< eov'\ ve ng(/
. 7

Arastirma Makalesi 5 %

Zeki Sistemler Teori ve Uygulamalar1 Dergisi 8(1) (2025) 1-24 ? =

DOI: 10.38016/jista.1444481 ) &
*

Makine Ogrenimi Yontemleri ile Bireylerin Kronik Hastahk
Durumlarimin Simiflandirilmasi: Tiirkiye Istatistik
Kurumu’nun 2023 Gelir ve Yasam Kosullar: Arastirmasi
Uzerine Bir Uygulama

Yunus Emre Giir™*', Kdmil Abdullah Esidir?

1 Yénetim Bilisim Sistemleri Boliimii, Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi, Firat Universitesi, Elazig, Tiirkiye
2 Frrat Kalkinma Ajansi, Elaz1g, Tiirkiye

yegur@firat.edu.tr, abdullahesidir@yahoo.com

Oz

Kronik hastaliklarm artan prevalansi (goriilme siklig1) ve bunlarin bireylerin yasam kalitesi iizerindeki olumsuz etkileri, kamu sagligi
alaninda Oncelikli meseleler arasinda yer almaktadir. Bu hastaliklarin erken teshis ve yonetimi, saglik hizmetlerine erisimdeki
esitsizlikler ve sosyoekonomik faktorlerle karmasiklasan bir siiregtir. Bu baglamda, makine 6grenimi yontemleri, biiyiik ve karmagik
veri kiimelerinden bilgi ¢ikararak tahminlerde bulunma konusunda 6nemli bir potansiyel sunmaktadir. Ozellikle TabNet yontemi, giiclii
tahmin yetenekleri ve karmasik iliskileri modelleme kapasitesi ile dikkat cekmektedir. Bu ¢alisma, Tiirkiye Istatistik Kurumu’nun 2023
Gelir ve Yagsam Kosullar1 Arastirmasi verilerini kullanarak, Yapay Sinir Aglar1 (YSA), Convolutional Neural Network (CNN), Long
Short-Term Memory (LSTM), Destek Vektor Makinesi (DVM), Rastgele Orman, Gradient Boosting ve TabNet gibi yontemler ile
bireylerin kronik hastalik durumlarinin siniflandirtlmasini amaglamaktadir. Bulgular, saglik hizmetlerine genel erigimin iyi oldugunu,
ancak bazi kesimlerin hala erisimde zorluklar yasadigini; kronik hastaliklarin genel saglik durumu ve istihdam gibi faktorlerle giiglii
bir iliskisi oldugunu ve TabNet yonteminin yiiksek dogruluk, kesinlik ve duyarlilik gibi performans metrikleri ile etkili bir smiflandirma
yapabildigini ortaya koymustur. Sonu¢ olarak model, %97 genel dogruluk orami ile kronik hastalik durumunu basartyla
smiflandirmigtir. Bu ¢alisma, saglik politikalarinin gelistirilmesi ve sektorel analizler igin stratejik kararlar alinmasinda kullanilabilecek
degerli bilgiler sunmakta ve makine 6grenimi yontemlerinin, dzellikle TabNet tekniginin, saglik verileri analizinde etkin bir sekilde
kullanilmasinin dnemini vurgulamaktadir.

Anahtar kelimeler: Makine Ogrenimi, Veri Smiflandirma, Kronik Hastalik Yonetimi, TabNet, Saglik Politikalari Gelistirme.

Classification of Chronic Disease Status of Individuals Using Machine Learning
Methods: An Application on The 2023 Income and Living Conditions Survey of
the Turkish Statistical Institute

Abstract

The increasing prevalence of chronic diseases and their negative impact on the quality of life of individuals is one of the priority issues
in the field of public health. Early diagnosis and management of these diseases is a process complicated by inequalities in access to
healthcare services and socio-economic factors. In this context, machine learning methods offer significant potential for making
predictions by extracting information from large and complex data sets. In particular, the TabNet method stands out for its strong
predictive capabilities and ability to model complex relationships. This study aims to classify the chronic disease status of individuals
using methods such as Artificial Neural Networks (ANN), Convolutional Neural Networks (CNN), Long Short-Term Memory
(LSTM), Support Vector Machines (SVM), Random Forest, Gradient Boosting and TabNet using data from the 2023 Income and
Living Conditions Survey of the Turkish Statistical Institute. The results showed that overall access to health services is good, but some
segments still have difficulty accessing it; chronic diseases have a strong relationship with factors such as general health status and
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employment; and the TabNet method can perform effective classification with performance metrics such as high accuracy, precision
and sensitivity. As a result, the model successfully classified chronic disease status with an overall accuracy rate of 97%. This study
provides valuable information that can be used to make strategic decisions for health policy development and sectoral analysis, and
highlights the importance of using machine learning methods, particularly the TabNet technique, effectively in health data analysis.

Keywords: Machine Learning, Data Classification, Chronic Disease Management, TabNet, Health Policy Development.

1. Giris (Introduction)

Giintimiizde, kronik hastaliklarin yaygmligi ve
bunlarin bireylerin yasam kalitesi iizerindeki etkileri,
kamu saglig1 alaninda dncelikli konular arasinda yer
almaktadir. Kronik hastaliklar, uzun siireli saglik
sorunlart olarak tanimlanir ve tedavi edilse bile
genellikle tam iyilesme saglanamamaktadir (Kumsar ve
Yilmaz, 2014; Altuntas vd., 2015). Bu hastaliklarin
erken teshisi ve yonetimi, bireylerin yasam kalitesini
onemli Olclide artirabilirken, saglik hizmetlerine
erisimdeki esitsizlikler ve sosyoekonomik faktdrler bu
siireci karmagiklagtirmaktadir (Kiigiikberber vd., 2011).
Bu baglamda, makine 6grenimi ydntemleri, biyiik ve
karmagik veri kiimelerinden bilgi ¢ikarma ve tahmin
yapma konusunda Onemli bir potansiyele sahiptir
(Sonmez ve Zengin, 2023). Yapay Sinir Aglar1 (YSA),
Uzun Kisa Siireli Bellek aglar1 (LSTM), Evrigimli Sinir
Aglart1 (CNN), Rastgele Orman, Gradyan Artirma
(Gradient Boosting), TabNet ve Destek Vektor
Makineleri (DVM) gibi makine 6grenimi modellerinin
saglik hizmetleri siniflandirma problemlerinde artan
kullanimi, tibbi veri analizi alaninda énemli bir egilimi
yansitmaktadir. Rastgele Orman ve Gradient Boosting,
saglik hizmetleri smiflandirma gorevlerinde kayda
deger basar1 gosteren topluluk 6grenme yontemleridir.
Rastgele Ormanlar, tahmin dogrulugunu ve asiri uyuma
kars1 saglamligi artirmak igin birden fazla karar agacini
birlestirmektedir. Bu yontem, yorumlanabilirligi ve ¢ok
sayida Ozellige sahip biyiik veri kiimelerini isleme
yetenegi nedeniyle risk degerlendirmesi ve hasta
smiflandirmast  dahil olmak {izere g¢esitli saglik
senaryolarinda yaygin olarak kullanilmaktadir (Luo vd.,
2018). Gradient Boosting, 6nceki modeller tarafindan
yapilan hatalar1 diizeltmeye odaklanarak modelleri
sirayla olusturur ve bu da karmagik saglik hizmeti veri
kiimelerinde tahmin giiciinii artirir. Bu yontem, giiclii
tahmin yetenekleri ve karmasik iliskileri modelleme
kapasitesi ile saglik alanindaki siniflandirma sorunlari
icin giderek daha fazla kullanilan bir yontem haline
gelmistir (Yaygm, 2019; Ozdemir, 2023). YSA'lar,
biiyiikk veri kiimelerinden Ogrenme ve verilerdeki
karmagik  Oriintlileri  belirleme yetenegine sahip
olduklar i¢in saglik uygulamalarinda 6zellikle etkili
olmaktadir. Bu yetenek, YSA’larin hastalik teshisi ve
prognozu gibi gérevler i¢in kullanildigi ve tibbi verilerin
dogasinda bulunan dogrusal olmayan iligkileri
islemedeki etkinliklerini gosteren cesitli calismalarda
gosterilmistir (Ahsan vd., 2023). Ote yandan, uzun
vadeli bagimliliklar1 hatirlama yetenekleri, LSTM’lerin
¢esitli saglik uygulamalarinda geleneksel modellerden
daha iyi performans gostermesini saglamaktadir (Ahsan

vd., 2023). Caligmalar, CNN'lerin de gesitli saglik alan1
smiflandirma goérevlerinde yiiksek dogruluk oranlarina
ulasabildigini ve boylece erken teshis ve miidahaleyi
kolaylastirdigin1 gostermektedir (Almutairi vd., 2022).
DVM’ler, saglik hizmetlerinde makine 6greniminin bir
diger temel tasidir. DVM'ler 6zellikle yiiksek boyutlu
verileri isleme konusunda ustadir ve kanser teshisi ve
genetik veri analizi de dahil olmak iizere ¢esitli alanlarda
hastalilk  smiflandirmas1  igin  yaygin  olarak
kullanilmaktadir (Guido vd., 2024). Nispeten daha yeni
bir model olan TabNet, ozellikleri dinamik olarak
se¢mek icin sirali bir dikkat mekanizmasi kullanir ve bu
da onu saglik hizmetleri ortamlarinda yaygin olarak
bulunan tablo verileri i¢in 6zellikle etkili kilmaktadir
(Arik ve Pfister, 2019). Yiiksek performans: korurken
yorumlanabilir sonuglar saglama yetenegi, TabNet'i
modelin karar verme siirecine iligkin i¢goriilere ihtiyac
duyan saglik uygulayicilari igin degerli bir arag haline
getirmektedir (Arik ve Pfister, 2019).

Bununla birlikte, gelir dagilimi ve yoksulluk,
ekonomik kalkinmanin yani sira sosyal adalet ve esitlik
acisindan da biiyliik 6nem tasiyan konulardir. Gelir
dagilimindaki adaletsizlikler ve yoksulluk, bir iilkenin
ekonomik basarisinin yani sira toplumsal dengenin ve
istikrarin da Onemli gostergeleridir. Bu nedenle,
ekonomik ag¢idan saglikli bir degerlendirme yapabilmek
icin gelir dagilimi ve yoksullukla ilgili verilere dayali
olarak politika ve sosyal programlar gelistirilmelidir. Bu
programlar, gelir esitsizligini azaltmaya, yoksullugu
onlemeye ve sosyal adaleti saglamaya yonelik olmalidir
(Yar, 2015). Ayrica, gelir dagilimi ve yoksullukla ilgili
verilerin diizenli olarak izlenmesi ve analiz edilmesi,
politika yapicilarin karar alma siireglerinde daha bilingli
kararlar almasina yardimci olacaktir (Erséz, 2003).

Tiirkiye Istatistik Kurumu’nun (TUIK) 2023 yilinda
gerceklestirdigi Gelir ve Yasam Kosullar1 Arastirmasi
(GYKA), Tirkiye’deki hanelerin sosyoekonomik
durumlart ve bireylerin yasam kosullar1 hakkinda
kapsamli veriler sunmaktadir. Bu arastirma, bireylerin
genel saglik durumlari, saglik hizmetlerine erisimde
kargilastiklar1 zorluklar, istihdam durumlari, egitim
durumlart ve sosyoekonomik kosullart gibi &nemli
gostergeleri igermektedir. Bu ¢alisma, GYKA veri setini
kullanarak, bireylerin kronik bir hastaliginin olup
olmadigini tahmin etmek igin YSA, LSTM, CNN,
Rastgele Orman, Gradient Boosting, TabNet ve DVM
gibi makine Ogrenimi modellerini uygulamaktadir.
Arasgtirma, genel saglik durumu, saglik probleminden
otirti faaliyetlerde simirlilik, doktora bagvuramama
durumu, istihdam durumu, egitim seviyesi, sosyal
yasam durumu ve tcretli sosyal faaliyetlere katilim
durumu gibi bagimsiz degiskenlerin, bireylerin kronik
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hastalik durumlarinin siiflandirilmasindaki etkilerini
incelemektedir.

Bu ¢alismanin amaci, saglik alaninda karar verme
stireglerini desteklemek ve makine &grenimi tabanl
modellerin potansiyelini gostermek adina bu yontemleri
kullanarak, Tirkiye’deki bireylerin kronik hastalik
durumlarimi siniflandirmak ve saglik durumlar {izerine
derinlemesine bir analiz sunmaktir. Makalenin bundan
sonraki bolimlerinde, makine 6grenimi yontemlerinin
saglik verileri analizindeki rolii hakkinda bir literatiir
incelemesi  sunulmustur.  Ardindan, c¢alismanin
metodolojisi anlatilmis ve kullanilan yontemlerin teorik
temelleri ve uygulama siireci detaylandirilmistir. Daha
sonra, c¢aligmanin bulgulart agiklanmis ve makine
o6grenimi smiflandirma algoritmalarinin performansi
degerlendirilmigtir. Son olarak, makalenin sonu¢ ve
oneri kisminda, elde edilen bulgularin saglik politikalari
ve sektor analizleri lizerindeki etkileri ele alinmis ve bu
sonuglarin gelecekteki aragtirmalara yon vermesi igin
oneriler gelistirilmistir. Bu degerlendirmeler, saglik
alaninda daha bilingli kararlar alinmasma ve sektoriin
ihtiyaglarma yonelik stratejilerin  olusturulmasina
katkida bulunmay1 amaglamaktadir.

2. Literatiir incelemesi (Literature Review)

Makalenin bu bdlimiinde, makine 06grenimi
yontemlerinin saglik verileri analizindeki rolii hakkinda
bir literatiir incelemesi gergeklestirilmistir. Elde edilen
caligmalarin bir kism1 bu boliimde sunulmustur.

Ozkan (2019)’in ¢alismasinda, saglik verileri
iizerinden hastalik tanisi koyma siirecinde karsilagilan
problemler ele alinarak, KEEL veri tabanindan alinan
¢esitli hastalik veri setleri lizerinde torbalama ve artirma
algoritmalar1  karsilagtirmistir.  Veri  6n  isleme
sonrasinda, artirma algoritmalar1 genel olarak torbalama
yéntemlerine iistiin performans sergilemistir. Ozellikle,
Gradient Boosting algoritmasi, hepatit hastaliginin
teshisinde %98.36 dogruluk, %98.68 kesinlik, %98.95
duyarlilik, ve %98.91 F-Skor degerleri ile dikkate deger
sonuglar elde etmigtir. Bu bulgular, veri 6n islemenin ve
secilen algoritmalarin dogru hastalik tanisinda 6nemli
rol oynadigimi gdostermektedir.

Hematolojik hastaliklar alaninda, Ahmed vd. (2019),
mikroskobik  goriintillerden 16semi alt tiirlerini
belirlemek igin CNN'leri kullanmistir. Gelistirdikleri
model %88,25'lik bir dogruluk oranina ulasarak derin
o0grenme tekniklerinin karmagsik hastaliklar i¢in teshis
dogrulugunu artirma potansiyeline isaret etmistir. Bu
durum, 16semi teshisi i¢cin CNN'lerle derin transfer
ogrenmesi  kullanan ve modelin kan hiicresi
goriinttilerinden ilgili 6zellikleri etkili bir sekilde
¢ikarma yetenegini vurgulayan Loey vd. (2020)
tarafindan da desteklenmektedir.

Gaddam ve Pattnaik (2020) tarafindan yapilan bir
¢alisma, YSA kullanarak aritmi tespiti i¢in EKG sinyal
siniflandirmasina  odaklanmigtir. Model, kardiyak
anormallikleri belirlemedeki etkinligini gostererek
%91'lik bir dogruluk elde etmistir. Bu yetenek, yaygin

kronik durumlar olan kardiyovaskiiler hastaliklarin
zamaninda teshis ve tedavisi igin ¢ok dnemlidir.

