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MAKALE BILGILERI 0z

Saglik sektoriinde hastaliklarin teshisi i¢in yapay zekanin alt dallarindan olan makine 6grenmesi oldukca
yaygmn kullanilmaktadir. Calismada anne saglig riski {izerine bir veri seti kullanilarak hamilelikte risk
iizerine siniflandirma ¢alismasi yapilmasi amaglanmustir. Calismada, makine 6grenmesi algoritmalarindan
lineer regresyon, destek vektér makineleri, karar agaci algoritmasi, rastgele orman algoritmasi, ¢ok
katmanl algilayici, naive bayes smiflandiricisi, k-en yakin komsu algoritmasi ve XGBoost siniflandiricist
kullanilmistir. Ayn1 zamanda her bir algoritma i¢in temel bilesenler analizi (PCA) ve lineer diskriminant
analizi (LDA) uygulanmig olup olusturulan modellerin dogruluk oranlarina bakilarak tahminde
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bulunulmustur. Yapilan tahmin sonucunda en yiiksek dogruluk oram1 %84 ile rastgele orman
algoritmasindan, PCA doniisiimii kullanilarak yapilan tahmin sonucuna gore en yiiksek dogruluk orani
%382 ile rastgele orman algoritmasi ve K-en yakin komsu algoritmasindan ve LDA doniisiimii kullanilarak
yapilan tahmin sonucuna gore ise en yiiksek dogruluk oran1 %85 ile karar agaci algoritmasi ve K-en yakin
komsu algoritmasindan elde edilmistir. Smiflandirma isleminde LDA doniisiimiiniin daha yiiksek sonug
elde ettigi goriilmektedir.
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* Sorumlu Yazar

Machine learning, one of the sub-branches of artificial intelligence, is widely used in the health science
for the diagnosis of diseases. In this study, it was aimed to perform a classification study on risk in
pregnancy using a data set on maternal health risk. In this study, linear regression, support vector machines,
decision tree algorithm, random forest algorithm, multilayer perceptron, naive bayes classifier, k-nearest
neighbor algorithm and XGBoost classifier were used as a classifier. At the same time, principal
components analysis (PCA) and linear discriminant analysis (LDA) were applied for each algorithm, and
predictions were calculated as the accuracy of the models. As a result of the classification, the highest
accuracy was 84% for the random forest algorithm. With PCA transform, the highest accuracy was
calculated 82% for the random forest algorithm and K-nearest neighbor algorithm. The best accuracy for
LDA transform was obtained 85% for decision tree algorithm and K-nearest neighbor algorithm. It is seen
that the LDA transformation achieves higher accuracy for the classification process.
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Giris

Her kadinin diinyaya yeni bir hayat getirdiginde hissettigi
mutluluk paha bigilemezdir. Elbette bu sevinci yagamak her
annenin en dogal hakkidir. Ancak bazi sebeplerden dolay1
diinyada ki birgok kadin i¢in bu durum korkutucu hale
gelebilmektedir. Hamilelik sirasinda annenin yasadigi bazi
problemler hem anne hem de bebegin sagligi igin riskli
durumlar  olusturabilir. Aniden ortaya ¢ikabilecek
komplikasyonlar, siddetli kanama riski, enfeksiyonlar veya
artan kan basinci gibi nedenler anne ve bebegin 6liimiine
yol agabilecek etkenler olarak siralanabilir. Anne
6liimlerinin yaklasik %94’iinlin gelismekte olan iilkelerde
meydana geldigi goriilmektedir ve bu dliimlerin neredeyse
%75°1 onlenebilir 6liimlerdir [1]. Anne Sliimlerinin 6niine
gegilmesi  agisindan  erken teshis 6nemli bir rol
oynamaktadir. Bu sebepten dolay1 teshis yontemlerinin de
onemi biiyiiktiir. Teknolojinin gelismesiyle birlikte teshis
yontemleri de gelismis olup yapay zekad bu yontemlerden
biri olmustur. Yapay zeka, hem biiyiik veri setleri ile rahatca
calisabildigi icin hem de hizli bir sekilde ¢6ziim tiretebildigi
icin son yillarda ¢okga tercih edilen yontemler arasinda yer
almaktadir. Makine Ogrenmesi yapay zekanmn alt
dallarindan biri olup veri setlerinin egitilerek tahminlerde
bulunulmasini saglamaktadir.

