerin birlikte kullanimi, kisinin uyarilma hissini artirabilir ve davranislara yol agabilir. Benzos
ise merkezi sinir sistemi {izerinde sakinlestirici sahip bir ila¢ grubudur. Benzos ile alkol bir arada
kullanildiginda, sinir sistemi iizerindeki depresif etkiler artar ve solunum problemlerine olabilir (43).

Tablo 5. Deney detaylari.

Deney adi Etken Madde Kombinasyonu
Alcohol

Deneyl Amphet
Benzos

Caff
Deney?2 Cannabis
Ecstasy

Heroin
Deney3 Ketamine
Meth

Heroin

Deney4 Ketamine
Lsd
Caff
Deney5 Meth
Ecstasy

Kahve, kenevir ve ecstasy her biri bagimlilik yapici etkilere sahip olabilir. Uzun siireli ve kotiiye kullanim
durumunda, bu maddeler bagimlilik gelisimine katkida bulunabilir. Bagimlilik, bir maddenin stirekli
kullanilmasina ve viicutta tolerans ve bagimlilik gelisimine bagh olarak ortaya c¢ikabilir. Her madde
bagimlilik potansiyeli farklilik gosterebilir ve bireyler arasinda degiskenlik gosterebilir (43).

Heroin, Ketamin ve Metamfetamin farkli etkiler sergileyen maddelerdir. Heroin, giiclii bir opiyattir ve
merkezi sinir sistemi tizerinde depresif etkiler yaratir. Ketamin, anestezik bir madde olarak kullanilir ve
haliisinojenik etkileri vardir. Metamfetamin, uyarict bir maddedir ve uyarilma, artan enerji ve odaklanma
hissi yaratir. Bu maddeler bir arada kullanildiginda, etkilesimleri ve yan etkileri artabilir (43).

Kafein, Metamfetamin ve Ecstasy farkli etkiler sergileyen maddelerdir. Kafein merkezi sinir sistemini
uyarir ve uyaniklik hissi verir. Metamfetamin, uyarici bir maddedir ve enerji, artan odaklanma ve uyarilma
hissi yaratir. Ecstasy ise uyarici ve haliisinojenik bir maddedir ve enerji, sevgi ve alg1 degisiklikleri yaratir.
Bu maddeler bir arada kullanildiginda, etkilesimleri ve yan etkileri artabilir (13).

Maddeler arasindaki iligkileri igeren deneysel kombinasyonlar belirlenirken bahsedilen etkilesimler goz
oniinde bulundurulmustur. Deney detaylari Tablo 5'te verilmistir. Elde edilen sonuglar sirasiyla Tablo 6,
Tablo 7 ve Tablo 8'de gosterilmistir. Bu sonuglar, makine 6grenme yontemlerinin bagimlilik yapic
maddeler kullanma riskini 6l¢gmek igin etkili bir yontem olabilecegini gostermektedir. Bu sonuglar, saglik
hizmetleri ve bagimlilikla miicadele konusunda 6nemli bilgiler saglayabilir.
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Tablo 6. LSD i¢in alinan sonuglar.

Algoritma Knn (%) Gaussian Svm (%) Decision Tree (%)
Deney1 76.60 77.60 77.00
Deney?2 69.00 74.00 76.60
Deney3 77.60 75.60 75.80

Tablo 7. METH i¢in alinan sonuglar.

Algoritma Knn (%) Gaussian Svm (%) Decision Tree (%)
Deneyl 89.60 90.20 89.20
Deney?2 90.00 90.00 89.60
Deney4 90.60 90.60 90.40

Tablo 8. CANNABIS i¢in alinan sonuglar.

Algoritma Knn (%) Gaussian Svm (%) Decision Tree (%)
Deneyl 40.20 43.80 45.40
Deney5 45.60 45.80 45.20
Deney4 41.00 41.60 42.20

Calismada etken maddesi ayni olmayan, farkli etken maddeleri arasinda iliski gozlemlenmistir. Bunun
sonunda Deneyl Deney2 ve Deney3 kapsamindaki bagimli bir bireyin cannabis etken maddesi igin
egiliminin tetikleyici nitelikte olmadig1 elde edilen sonuclara gore Deneyl Deney2 ve Deney4'te ki
bagimlilik sahibi bireylerin Meth yoneliminin oldugu ve Deney1 Deney?2 ve Deney3’te ki etken maddeleri
bagimlilig1 olan bireylerin Lsd kullanimu i¢in daha yonelimli oldugu tespit edilmistir. Bagimlilik yapici
madde tiiketimi riskinin daha kapsamli bir sekilde incelendigini ve birden fazla madde arasindaki
iligskilerin 6nemli oldugunu goriilmektedir. Sonuglar incelendiginde tedavi siirecinde ilgiliye 6n gorii
saglayabilecek bu yaklasimin siirece katki saglayabilecegi asikardir.