Pacci vd. (2021), yaptiklari bir ¢alismada, tiip bebek
tedavisinde pozitif gebelik sonucunu tahmin etmek
amaciyla yapay zeka tabanli bir klinik karar destek
sistemi  gelistirilmiglerdir.  Calismada,  Yeditepe
Universitesi Hastanesi'nden alinan 1154 tedavi
siklusuna ait veriler kullanilarak, bes farkl
siiflandirma yontemi (DVM, Cok Katmanli Algilayict,
Rastgele  Orman, XGBoost ve LightGBM)
kargilagtirmali  olarak test edilmistir. En yiiksek
simiflandirma performansi, Destek Vektdr Makineleri
yontemi ile elde edilmistir, AUC degeri 0.70 olarak
bulunmus ve karar esik degerinin optimizasyonu ile
gebelik sonucunun %71.7 Dogru Pozitif ve %59.4
Dogru Negatif oraniyla tahmin edilmesi saglanmistir.

Tang ve Liu (2021), yapmis olduklart bir ¢aligmada,
Alzheimer hastaliginin  (AD) ilerleyisini, beyin
manyetik rezonans goriintileme (MRI) verileri
kullanilarak cesitli makine 6grenimi algoritmalar1 ile
smiflandirmis ve tahmin etmislerdir. ADNI veri
tabanindan alinan 560 katilimci, kognitif normal (CN),
erken hafif bilissel bozukluk (EMCI), gec hafif biligsel
bozukluk (LMCI) ve Alzheimer (AD) olmak iizere dort
gruba ayrilmistir. Rastgele Orman, DVM ve Karar
Agaci algoritmalar1 kullanilarak bu gruplarin hastalik
ilerleyisi siniflandirilmistir. Rastgele Orman algoritmasi
en yiksek dogruluga (CN-AD igin %96.14) ve en
yiiksek AUC degerine (0.92) ulasarak diger modellerden
daha basarili olmustur. Siniflandirmada kullanilan MRI
ozellikleri ile Rastgele Orman modeli, hastaligin erken
teshisinde yardimeci bir arag olarak 6nerilmistir.

Gilindogdu (2021)’nun c¢aligmasinda, Kaggle veri
tabanindan alinan kalp hastaligi veri seti kullanilarak
Python araciligiyla 7 siniflandirma algoritmasi (Destek
Vektér Makineleri, Gaussian Naive Bayes, Gradient
Boosting ve Rastgele Orman) performanslarinm
karsilastirtlmast yapilmistir. En iyi performans gosteren
algoritma, %89.7 F1 skoru ve %90.2 dogruluk ile
Rastgele Orman olmustur. Ag¢lik kan sekeri 6zelliginin
O6nem siralamasinda en altta yer almasi, siniflandirma
performanst {izerinde minimal etkisi oldugunu
gostermistir. Bu bulgular, kalp hastaligi tahmininde
daha etkili ve dogru sistemlerin gelistirilmesine katki
saglayabilir.

Kim vd. (2021) tarafindan gerceklestirilen “Makine
Ogrenimi Tabanli Kardiyovaskiiler Hastalik Tahmini
Modeli: Kore Ulusal Saglik Sigortast Hizmeti Verileri
Uzerine Bir Kohort Calismas1” isimli aragtirmada, Kore
Ulusal Saglik Sigortas1 Hizmeti'nin saglik taramasi veri
setinden en uygun tahmin modelini belirlemek amaciyla
bir dizi makine 6grenimi ydntemi uygulanmistir. Bu
yontemler; Lojistik Regresyon, K-En Yakin Komsu,
Karar Agaglari, Rastgele Orman, Ekstra Agaclar,
XGBoosting, Gradyan Arttirma, AdaBoost, DVM ve
Cok Katmanli Algilayicilar icermektedir. Arastirma
sonuglaria gore, XGBoosting, Gradient Boosting ve
Rastgele Orman yontemleri, performans 6lgiitleri
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bazinda digerlerine iistiin gelerek en iyi tahmin
modellerini olusturmustur.

Togacar vd. (2021), yapmis olduklar1 bir ¢aligmada,
deri kanseri tespiti igin CNN tabanli yeni bir model
gelistirmiglerdir. Model, Autoencoder, MobileNetV2
ve Spiking Neural Networks (SNN) bilesenlerini
kullanarak, iyi huylu ve koti huylu timorleri
smiflandirmislardir. ISIC veri seti kullanilarak yapilan
deneylerde, MobileNetV2 modeli ve spiking aglart ile
%95.27'lik bir dogruluk orani elde edilmistir. Bu
sonuglar, Autoencoder ve SNN'nin MobileNetV2
modelinin performansin1 artirmada etkili oldugunu
gostermigtir. Calisma, deri kanseri tespiti igin yiiksek
hassasiyetli ve tamamen otomatik bir karar destek araci
sunmaktadir.

Bununla birlikte, Akcan ve Sertbas (2021)’in
calismasinda, gogiis kanseri teshisi ig¢in topluluk
o0grenme yontemleri kullanilarak bir dizi makine
O0grenimi algoritmasiin performansi karsilastirilmistir.
DVM, K-En Yakin Komgu (KNN), Naive Bayes, Karar
Agaclar1 ve Rastgele Orman gibi algoritmalar yaninda,
bagging, boosting ve voting gibi topluluk 6grenme
yontemleri uygulanmistir. Veri 6n isleme ve o6zellik
Olceklendirme adimlar1  yapildiktan sonra, bu
yontemlerin dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F-Skor ve
AUC skorlar karsilagtirilmistir. En yiiksek dogruluk
oranlart Soft Voting, Bagging (SVC) ve XGBoost
yontemleriyle elde edilmistir, bu da topluluk 6grenme
yontemlerinin bireysel siniflandirma yontemlerine gore
daha {istiin performans sergiledigini gostermistir.

Purwaningsih (2022), kronik bobrek hastaliginin
(KBH) tahmini i¢in DVM modeli kullanmis ve ileri
ozellik se¢cimi (Forward Selection) kullanarak modeli
gelistirmigtir.  Calismada, DVM modeli farkli
cekirdekler (dot, polynomial ve RBF) ile test edilmistir
ve en yliksek dogruluk oran1 %98,50 (AUC = 1,000) ile
dot ¢ekirdekli DVM'de elde edilmistir. Ancak, ileri
ozellik se¢imi uygulanarak SVM+FS modeli ile RBF
¢ekirdegi kullanildiginda dogruluk %99,75'e (AUC =
1,000) yiikselmistir. Bu sonuglar, ileri 6zellik segiminin
DVM performansint  6nemli olgiide  artirdigini
gostermektedir. Calismada ayrica, hastalik durumunu
tahmin etmek i¢in YSA modeli de kullanilmig ve
%90,5'lik bir dogruluk elde edilmistir. YSA'nin klinik
ve laboratuvar verilerine dayali olarak risk altindaki
hastalarin belirlenmesinde saglik hizmeti saglayicilarina
yardimeci olabilecegi KBH'de erken tani ve miidahalenin
onemini vurgulamaktadir.

Sevli (2023)’nin ¢alismasinda, diyabet hastaliginin
erken teshisi i¢in Pima Indian Diabetes veri seti lizerinde
altt farkli makine 6grenimi yontemi (Destek Vektor
Makinesi, Lojistik Regresyon, K-En Yakin Komsu,
Rastgele Orman, AdaBoost, Gradient Boosting)
kullanilarak  siniflandirma ¢alismalari  yapilmstir.
Yeniden ornekleme teknikleri uygulanarak,
siiflandiricilarin basarisi artirilmaya ¢alisilmistir. En
yiiksek performans, Rastgele Orman smiflandiricisi ile
InstanceHardnessThreshold az o6rnekleme teknigi
kullanilarak elde edilmis; %96.29 dogruluk, %98.07

kesinlik, %100 geri ¢agirma, %96.22 F1 Skoru ve
%96.29 AUC degerleri raporlanmistir. Gradient
Boosting ve AdaBoost yontemleri de benzer yeniden
ornekleme teknigi ile yiiksek performans gostermistir.

Coskun ve Yiksek (2023), oliimciil hepatit
hastaliginin tanist igin Oznitelik se¢imi ydntemini
kullanarak bulanik mantik ve ¢esitli makine 6grenmesi
yontemlerinin basarisini karsilagtirmistir. UCI makine
6grenimi deposundan alinan hepatit veri seti tizerinde
oncelikle veri 6n isleme ve Oznitelik se¢imi islemleri
yapilmis, ardindan bulanik model ve makine dgrenmesi
modelleri test edilmistir. Bulanik Mantik ydntemiyle
%94 dogruluk elde edilirken, Gradient Boosting
algoritmasiyla %98.36 dogruluk, %98.68 kesinlik,
%98.95 duyarlilik ve %98.91 f-skor degerleri elde
edilmistir. Sonuglar, Gradient Boosting ydnteminin
diger makine 6grenme yontemleri ve bulanik mantik
yaklagimina gore hepatit hastaliginin teshisinde daha
basarili oldugunu gostermektedir.

Kim vd. (2023), konvoliisyonel sinir aglarin1 (CNN),
LSTM ile birlestiren ¢ok gorevli bir 6grenme gercevesi
kullanarak kronik hastalik tahminini aragtirmistir.
Yaklagimlari, birden fazla kronik hastali§i ayni anda
tahmin etmede %94,3'liik bir dogruluk elde etmistir. Bu
calisma, LSTM'nin kronik hastalik tahmini i¢in gerekli
olan zaman serisi verilerindeki zamansal iligkileri
modelleme yetenegini vurgulamaktadir.

Zhang vd. (2023) tarafindan yapilan bir bagka
calisma, solunum ses dosyalarini kullanarak akciger
hastaligt tespitine odaklanmistir. LSTM modeli
%98,82'lik etkileyici bir dogruluk ve 0,97'lik bir F1
skoru elde ederek ses verilerindeki sirali oriintiileri
yakalamadaki iistiin performansin1 gdstermistir. Bu
yiiksek dogruluk seviyesi, LSTM'nin 6ksiiriik seslerine
dayali kronik solunum yolu hastaliklarint teshis
etmedeki etkinliginin altin1 ¢izmektedir.

Ozdemir (2023)’in yapmis oldugu bir calismada,
aritmilerin smiflandirilmast ig¢in makine O6grenmesi
algoritmalart kullanilmistir. Yontem olarak Bagging
Decision Tree, Rastgele Orman, Extra Tree, Gradient
Boosting ve DVM algoritmalar1 kullanilmigtir. Calisma,
MIT PhysioNet veri seti iizerinde gerceklestirilmis ve
belirli hasta numaralar1 (203, 208, 210 ve 213) iizerinde
odaklanilmistir. Bulgular, bu algoritmalarin aritmilerin
siniflandirilmasinda  etkili  oldugunu ve  ¢esitli
algoritmalarin performanslarinin  karsilastirilmasiyla
elde edildigini gostermektedir. Ozellikle, Random
Forest ve Gradient Boosting gibi yontemlerin yiiksek
dogruluk oranlar1 sunabilecegi belirtilmektedir. Makale,
makine O6grenmesi algoritmalarinin aritmi
simiflandirmasidaki potansiyelini ve saglik alanindaki
uygulamalarii vurgulamaktadir.

Duyar vd. (2023) bagirsak mikrobiyota verilerini
kullanarak  kardiyovaskiiler hastaliklarin  tespitini
arasttrmis  ve TabNeti1 diger makine 6grenimi
modelleriyle karsilagtirmigtir.  Calisma, TabNet'in
boosting yontemlerine kiyasla daha zayif sonuglar
verdigini gosterse de, modelin kronik hastalik
simiflandirmasinda uygulanabilirligine iliskin degerli
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bilgiler saglamistir. Konuyla ilgili bir bagka caligsmada,
McLaughlin vd. (2023), TabNet kullanarak pan-kanser
varyant arama tlzerine odaklanilmistir. Calisma,
mutasyonlar1  somatik veya  germline  olarak
simiflandirmayr  amaglamig ve  TabNet'in  bu
smiflandirma gorevinde yiiksek performans elde ettigini
bildirmistir. Calisma, TabNet'in yorumlanabilirligini ve
kanser genomiginde kritik 6neme sahip olan tablo
verilerini iglemedeki etkinligini vurgulamistir. Hegde ve
Mundada (2020) tarafindan yapilan bir caligmada, diger
makine O6grenimi tekniklerinin yani sira TabNet de
kullanilmistir. Caligma, TabNet'in kronik hastaliklari
tahmin etmede %90'lik bir dogruluk elde ettigini ve
saglik analitiginde giliglii bir ara¢ olarak roliinii
giiclendirdigini bildirmistir. Ek olarak, Elkholy vd.
(2023) TabNet kullanarak kronik bobrek hastaligt igin
gelistirilmis  bir optimize smiflandirma modeli
gelistirmistir. Model %92,5'lik bir dogruluk oranina
ulasarak kronik bobrek hastaligini erken bir asamada
tespit etmedeki etkinligini ortaya koymustur. Bu yiiksek
dogruluk orani, kronik bobrek hastaliginin kiiresel
olarak artan prevalansi géz oniine alindiginda 6zellikle
onemlidir.

Choubey vd. (2024), biiyikk veri madenciligini
kullanilarak kronik hastaliklarin tahmini igin yeni bir
yaklasim sunulmustur. Bu yaklasimda, Ozellik Segimi
icin Principal Component Analysis (PCA) ve
smiflandirma igin eXtreme Gradient Boosting (XGB)
algoritmalar1  kullanilmigtir. PCA, veri boyutunu
azaltarak en 6nemli varyasyonlar1 yakalarken, XGB bu
ozellikleri kullanarak yiiksek dogrulukta hastalik
tahmini yapmaktadir. Caligmanin sonuglari, %98.8
dogruluk, %98 recall ve %98.7 F1-skoru ile yiiksek bir
performans gostermistir. Modelin iglem siiresi 8 saniye
olup, bu hizli islem kapasitesi, modeli pratik
uygulamalar i¢in uygun hale getirmektedir. Guhan vd.
(2024), kronik bobrek hastaliginin dogru teshisinin
onemini vurgulamaktadir. Arastirma, proaktif saglik
stratejilerinin iyilestirilmesine yardimci olmakta ve
kronik hastaliklarin 6nlenmesi ve yonetimi konusunda
degerli bilgiler saglamaktadir. Caligmada, kronik bir
hastalik olan bobrek yetmezligi olasiligini tahmin eden
Biiyiik Veri analizine dayali bir ¢ergeve gelistirilmistir.
Cercevede, kronik hastaliklarla iliskili risk faktorlerini
ve korelasyonlar1 tespit etmek icin MEG (Mean
Decrease Gini), MSE (Mean Square Error), Grid Search,
K-fold cross validation gibi gelismis Makine Ogrenimi
tekniklerini  kullamilmigtir.  El-Shafeiy vd. (2024),
tarafindan yapilan bir bagka calismada, dogurganlik
kalitesini tahmin etmek i¢in YSA uygulanmis ve
%85'lik bir dogruluk oran1 rapor edilmistir. Bu
arastirma, dogru tahminlerin klinik kararlara rehberlik
edebilecegi ve hasta sonuglarini iyilestirebilecegi iireme
sagligt  alaninda  YSA'nmin  ¢ok  yonliligiini
gostermektedir. Modelin performansi, karmasik veri
kiimelerine dayali olarak saglikla ilgili sonuglarin
tahmin edilmesinde daha genis uygulamalar igin
potansiyeline isaret etmektedir.