Marzia Ahmed ve Mohammod Abul Kashem, yaptiklart
calismada veri setinden anne sagligi riskini tahminlemek
icin makine 6grenmesi yontemlerinden karar agaci, rastgele
orman, destek vektor makineleri, sirali minimum
optimizasyon,  lojistik  regresyon, naive  bayes
smiflandiricisi, Ibk ve lojistik model agaci algoritmalarini
kullanmislardir. Oznitelik olarak hiper parametre ayarlama
yontemi olan GridSearchCV kullanarak en iyi sonucu
%98.51 ile karar agaci ile elde etmislerdir [2].  Lokesh
Pawar ve arkadaslar1 yaptiklar1 ¢aligmada anne sagligi
riskini tahminlemek  igin  makine Ogrenmesi
siiflandiricilarindan karar  agaci, naive  bayes
smiflandiricisi, gok katmanl algilayici, J48, lojistik model
agacl, rastgele orman, Rep agaci ve bagging algortimalarini
kullanmiglardir. Gini indeksini kullanarak veri seti iizerinde
ozellik secimi yapmislardir ve en iyi sonucu %70.21 ile
rastgele orman ile elde etmislerdir [3]. Yu Mu ve
arkadaglari, yaptiklar1 c¢alismada makine Ogrenmesi
yontemlerinden 5 seviye k-en yakin komsu ve karar agact
algoritmalarint kullanmiglardir. 5 kat ¢apraz dogrulama ve
egitim dogrulama test veri kiimelerinin oranmi 3:1:1
yaparak en iyi sonucu %385 ile 5 seviye k-en yakin komsu
ile elde etmislerdir. Karar agacindan ise %79 sonucunu elde
etmiglerdir [4]. Zahra Hoodboy ve arkadaslar1 yaptiklari
¢alismada makine 6grenmesi yontemlerinden destek vektor
makinesi, k-en yakin komsu, XGBoost smiflandiricisi,
AdaBoost smiflandiricisi, rastgele orman, lojistik
regresyon, Gauss naive bayes smiflandirict ve karar agaci
yontemlerini kullanmislardir. k-fold ¢apraz dogrulama ve
sentetik azinlik asir1 drnekleme dengeleme teknigini
kullanarak en 1iyi sonucu %93 olarak XGBoost
smiflandiricist ile elde etmislerdir [5]. Shuojia Wang ve

arkadaslari, yaptiklari ¢alismada makine Ogrenmesi
yontemlerinden lojistik regresyon, destek vektér makinesi,
karar agaci, naive bayes siniflandiricisi, XGBoost

smiflandiricist  ve  rastgele orman  yontemlerini
kullanmiglardir. 10 kat capraz dogrulama ve ¢oklu
dogrusalligi  o6nlemek icin  degiskenlerin  Pearson

korelasyonunu test ederek en iyi sonucu %79 ile destek
vekor makinesi ile elde etmislerdir [6]. Prajina Edayath,
yaptig1 c¢aligmada makine Ogrenmesi yoOntemlerinden
lojistik regresyon, naive bayes smiflandiricisi ve rastgele
orman kullanmistir. Alakasiz 6zellikleri azaltmak i¢cin RFE
yontemini uygulayarak %62 ile uygulanan tiim yontemlerin
ayn1 sonucu verdigini goézlemlemistir [7]. Silas S. L.
Pereira ve arkadaslari, yaptiklart c¢alismada makine
O0grenmesi yontemlerinden rastgele orman, destek vektor
makinesi, ¢ok  katmanli  algilayici,  AdaBoost
smiflandiricisy, karar agact ve Gauss naive bayes
siniflandiricisint - kullanmiglardir.  Calismada  RFE
yontemini ve temel bilesen analizini (PCA) uygulayarak en
iyi sonucu %98 ile rastgele orman ile elde etmislerdir [8].
Literatiirde gerceklestirilen ¢alismalarmn listesi Tablo I’de
verildigi gibidir.

