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Oz

Tiip bebek tedavisi bagari olasiliginin heniiz tedavi baslamadan
belirlenmesi  hastalar ve klinisyenler —agisindan — dnem
tasimaktadir. Yapay zeka tabanl klinik karar destek sistemleri,
gegmis tedavi verilerini analiz ederek yeni tedavilerde gebelik
sonucunun tahmin edilmesine olanak saglar. Bu calismada, tiip
bebek tedavisine baglayacak hastaya ait  oznitelikler
kullamlarak pozitif gebelik olasiigin hesaplayan bir model
gelistirilmigtir. Calismada kullanilan veri kiimesi Yeditepe
Universitesi Hastanesi Tiip Bebek Klinigi'nde 2013-2019
yillary arasinda gergeklestirilen 1154 adet tedavi siklusuna ait
elektronik saghk kayitlarindan olugsmaktadir. Veri kiimesi
iizerinde bes farkly siiflandirma yiontemi (Destek Vektor
Makineleri, Cok Katmanl Algilayici, Rastgele Orman, Asiri
Gradyan Artirma ve Hafif Gradyan Artirma) 5-katly ¢capraz
dogrulama  yontemi  kullamlarak  karsilastirmalt - olarak
incelenmigtir. ~ Gebelik ~ sonucu tahmininde en yiiksek
simiflandirma performansi Destek Vektor Makineleri yontemi
ile elde edilmis (AUC=0.70) ve smiflanduma olasilik
sonuglarinda karar esik degerinin optimizasyonu ile tahmin
dogrulugu daha da iyilestirilerek gebelik sonucunun %71.7
Dogru Pozitif ve %59.4 Dogru Negatif orami ile tahmin
edilmesi saglanmstir.

Anahtar Kelimeler: klinik karar destek sistemi, yapay zeka, tiip
bebek tedavisi

Abstract

In in vitro fertilization (IVF) treatment, it is important for
patients and clinicians to determine the success probability of
the treatment before it begins. Artificial intelligence-based
clinical decision support systems provide the opportunity of
estimating pregnancy outcome in new treatments by analyzing
past treatment data. This study presents a model developed to
predict the positive pregnancy outcome using patients’
features. Data set used in the study consists of 1154 treatment
cycles performed in Yeditepe University Hospital IVF Clinic
between 2013-2019. Five different classification methods
(Support Vector Machine, Multi-Layer Perceptron, Random

Forest, Extreme Gradient Boosting, Light Gradient Boosting)
are applied using five-fold cross validation method and
analyzed comparatively. Among five classification methods the
one with highest performance was Support Vector Machine, of
which AUC could reach 0.70 and by optimizing the decision
threshold value of the classification probabilities, accuracy of
pregnancy prediction is improved as 71.7% True Positive and
59.4% True Negative.

Keywords:  clinical  decision support system, artificial

intelligence, IVF treatment

1. Giris

Yapay zeka tabanli karar destek sistemleri, daha Once
uygulanmus gesitli tedavi yontemlerinin sonuglariin ve “biiyiik
veri” boyutlarindaki klinik veri tabanlarmin analizi ile hastaya
en uygun tedavinin belirlenmesini hedeflemektedir [1]. Bu
sistemlerin uygulanmasi ile kanser, bagisiklik sistemi
hastaliklari, norolojik hastaliklar gibi tanist ¢ok sayida
parametreye dayanan ve tedavisi “hassas tip (precision
medicine)” yaklagimu gerektiren hastaliklar i¢in hizli bir sekilde
tan1 konulmasi ve tedavi basart oranlarmnin artitilmasi
saglanmaktadir [2][3][4].

Bagar1 oranlarimin  artirilmast igin  klinik karar destek
sistemlerinin kullanildig: bir diger tip alan1 da infertilite tanist
sonucu uygulanan tiip bebek tedavi siirecidir. Infertilite,
ciftlerin minimum bir yil siireyle, herhangi bir korunma
yontemi kullanmamalarma ve diizenli cinsel iliskide
bulunmalarina ragmen, ¢ocuk sahibi olamamalari durumudur

[5].