Sonug olarak, YSA, LSTM, CNN, Rastgele Orman,
Gradient Boosting, TabNet ve DVM gibi makine
6grenimi modellerinin saglik hizmetleri siniflandirma
problemlerine entegrasyonu, bu alanda doniistiiriicii bir
degisimi temsil etmektedir. Literatiirdeki ¢aligmalardan
da hareketle, bu modeller yalnizca tahmin dogrulugunu
artirmakla kalmamakta, ayni zamanda klinik karar
verme siirecini bilgilendirebilecek degerli iggoriiler de
saglamaktadir. Arastirmalar ilerlemeye devam ettikge,
bu teknolojilerin hasta sonug¢larini iyilestirme ve saglik
hizmeti siireclerini kolaylastirma potansiyeli artacak ve
modern tipta vazgegilmez aracglar haline gelecektir.
Ayrica, bu ¢alismanin 6zgiin degeri, Tiirkiye Istatistik
Kurumuw’nun (TUIK) 2023 yili Gelir ve Yasam
Kosullar1 Aragtirmasi (GYKA) veri seti kullanilarak,
bireylerin kronik hastalik durumlarinin makine 6grenimi
yontemleriyle smiflandirilmasidir. Mevcut literatiirde
bu spesifik veri seti ve yontemle kronik hastalik
durumlarinin = siniflandirilmasina  dair herhangi bir
calisma bulunmamaktadir. Caligma, bu kapsamli ve
giincel veri setini kullanarak, saglik hizmetlerine
erisimdeki esitsizlikler ve sosyoekonomik faktorlerin
saglik durumlari iizerindeki etkilerini incelemis, yiiksek
dogruluk oranlartyla smiflandirma yaparak literatiire
6nemli bir katki saglamistir. Bu 6zgiin yaklasim, saglik
politikalarinin gelistirilmesinde ve sektorel analizlerde
stratejik kararlar alinmasinda kullanilabilecek degerli
bilgiler sunmaktadir.

3. Calismanin Metodolojisi (Methodology of
the Study)

Bu calismada, Tirkiye Istatistik Kurumu’nun
(TUIK) 2023 y1li Gelir ve Yasam Kosullar1 Arastirmast
(GYKA) verileri temel alinarak, Tiirkiye’deki bireylerin
kronik hastalik durumlarini smiflandirmak amaciyla
cesitli makine Ogrenimi yontemleri kullanilmustir.
GYKA verileri, Tiirkiye’deki hanelerin sosyoekonomik
durumlart ve bireylerin yasam kosullar1 hakkinda
kapsamli  veriler sunmaktadir. Bununla birlikte,
bireylerin genel saglik durumlari, saglik hizmetlerine
erisimde karsilagtiklar1 zorluklar ve istihdam durumlari
gibi 6nemli gostergeleri de icermektedir. Caligmada,
GYKA arastirmasinda kullanilan anket formundan elde
edilen yedi bagimsiz degisken, kronik hastalik durumu
tahminlerinin yapilmasinda kullanilmistir. Yapilan 6n
analizler sonucunda eksik veriler, veri tabanindan
¢ikarilmigtir. Veri setinde toplamda 64.607 adet hiicre
verisi kullanilmistir.

Bu calismada, kullanilan bagimsiz degiskenler,
genel saglik durumu, faaliyetlerde simirlama durumu
dagilimi, doktora bagvuramama durumu, istihdam
durumu, egitim seviyesi, sosyal yasam durumu ve
ticretli sosyal faaliyetlere katilma durumu seklindedir.
Bu degiskenler, arastirmada bireylerin kronik hastalik
durumunu (bagimli degisken) etkileyen faktorler olarak
incelenmistir. Bu bagimsiz degiskenler, kronik hastalik
durumunu  anlamak ve  degerlendirmek igin
kullanilmigtir. Orijinal mikro veri setinde “Genel Saglik
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Durumu” 5 farkli bicimde ifade edilmistir (1-Cok Iyi, 2-
Iyi, 3-Orta, 4-Kétii, 5-Cok Kotii). Analiz adimlarim
sadelestirmek adina Cok Iyi ve Iyi simflar1 “0- Saghig

Iyi” seklinde sadelestirilmistir. 3, 4 ve 5 siniflar1 ise “1-
Sagligi Koti” olarak siniflandirtlmistir.

Tablo 1. Degiskenlere iligkin tanimlamalar ve agiklamalar (Definitions and explanations of variables)

Degisken Adi Degisken Tanimi

Acgiklama

FS010 Ferdin genel saglik durumu

FS030 Saglik probleminden 6&tiirii faaliyetlerde sinirlama olup olmadig:

1- Cok iyi

2-Iyi

3 Orta

4-Koti

5-Cok kot

1-Evet, ¢cok smirlandi
2-Evet, sinirland1
3-Hayir, siirlanmadi

FS050 Ferdin son 12 ay igerisinde ihtiya¢ duyuldugu halde doktora bagvuramama 1-Evet, en az 1 kere

durumu

F1010 Ferdin istihdam durumu

FEO030 Ferdin Egitim Seviyesi

2-Hayir, hi¢ olmad:
3-Hayir, ihtiyag olmadi

1-Tam zamanl ticretli galigan
2-Yar1 zamanli {icretli ¢alisan
3-Tam zamanli isveren
4-Yar1 zamanli igveren
5-1s artyor

6-Egitime devam ediyor
7-Emekli

8-Engelli

9-Ev isleri ile mesgul
10-Diger

0-Okur-yazar olmayan
1-Bir okul bitirmedi
2-ilkokul

3-Tlkdgretim

4-Ortaokul ve dengi
5-Genel lise

6-Mesleki veya Teknik lise
7-Yiksekokul

8-Fakiilte

9-Yiiksek Lisans
10-Doktora

FY050 Ayda en az bir kere arkadas, aile/akraba ile yemek yemek veya bir seyler igmek  1-Evet

icin digarida (lokanta, pastane, kafe vb. yerlerde) bir araya gelme durumu

2-Hayir-maddi yetersizlik
3-Hayir-diger nedenler

FYO060 Spor, sinema, konser gibi bos zaman faaliyetlerine (iicret ddeyerek) diizenli 1-Evet

olarak katilma durumu

2-Hayir-maddi yetersizlik
3-Hayir-diger nedenler

FS020 Ferdin kronik bir hastaliginin olup olmadig1 0-Evet
(Bagimhi 1-Hayir
Degisken)

Tablo 1’de analizlerde kullanilan bagimsiz
degiskenler ve degiskenlerin agiklama ve tanimlamalari
gosterilmistir. Ilgili tabloda yer alan veri seti, icerdigi
bilgilerin tiiriinii ve bu bilgilerin nasil kodlandigini
aciklamaktadir. Tablo 1°de analizlerde kullanilan
degiskenler ve bunlara ait tanimlamalar ve agiklamalar
gosterilmektedir. Tlgili tabloda, veri setinin ne tiir
bilgiler igerdigi ve bu bilgilerin nasil kodlandig1
acgiklanmaktadir.

Kronik hastaliklarin tahmini igin ¢esitli makine
ogrenmesi siniflandirma algoritmalar1 kullanilmistir ve
analiz Python yazilimi aracilifiyla yiiriitiilmiistiir. Bu
siiregte, veri isleme ve manipiilasyonu i¢in Pandas ve
NumPy kiitiiphaneleri; veri gorsellestirme amaciyla

Matplotlib ve Seaborn; veri boliimlendirme igin Scikit-
learn’in train_test split fonksiyonu kullanilmigtir. Veri
seti %801 egitim ve %20’si test seti olmak iizere ikiye
ayrilmistir. Gradient Boosting, YSA, LSTM, CNN,
TabNet, DVM ve Rastgele Orman modellerini
kullanarak siniflandirma islemi yapmak igin c¢esitli
kiitiphaneler gereklidir. Klasik makine Ogrenmesi
modelleri olan DVM, Rastgele Orman ve Gradient
Boosting i¢in scikit-learn kullanilmigtir. Derin 6grenme
modelleri (ANN, LSTM, CNN) igin ise tensorflow ve
keras kiitiiphaneleri, alternatif olarak PyTorch tabanl
modeller i¢in torch tercih edilmistir. TabNet modeli i¢in
pytorch-tabnet kullanilmus, veri gérsellestirme ve model
degerlendirme amaciyla matplotlib, seaborn ve scikit-
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plot gibi kiitiiphaneler tercih edilmistir. Bu araglar,
kapsamli smiflandirma islemlerinin uygulanabilmesini
ve performans degerlendirmelerinin yapilabilmesini
saglamaktadir. Bu kiitiiphaneler, Python’un veri bilimi
ve makine &grenimi projelerinde standart araglari
arasinda yer almaktadir ve genis bir kullanim alanina
sahiptir (Wade ve Glynn, 2020).

Bununla birlikte, bu calismada, makine 6grenmesi
smiflandirma algoritmalarmin basarisini
degerlendirmek i¢in Dogruluk (Accuracy), Kesinlik
(Precision), Duyarlilik (Recall), F1 Puam (F1-Score)
gibi metrikler kullanilmistir. Dogruluk, toplam
tahminlerin ne  kadarmm  dogru  yapildigini
gostermektedir.

DP+DN
DP+DN+YP+YN (Toplam Ornek Sayist)

Dogruluk = (1)

Kesinlik, pozitif olarak tahmin edilen durumlarin
gercekte ne kadarinin pozitif oldugunu gostermektedir.

DpP
DP+YP

Kesinlik = (2)

Duyarliik veya hassasiyet, gercek pozitif
durumlarin ne kadarmm dogru tahmin edildigini
gostermektedir.

DP
DP+YN

Duyarlilik = (3)
F1 Puani, kesinlik ve duyarlilik degerlerinin
harmonik ortalamasidir ve dengeli bir 6l¢iimdiir.

KesinlikxDuyarlilik
F1 =2 x — XAt (4)

Kesinlik+Duyarlilik

Bu ifadeler, smiflandirma modelinin tahmin
sonuglarini temsil etmektedir. DP (Dogru Pozitif)
modelin pozitif olarak dogru tahmin ettigi durum
sayisini, DN (Dogru Negatif) modelin negatif olarak
dogru tahmin ettigi durum sayisini, YP (Yanlis Pozitif)
modelin pozitif olarak yanlis tahmin ettigi durum
sayisint ve YN (Yanlis Negatif) modelin negatif olarak
yanlis tahmin ettigi durum sayisini belirtmektedir.
Bununla birlikte, yukarida agiklanan metriklere ek
olarak kullanilan “support” metrigi, smiflandirma
raporlarinda her smif i¢in veri noktalarmin toplam
sayisini ifade etmektedir. Bu metrik, modele girdi olarak
verilen her sinifin drnek sayisini gdsterir ve modelin
performans degerlendirmesini yaparken, veri setindeki
siif dagilimmi anlamak i¢in 6nemlidir. Ozellikle
dengesiz veri setlerinde, bazi smiflarin digerlerine gore
daha az veya daha fazla 6rnege sahip olmasi durumunda,
“support” degeri bu smiflarin analizdeki agirligmni ve
Onemini gostermektedir.

3.1. Gradient boosting yontemi (Gradient boosting
method)

Makine 6greniminde karsilagilan yaygin bir zorluk,
veri setlerinden parametrik olmayan regresyon veya
simiflandirma modelleri gelistirmektir. Gergek diinya
senaryolarinda, teorik modeller cogunlukla eksik olur ve
aragtirmacilar, girdi degiskenleri arasindaki iliskiler
hakkinda oOnceden bilgi sahibi olmadan modeller
olusturmak zorunda kalabilirler. Bu eksiklik, sinir aglar1
ve destek vektdr makineleri gibi parametrik olmayan
teknikler kullanilarak, dogrudan verilerden modeller
olugturularak  giderilebilir.  Modeller  genellikle
denetimli olarak olusturulur, bu da hedef degiskenlerin
onceden tanimlanmasi gerektigi anlamina gelir. Pratikte,
genellikle giliglii tek bir model yerine, daha giigli
tahminler elde etmek igin bir¢ok zayif modelin
birlestirildigi topluluk yaklasimlart tercih edilir.
Rastgele ormanlar (Breiman, 2001) ve sinir ag1
topluluklart (Hansen ve Salamon, 1990), bu yaklasimin
basarili 6rnekleridir (Liu vd., 2004; Shu ve Burn, 2004;
Fanelli vd., 2012; Qi, 2012).

Rastgele ormanlar gibi yaygin topluluk teknikleri,
topluluktaki modellerin basit ortalamasina
dayanmaktadir. Gliglendirme yontemleri ailesi, farkls,
yapict bir topluluk olusturma stratejisini temel
almaktadir. Boosting’in ana fikri, topluluga sirayla yeni
modeller eklemektir. Her bir iterasyonda, yeni bir zayif,
temel Ogrenici model, o ana kadar Ogrenilen tiim
toplulugun hatasma gore egitilmektedir. Ik éne ¢ikan
boosting teknikleri tamamen algoritma glidiimli olmus,
bu da ozelliklerinin ve performanslarinin ayrintilt
analizini oldukga zorlastirmistir (Schapire, 2002). Bu
durum, bu algoritmalarin neden diger tiim yontemlerden
daha iyi performans gosterdigine ya da tam tersine ciddi
asir1 uyum nedeniyle uygulanamaz olduguna dair bir
dizi spekiilasyona yol agmistir (Sewell, 2011).

Bu dogrultuda, istatistiksel g¢erceve ile baglanti
kurmak i¢in, artirma yontemlerinin gradyan inis tabanl
bir formiilasyonu tiiretilmistir (Freund ve Schapire,
1997; Friedman vd., 2000; Friedman, 2001). Boosting
yontemlerinin bu formiilasyonu ve ilgili modeller,
gradient boosting makineleri olarak adlandirilmistir. Bu
cergeve ayni zamanda model hiperparametrelerinin
temel gerekcelerini saglamigs ve daha fazla gradient
boosting (gradyan artirma) modeli gelistirme igin
metodolojik temel olusturmustur. Gradyan artirma
makineleri (GBM) ile 6grenme siireci, ardigik yeni
modeller ekleyerek yanit degiskeninin daha kesin
tahminlerini elde etmeyi hedeflemektedir. Bu yontemin
temeli, her yeni temel 6grenicinin, toplulugun genel
kayip fonksiyonunun negatif gradyanina en uygun
sekilde eslesecek bicimde olusturulmasidir. Kayip
fonksiyonlari ¢esitli olabilir; 6rnegin, klasik karesel hata
kaybir kullanildiginda, siire¢ ardistk hata diizeltmeye
yonelik  olur.  GBM’lerin  yiiksek  derecede
Ozellestirilebilir yapisi, model tasariminda 6nemli bir
Ozgiirlik saglamakla birlikte c¢esitli uygulama ve
aragtirma alanlarinda etkili ¢6ziimler sunmaktadir
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(Bissacco vd., 2007; Hutchinson vd., 2011; Pittman ve
Brown, 2011; Johnson ve Zhang, 2012).