Bu c¢aligjmanin amaci; hamilelik esnasinda ortaya
c¢ikabilecek kanama veya enfeksiyon gibi risklerin basit
tetkik ve 6l¢limlerden olusturulabilecek verisetleri ve akilli
smiflandiricilar ile, bu komplikasyonlar yasanmadan 6nce
belirlenebilmesi i¢in makine Ogrenme yodntemlerinin
performanslarinin karsilastirilmasidir. Bu neden ile anne
saglig riski ile litertiirde var olan bir veri seti ve denetimli
O0grenme yontemleri olarak da bilinen siniflandiricilar
kullanarak hamilelikte anne sagligi riski iizerine bir
tahminleme yapmaktir. Bunun yani sira c¢aligmada
siniflandiricilarin performanslarinin karsilastirmasi
hedeflenmistir. En iyi performansi veren ydntemlerin
belirlenmesi, yapilan ¢alismalar {izerinde dogru sonuglar
elde ederek hayatimiza yon veren veren durumlar i¢in etki
etmesi agisindan énem arz etmektedir.

Anne sagligi lizerine literatiirde gerceklestirilen ¢caligmalar
incelendiginde doniisiim algoritmalar1 olarak PCA ve LDA

doniigiimii se¢iminin ¢ok tercih edilmedigi
sOylenebilmektedir. Bu ¢alismada PCA ve LDA
dontigiimiiniin ~ kullanimmm  modellerin  performansi

iizerinde olumlu bir etkiye sahip oldugu goriilebilmektedir.
Ozellikle LDA déniisiimiiniin  kullanim1 en yiiksek
dogruluk oranini elde etmeye yardimci olmustur. Bu oran
%385 ile karar agac1 ve K-en yakin komsu ile elde edilmistir.
Bu sebeple LDA doniistimiiniin siniflandirict yontemleri ile
birlestirilerek siniflandirma basarilarin arttirilabilecegi bu
caligma ile literatiire katki olarak sunulmustur..
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Tablo 1. Literatiir aragtirmasi dzet tablo

-AdaBoost smiflandiricisi
-Karar agaci

-Gauss Naive bayes
siniflandirici

SAYI | YAYINLA VERI SETI ALGORITMA OZNITELIK SONUC
YICI
1 Marzia -Dakka'daki -Karar agac1 -GridSearchCV -%98.51 ile Karar agac1
Ahmed ve hastaneler ve -Rastgele orman yontemi en iyi sonucu vermistir.
Mohammod | dogum -Destek vektor makineleri -Ki-kare testi
Abul kliniklerinden -Sirali minimum optimizasyon | -Bilgi kazanimi
Kashem, elde edilen bir -Lojistik regresyon -Kazang orani
2021 veri seti -Naive bayes siniflandiricisi -15 capraz katlama
-Ibk algoritmasi dogrulamast
-Lojistik model agact
2 Lokesh -Banglades’ -Karar agac1 -Gini indeksini ile | -%70.21 ile Rastgele
Pawar ve deki -Naive bayes siniflandiricisi ozellik se¢imi orman en iyi sonucu
Arkadaglari, | hastaneler ve -Cok katmanli algilayici -k-kat ¢apraz vermistir.
2022 dogum -J48 dogrulamaya
kliniklerinden -Lojistik model agact dayanan Robust
elde edilen -Rastgele orman Modeli
toplam 1014 veri | -REP agaci -%70 egitim %30
-Bagging algoritmasi test ve %60 egitim
%40 test olarak iki
senaryo
3 Yu Mu ve -75542 ¢iftin gok | -5 layer k-en yakin komsu -5 kat capraz -%8S5 ile 5-layer k-en
Arkadaslari, | boyutlu gebelik -Karar agac1 dogrulama yakin komsu en iyi
2018 oncesi saglik -Egitim dogrulama | sonucu vermistir.
verileri test veri
kiimelerinin orani
3:1:1°dir.
4 Zahra -California -Destek vektor makinesi -K-Fold Capraz -%93 ile XGBoost
Hoodbhoy Universitesi -K-en yakin komsu Dogrulama smiflandirici en iyi
ve Irvine Machine -XGBoost siniflandirici -Sentetik Azinlik sonucu vermistir.
Arkadaglari, | Learning -AdaBoost siniflandiric Asir1 Ornekleme
2019 Repository'den -Rastgele orman Dengeleme
elde edilen -Lojistik regresyon Teknigi (SMOTE)
gebeligin ticiincli | -Gauss Naive bayes
trimesterinde smiflandiricisi
olan 2126 gebe -Karar agaci
kadindan olusa
veri seti
5 Shuojia -2015-2017 -Lojistik regresyon -10 kat gapraz -%79 ile destek vektor
Wang ve yillar1 arasinda -Destek vektor makinesi dogrulama makinesi en iyi sonucu
Arkadaglari, | Weill Cornell -Karar agaci -Dogrusalligt vermistir.
2019 Medicine ve -Naive bayes siniflandiricisi 6nlemek i¢in
NewYork -XGBoost siniflandirict Pearson
Presbyterian -Rastgele orman korelasyonu
Hospital’den
alinan veri seti
6 Prajina -NIH All of -Lojistik regresyon -RFE yontemi -%062 ile biitiin ayn1
Edayath ve | Us’un elektronik | -Naive Bayes siniflandiricisi -Boyutsallik sonucu vermistir.
Arkadaglart, | saglik -Rastgele orman indirgemesi
2022 kayitlarinda -Veri seti 60°a 40
hamile olarak ayrilmis
kadinlardan
alinan veriler
7 Silas S. L. -Anonimles -Rastgele orman -RFE yontemi -%98 ile rastgele orman
Pereira ve tirilmis bir veri -Destek vektor makinesi -Temel Bilesen en iyi sonucu vermistir.
arkadaglari seti -Cok katmanl algilayici Analizi (PCA)
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Materyal ve Metot
Veri Setinin Elde Edilmesi