Son zamanlarda, infertilitenin diinya genelinde ciftlerin %8 ile
%12’sini etkiledigi tahmin edilmekte ve bu oran giderek
artmaktadir [6]. Tiip bebek tedavisi, infertilite ile ilgili iiremeye
yardimet tedaviler i¢inde en yaygm kullanilan tedavi tiirGidiir.
Tiip bebek tedavi siirecinin ilk agamas1 yumurtaliklardan ideal
say1 ve kalitede yumurta toplamak amaciyla yapilan hormon
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tedavisidir. Bu asamadan sonra elde edilen yumurtalar toplanir
ve paralel olarak hazirlanan sperm ile yumurtalar laboratuvar
ortaminda dollenir. Déllenen yumurtalar laboratuvar ortaminda
2 ile 6 giin arasi gelistirilir ve gelisimleri gézlemlenir. Son
olarak da segilen bir ya da birden fazla embriyonun kadin
rahmine transfer edilmesiyle tedavi siireci sonlanir. Transferi
takip eden sekizinci hafta sonunda bebegin kalp atiglarmin
olusup olugmamasina bagli olarak tedavinin pozitif veya negatif
gebelik ile sonuglandigi belirlenir.

[k tiip bebek calismas1 1975 yilinda yaynlanms olup [7], tiip
bebek tedavisi sonucu ilk bebek 1978 yilinda diinyaya gelmistir
[8]. Aradan 43 y1l gegmesine ve bu siirecte biiyiik bir ivme ile
gelisen teknolojiye ragmen tiip bebek tedavisindeki basari
oranlart tiim diinyadaki farkli kliniklerden %10 ila %40
arasinda raporlanmaktadir [9]. Oranlarin bu denli diisik
olmasinin sebeplerinden birisi de siirecin karmagikligi ve farkli
asamalardaki kritik kararlarin tedavi sonucunu dogrudan
etkilemesidir. Tiip bebek tedavi siirecinin, hastalarin genlerinin,

yagam tarz1 ve ¢evresel etkenlerin dikkate alindig1 bir yaklagim
olan hassas tip yaklasimi ile optimize edilebilecegi ve bu
yontemle bagsari oranlarinin arttirilabilecegi de onerilmektedir
[10].

Bu karmagik ve hassas tedavi siireci, yapay zeka tabanl karar
destek sistemlerinin katki saglayabilecegi bir alandir. Bugiine
kadar tip bebek konusunda yapilmig birgok yapay zeka
calismast bulunmaktadir [11][12][13]. Bu alanda gerceklesen
ilk yapay zeka odakli ¢aligma, 1997 yilinda Kaufmann
tarafindan yapilmistir. Caligmada, canli dogum oranimi
tahminleme {izerine bir makine Ogrenmesi modeli
olusturulmugtur [14]. Yapilan bu ilk ¢alismadan itibaren canlt
dogum orani tahminleme [15] [16], semen analizi
siniflandirmast [17], embriyo segimi [18], uterus analizi [19],
embriyo tabanli tedavi sonucu tahminlemesi [20] gibi infertilite
tedavisine katki saglamak amacgh birgok yapay zeka tabanli
caligma mevcuttur. Bu c¢aligmalarda kullanilan Oznitelikler,
siniflandirma yontemleri ve sonuglar Tablo 1°de 6zetlenmistir.