Tartigma

Literatiirde benzer veri setleri ile daha Once yapilan calismalarda bagimlilik yapict madde tiiketimi
tahminlenmesi (44), bagimlilik yapici maddelerin kullanimi sonucu psikolojik degisimler (45) ve fiziksel
riskler (46), ekonomik boyutu (47) gibi ¢ok farkli alanlar {izerinde oldugu goriilmektedir. Bagimlilik yapici
maddelerin diger etken maddelerle olan etkilesimine dair ¢alismalar bulunmamaktadir. Bu ¢alisma
kapsaminda makine 6grenmesi yontemlerinin yalnizca bir risk faktorii olarak bagimlilik yapici maddeler
kullanimini degerlendirilmesi yapilmistir. Ancak farkli risk faktorlerinin de bulundugu ve bu faktorlerinin
de dikkate alinmas: gerektigi g6z ardi edilmemelidir. Ornegin, bagimlilig: tetikleyici neden olabilen kisinin
sosyo-ekonomik durumu, psikolojik saglig1 ve cevresel faktorler. Bu faktorlerin degerlendirilmesiyle daha
kapsaml ve dogru sonuglar elde edilebilir. Bu nedenle, makine 6grenmesi yontemlerinin bagimlilik yapici
maddeler kullanma riskini 6lgmede tavsiye niteliginde geri bildirim vermektedirler. Bagimlilik yapici
maddeler kullanma riskinin dogru bir sekilde Olgiilmesi icin, diger risk faktorlerinin de kesinlikle
degerlendirilmesi ve hem fiziksel hem psikolojik degerlendirmeyi yapabilecek uzmanlar tarafindan
analizlerin yapilmas: gerekmektedir. Bu sayede, saglik hizmetleri ve bagimlilikla miicadele konusunda
daha etkili 6nlemler alinabilir. Ayrica bu veri setleri olusturulurken ki toplanan anketlere katilan bireylerin
cevaplarinda manipiilasyon olmadig1 6n goriilmektedir. Madde bagimlilig1 toplum tarafindan da hos
karsilanmayan bir davranis olmas: sebebiyle bireylerin dogrulari yansitmayan cevaplar verebilecekleri
ihtimalide bulunmaktadir.

Sonuclar ve Oneriler

Sonug olarak, makine 6grenmesi yontemlerinin bagimlilik yapict maddeler kullanma riskini 6l¢mek igin
etkili bir yontem olabilecegi konusunda kanitlar vardir. Ancak, bu yontemlerin tek basina kullanilmasi
tavsiye edilmez ve daha fazla arastirma yapilmas: gerekmektedir. Bu arastirmalar, makine 6grenmesi
yontemlerinin bagimlilik yapict maddeler kullanma riskini 6l¢gmede ne kadar giivenilir oldugunu, hangi
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yontemlerin en etkili oldugunu ve hangi durumlarda kullanilmasinin en uygun oldugunu belirleyebilir.
Bu bilgiler sayesinde, makine 6grenmesi yontemlerinin bagimlilik yapici maddeler kullanma riskini
O0lcmede daha etkili bir sekilde kullanilmasi miimkiin olabilir. Ancak yontemler disinda maddeler
arasindaki benzerlikler veya ayrismalarinda etkili oldugu cannabis etken maddesi deneylerinden elde
edilen sonuglar incelendiginde ortaya ¢ikmaktadur. fleriki calismalar uygulanacak farkli yéntemler diginda
ilgili maddelerin kimyasal nitelik ve Ozellikleri incelenerek deneysel prosediirler olusturulabilecegi ve
ozellik ¢ikarimi yapilabilecegi diisiiniilmektedir.

Etik Beyan: Bu calismanin hazirlanma siirecinde bilimsel ve etik ilkelere uyulmus ve yararlanilan tiim ¢alismalarin kaynak¢ada
belirtilmistir. Bu makale, iTenticate yaziliminca taranmustir. Intihal oram %2 olarak tespit edilmistir.

Yazar Katkilar:: Calisma konsepti/tasarimi — K;T; Veri toplama — MN; Veri analizi - MN; Makalenin yazimi - MN, KZT; igerigin
elestirel incelemesi - KZT, YT; Son onay ve sorumluluk - MN, TCT, YT; Malzeme ve teknik destek - KIT, YT; Siipervizyon - KZT, YT.
Akran Degerlendirmesi: Dis bagimsiz.

Cikar Catismasi: Yazarlar, ¢ikar catismasi bulunmadigini beyan etmislerdir.

Finansal destek: Yazarlar, bu calisma icin finansal destek almadiklarini beyan etmislerdir.

Tesekkiir: Yok.

Diger Beyanlar: Yok.
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