Caligmada Marzia Ahmed isimli aragtirmacinm sundugu
The UCI (University of California, Irvine) Machine
Learning Repository web sitesinden alinan “Maternal
Health Risk Dataset” [9] adli veri seti kullanilmigtir.
Veriler, Baglades’in kirsal bolgelerinden IoT tabanli risk
izleme sistemi araciligiyla farkli hastanelerden, toplum
kliniklerinden ve anne saglig1 hizmetlerinden toplanmustir.
Veri seti 1014 6rnek ve 7 dznitelikten olugmaktadir. Veri
setinde ii¢ etiket bulunmaktadir. Bunlar yiiksek risk, diisiik
risk ve orta risk seklindedir. Tablo 2’de, veri setinde
kullanilan 6znitelikler ve aciklamalari gosterilmistir.

Tablo 2. Oznitelik tablosu

Sl\l;;)a Oznitelik Aciklama Deger
1 Age (Yas) ?;?;?Liﬁi??lehk Niimerik
SistolikBP g:;l l.’asmcmmH
2 (Biiytik . §1y0n) mmHe Niimerik
Tansiyon) cmvsm.d(?n us.t .
degerini belirtir.
DiastolikBP gan ‘pasmcmlnH
3| (Kiigiik ansiyon) mmHg |\
Tansiyon) cmvsm.d(?n a1.t .
degerini belirtir.
Kan sekeri
seviyelerini molar
4 };esk(elze)m konsantrasyon Niimerik
(mmol/L) cinsinden
belirtir.
Dakikadaki atis
5 HeartRate cinsinden normal Niimerik
(Kalp Atim1) | dinlenme kalp atig
hiz1.
Anne viicut
BodyTemp sicakligini belirtir.
6 (Viicut Fahrenheit Niimerik
Sicaklig1) cinsinden
verilmistir.
Onceki dzellikleri
Risk Level dikkate alinarak
7 (Risk gebelik sirasinda Kategorik
Diizeyi) ongoriilen risk
yogunlugu diizeyi
Oznitelik Secimi

Makine O&grenmesi yontemlerini etkin bir sekilde
kullanabilmek icin 6n verilerin islenmesi esastir. Oznitelik
se¢imi, veri 6n analizinde en sik kullanilan ve Onemli
tekniklerden biridir [10]. Bu c¢alismada doniisiim olarak
Temel Bilesenler Analizi ve Dogrusal Diskriminant Analizi
kullanilmistir. PCA veri kiimelerinin boyutunu azaltarak
yorumlanabilirligi arttirmak ve ayni zamanda bilgi kaybini
en aza indirmek amaciyla kullanilan bir tekniktir. Varyansi
art arda maksimize eden yeni ilintisiz degiskenler
olusturarak bilgi kaybini en aza indirir. LDA veri setindeki

degiskenlerin iki veya daha fazla gergek gruba ayrilmasimi
saglamak i¢in kullanilan analizdir. Bu yontemi kullanarak,
p Ozelligi bilinen birimleri gercek gruplarina optimal
diizeyde atayacak fonksiyonlar bulunabilir [11]. Caligmada
PCA ve LDA doniisiimleri kullanilarak smiflandirma
performanslari kargilagtirilmagtir.