Gradient Boosting smiflandirma algoritmasinin
temel adimlari, genel olarak asagidaki matematiksel
formiillerle agiklanabilir:

Baslangi¢ Tahmini: 1k adimda, tim gozlemler igin
sabit bir baglangi¢ tahmini yapilmaktadir. Bu, genellikle
hedef degiskenin ortalamasi olabilir:

Fo(x) = argmin, ¥iL, L(y;, ) (5)

Negatif Gradyan Hesaplama: Her iterasyon m igin,
gercek degerler ile mevcut tahminler arasindaki kaybin
negatif gradyam1 hesaplanmaktadir. Bu, modelin
hatalarini belirlemektedir:

AL(y,F(xy)
T; ==\ 6
im [ OF(x)  p(x)=Fp_q(x) ©

Zayif Ogrenici  Fit Etme: Her iterasyonda,
hesaplanan negatif gradyanlara (hatalara) en iyi uyan bir
zayif 6grenici (genellikle bir karar agacr) fit edilir:

h,,,(x) = Fit model to r;, @)

Adim Boyutu (Ogrenme Orami) Belirleme: Zayif
Ogrenicinin katkisini ayarlamak i¢in bir adim boyutu (o)
kullanilir. Bu, modelin her adimda ne kadar
“Ogrenecegini” kontrol etmektedir.

Model Giincelleme: Model, her iterasyonda zayif
ogrenicinin katkisiyla giincellenmektedir. Bdylece,
modelin hatalarimdan 6grenmesi saglanmaktadir:

Fp(x) = Fpoa (X)) + a - hyy (%) ©)

Durma Kriteri: Belirlenen iterasyon sayisina
ulasilana veya bagka bir durma kriteri karsilanana kadar
adimlar tekrarlanmaktadir. Bu siireg, hedef degiskenin
tahmininde kullanilan kiimiilatif bir model olusturur.
Gradient Boosting, karmasik tahmin problemlerinde
yliksek performans gosteren giiglii ve esnek bir
algoritmadir.

3.2. Uzun kisa stireli bellek yontemi (Long Short
term memory method)

LSTM, zaman serisi verileri veya siral verilerle (dizi
verileri) caligmak tizere gelistirilmis bir tiir yapay sinir
agidir. LSTM, ozellikle uzun vadeli bagimliliklar1 ve
karmasik kaliplar1 6grenme yetenegiyle taninmaktadir.
RNN'lerin (Recurrent Neural Networks - Tekrarlayan
Sinir Aglari) gelistirilmis bir versiyonudur ve zaman
icindeki bilgi akigini korumak ve unutmak i¢in “kapilar”
kullanarak bilgi kaybmmi ve gradyan sorunlarini
onlemektedir (Vidya ve Hari, 2023).

LSTM, gelencksel RNN’lerden farkli olarak, uzun
vadeli bagimliliklar1 daha iyi 6grenebilmek igin hiicre
durumu (cell state) ve cesitli kapilar (gates)
kullanmaktadir. Bu kapilar, hiicre durumunun ne

kadarinin  gilincellenip ne kadarinin tutulacagini
belirlemektedir. Girig kapisi, yeni gelen bilginin hiicre
durumuna ne kadar eklenecegini kontrol etmektedir.
Unutma kapisi, hiicre durumundaki bilginin ne
kadarinin unutulacagini belirlemektedir. Cikis kapisi ise
hiicre durumunun hangi kisminin ¢ikisa aktarilacagim
kontrol etmektedir (Dai vd., 2020). Bu kapilar,
LSTM’nin sirali verilere dayanarak kararlar almasini
saglar ve siniflandirma gorevlerinde verinin zamansal
ozelliklerini  dikkate alarak tahminler yaparlar.
LSTM’nin siniflandirma islemlerinde ¢alisma sekline
bakildiginda, oncelikle LSTM katmanina, sirali veri
girilir. Her veri noktasi, belirli bir zamanda (time step)
olan wveriyi temsil etmektedir. Ardindan, LSTM
katmanlari, zaman igindeki bagimliliklar1 ve kaliplari
ogrenir. LSTM’den elde edilen 6zellikler, siniflandirma
katmanina (genellikle dense veya fully connected layer)
aktarilir ve son olarak softmax veya sigmoid aktivasyon
fonksiyonu ile  smif  olasiliklar1  hesaplanir
(Jongjaraunsuk vd., 2024). LSTM'deki her bir kapinin
isleyisi Denklem 9-14 ‘te gosterildigi gibi formiile
edilmektedir.
Unutma Kapist:

fe= U(Wf [he—1, xe] + bf) %)

Burada, f;, unutma kapist ¢ikisidir. o, sigmoid
aktivasyon fonksiyonudur. Wy ve by, agirlik matrisi ve
bias terimidir. h,_;, 6nceki gizli durumdur. y, ise su
anki giristir.

Girig Kapisi ve Giris Adayr:

ip = oW [he—y, xe] + b)) (10)
Ce = tanh(We - [he_y, X¢] + b) (11)
Burada, i,, giris kapisinin c¢ikisidir. C,, yeni bilgi
adayidir. W;, W, ve b;, b, ilgili agirliklar ve bias

terimleridir.
Hiicre Durumu Giincellemesi:

Co=fe Cooq +ie G (12)

Burada, C;, giincellenmis hiicre durumudur. C;_;,
onceki hiicre durumudur.
Cilas Kapisi ve Gizli Durum:

0y = o(W, - [he—1, xe] + bo) (13)
h; = o, - tanh (C}) (14)
Burada, o,, ¢ikis kapismin ¢ikisidir. A,
giincellenmis gizli durumdur ve bu, sonraki katmanlara

aktarilir. Son olarak, h;, siiflandirma katmanina girer
ve sinif tahminleri yapilir.
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3.3. Konvoliisyonel sinir aglari yontemi
(Convolutional neural networks method)

CNN, ozellikle goriintii isleme ve simiflandirma gibi
alanlarda yaygin olarak kullanilan bir derin 6grenme
modelidir. CNN'ler, verilerin mekéansal ve zamansal
iliskilerini anlamak ve yakalamak icin katmanlar
aracilifiyla ozellik ¢ikarimi yapmaktadirlar. Goriintii
smiflandirma, nesne tanima ve ses analizi gibi bir¢ok
sirali ve yapisal veriyle ¢aligabilirler (Maggiori vd.,
2017). CNN, genellikle {i¢ ana katman tipinden
olugsmaktadir. Bunlardan ilki, evrisim katmanidir
(convolutional layer). Bu katman, girdi verisine kiigiik
filtreler (kernels) uygular. Bu filtreler, veri {izerinde
kaydirilarak (stride) o6zellikler ¢ikarilir. Cikan dzellik
haritalari, girisin mekansal 6zelliklerini koruyarak daha
derin bir seviyede temsil edilmesini saglar. Ikincisi,
havuzlama katmanidir (pooling layer). Bu katman,
evrisim katmanindan gelen 6zellik haritalarinin
boyutunu azaltmak ve islem maliyetini diisiirmek i¢in
kullanilir. Genellikle “Max Pooling” veya “Average
Pooling” gibi yontemler kullanilir. Max Pooling, belirli
bir alan i¢indeki en yiiksek degeri alarak boyutu
kiigliltiir. Sonuncu ana katman ise tam baglantil
katmandir (fully connected layer). Bu katman, 6zellik
haritalarin1 diizlestirerek (flatten) klasik yapay sinir
agina benzer sekilde tiim néronlari birbirine baglar. Son
olarak, ¢ikis katmaninda softmax veya sigmoid
aktivasyon fonksiyonu kullanilarak siniflandirma yapilir
(Chan ve Fan, 2022).

Bir CNN, siniflandirma iglemlerinde belirli adimlari
takip ederek calisir. ilk olarak, model bir girdi alir; bu
genellikle bir goriintii veya sirali veri seklindedir.
Ardindan, evrisim ve havuzlama katmanlart devreye
girerek girdi verisinden 6zellikler ¢ikarir. Bu katmanlar,
verinin mekansal ve yapisal iliskilerini kullanarak
ozellikleri giderek daha soyut bir sekilde temsil eder.
Daha sonra, bu o6zellikler tam baglantili katmanlara
iletilir ve burada islenerek smif olasiliklar1 hesaplanir.
Son adimda ise, ¢ikti katmaninda her bir smif igin
olasiliklar verilir ve en yiiksek olasiliga sahip sinif,
modelin tahmini olarak belirlenir. Bu siireg, CNN’nin
veriyi isleyip dogru smiflandirmay: yapmasint saglar
(Dubey vd., 2023). Bu siirecin matematiksel
formiilasyonu Denklem 15-19°da gosterilmektedir.

Evrisim Katmant:

k
27 = W® X+ b® (15)

Burada, Zl.(f;), k filtresi i¢in evrisim sonucundaki

cikt degeridir. W (9, k filtresinin agirlik matrisi (kernel)
ve b ise bias terimidir. X, giris verisidir ve *, evrisim
iglemini ifade etmektedir.

Aktivasyon Fonksiyonu:

k
A® = RELU (%) = max(0,2%) (16)

Burada, RELU (Rectified Linear Unit) aktivasyon
fonksiyonu kullanilmaktadir.
Havuzlama Katman (Max Pooling):

() _ (k)

P ;" = max (4;; @an
Burada, havuzlama iglemi belirli bir alan i¢inde en

yiiksek degeri alir ve boylece ¢ikti boyutunu kiigiiltiir.
Tam Baglantili Katman ve Cikas:

Z=W-A+b (18)

Burada, Z, tam baglantih katmandaki ¢ikti
vektoriidiir. W, agirlik matrisi ve b bias terimidir. A4,
diizlestirilmis 6zelliklerdir.

Swiflandirma Cikust:

e
P(y =jlx) = SE 7k (19)

3.4. Tabular 6grenme ag: (Tabular learning network-
TabNet)

TabNet, tabular veri lizerinde ¢alisan ve ozellikle
siniflandirma ve regresyon gorevlerinde basarili olan bir
derin 6grenme modelidir. TabNet, dikkat (attention)
mekanizmasini kullanarak 6nemli 6zellikleri otomatik
olarak seger ve 6grenme siirecini yonlendirir. Model, her
adimda, dikkat mekanizmasini kullanarak hangi
ozelliklerin daha 6nemli oldugunu belirlemekte ve bu
Ozelliklere odaklanarak Ogrenme siirecini optimize
etmektedir. Diger derin 6grenme modellerinden farkli
olarak, = TabNet tabular  wverilerle  ¢alisirken
aciklanabilirlik (explainability) ve verimli &grenme
ozelliklerini bir araya getirmektedir (Albin Ahmed vd.,
2023).

Modelde, veriler, giris olarak almir ve dogrusal
katmanlar (fully connected layers) ile islenir. Her giris
ozelligi, dogrusal bir doniisiime tabi tutulur. Model,
hangi 6zelliklerin o adimda 6nemli oldugunu belirlemek
icin bir dikkat agi (attention network) kullanir. Bu
katmanlar, her adimda farkli 6zelliklere odaklanarak
bilgiyi verimli bir sekilde &grenir ve diger adimlara
aktarir. Dikkat mekanizmasi, verinin bir kismini
maskeler ve geri kalan kismi segerek bilgi kaybini
minimize eder. Bu sayede, her adimda yeni ve dnemli
ozellikler modele dahil edilir. Dikkat katmanlarindan
gelen bilgiler, karar katmanlarinda islenir ve bu
katmanlar, siniflandirma veya regresyon gorevleri igin
nihai tahminleri olusturur (Gao vd., 2022). Bu siirecin
matematiksel ~ formiilasyonu  Denklem  20-23’te
gosterilmektedir.

Girdi Déniigiimii:

X£=Wt'x+bt (20)
Burada, x{, girisin dogrusal doniisimiinden elde

edilen ¢iktidir. W, ve b, agirlik ve bias terimleridir.
Dikkat Mekanizmasi:
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M; = Softmax(W,, - x{ + by,) (21)

Burada, M, o adimda kullanilan maskedir. W,, ve
b, agirlik ve bias terimleridir.
Ozellik Secimi ve Maskeleme:

Xep1 =M O x; (22)

Burada, x;,, maskelenmis ve se¢ilmis 6zelliklerdir.
©, eleman bazli ¢arpma islemini ifade etmektedir.
Karar Adimlarr:

Ve = f(Xe41) (23)

Burada, y;, her adimda yapilan tahmindir. f, karar
adimindaki dogrusal doniisiimler ve aktivasyon
fonksiyonlar1 ile ifade edilen bir fonksiyondur. Son
asamada, her karar adiminda elde edilen bilgiler
birlestirilerek nihai sinif olasiliklari hesaplanir.

3.5. Yapay sinir agi-YSA (Artificial neural network-
ANN)

YSA, insan beynindeki noéronlarin ¢aligma
prensiplerinden ilham alinarak gelistirilmis bir makine
O6grenmesi modelidir. YSA’lar, katmanlar halinde
diizenlenmis noronlardan (node) olusur ve bu néronlar,
veriler arasindaki karmasik iliskileri dgrenerek cesitli
gorevleri (smiflandirma, regresyon, vb.)
gergeklestirebilirler. GOriintii tanima, metin analizi ve
zaman serisi tahmini gibi birgok farkli alanda
kullanilabilirler (Huang vd., 2020).

YSA, genellikle ¢ ana katman tipinden
olusmaktadir: Girdi, gizli ve c¢ikig katmani. Girdi
katmani, modelin aldigi ham veriyi temsil etmektedir.
Her bir girdi, bu katmandaki bir néron tarafindan islenir.
Girdi katmanindan gelen veriler, gizli katmanlarda
islenir. Gizli katmanlar, veriler arasindaki karmagik
iligkileri 6grenir. Bu katmanlar, dogrusal olmayan (non-
linear) aktivasyon fonksiyonlar ile donatilmistir ve bu
sayede  veriler arasindaki  karmasik  kaliplar
yakalayabilir ~ (Al-Shamisi  vd., 2013). Gizli
katmanlardan gelen igslenmis bilgiler, ¢ikis katmaninda
toplanir ve siniflandirma (veya bagka bir gérev) igin son
tahminler yapilir. Cikis katmanindaki ndron sayisi,
siiflandirilacak  simf sayisina  esittir. ' YSA ile
smiflandirma islemi siirecinde, girdi verileri, giris
katmanina aktarilir ve bu katmandaki noronlar, veriyi
modelin i¢ine alir. Gizli katmanlarda, her néron bir
onceki katmandan gelen veriyi agirliklarla ¢arpar ve bir
bias degeri ekleyerek bir toplam elde eder. Bu toplam,
aktivasyon fonksiyonu ile islenir ve dogrusal olmayan
bir ¢ikis iiretilir. Bu islem, katmanlar arasinda devam
eder. Cikis katmanina ulasildiginda, model her sinif igin
olasiliklar tretir ve en yiiksek olasiliga sahip simif
modelin tahmini olarak belirlenir (Arkin vd., 2020). Bu
stirecin matematiksel formiilasyonlar1 Denklem 24-
26’da gosterilmistir.

Agirlikl Toplama:

zZ = Z?:l W; X; +b (24)

Burada, z, noronun toplam agirlikli girdisidir. w;, i
girdisinin agirh@gidir. x;, i girdisinin kendisidir. b,
ndronun bias (sapma) terimidir.

Aktivasyon Fonksiyonu:

a = Activation(z) (25)

z, degeri bir aktivasyon fonksiyonuna (sigmoid,
ReLU vd.) uygulanarak dogrusal olmayan bir doniisiim
yapilir. Burada, a, ndronun aktivasyon ¢ikigidir.

Cikis Katmani:

. eZi

P(y=]|x)=w (26)

Burada, P(y = j|x), girisin j smifina ait olma
olasihgidir. Zj, j smifi i¢in ¢ikis katmanindan gelen
toplamdir. Bu siire¢, YSA’nin her néronunun ¢iktisini
hesaplamak i¢in tekrar edilir ve en sonunda, modelin
verdigi en yiiksek olasilikli sinif, tahmin edilen sinif
olarak belirlenir.