Tablo 1: Infertilite tedavisi alaninda yapilmis Yapay Zeka tabanli ¢aligmalar hakkinda 6zet bilgi

Tedavi Basar1 | Calisma Performans
Kriteri Popiilasyonu Oznitelikler Siiflandirma Yontemi Olgiitii Sonug Referanslar
embriyo
morfokinetik
implantasyon | 637 (hasta) parametreleri | Yapay Sinir Agt AUC* [0.64,0.77] Bori vd., 202014
Yapay Sinir Ag1, Destek
stimulasyon Vektor Makineleri, Karar
hormon Agaclari, Rasgele Orman,
stimulasyon | 2,603 (sikliis) degerleri Lojistik Regresyon Dogruluk | [%82, %96] Letterie, Mc Donald, 2020 ["*]
hasta klinik
verileri ve
sikliis
gebelik 455 (hasta) parametreleri | Yapay Sinir Ag1 Dogruluk %359 Kaufmann vd., 1997 ("
hasta klinik
verileri ve
embriyo Duyarlihk | Duyarlilik= %76.7;
canl dogum 426 (sikliis) parametreleri | Yapay Sinir Ag1 ve Ozgiillik | ozgiillik=%73.4 Vogiatzi vd., 2019 ¥
Anti Miillerian
Hormon Dogruluk, | Dogruluk=%53.5;
(AMH) degeri duyarhlik | duyarlilik=%79.2;
canlt dogum 381 (hasta) ve yas Lojistik regresyon ve Ozgiillik | 6zgillik %44.2 La Marca vd., 20110¢
hasta klinik
verileri ve
embriyo
morfolojik
implantasyon | 63 (sikliis) parametreleri | Bayes siniflandirict Dogruluk | %71.43 Morales vd., 2008 ['*]
hasta klinik
verileri ve
sikliis’embriyo
implantasyon | 2453 (embriyo) | parametreleri | naive Bayes siniflandirict | AUC 0.75 Uyar vd., 2015 2%
hasta klinik
verileri ve
gebelik ve sikliis Yapay Sinir Ag1 ve Destek
canl dogum 136 (hasta) parametreleri | Vektor Makineleri Dogruluk [%63, %90] Barnett-Itzhaki vd., 2020 %
Lojistik regresyon, Rasgele
hasta klinik Orman, Destek Vektor
canli dogum | 7188 (hasta) verileri Makineleri, XGBoost AUC XGBoost - 0.73 Qui vd., 2019 I

*ROC egrisi altinda kalan alan

hizmetlerinde ve maliyet hesaplamada karar destegi saglar. Bu
calismada tip bebek tedavisine baglamadan oOnce bilinen
oznitelikler olan hastanin yas, viicut kitle indeksi (VKI),
primer/sekonder infertilite bilgisi ve infertilite teshisi bilgileri

Tip bebek tedavisine baglamadan Once bagart olasiligini
Ogrenmek tedavi planlamada, psikolojik danigmanlik
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ile gebe kalabilme ihtimalini hesaplayan bir Klinik Karar
Destek Sisteminin (KKDS) tedavi bagari oranmin ne kadar
dogrulukla tahmin edilebilecegi analiz edilmistir.

Literatiirde su ana kadar yapilan benzer caligmalarda genellikle
tedavinin ilerleyen asamalarinda embriyolar olusturulduktan
sonra tedavi sonucu tahminlemesi yapilmis ve tahmin
performans olgiitii olarak yanlilik olusturabilecek dogruluk
degeri kullanilmigtir. Bu calismada ise hasta klinige ilk
geldiginde heniiz tedavi baslamadan basart olasiliginin
belirlenmesi  amacglanms ve iki smif  siiflandirma
problemlerinde daha objektif performans degerlendirme kriteri
olarak kabul edilen ROC egrisi altinda kalan alan (AUC) kriteri
kullanilmigtir.  Ayrica, tahmin modeli olugturma ve
degerlendirmede kullanilan veri kiimesi diger pek cok
caligmadaki veri kiimesinden daha fazla sayida hasta kaydi
icermektedir.