Siniflandiricilarin Uygulanmasi

Caligmada denetimli 6grenme siniflandiricilarindan lineer
regresyon, destek vektdr makineleri, karar agaci, rastgele
orman, ¢ok katmanli algilayici, naive bayes siniflandiricist,
k-en yakin komsu ve XGBoost smiflandiricisi
kullanilmigtir ve agsagida tanimlamalar1 verilmistir.

Lineer regresyon, x ve y degiskenleri arasindaki iliskinin
dogrusal bir sekilde yayildigi istatistiksel bir yontemdir. Bu
yontemde giris verisi bagimsiz x degiskeni ve ¢ikis verisi
ise x'e bagimli bir y degiskeni olarak adlandirilir. Yalnizca
bir x degiskenine bagli olan y degiskeni, bagiml degisken
olarak bilinir [12]. Destek vektor makineleri, siniflandirma
ve regresyon analizi yapabilen denetimli Odgrenme
modellerinden biridir. Egitim veri setindeki her &ge, bir
vektoriin bir tarafinda veya diger tarafinda isaretlenir.
Egitim, yeni bir 6rnek i¢in iki siniftan birini belirleyen bir
model olusturur. Bu siniflandiricinin temel amaci ikili bir
dogrusal simif olusturmaktir [13]. Karar agaci, bir kok
diiglimii ve her biri bir girdi alan i¢ diiglimlerden olusan
yonlii bir agagtir. ¢ diigiimler, girdi 6zelliklerine gore
veriyi bolme kararlarini alir. Test diigiimleri, ¢iktilar1 bir
baska diigiime girdi olarak alan ve belirli bir kurala gére
veriyi siniflandiran veya tahmin eden diiglimlerdir. Yaprak
digiimleri ise sonug ¢iktilar1 veren ve bagka bir diigiime
bagli olmayan diigiimlerdir [14]. Rastgele Orman bir agac
olustururken her diigiimde tiim degiskenler arasindan en iyi
dali kullanmak yerine, o diigiim i¢in rastgele bir alt kiime
secerek en iyl dala gore dallara ayirma islemini
gerceklestirir. Bu sekilde, her agag farkll bir alt kiime ile
olusturulur ve sonugcta olusturulan tiim agaclarin tahminleri
birlestirilerek smiflandirma yapilir [14]. Cok katmanlt
algilayicilar t¢ farkli katmandan olusmaktadir. Bunlar,
gelen bilgilerin 6grenme iglemi i¢in kullanildigi ve gizli
katmana iletildigi girdi katmani, &grenme isleminin
gergeklestirildigi bir veya birden ¢ok gizli katman ve bilgi
¢ikiginin saglandigi ¢ikis katmanidir. Bu katmanlar ileri
beslemeli-geri yayilimli algoritmalarin etkili bir sekilde
kullanilmasina olanak tanir [15]. Naive Bayes
Sinflandirici, veri setindeki verilerin siniflandirilmasini
olasilik hesaplart yardimiyla gerceklestirir. Her bir veri
elemant i¢in ayr1 ayri1 tiim olasiliklart hesaplar ve en yiiksek
olasilik degerine sahip sinifa gore simiflandirma yapar [16].
K-En Yakin Komsu, bir verinin kendisine en yakin
komsularinin  kimligini kullanarak siniflandirma veya
regresyon yapar. K, komsu sayisim belirten bir
parametredir ve dogru bir siniflandirma i¢in dogru K
degerinin  secilmesi  Onemlidir  [17]. XGBoost
smiflandiricisi, agac giiclendirme mantigina
dayanmaktadir. Hizli islem yetenegi ve yiiksek performansi
nedeniyle yiiksek basarimda sonuglar veren bir makine
6grenmesi yontemidir[18].
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Uygulamada biitiin siniflandirma islemleri i¢in Google
Colaboratory [19] iizerinden Python [20] kodlar
kullanilmistir. Veri seti egitim ile test olmak iizere tiim
modeller i¢in %75’e %25 olarak ayrilmistir ve her zaman
ayn1 ayrimi yapmast i¢in verisetindeki egitim ve test verileri
sabit tutulmustur. Daha sonra min-max standardizasyon
islemi uygulanmigtir. Egitim ve test veri setleri standardize
edildikten sonra, denetimli O6grenme smiflandiricilart
kullanilmistir.