3.6. Rastgele orman yontemi (Random forest method)

Rastgele Orman, siniflandirma ve regresyon
gorevlerinde kullanilan, birden fazla karar agacinin
(decision tree) bir araya getirilmesiyle olusturulan bir
makine 6grenmesi modelidir. Temel mantig1, birgok
karar agacint egiterek bu agaclarin tahminlerini
birlestirip (cogunlukla oylama veya ortalama alma
yontemi ile) daha dogru ve genellestirilebilir sonuglar
elde etmektir. Bu yodntem, karar agaglarinin zayif
yonlerini azaltarak daha saglam ve etkili bir model
olugturur (Liu vd., 2023). Siniflandirma siirecinde,
model, egitim veri setinden rastgele 6rnekler segerek
(bootstrap yontemi) her bir agac i¢in farkli alt kiimeler
olusturur. Bu yontem, ormanin her agacinin farkli veri
ornekleriyle egitilmesini saglar ve cesitliligi artirir. Her
bir agag, her diigiimde tiim 6zellikler yerine rastgele bir
alt kiime 6zellik kullanir. Bu sayede, her aga¢ farkli bir
6zellik kombinasyonu kullanarak egitilir ve bu, agaglar
arasinda cesitliligi artirarak asirt uyumu (overfitting)
onler. Rastgele secilen veri Ornekleri ve ozellikler
kullanilarak her agac¢ egitilir. Her agag¢, kendi veri
kiimesi tizerinde en iyi boliinmeyi bulmak i¢in ¢aligir ve
bir karar agaci olusturur. Model, yeni bir veri 6rnegi
geldiginde, ormandaki her agag bu veri 6rnegi igin bir
smif tahmini yapar. Siniflandirma igin, en ¢ok oyu alan
smif nihai tahmin olarak kabul edilir (Anjum vd., 2023).
Bu siirecin, matematiksel formiilasyonu Denklem 27-
30’da gosterilmektedir.

Bootstrap Yontemi:

D;cD 27)

Burada, D;, i. karar agaci i¢in se¢ilen veri alt kiimesidir.
Ozellik Alt Kiimesi Secimi:
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F S {X,Xp )Xo} (28)

Burada, her diigtimde, toplam M 6zellik arasindan
rastgele m sayida ozellik segilir. F, secilen 6zellik alt
kiimesidir ve m < M.

Karar Agaclarinin Egitimi:

t* = arg max (Gain(t)) (29)

Burada, her bir karar agaci, kendi veri kiimesi ve
segilen  Ozellikler kullanilarak  egitilir.  Gain(t),
diigiimdeki bilgi kazancim ifade etmektedir (bilgi
kazanci veya Gini indeksi).

Tahmin ve Oylama:

5; = mOde(yl'j}Z' ---'5;3) (30)

Burada, J, rastgele ormanin nihai tahminidir. ¥;, her
bir agacin yaptig1 tahmindir ve B, ormandaki agag
sayisidir. Smiflandirmada, tim agaglarin tahminleri
almir ve en sik tekrar eden sinif segilir (mode).

3.7. Destek vektor makinesi — DVM (Support vector
machine- SVM)

DVM, smiflandirma ve regresyon gibi makine
ogrenmesi gorevlerinde kullanilan, veri noktalarini
smiflandirmak i¢in hiper diizlemler olusturan bir
algoritmadir. DVM, dogrusal ve dogrusal olmayan veri
kiimeleri igin ¢alisabilen, 6zellikle yiiksek boyutlu veri
setlerinde etkili sonuglar veren bir modeldir. Temel
amaci, veri noktalarini en iyi sekilde ayiracak ve smiflar
arasindaki mesafeyi maksimize edecek bir hiper diizlem
bulmaktir (An ve Liang, 2012).

DVM, veri noktalarini iki farkli sinif arasinda ayiran
bir hiper diizlem olusturur. Bu hiper diizlem, siniflar
arasindaki maksimum marjini (margin) saglayacak
sekilde yerlestirilir. Model, ayirict hiper diizleme en
yakin olan veri noktalarma (destek vektorleri)
dayanarak bu hiper diizlemi optimize etmektedir (Lee
vd., 2016). DVM, veri noktalarmi 6zellik uzaymda
temsil eder. Her bir veri noktasi, bu uzayda bir vektor
olarak ifade edilir. Algoritma, veri noktalarini ayiracak
bir hiper diizlem bulmaya ¢aligir. Bu hiper diizlem, veri
noktalarim1 dogru sekilde siniflandiracak ve marjini
maksimum yapacak sekilde optimize edilir. Hiper
diizleme en yakin olan ve bu diizlemin olugturulmasinda
en etkili olan veri noktalari, destek vektorleri olarak
adlandirilir. Bu noktalar, hiper diizlemin konumunu ve
yoniinii belirler. Model, hiper diizleme dayali olarak her
yeni veri noktasi i¢in bir karar fonksiyonu kullanarak
tahmin yapar. Veri noktast bu fonksiyona gore
smiflandirtir  (Xi  vd., 2017). Tim bu siireg,
matematiksel formiilasyonlar1 ile birlikte Denklem 31-
35°te gosterilmektedir.

Hiper Diizlem Denklemi:

w-x+b=0 (31)

Burada, w, hiper diizlemin normal vektériidir. x,
veri noktasi ve b, bias terimidir.
Marjin Maksimizasyonu:

minimize é [lw]|? (32)

Iki sinif arasindaki mesafeyi maksimize etmek icin
hiper diizlem Denklem 32°de gosterildigi gibi optimize
edilmektedir. Bu optimizasyon, w vektoriiniin normunu
minimize etmeyi amaglar ve boylece maksimum marjin
elde edilir.

Kisit Kosullari:

Hiper diizlem, her sinif i¢in veri noktalarinin dogru
tarafta olmasini saglayacak sekilde Denklem 33’teki
gibi diizenlenir. Burada, y;, veri noktasmnin sinif
etiketidir (+1 veya -1). x;, veri noktasidir. DVM, marjini
maksimize  ederken, genellikle dual problem
kullanilarak ¢ozilir. Bu asama Denklem 34’te
gosterilmektedir.

Lagrange Carpanlart ve Dual Problem:

1
Lw,b,a) =%\ a; — ;Z?’=1 Yy aiyiyi(x; - %) (34)

Burada, «;, Lagrange carpanlaridir ve her veri
noktast i¢in optimize edilir. Egitim tamamlandiktan
sonra, yeni bir veri noktast x i¢in karar fonksiyonu
Denklem 35’teki gibidir.

Karar Fonksiyonu:

f(x) =sign(w-x+ b) (35)

Burada, sign fonksiyonu, x noktasinin hangi sinifa
ait oldugunu belirlemektedir.

4. Bulgular (Findings)

Bu calismada, siniflandirma iglemi igin kullanilan
tim makine Ogrenimi  yoOntemlerinin  optimal
hiperparametrelerinin belirlenmesinde Optuna
kiitiphanesi  kullanilmistir.  Optuna, hiperparametre
optimizasyonu i¢in bir otomatiklestirme kiitiiphanesidir
ve makine Ogrenimi modellerinin  performansini
artirmak i¢in en 1iyi hiperparametreleri bulmay:
amaglamaktadir. Siniflandirma islemi igin YSA, LSTM,
CNN, TabNet, Gradient Boosting, Rastgele Orman (RF)
ve DVM modellerinin optimal hiperparametrelerinin
belirlenmesinde Python programlama dili kullanilarak
Optuna kiitiiphanesi kapsamli bir sekilde uygulanmustir.
Optuna, her modelin 6zel gereksinimlerine uygun
olacak sekilde arama alanlart (search spaces)
tanimlayarak hiperparametre optimizasyonu
saglamistir. ' YSA, LSTM ve CNN modellerinde
TensorFlow ve PyTorch kiitiiphaneleri kullanilarak ag
derinligi (katman sayis1), ndron sayisi, 6grenme orani
(learning rate), aktivasyon fonksiyonlar1 ve batch size
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gibi parametreler optimize edilmigtir. TabNet i¢in ise,
Optuna kullanilarak TabNet’in dikkat (attention)
katmanlarinin sayisi, 6grenme orani ve maskeleme orani
gibi spesifik hiperparametreler ayarlanmistir. Gradient
Boosting (GB) modelinde, learning rate, max_depth ve
n_estimators gibi agac tabanli yapilarin performansini
artiran parametreler optimize edilmistir. Rastgele
Orman modelinde, aga¢ sayist (n_estimators),
maksimum  derinlik  (max_depth)  vd.  gibi

hiperparametreler belirlenmistir. DVM modeli i¢in ise,
kernel tipi (linear, rbf vb.), diizenleme parametresi (C),
ve kernel parametreleri (gamma) gibi ayarlar Optuna
araciligyla titizlikle optimize edilmistir. Bu sayede, her
modelin performansi en st diizeye ¢ikarilarak
siniflandirma gorevinde yiliksek dogruluk oranlari elde
edilmistir. Sonug¢ olarak, bu optimizasyon siireci
sonunda elde edilen tiim hiperparametreler Tablo 2’de
gosterilmistir.

Tablo 2. Modellerin optuna ile belirlenen optimal hiperparametreleri (Optimal hyperparameters of the models determined by optuna)

Model Hiperparametreler Deger
YSA n_layers 3
Units_LO 127
Activation_L0O ReLU
Units_L1 55
Activation_L1 tanh
Units_L2 61
Activation_L2 RelLU
Learning Rate 0.0037
Batch Size 108
LSTM Istm_units 76
n_layers 1
Units_LO 75
Learning Rate 2.162e-05
Batch Size 128
CNN n_filters 24
Kernel size 2
n_layers 2
Units_LO 119
Units_L1 57
Learning Rate 0.0006
Batch Size 74
TabNet n_d 16
n_a 16
n_steps 5
gamma 1.5
Lambda_sparse 0.0001
Optimizer_fn Torch.Optim.Adam
Optimizer_params "Ir: 1e-2
Mask_type sparsemax
n_independent 2
n_shared 2
virtual_batch_size 128
Momentum 0.02
Clip_value 2.0

Scheduler_fn
Scheduler_params

torch.optim.Ir_scheduler.StepLR
"step_size": 10, "gamma": 0.1

Epsilon le-15
GBM n_estimators 120
Learning Rate 0.1373
max_depth 9
Rastgele Orman n_estimators 272
min_samples_split 5
max_depth 9
min_samples_leaf 8
Bootstrap True
DVM Kernel Linear
Cc 0.0959
Gamma 0.0012
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Tablo 3'te yer alan smiflandirma raporuna gore,
kronik hastaligi olan bireyleri (0 Simifi) ve olmayan
bireyleri (1 Smifi) simiflandirmak tizere kullanilan
modellerin test performanslart karsilagtirilmistir. YSA
modelinde, 0 smifi i¢in F1 puam1 0,92 olarak
hesaplanmis olup, duyarlilik degeri 0,93 ve kesinlik
degeri 0,92°dir. 1 smifi i¢in ise F1 puan1 0,96, duyarlilik
0,96 ve kesinlik 0,95 olarak gézlenmistir. LSTM modeli
benzer sonuclar vermekle birlikte, 0 sinifi i¢in F1 puani
0,92 ve 1 smifi i¢in 0,95 olarak hesaplanmigtir. CNN
modeli, her iki smifta da yiiksek performans
sergileyerek 0 sinifinda F1 puani 0,94 ve 1 sinifinda
0,96’ya ulagsmistir. TabNet modeli ise en yiiksek
dogruluga ulasarak, 0 smifinda F1 puanini 0,96, 1
sinifinda ise 0,97 olarak vermistir. GBM ve RF
modelleri nispeten daha diisiik performans gostermis,
her iki model de 0 sinifi igin 0,90 civarinda bir F1 puani
elde etmis, 1 smift i¢in ise 0,95 seviyesine ¢ikmustir.
DVM ise genel olarak daha diisiik performans
sergilemis olup, 0 simifinda F1 puan1 0,87, 1 sinifinda ise
0,93 olarak gozlenmistir. Genel olarak, TabNet ve CNN
modelleri tiim smiflarda daha yiliksek dogruluk ve
smiflandirma performans: sergilerken, GB ve RF

modelleri daha ortalama bir performans gdstermistir.

DVM ise kronik hastaligt olan  bireylerin
siniflandirilmasinda  daha diisiik  bir performans
sergilemistir.

Sekil 1, en basarili smiflandirma performansini
gosteren TabNet modelinin egitim siirecindeki hatanin
iterasyon sayisina bagli olarak nasil degistigini gosteren
bir egriyi gostermektedir. Grafikte gozlemlendigi tizere,
egitim siireci baslangicta yiiksek bir kayip degeriyle
(yaklagik 0,24) baslamis ve ilk birkag epoch boyunca
kayipta hizli bir diisiis gerceklesmistir. ilk 10 epoch
sonrasinda, kayip degeri onemli 6l¢iide azalarak 0,10
seviyelerine ulagsmistir. Bu noktadan itibaren, kayipta
onemli bir degisim goriilmemekte ve modelin
performans1 stabil hale gelmistir. Ozellikle 20.
epoch’tan sonra kaybin sabitlenmesi, modelin daha fazla
O0grenme  saglayamadigmi  ve  biiyik  olgiide
yakmsadigint  (converge) gostermektedir.  Grafik,
modelin egitim siireci boyunca etkin bir sekilde
optimize oldugunu ve asirt &grenme (overfitting)
belirtisi gostermeden kayip fonksiyonunu minimize
ettigini gostermektedir.

Tablo 3. Modellerin test sonuglarina iligkin siniflandirma raporu (Classification report on the test results of the models)

Model Kesinlik Duyarlilik F1 Puani Destek
YSA 0 0,93 0,92 0,92 4.492
1 0,95 0,96 0,96 8.430
Dog. 0,95 12.922
Genel Ort. 0,94 0,94 0,94 12.922
Agir. Ort. 0,95 0,95 0,95 12.922
LSTM 0 0,93 0,91 0,92 4.492
1 0,95 0,96 0,95 8.430
Dog. 0,94 12.922
Genel Ort. 0,94 0,94 0,94 12.922
Agir. Ort. 0,94 0,94 0,94 12.922
CNN 0 0,95 0,93 0,94 4.492
1 0,96 0,97 0,96 8.430
Dog. 0,96 12.922
Genel Ort. 0,95 0,95 0,95 12.922
Agir. Ort. 0,96 0,96 0,96 12.922
TabNet 0 0,96 0,95 0,96 4.492
1 0,97 0,97 0,97 8.430
Dog. 0,97 12.922
Genel Ort. 0,97 0,97 0,97 12.922
Agir. Ort. 0,97 0,97 0,97 12.922
GBM 0 0,90 0,90 0,90 4.492
1 0,94 0,95 0,95 8.430
Dog. 0,93 12.922
Genel Ort. 0,92 0,92 0,92 12.922
Agir. Ort. 0,93 0,93 0,93 12.922
RF 0 0,90 0,89 0,90 4.492
1 0,94 0,95 0,95 8.430
Dog. 0,93 12.922
Genel Ort. 0,92 0,92 0,92 12.922
Agir. Ort. 0,93 0,93 0,93 12.922
DVM 0 0,89 0,85 0,87 4.492
1 0,91 0,94 0,93 8.430
Dog. 0,91 12.922
Genel Ort. 0,90 0,90 0,90 12.922
Agir. Ort. 0,91 0,91 0,91 12.922
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Training Loss over 50 Epochs
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Sekil 1. TabNet modelinin egitim hatasi (Training error of
the Tabnet model)

Sekil 2, TabNet modelindeki bagimsiz degiskenlerin
onem derecelerini goésteren bir siralama gubuk
grafigidir. Burada, FS030, FS010, FI010, FSO050,
FEO030, FY050 ve FY060 olarak gosterilen degiskenler
(Tablo 1°de agiklanmigtir), modelin tahmin performansi
iizerindeki etkilerine gore siralanmigtir. FS030 olarak
ifade edilen ve ferdin saglik probleminden G&tiirii
faaliyetlerde sinirlama olup olmadigini gdsteren 6zellik
model i¢in acik ara en 6nemli degisken olarak belirtilmis
ve en yiksek O6neme sahip oldugu goézlemlenmistir.
Bunu 0.70 6nem derecesi ile FS010, ardindan 0.60 énem
derecesine sahip FEO030 takip etmektedir. Diger
ozellikler arasinda FY060 ve FS050’nin her ikisi de 0.50
onem derecesi ile benzer 6neme sahipken, FI010’1n
onemi 0.40 olarak belirlenmistir. FY050, 0.30 ile en
diisiik 6nem derecesine sahip 6zellik olarak siralamada
yer almaktadir. Bu sonuglar, TabNet modelinin dikkat
mekanizmasi araciligiyla bazi ozelliklere daha fazla
agirlik  verdigini  ve bu  ozelliklerin  modelin
smiflandirma performansi tizerindeki etkisinin farkli
oldugunu gostermektedir. Ozellikle FS030 ve FS010
ozellikleri, modelin 6grenme siirecinde kritik bir rol
oynamaktadir.