Veri setine uygulanacak olan doniisiimler uygulanmadan
once boyut sayisi belirleme islemi yapilmistir. Temel
bilesenler analizi ic¢in agiklanan varyans degerlerine
bakilarak boyut sayisi 2 olarak belirlenmis ve LDA
doniisiimii i¢in de ayni deger kullanilmistir. Sekil 1’de en
yliksek varyans degerine sahip ilk 5 6znitelik gosterilmistir.
PCA ve LDA doniistimleri tarafindan doniistiiriilen veri
setinde; egitim veri seti 760 satir ve 2 siitun, test veri seti de
254 satir ve 2 siitundan olusmaktadir. Uygulamada 6nce
doniisiimsiiz model performanslari belirlenmis daha sonra
PCA ve LDA doniisimleriyle elde edilen model
performanslari belirlenerek karsilagtirma yapilmistir.

25
20

15

1‘0 II
0 1 2 3 4 5

Sekil 1. Agiklanan varyans degerleri

=}
&

Sonuc¢lar

Caligmada, her bir yontem igin 6nce doniisiim yapilmadan
dogruluk oranma daha sonra da PCA ve LDA doniisimii
uygulanarak dogruluk oranlart hesaplanmistir. Kullanilan
yontemlerde optimum hiperparametreler deneysel olarak
belirlenmis ve smiflandiricilarin basarilar
karsilagtirilmigtir.

Anne saghgr riski veri setine; lineer regresyon (LR)
uygulandiginda, dogruluk oran1 %62 olarak elde edilmistir.
PCA doniisiimii kullanildiginda dogruluk oran1 %60 olarak
bulunmustur. LDA doniistimii kullanildiginda ise dogruluk
orant %61 olarak elde edilmistir. Destek vektdr makineleri
(DVM) uygulandiginda, kernel fonksiyonu olarak rbf
modeli ile gamma = 31, C = 9 degerleri se¢ildiginde en iyi
dogruluk oran1 %78 olarak bulunmustur. Ayn1 parametreler
ile PCA doniisiimii kullanildiginda dogruluk orani %77
olarak bulunmustur. LDA donisiimii kullanildiginda ise
dogruluk orani1 %77 olarak elde edilmistir. Karar agaci
(KA) uygulandiginda, “gini” parametresi kullanilarak en iyi
dogruluk oran1 %79 olarak bulunmustur. Ayni parametre ile
PCA doniisiimii kullanildiginda dogruluk oran1 %81 olarak

bulunmustur. LDA doniisiimii kullanildiginda ise dogruluk
orant %85 olarak elde edilmistir. Rastgele orman (RO)
uygulandiginda, agag¢ sayist 31 segilerek en iyi dogruluk
orant %84 olarak bulunmustur. Ayni parametre ile PCA
dontisiimii kullanildiginda dogruluk orani %82 olarak
bulunmustur. LDA déniisiimii kullanildiginda ise dogruluk
orani %84 olarak elde edilmistir. Cok katmanl algilayicilar
(CKA) uygulandiginda, 3 tane gizli katman ile aktivasyon
fonksiyonu “relu” ve agulik optimizasyonu ‘“adam”
secildiginde dogruluk oran1 %78 olarak bulunmustur. Ayni1
parametreler ile PCA doniisiimii kullanildiginda dogruluk
orant %67 olarak bulunmustur. LDA doniisimi
kullanildiginda ise dogruluk orami %72 olarak elde
edilmistir.  Naive  Bayes (NB)  siniflandiricist
uygulandiginda, dogruluk orani %62 olarak elde edilmistir.
PCA doniisiimii kullanildiginda dogruluk oran1 %55 olarak
bulunmustur. LDA déniisiimii kullanildiginda ise dogruluk
orani %64 olarak elde edilmistir. K-en yakin komsu (KNN)
uygulandiginda, k=1 segildiginde en iyi dogruluk oranm
%76 olarak bulunmustur. Ayni parametre ile PCA
dontisiimii kullanildiginda dogruluk orani %82 olarak
bulunmustur. LDA doniisiimii kullanildiginda ise dogruluk
orant %85 olarak elde edilmistir. XGBoost (XGB)
smiflandirict uygulandiginda, degerlendirme 6lgiitii olarak
“mlogloss” se¢ildiginde en iyi dogruluk orani %78 olarak
bulunmustur. Ayn1 parametre ile PCA doniisiimii
kullanildiginda dogruluk orani %67 olarak bulunmustur.
LDA doniisiimii kullanildiginda ise dogruluk oranmi %72
olarak elde edilmistir. Elde edilen sonuglar Tablo 3’te
verildigi gibidir.