TabNet Model Feature Impartance Ranking
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Sekil 2. TabNet modeline gore bagimsiz degiskenlerin
6nem siralamasi (Importance ranking of independent variables)

Sekil 3’te, TabNet modelinin test performansini
gosteren karmasiklik matrisi yer almaktadir. “0” etiketi
kronik bir hastaligi olan bireyleri, “1” etiketi ise
hastaligi olmayan bireyleri temsil etmektedir. Kronik
hastaligi olan bireyler i¢in (0), model 4.322 dogru
smiflandirma (Gergek Pozitif) yaparken, 170 bireyi

yanlis bir sekilde kronik hastaligi yok olarak tahmin
etmigtir (Yanlis Negatif). Kronik hastaligi olmayan
bireyler i¢in (1), model 8.248 bireyi dogru smiflandirmig
(Gergek Negatif), ancak 182 bireyi yanlis bir sekilde
kronik hastaligi var olarak smiflandirmistir (Yanlis
Pozitif). Modelin genel performansma bakildiginda,
hem kronik hastaligi olan bireyler hem de olmayan
bireyler i¢in yiiksek dogruluk oranlari elde ettigi
goriilmektedir.

Karmasiklik Matrisi

Gergek Etiket

Tahmin Edilen Etiket

Sekil 3. TabNet modelinin test sonuglarina iligkin
karmagiklik matrisi (Confusion matrix for the test results of the
TabNet model)

Bu agamadan sonra, modelin genel performansini
degerlendirmek ve genelleme yetenegini 6lgmek igin
kullanilan yaygin bir dogrulama teknigi olan capraz
dogrulama yontemi uygulanarak, modelin sadece tek bir
egitim ve test veri setiyle degil, farkli veri parcalariyla
egitilip test edilmesi saglanmistir. Bu sayede, modelin
asir1 uyum (overfitting) veya eksik uyum (underfitting)
yapma olasihg degerlendirilmis ve modelin daha
genellestirilebilir sonuglar {iretebilme yetenegi daha
dogru bir gekilde dlciilmiistiir. Bu siiregte, veri seti 5 esit
pargaya boliinmistiir. Her bir iterasyonda, bu 5 par¢adan
biri test seti olarak ayrilirken geri kalan 4 parca modelin
egitimi i¢in kullanilmistir. Bu islem 5 kez tekrarlanmig
ve her seferinde farkli bir parga test seti olarak
kullanilmigtir. Sonug olarak, modelin performansi her
bir iterasyonda hesaplanmig ve tiim iterasyonlarin
ortalamasi alinarak daha dengeli bir performans 6l¢iimii
elde edilmistir. Bu siirece iliskin sonuglar, Tablo 4’te
gosterilmistir.

Tablo 4. TabNet modelinin 5 Katl: ¢apraz dogrulama sonuglart
(5-fold cross-validation results of the TabNet model)

Model  Ort.Dogruluk Katl Kat2 Kat3 Kat4 Kath
TabNet 0,972 0.973 0,969 0,975 0,973 0971

Tablo 4’teki sonuglar incelendiginde, her bir
katmandaki dogruluk degerleri sirasiyla Kat 1: 0,973,
Kat 2: 0,969, Kat 3: 0,975, Kat 4: 0,973 ve Kat 5: 0,971
olarak hesaplanmistir. Bu degerlerin ortalamasi ise
0,972 olarak belirlenmistir. Sonuclar, TabNet modelinin
siiflandirma performansinin her bir dogrulama setinde
oldukga istikrarli oldugunu ve genelleme yeteneginin
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yiksek oldugunu  gostermektedir. Farkli  wveri
boliimlerinde  modelin  performansindaki  kiigiik
farkliliklar (0,969 ile 0,975 arasinda degisen dogruluk
oranlart) modelin tutarli oldugunu ve asirt uyuma
(overfitting) karst direngli oldugunu isaret etmektedir.
Ortalama dogruluk orant olan 0,972, modelin genel
olarak veri setinde yiiksek bir dogruluk sagladigini ve
giivenilir  bir  performans sergiledigini ortaya
koymaktadir. Bu sonuglar, TabNet modelinin test
edilmemis veriler iizerinde de benzer sekilde basarili
olabilecegini Ongdérmektedir. TabNet modelinin tiim
veri  seti  lizerinde  tahmin  performansinin
degerlendirilmesi, modelin genelleme yetenegini daha
kapsamli bir sekilde incelemek agisindan kritik bir adim
olacaktir. 5 katli ¢apraz dogrulama sonuglari modelin
farkli  veri  bolimlerinde istikrarli  performans
sergiledigini gosterse de, tiim veri seti lizerindeki tahmin
performansimnin  degerlendirilmesi, modelin gergek
diinyadaki veri kiimeleri {izerindeki etkinligini daha net
ortaya koyacaktir. Bu degerlendirme, modelin yalnizca
egitim ve test verilerindeki basarisini degil, tiim veri seti
ile ne kadar iyi genelleme yapabilecegini gosterecektir.
Boylece, elde edilen performans olgiitleri (dogruluk,
kesinlik, duyarlilik, F1 puani vb.), modelin ¢esitli veri
yapilar1 kargisinda saglam ve giivenilir sonuglar
tiretebilme kapasitesini dogrulayacaktir Bu asama,
modelin  pratik uygulamalarda kullanilabilirligini
belirleyecek ve potansiyel zayif yonlerini ortaya
¢ikararak olasi iyilestirmeler i¢in yol gdsterecektir.
Modelin tiim veri seti iizerindeki tahmin performasina
iligskin siniflandirma raporu Tablo 5°te sunulmaktadir.

Tablo 5. TabNet modelinin tiim veri seti tahmin performansini
gosteren siniflandirma raporu (Classification report showing the
prediction performance of the TabNet model across the entire dataset)

Model Kesinlik  Duyarlihk F1 Destek
Puani
0 0,96 0,95 0,95 22459
1 0,97 0,97 0,97 42148
TabNet Dog. 0,97 64.607
Genel 0,96 0,96 0,96 64.607
Ort.
Agir. 0,97 0,97 0,97 64.607
Ort.

Ilgili tablodaki siniflandirma raporuna gore, kronik
hastalig1 olan bireyler (0) i¢cin modelin kesinlik degeri
0,96, duyarlilik degeri 0,95 ve F1 puani 0,95 olarak
hesaplanmigtir. Kronik hastaligi olmayan bireyler (1)
icin ise, modelin kesinlik ve duyarlilik degerleri 0,97
olup, F1 puami da yine 0,97 olarak kaydedilmistir.
Modelin genel dogruluk oran1 0,97 olarak belirlenmis ve
modelin siniflandirma performans: her iki smifta da
oldukga yiiksektir. Genel ortalamalar incelendiginde,
kesinlik, duyarlilik ve F1 puanlarinin tiim veri seti igin
sirastyla 0,96, 0,96 ve 0,96 oldugu goriilmektedir.
Agirlikli ortalama degerler de aynmi dogrultuda, tiim
metriklerde 0,97 seviyesinde olup, TabNet modelinin
genis bir veri seti iizerinde tutarli ve giiclii bir

performans sergiledigini gdstermektedir. Bu sonuglar,
modelin smiflar arasinda dengeli bir performans
sundugunu ve hem kronik hastaligi olan hem de
olmayan bireyleri yiiksek dogrulukla
siiflandirabildigini ortaya koymaktadir. Bununla
birlikte, modelin bu siniflandirma siirecine iligkin
karmasiklik matrisi Sekil 4’te sunulmustur.

Karmasikhk Matrisi

o 21613 846

Gergek Etiket

- 1009

Tahmin Edilen Efiket

Sekil 4. TabNet modelinin tiim veri seti tahmin
performansini gosteren karmasiklik matrisi (Confusion matrix
showing the prediction performance of the TabNet model across the

entire dataset)

Gergek etiketlerle karsilastirildiginda, model kronik
hastaligt olan bireyleri (0) 21.613 kez dogru
siiflandirmig (Gergek Pozitif) ve 846 bireyi yanlis bir
sekilde kronik hastaligi yok olarak tahmin etmistir
(Yanlhs Negatif). Kronik hastaligi olmayan bireyler (1)
icin model 41.139 dogru smiflandirma yapmis (Gergek
Negatif) ve 1.009 bireyi yanlis bir sekilde kronik
hastaligi var olarak siniflandirmigtir (Yanhs Pozitif).
Modelin genel dogruluk orani oldukga yiiksek olup, her
iki smifta da dengeli bir performans sergiledigi
gozlenmektedir. Ancak, yanlis negatif ve yanlis pozitif
sayilarinin varligi, modelin siiflandirma
performansinda bazi iyilestirme firsatlarinin oldugunu
gostermektedir. Genel olarak, bu matriste TabNet
modelinin kronik hastaliga sahip olan ve olmayan
bireyleri yiiksek dogrulukla siniflandirdig: ve genelleme
yeteneginin gii¢lii oldugu anlasilmaktadir.

Ek olarak, Sekil 5, TUIK’in 2023 Gelir ve Yasam
Kosullar1 Arastirmasi (GYKA) verilerine dayanarak,
Tiirkiye’deki  bireylerin  genel saglik durumunun
dagilimmi gostermektedir. GYKA, Tiirkiye’de 64607
birey Tlzerinde uygulanmistir. Arastirmaya katilan
bireylerin biiyiik bir kismi (%60.1) kendilerini “iyi”
saglik durumunda olarak tanimlarken, “orta” saglik
durumunda olanlarin orani %25.1°dir. “Koti” saghik
durumuna sahip bireyler %7.8, “cok iyi” durumda
olanlar %6.1 ve “¢ok kotii” saglik durumunda olanlar ise
%1.0 olarak belirlenmistir.  Gradient Boosting
smiflandirma ydntemi kullanilarak yapilan bu analiz,
niifusun saghik durumlart iizerine degerli icgoriiler
saglamakta ve saglik politikalarinin sekillendirilmesi
icin kullanilabilecek 6nemli bilgiler sunmaktadir.
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Genel Saglik Durumu Dagilimi
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Sekil 5. Genel saglik durumu dagilimu (Distribution of general
health status)

Sekil 6, bireylerin giinlik faaliyetlerindeki
siirlamalarin - dagilimimi  gostermektedir. Bireylerin
biliylik bir ¢ogunlugu (%74.3) giinlik faaliyetlerinde
herhangi bir sinirlamaya sahip olmadiklarini belirtirken,
%19.0’lik bir kesim bazi smnirlamalar yasadigini,
%6.6’11k bir grup ise faaliyetlerinde ciddi sinirlamalar
oldugunu ifade etmistir. Bu veriler, niifusun saglikla
ilgili kisitlamalarinin kapsamli bir resmini ¢izmekte ve
bu konularda miidahale gerektirebilecek alanlari
belirlemekte kullanilabilir.

Durumu
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Sekil 6. Faaliyetlerde sinirlama durumu dagilimi
(Distribution of restrictions on activities)

Buna ek olarak, Sekil 7°de, bireylerin istihdam
durumu  dagilimmi  gdsteren  bir  histogram
gosterilmektedir. En yiiksek frekansli kategori, tam
zamanli Tcretli c¢alisanlart temsil etmekte (%30.0),
ardindan ev igleri ile mesgul olanlar (%28.4)
gelmektedir. Emekliler %10.9 ile tglincii en biylik
grubu olustururken, tam zamanli igverenler ve egitime
devam edenler swrasiyla %10.5 ve %8.6 ile takip
etmektedir. Is arayanlar ve engelliler de sirastyla %5.6
ve %2.5’lik bir orana sahiptir. Yar1 zamanli ¢alisanlar ve
diger kategoride yer alanlar ise toplamin daha kiigiik bir
ylizdesini  olusturmaktadir. Bu veriler, istihdam
piyasasinin yapisi ve ig gilicine katilimin gesitli yonleri
hakkinda 6nemli bilgiler sunmaktadir.

istihdam Durumu Dagilimi
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Sekil 7. istihdam durumu dagilimi (Employment status
distribution)

Sekil 8, bireylerin ihtiya¢ duyduklari halde doktora
basvurup bagvurmadiklarini gésteren bir dagilimi temsil
etmektedir. %76.0’lik biiylik bir ¢ogunluk, ihtiyag
duydugunda doktora bagvurmadigini séylememis yani
herhangi bir engelle karsilasmadiklarini belirtmistir.
%17.9’luk bir kesim belirli durumlarda doktora
bagvuramama durumu yagadigini ifade ederken, sadece
%6.1°1ik bir grup ihtiya¢ duyduklarinda en az bir kez
doktora bagvuramama durumu yasadigini belirtmistir.
Bu veriler, saglik hizmetlerine erisim konusunda genel
olarak olumlu bir tablo ¢izerken, azinlikta olan bir
grubun kargilastig1 zorluklara dikkat cekmektedir.

intiyag gu Halde Doktora Durumu Dagilimi
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Sekil 8. Thtiyag duyuldugu halde doktora bagvuramama
durumu dagilimi (Distribution of inability to consult a doctor when
needed)

Sekil 9°da, bireylerin kronik hastalik durum dagilim1
gosterilmektedir. Gorselde  gorildigii  Tlizere,
katilimeilarin %65.2°si herhangi bir kronik hastaliga
sahip olmadiklarint belirtmis, buna karsin %34.8°1
kronik bir hastaliga sahip olduklarimi ifade etmistir. Bu
oranlar, tilkedeki kronik saglik sorunlariin yayginligini
ve toplum sagligma yonelik politika ve kaynak dagilimi
icin 6nemli bir veri noktasini temsil etmektedir.

Journal of Intelligent Systems: Theory and Applications 8(1) (2025) 1-24 16



Kronik Hastalik Durumu Dagihimi
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Sekil 9. Kronik hastalik durumu dagilimi (Chronic disease
status distribution)

Sekil 10, bireylerin egitim seviyesi dagilimini
gostermektedir. En yiiksek frekansa sahip egitim
seviyesi 18.027 birey ile "Ilkokul" kategorisi olurken, bu
grubu 9.486 birey ile "Ortaokul ve dengi" ve 7.996 birey
ile "Genel lise" kategorileri takip etmektedir. "Fakiilte"
mezunlarmin sayisi 7.074 iken, "Okur-yazar olmayan"
bireyler 5.732, "Mesleki veya Teknik lise" mezunlar ise
5.131 frekansa sahiptir. Daha diisiik frekanslar ise
"Yiiksekokul" (3.617), "Bir okul bitirmedi" (3.583), ve
"{lkdgretim" (3.113) kategorilerinde gdzlemlenmistir.
En az sayida birey "Yiiksek Lisans" (669) ve "Doktora"
(179) seviyelerinde bulunmaktadir. Bu dagilim, veri
setinde egitim seviyesi bakimindan bir yogunlagsmanin
ilkokul ~ve ortaokul seviyelerinde oldugunu,
yliksekogrenim diizeylerinde ise nispeten diisiikk bir
temsil oldugunu géstermektedir.
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Sekil 10. Egitim seviyesi durumu dagilimi (Distribution of
educational status)

Sekil 11, bireylerin sosyal yasam durumlarina gore
dagilimint gostermektedir. Verilere gore, bireylerin
biiyiikk cogunlugu (46.842) "Evet" kategorisinde yer
alarak  sosyal = yasam  etkinliklerine  katilim
saglamaktadir. Buna karsin, "Hayir-diger nedenler"
kategorisinde yer alan bireylerin sayist 11.482 olup,
sosyal etkinliklere katilmayanlarin 6nemli bir kismini
olugturmaktadir. "Hayir-maddi yetersizlik" sebebiyle
sosyal etkinliklere katilamayan bireylerin sayisi ise

6.283 olarak tespit edilmistir. Bu dagilim, sosyal
etkinliklere katilimin genellikle yiiksek oldugunu, ancak
maddi yetersizliklerin katilimi kisitlayan bir faktor
oldugunu gostermektedir. Diger nedenler ise maddi
yetersizlikten daha  biiylik bir engel olarak
gozlemlenmektedir. Bu durum, sosyoekonomik
faktorlerin bireylerin sosyal yasamlarina olan etkisini
daha derinlemesine incelemek icin dnemli bir bulgu
olarak degerlendirilebilir.

Sosyal Yagam Durumu Dagihimi

Sesyal Yasam Durumu

Sekil 11. Sosyal yasam durumu dagilimi (Distribution of
social life status)

Sekil 12, bireylerin iicretli sosyal faaliyetlere katilim
durumuna gore dagilimmi gostermektedir. Verilere
gore, tcretli sosyal faaliyetlere katilmayan bireylerin
cogunlugu "Hayir-diger nedenler" kategorisinde yer
almakta olup, bu grupta 46.565 birey bulunmaktadir.
Buna karsin, maddi yetersizlik nedeniyle bu tiir
faaliyetlere katilamayan birey sayist 5.977 ile sinirlidir.
Ucretli sosyal faaliyetlere katilan bireylerin sayisi ise
12.065 olarak belirlenmistir. Bu dagilim, bireylerin
ticretli sosyal faaliyetlere katiliminda "diger nedenlerin"
maddi  yetersizlikten daha biiyiik bir engel
olusturdugunu  géstermektedir. Ucretli faaliyetlere
katilimimn diisiik olmasinin, bireylerin zaman yonetimi,
ilgi alanlar1 veya sosyal faktorler gibi ¢esitli nedenlerden
kaynaklanabilecegi degerlendirilebilir. Tiirkiye gibi
ilkelerde  sosyal aktivitelerin  iicretli  olmasi,
sosyoekonomik durumun sosyal katilim iizerindeki
etkisini de vurgulamakta olup, bu tiir analizler
sosyoekonomik politikalar ve sosyal programlarin
gelistirilmesi agisindan 6nemli bilgiler sunmaktadir.

Bununla birlikte Sekil 13, bireylerin genel saglik
durumlart ile kronik hastalik varligi arasindaki iligkiyi
gosteren bir siitun grafigi icermektedir. “Iyi”, “Cok iyi”,
“Orta”, “Koti” ve “Cok kotii” kategorileri, bireylerin
kendilerini saglik acgisindan nasil degerlendirdiklerini
temsil ederken, renkler kronik hastalik durumunu
(“Evet” ve  “Hayw”)  gostermektedir.  “Iyi”
kategorisindeki siitunun yiiksekligi, bu saglik durumunu
rapor eden bireylerin 6nemli bir kisminin kronik hastalik
rapor etmedigini gdstermektedir. Benzer sekilde,
"”Orta” kategorisinde de kronik hastalik olmadigini
belirten bireylerin sayisi dikkate degerdir. Bu gorsel,
genel saglik algisi ile kronik hastaliklarin varlig
arasinda 6nemli bir iliski oldugunu gostermektedir.
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Sekil 12. Ucretli sosyal faaliyetlere katilim durumu
dagilimu (Distribution of participation in paid social activities)
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Genel Saglik Durumu

Sekil 13. Genel saglik durumu ve kronik hastalik durumu
arasindaki iliski (The relationship between general health status
and chronic disease status)

Sekil 14, saglik problemleri nedeniyle giinliik
faaliyetlerde sinirlama yasayan bireylerin kronik
hastalik durumlart ile iliskisini gostermektedir. Grafikte
goriildigii  gibi, saglik problemlerinden  &tiirii
faaliyetlerinde herhangi bir simirlama olmayan
bireylerin ¢ogunlugu kronik hastalik bildirmemistir.
Buna karsin, faaliyetlerinde sinirlama yasayanlarin
biiyiik bir kismmin ayni zamanda kronik hastaliklara
sahip oldugu goriilmektedir. Bu durum, kronik
hastaliklarin  bireylerin gilinliikk yasam aktiviteleri
iizerindeki etkisini agik¢a ortaya koymaktadir.

Sekil 15, bireylerin istihdam durumlar ile kronik
hastalik durumlar1 arasindaki iliskiyi gostermektedir.
Istihdam durumu kategorileri arasinda, tam zamanl
iicretli ¢alisanlar arasinda kronik hastalik bildirenlerin
sayisi, bildirmeyenlere gore daha azken, emekliler
arasinda kronik hastalik bildirenlerin sayis1 daha fazla
goriinmektedir. Yar1 zamanl ¢aliganlar ve is arayanlar
arasinda da kronik hastaliklar yayginken, ev isleri ile
mesgul olanlar ve egitime devam edenler arasinda daha
az yaygindir. Bu dagilim, istihdam tiirii ve kronik saglik
durumlar1 arasindaki potansiyel korelasyonlar1 gozler
oniine sermektedir. Gorseldeki veriler, istthdam durumu
ve kronik hastaliklarin varligr arasindaki iliskiyi

incelerken, emeklilik ve tam zamanli ¢aligma gibi
hayatin farkli evrelerinin saglik {izerinde belirgin bir
etkisi olabilecegini isaret etmektedir. Emeklilik durumu,
muhtemelen yasla baglantili olarak kronik hastalik
prevalansinin (belirli bir siire i¢inde bir hastaligin
toplumda goriilme sikligini gosteren 6lgiit) yiiksekligini
gosterirken, tam zamanli ¢alisanlar arasinda bu oranin
daha diisiik olmasi, calisan niifusun genel saglik
durumunun daha iyi olabilecegine isaret edebilir. Yari
zamanli caliganlar ve ig arayanlar arasindaki kronik
hastalik oranlari, bu gruplarin stres ve yasam tarzi
faktorlerinin  saglik iizerinde etkili olabilecegini
diistindlirmektedir. Egitim gorenler arasinda kronik
hastalik oranmin diisiik olmasi, gen¢ niifusun genel
saglik durumunun daha iyi olabilecegini veya egitimin
saglik {izerinde olumlu bir etkisinin olabilecegini
yansitiyor olabilir. Bu tiir veriler, halk saglig1 planlamas1
ve istihdam politikalarinin olusturulmasi agisindan
degerli bilgiler saglamaktadir.
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Faaliyetlerde Simirlama
Sekil 14. Faaliyetlerde siirlama ve kronik hastalik durumu
arasindaki iliski (The relationship between limitation of activities
and chronic disease status)
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Sekil 15. istihdam durumu ve kronik hastalik durumu
arasindaki iliski (The relationship between employment status and
chronic disease status)
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Sekil 16, bireylerin egitim seviyesi durumlari ile
kronik  hastalik  durumlart  arasindaki iliskiyi
gostermektedir. Grafikte her bir egitim seviyesi, kronik
hastaligi olan bireyler (mavi) ve olmayan bireyler
(turuncu) olarak ikiye ayrilmistir. En yiiksek frekansa
sahip grup ilkokul mezunlar1 olup, bu grupta kronik
hastalig1 olan bireylerin orani diger egitim seviyelerine
gore oldukca yiiksektir. Ortaokul ve dengi okullardan
mezun olan bireylerde de kronik hastalig1 olan bireylerin
orani dikkat ¢ekicidir. Genel lise ve mesleki/teknik lise
mezunlarinda ise kronik hastalig1 olan bireylerin orani
nispeten daha diisiiktiir. Doktora ve yiiksek lisans
mezunlart ise, hem toplamda daha diisiik sayida temsil
edilmekte hem de kronik hastalik orani ¢ok diisiik
seviyelerde kalmaktadir. Genel olarak, egitim seviyesi
arttikca  kronik  hastalik  oraninin  azaldig
gozlemlenmektedir. Bu bulgu, diisiik egitim seviyesine
sahip bireylerde kronik hastaliklarin daha yaygimn
oldugunu ve egitimin bireylerin saglik durumu iizerinde
onemli bir etkiye sahip olabilecegini gostermektedir.
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Sekil 16. Egitim seviyesi ve kronik hastalik durumu
arasindaki iliski (The relationship between education level and
chronic disease status)

Sekil 17, bireylerin sosyal yasam durumlari ile
kronik  hastalilk  durumlart  arasindaki  iliskiyi
gostermektedir. Grafikte sosyal yasam durumlari "Evet"
(sosyal etkinliklere katilanlar), "Hayir-diger nedenler"
(katilmayanlar)  ve  "Haywr-maddi  yetersizlik"
(katilamayanlar) olarak {i¢ ana gruba ayrilmistir. Sosyal
etkinliklere katilan bireylerin (Evet) arasinda kronik
hastalig1 olanlarin sayis1 dnemli bir orana sahip olup, bu
grup icerisindeki bireylerin biiylik ¢ogunlugunu kronik
hastaligi olmayanlar olusturmaktadir. "Hayir-diger
nedenler” kategorisinde, kronik hastaligi olan bireylerin
orani dikkate deger sekilde yiiksektir, ancak bu grupta
da kronik hastaligi olmayan bireyler g¢ogunlugu
olusturmaktadir. "Hayir-maddi yetersizlik"
kategorisinde ise kronik hastaligi olan bireyler ve
olmayan bireyler arasinda daha dengeli bir dagilim
oldugu gozlemlenmektedir. Genel olarak, sosyal
etkinliklere katilma oran1 diisiik olan bireyler arasinda
kronik hastaligin daha yaygin oldugu ve sosyal yagamin
saglik durumu tizerinde belirgin bir etkisinin olabilecegi
anlasilmaktadir. Bu bulgu, sosyal etkilesimlerin saglikla
iligkili sonuglar tizerindeki roliinii vurgulamaktadir.

Sosyal Yasam Durumu ve Kronik Hastalik Durumu Arasimdaki lligki

sosyal Yasam Durumu

Sekil 17. Sosyal yasam durumu ve kronik hastalik
durumu arasindaki iliski (The relationship between social life
status and chronic disease status)

Sekil 18, iicretli sosyal faaliyetlere katilma durumu
ve kronik hastalik durumlart arasindaki iliskiyi
gostermektedir. Ucretli sosyal faaliyetlere katilan
bireyler ("Evet") arasinda kronik hastalifi olan
bireylerin (mavi) orani olduk¢a diisiik olup, biiyiik
cogunluk kronik hastalifi olmayan bireylerden
(turuncu)  olusmaktadir. "Hayir-diger nedenler”
kategorisinde, sosyal faaliyetlere katilmayan bireyler
arasinda kronik hastaligi olanlarin orani daha yiiksektir,
ancak yine de kronik hastaligi olmayan bireyler bu
grupta ¢ogunlugu olusturmaktadir. Maddi yetersizlik
nedeniyle tcretli sosyal faaliyetlere katilamayan
bireyler arasinda ise kronik hastalig1 olan ve olmayan
bireylerin sayisi daha dengeli olup, kronik hastalig1
olmayanlar az bir farkla ¢ogunluktadir. Genel olarak,
iicretli sosyal faaliyetlere katilmayan bireyler arasinda
kronik hastaligin daha yaygin oldugu ve 6zellikle maddi
yetersizlik durumunda bu oranin daha belirgin hale
geldigi goriilmektedir. Bu bulgular, sosyoekonomik
faktorlerin ve saglik durumunun sosyal etkinliklere
katilim {izerindeki etkilerini ortaya koymaktadir.

icretli Sosyal Faaliyetlere Katilma Durumu ve Kranik Hastalik Durumu Arasindaki iliski
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Sekil 18. Ucretli sosyal faaliyetlere katilma durumu ve
kronik hastalik durumu arasindaki iligki (The relationship
between participation in paid social activities and chronic disease
status)
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5. Sonuclar (Conclusions)

Bu calismada, Tiirkiye Istatistik Kurumu’nun
(TUIK) 2023 Gelir ve Yasam Kosullar1 Arastirmasi
(GYKA) verileri kullanilarak, bireylerin kronik hastalik
durumlarinin ¢esitli makine 6grenimi yontemleri ile
siniflandirilmas1 amaglanmistir. Literatiirdeki mevcut
bosluk, genis ve karmasik veri kiimelerinden edinilen
bilgiyi etkili bir sekilde kullanarak saglik alaninda karar
verme stireglerini destekleyecek modellerin
gelistirilmesine yoneliktir. Bu ¢alisma, makine 6grenimi
yontemlerinin, 6zellikle de giiclii tahmin yetenekleri ve
karmasik iliskileri modelleme kapasitesi ile dikkat
¢eken TabNet derin 6grenme tekniginin, saglik verileri
analizinde etkin bir sekilde kullanilmasinin &nemini
vurgulamaktadir. Arastirmanin odak noktasi, saglik
hizmetlerine erisimdeki esitsizlikler ve sosyoekonomik
faktorlerin saglik durumlari iizerindeki etkisini anlamak
ve degerlendirmektir. Bu ¢alismanin bulgulari, saglik
politikalarinin gelistirilmesi ve sektdrel analizler igin
stratejik kararlar alinmasinda kullanilabilecek degerli
bilgiler saglamaktadir.

Bu ¢alismanin 6ne ¢ikan bulgulari arasinda, TabNet
modelinin %97 dogruluk oran1 ile en yiiksek
performanst gosterdigi tespit edilmistir. YSA, LSTM,
CNN, GBM ve RF gibi modeller de yiiksek dogruluk
oranlar1 sunmakla birlikte, TabNet modeli 6zellikle
genelleme yetenegi ve smiflar arasindaki dengeli
performanst ile one c¢ikmistir. Optuna kiitiiphanesi
kullanilarak tim modellerin hiperparametre
optimizasyonu yapilmis ve bu sayede modellerin tahmin
giicli artirnnlmistir. Ayrica, egitim seviyesi, sosyal yasam
katilimi, genel saglik durumu ve ekonomik faktorlerin
kronik hastalik riskleri tizerinde dnemli bir etkisi oldugu
bulgulanmistir. Sosyal yasam katilimimin ve ekonomik
yetersizliklerin kronik hastalik durumu ile gii¢lii bir
iliskiye sahip oldugu gdzlemlenmistir, bu da sosyal ve
ekonomik faktorlerin saglik iizerindeki roliiniin altim
¢izmektedir.