Tablo 3. Siiflandiriclarin test veri seti dogruluk oranlari

TRl
LR %62 %60 %61
DVM %78 %77 %77
KA %79 %81 %85
RO %084 %82 %84
CKA %78 %67 %72
NB %62 %55 %64
KNN %76 %82 %85
XGB %78 %67 %72

Calismada kullanilan siniflandiricilar arasinda uygulanan t-
testi sonucglarinda p degeri 0.05°den kiiciik hesaplanmugtir.
Bu smiflandiricilarin dogruluk oranlarinin birbirleri ile
arasinda  istatistiksel  olarak  anlamli  oldugunu
gostermektedir (p < 0,05).

Tartisma ve Oneriler

Siniflandiricilarin performanslart incelendiginde, rastgele
orman %84 ile en yiiksek dogruluk oranina sahip oldugu
goriilmektedir. Benzer bir ¢aligma yapan Lokesh Pawar ve
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arkadaslari [3] en iyi sonucu %70.21 ile rastgele orman ile
elde etmislerdir. Ayn veri seti ile ¢aligma yapan Marzia
Ahmed ve Mohammod Abul Kashem [2] ise en iyi sonucu
%098.51 ile karar agaci ile elde etmislerdir. Ayni veri setine
ayni siniflandiricilar uygulandiginda elde edilen sonuglarin
farkli olmasinin en 6nemli nedeni egitim ve test verilerinin
boliinmesinde farkli yontemlerin kullanilmis olmasidir.

Siniflandiricilarin - test veri seti dogruluk oranlarina
bakildiginda destek vektér makinasinin en yliksek %78
oranin1  verdigi gorlilmektedir. Shuojia Wang ve
arkadaglar [6] en yiiksek dogruluk oranint %79 ile destek
vektor makinesi ile elde etmiglerdir.

PCA donisiimi  kullanilarak  yapilan tahminleme
sonuglarma gore en yiiksek dogruluk oranmin %82 ile
rastgele orman ve K-en yakin komsu oldugu
goriilmektedir. Ayn1 doniisiimii kullanarak ¢alisma yapan
Silas S. L. Pereira ve arkadaslar1 [8] en yiliksek dogruluk
oranin1 %98 ile rastgele orman ile elde etmislerdir. Burada
Oznitelik secimi sonrasinda elde edilen 6znitelik sayilari
smiflandirma basarisin1  etkileyen faktorlerin  basinda
gelmektedir.

LDA dontisimi kullanilarak yapilan tahminleme
sonuglaria gore ise en yiiksek dogruluk oraninin %385 ile
karar agaci ve K-en yakin komsu ile elde edildigi
goriilmektedir. Yu Mu ve arkadaslart [4] yaptiklar
calismada en iyi sonucu %385 ile K-en yakin komsu ile elde
etmislerdir. Zahra Hoodboy ve arkadaglar [5] yaptiklari
calismada en 1iyi sonucu %93 olarak XGBoost
smiflandiricisindan elde etmislerdir. Bu c¢alisma igin

dogruluk  oranlarina  bakildiginda ise  XGBoost
smiflandiricisinin - en  yiikksek %78 oranmi  verdigi
goriilmektedir.

Calismada test veri seti dogruluk oranlarina gore lojistik
regresyon %62 ile en diisiik dogruluk degerini vermistir.
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