Bu bulgular dogrultusunda, saglik politikalarinin
kronik hastaliklarin 6nlenmesi ve yonetilmesine yonelik
olarak sosyal ve ekonomik faktorleri dikkate alacak
sekilde yeniden yapilandirilmast  gerekmektedir.
Ozellikle, sosyal yasam katiliminmn saglik iizerindeki
olumlu etkisi goz oOniinde bulundurularak, bireylerin
sosyal faaliyetlere katilimini tesvik eden programlar
gelistirilebilir. Maddi yetersizliklerin kronik hastaliklar
iizerindeki olumsuz etkisini azaltmak igin, disiik gelirli
bireyler ve gruplar igin saglik hizmetlerine erigimi
kolaylastirict politikalar hayata gegirilmelidir. Ayrica,
egitim seviyesinin kronik hastalik riskini azaltic1 etkisi
g0z Oniinde bulundurularak, saglik egitimi programlari
yayginlastirilmali ve ozellikle risk altindaki gruplara
yonelik farkindalik c¢aligmalart artirilmalidir. Bu tiir
biitiinciil politikalar, bireylerin hem fiziksel hem de
sosyal sagligimi iyilestirmeyi hedeflemeli ve sagligin
sosyal belirleyicilerini goz ardi etmeden daha kapsayici
bir yaklasim benimsemelidir.  Sektorel bazda
alinabilecek stratejik kararlar, saglik, egitim ve sosyal

hizmetler sektorleri arasinda is birligini artirmaya
yonelik  olmalidir.  Saglik  sektdriinde, kronik
hastaliklarin 6nlenmesi ve yonetimi i¢in daha entegre ve
kisisellestirilmis tedavi yaklagimlar1 gelistirilmelidir.
Bu dogrultuda, saglik teknolojilerine ve yapay zeka
destekli erken teshis sistemlerine yapilan yatirimlar
artirilabilir. Egitim sektoriinde, halk sagligma yonelik
bilinglendirme kampanyalart ve saglik egitimi
programlar1  gelistirilerek,  bireylerin  hastaliklar
hakkinda daha fazla bilgi sahibi olmalar1 saglanabilir.
Sosyal hizmetler sektoriinde ise, sosyal yasam katilimini
destekleyen projeler ve ozellikle diisiik gelirli gruplara
yonelik sosyal destek programlari uygulanabilir. Ayrica,
is diinyasinda ¢alisanlarin  saglik  durumlarinin
iyilestirilmesi amaciyla, is yerlerinde saglik taramalari,
fiziksel aktivite programlar1 ve psikososyal destek
hizmetleri tesvik edilmelidir. Bu stratejik adimlar,
sektorler arasi is birligi ile toplum sagliginin genel
olarak iyilestirilmesine katki saglayacaktir.

Bu ¢alismanin bulgularini literatiirde yer alan diger
calismalara kiyasladigimizda, TabNet modelinin kronik
hastalik siniflandirmasindaki %97 dogruluk oraniyla
one ciktigini ve ozellikle Tiirkiye Istatistik Kurumu
(TUIK) wverileri iizerinde elde edilen sonuglarm
literatiire Onemli bir katki sagladigimi gormekteyiz.
Ozkan (2019)'un Gradient Boosting algoritmasiyla
hepatit hastaligini %98.36 dogruluk, %98.68 kesinlik ve
9%98.95 duyarlilikla smiflandirmasi, veri 6n isleme ve
model se¢iminin 6nemini vurgulamakla birlikte, bu
calismada kullanilan TabNet modeliyle elde edilen
sonuglar, farkli bir saglik alaninda benzer bir
performans sergilemistir. Ahmed vd. (2019)'un CNN ile
16semi alt tiirlerini smiflandirma ¢alismasinda %88.25
dogruluk elde edilmistir, bu da CNN'in 6zellikle goriintii
tabanli verilerdeki basarisin1 gostermektedir. Ancak,
TabNet modeli, ozellikle tabular veri lizerinde daha
yiiksek dogruluk saglamasiyla fark yaratmaktadir.
Gaddam ve Pattnaik (2020)'in YSA ile aritmi tespitinde
%91 dogruluk elde etmesi de kardiyovaskiiler
hastaliklar i¢in etkili bir smiflandirma sunarken,
TabNet’in kronik hastaliklarin simiflandirilmasindaki
basaris1 daha genig bir veri seti {izerinde daha yiiksek
performans saglamaktadir. Pacci vd. (2021)'in tiip bebek
tedavisinde gebelik tahmini i¢in Destek Vektor
Makineleri ile elde ettigi %71.7 dogru pozitif ve %59.4
dogru negatif oranlari, TabNet modelinin kronik
hastalik simiflandirmasindaki %97 dogruluk oranina
kiyasla daha diisiik bir performans sergilemistir. Tang
ve Liu (2021)'in Alzheimer hastaliginin ilerleyisini
smiflandirmada Rastgele Orman algoritmasi ile elde
ettikleri %96.14 dogruluk orani, TabNet modeline yakin
bir basar1 gostermektedir, ancak TabNet’in daha genel
bir veri seti ilizerinde bu basarty1 saglamasi dikkat
cekicidir. Akcan ve Sertbas (2021) ile Purwaningsih
(2022) tarafindan yapilan ¢alismalardaki sonuglarla
karsilastirlldiginda,  ozellikle  topluluk  6grenme
yontemleri ve DVM gibi algoritmalarin basarili bir
sekilde uygulandigi goriilmektedir. Akcan ve Sertbas’in
gogiis kanseri teshisinde topluluk 6grenme yontemlerini
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kullanarak Soft Voting, Bagging ve XGBoost ile en
yiiksek dogruluk oranlarina ulagmasi, bu yontemlerin
bireysel smiflandirma algoritmalarina goére {stiin
performans sergiledigini gostermektedir. Ayni1 sekilde,
bu calismada kullanilan TabNet modeli de kronik
hastaliklarin smiflandirilmasinda benzer bir sekilde
yiiksek dogruluk orani (%97) elde etmistir. Topluluk
ogrenme yontemleri gibi, TabNet de karmasik saglik
verileri ilizerinde genelleme yetenegi acisindan etkili
sonuglar sunmaktadir. Purwaningsih’in ¢aligmasinda
ise, DVM modeli ve ileri 6zellik se¢imi (forward
selection) kullanilarak kronik bobrek hastaliginin
%99.75 dogrulukla smiflandirilmast, DVM
algoritmasmin  optimize edilmis haliyle yiiksek
performans sagladigimi gostermektedir. Bu dogruluk
orani, TabNet’in kronik hastaliklar iizerinde elde ettigi
%97 dogruluk oranina kiyasla biraz daha yiiksek olsa da,
her iki galismada da ozellik se¢imi ve dogru model
optimizasyonunun siniflandirma basarilarint artirdigt
vurgulanmaktadir. Ayrica, Purwaningsih'in
calismasindaki YSA modelinin %90,5 dogruluk orani
ile  TabNet’in elde ettigi %97  dogruluk
karsilagtirildiginda, TabNet’in daha yiiksek bir
performans sergiledigi goriilmektedir. Sevli (2023)'nin
diyabet hastaligini %96.29 dogruluk ile siniflandirmasi,
Gradient Boosting ve AdaBoost gibi yontemlerle
yiiksek basari elde edilmistir. Coskun ve Yiiksek (2023)
ise Gradient Boosting ile hepatit hastaliginin
smiflandirilmasinda %98.36 dogruluk oranina ulasarak
basarili bir sonu¢ elde etmislerdir, ancak TabNet’in
kronik hastaliklar iizerindeki uygulamalar1 bu basariya
oldukga yakindir. Son olarak, Kim vd. (2023)'tiin LSTM
ve CNN tabanli modelle %94.3 dogruluk elde etmesi,
kronik hastaliklarin zaman serisi verileri iizerinde
incelenmesi agisindan O6nemlidir. Bu c¢aligmadaki
TabNet modeli, tablo verisi iizerinde yiiksek dogrulukla
calisarak, kronik hastalik tahmini gibi kritik saglik
problemlerinde basarili bir performans sergilemektedir.
Coskun ve Yiiksek (2023)’in ¢alismasinda Gradient
Boosting algoritmast  %98.36 dogruluk ile One
¢ikmigken, bu ¢alismada TabNet %97 dogruluk oraniyla
olduk¢a yakin bir performans sergilemistir. Bununla
birlikte, Gradient Boosting hepatit hastaliginda yiiksek
basar1 saglamig olsa da, TabNet'in genis bir kronik
hastalik yelpazesinde benzer bir basari elde etmesi,
modelin genel uygulanabilirligi agisindan onemli bir
avantajdir. Kim vd. (2023)’in CNN ve LSTM
kombinasyonunu kullanarak kronik hastalik tahmininde
%94.3 dogruluk elde etmesi, derin Ogrenme
modellerinin zaman serisi verilerde etkili oldugunu
gostermektedir. Ancak, TabNet modeli %97 dogruluk
ile daha yiiksek bir performans sergilemis ve 6zellikle
tabular veri iizerinde giiglii bir alternatif olarak One
¢ikmustir. Zhang vd. (2023)’in LSTM modeliyle %98.82
dogruluk orani elde etmesi de LSTM'nin ses verileri
iizerinde yiiksek performans sagladigini gosterirken,
TabNet'in saglik verisi gibi tabular yapilar iizerinde
etkili sonuglar vermesi onu farkli bir baglamda rekabetci
hale getirmektedir. Ozdemir (2023)’in  aritmi

smiflandirmasinda Gradient Boosting ve Rastgele
Orman gibi yontemlerle yiiksek dogruluk elde etmesi,
bu c¢alismanin  bulgularin1  desteklemekte olup,
TabNet'in kronik hastalik tahmininde bu ydntemlerle
rekabet edebilecek diizeyde performans sundugunu
gostermektedir. Ayni sekilde, Duyar vd. (2023)’iin
TabNet’in boosting yontemlerine kiyasla daha diisiik
performans gosterdigini belirttigi calismada, bu modelin
farkli  veri tlirlerine ve saglik  kosullarina
uygulanabilirliginin  incelenmesi gerektigi ortaya
citkmaktadir. Choubey vd. (2024)’iin PCA ve XGBoost
kullanarak kronik hastalik tahmininde %98.8 dogruluk
elde etmesi, TabNet ile karsilastirildiginda biraz daha
yiiksek bir sonug¢ sunmaktadir. Ancak, TabNet’in islem
stiresi ve model yapisindaki avantajlar1 gz Oniine
alindiginda, bu caligmanin genis capl saglik verisi
tizerinde sagladigt %97 dogruluk orani 6nemli bir
bagaridir. Ayrica, Elkholy vd. (2023)’tin TabNet
kullanarak kronik bobrek hastaligini %92.5 dogrulukla
tahmin etmesi de, TabNet’in kronik hastaliklar tizerinde
etkili olabilecegini vurgulayan diger bir bulgudur.
Sonug olarak, TabNet modeli, yukarida bahsi gecen
diger caligmalarla karsilastirildiginda, ozellikle genis
tabular veri kiimeleri iizerinde yliksek dogruluk ve
genelleme yetenegi sunarak rekabetci bir performans
sergilemistir. Gradient Boosting, LSTM ve CNN gibi
modellerin spesifik veri setlerinde basarili sonuglar elde
etmesine ragmen, TabNet’in  kronik  hastalik
siniflandirmasindaki basarisi, genis veri setleri ve
uygulama alanlar1 i¢in giiglii bir alternatif oldugunu
gostermektedir.

Bu calisma, Tiirkiye Istatistik Kurumu’nun 2023
Gelir ve Yasam Kosullari Arastirmasit verileri
kullanilarak makine 6grenimi yontemleri ile bireylerin
kronik  hastalik  durumlarinin  siniflandirilmasina
yoneliktir. Veri setinde kullanilan bagimsiz degiskenler,
kronik hastaliklarin siniflandirilmasinda énemli bir rol
oynamis ve elde edilen yiiksek dogruluk oranlarina katki
saglanmustir. Ozellikle bireylerin egitim seviyesi, sosyal
yasam katilimi, ekonomik durumu ve genel saglik
durumu gibi demografik ve sosyoekonomik degiskenler,
kronik hastaliklarin tahmin edilmesinde belirleyici
olmustur. Egitim seviyesi diisiik bireylerde kronik
hastalik riskinin daha yiiksek oldugu goézlemlenirken,
sosyal yasamdan uzak olan ve maddi yetersizlik ¢eken
bireylerde de hastalik riskinin arttig1 bulgulanmistir. Bu,
sosyal ve ekonomik faktorlerin bireylerin saglik durumu
tizerindeki etkisini dogrulamakta ve sagligin sosyal
belirleyicileri kavramimnin &nemini vurgulamaktadir.
Ayrica, veri setinde yer alan diger degigkenler,
bireylerin genel saglik durumu ve yasam kosullariyla
iligkili olup, kronik hastalik riskini etkileyen ¢ok yonlii
faktorler  olarak  karsimiza  ¢ikmaktadir.  Bu
degiskenlerin modelde dogru sekilde kullanilmasi,
TabNet ve diger makine Ogrenimi algoritmalarmin
yiksek  performans gostermesini saglamig ve
hastaliklarin siniflandirilmasinda 6nemli bir basari elde
edilmigtir.
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Bu calismanin bazi kisithliklar: bulunmaktadir. Tlk
olarak, kullamlan veri seti Tiirkiye Istatistik
Kurumu’nun (TUIK) belirli bir zaman dilimine ait
verilerine dayandigi i¢in, veriler cografi ve zamansal
olarak simirlidir; bu da modelin farkli popiilasyonlar ve
zaman dilimlerinde genelleme yetenegini sinirlayabilir.
Ikinci olarak, veri setindeki bagimsiz degiskenler
aguilikli  olarak  sosyoekonomik ve demografik
faktorlerden olusmakta olup, biyomedikal ve klinik
verilerin  eksikligi, kronik  hastaliklarin  daha
derinlemesine ve biyolojik temelli bir analizine olanak
saglamamaktadir. Ayrica, modelin performansi yiiksek
olmasina ragmen, kullanilan degiskenlerin dogrulugu ve
eksiksizligi modele dogrudan etki etmektedir; eksik
veya hatali veriler modelin tahmin giiciinii zayiflatabilir.

Gelecekte yapilacak caligmalar i¢in birkag 6nemli
dneri ve tavsiye sunulabilir. flk olarak, veri setinin
cografi ve zamansal sinirlarinin tesine gegerek, farkli
iilkelerden ve bolgelerden elde edilen daha genis
kapsamli ve ¢ok merkezli veri setlerinin kullanilmasi,
modelin genelleme yetenegini artirabilir. Ayrica,
mevcut c¢aligmada kullanilan  sosyoekonomik ve
demografik degiskenlerin yan1 sira, biyomedikal
verilerin (genetik, klinik test sonuglari ve hastalik
geemisi vs.) entegrasyonu, kronik hastaliklarin daha
derinlemesine analiz edilmesini saglayarak modelin
tahmin dogrulugunu artirabilir. Ayrica, gelecekte hibrit
model yaklagimlariin denenmesi, tahmin
performansini daha da iyilestirebilir. Ayrica, modelin
aciklanabilirligi ve yorumlanabilirligini artirmak igin
SHAP ve LIME gibi model agiklama tekniklerinin
kullanilmasi, saglik profesyonellerinin ve politika
yapicilarin sonuglar1 daha iyi anlamalarina ve karar
stireclerine dahil etmelerine yardimci olabilir. Son
olarak, zaman serisi analizine dayali c¢aligmalarin
genigletilmesi, kronik hastaliklarin ilerleyisi ve uzun
vadeli saglik sonuglar1 iizerine Ongoriiler sunarak
proaktif ~ ve  Onleyici  saglik  politikalarinin
gelistirilmesine katki saglayabilir.
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