Caligmanin bundan sonraki kisimlari su sekilde organize
edilmistir. Oncelikle arastirmada kullanilan veri kiimesi ve veri
tizerinde yapilan 6n isleme sonucu ¢aligmada kullanilabilir hale
getirilmis ve veri kiimesi agiklanmig, daha sonra hedeflenen
klinik karar destek sistemi i¢in uygulanan yontemler
anlatilmistir. Son olarak ¢alismanin sonucu ve bu alana
sagladigi etkiler tartigilarak caliyma sonlandirilmigtir.

2. Yontemler

2.1. Cahsmada Kullanilan Veri Kiimesi

Yeditepe Universitesi Hastanesi Tiip Bebek Klinigi’nin
elektronik saglik kayitlart retrospektif olarak incelenmistir.
Calisma Dogus Universitesi Etik Kurulu tarafindan 24 Aralik
2019 tarihinde gergeklestirilen toplantida onaylanmistir (Say:
2019/25). Hastane tarafindan saglanan islenmemis veriler,
Ocak 2013 ile Aralik 2019 arasinda gergeklestirilen 1154 adet
embriyo transfer siklusunu igermektedir. Bu transferlerin 691
adedi negatif, 463 adedi pozitif yani gebe olarak
sonuglanmustir.

Veri kiimesi dort adet dznitelik icermektedir: yas, viicut kitle
indeksi, infertilite tanis1 ve primer/sekonder infertilite bilgisi
(Tablo 2). Her bir siklus kaydi, embriyo transferini takip eden
sekizinci haftadaki ultrason sonucuna gore Pozitif (gebe) ya da
Negatif sinif etiketi ile belirtilmistir. Sayisal 6zniteliklerin
deger araliklar1 farkliligini ortadan kaldirmak igin degiskenlerin
ortalamasi 0, standart sapmast 1 olacak sekilde Z-skor
normalizasyonu uygulanmistir.

Tablo 2. Oznitelikler

Oznitelik ad1 Veri tipi

Primer/Sekonder Gebelik Kategorik

Infertilite Teghisi Kategorik

Yas Sayisal

VKI* Sayisal
*Viicut Kitle Indeksi

Tahmin modelleri olugturulurken kullanilan veriyi tanimak
uygun analiz yontemlerini se¢gmek agisindan onemlidir. Bu
amagla, dzniteliklerin siniflar tizerindeki dagilimlari incelenmis

ve bu dagilimlar sayisal degerler i¢in kutu grafik, kategorik
degerler icin ¢ubuk grafik kullanilarak sunulmustur.
Ozniteliklerin birbirleri ile korelasyonu ise 1s1 haritasi ile
incelenmistir. Orneklerin simflar arasindaki dagilimlarmi ve
kiimelenmelerini incelemek i¢in Temel Bilesen Analizi (TBA)
yontemi kullanilmugtir.

2.2. Simiflandirma Algoritmalar:

Smiflandirma, denetimli 6grenme yontemlerinden biridir. Daha
onceden smif etiketi bilinen girdiler lizerinde egitilen model ile
sinifi bilinmeyen girdilerin tahmin edilen smifa atanmasi
yontemine denir.

Calismada, en yiiksek dogrulugu elde edebilmek amaciyla bes
adet smiflandirma yonteminin sonuglar1 kargilagtirilmugtir.
Kullanilan smiflandirma yontemlerinden ilki Destek Vektor
Makineleridir ~ (SVM-Support ~ Vector ~ Machine). Bu
algoritmanin amaci, N-boyutlu bir alanda veri noktalarini ayri
ayr1 stniflandiran bir hiper diizlem bulmaktir. Diger bir yontem
olan ¢ok katmanli algilayici (MLP-Multi-Layer Perceptron),
Yapay Sinir Agi tabanli bir ydntemdir. Birden fazla
algilayicidan olusmaktadir. Sinyali almak i¢in bir giris katmani,
giris hakkinda bir karar/tahmin yapan bir ¢tkis katmani ve bu
ikisi arasinda ¢ok katmanli algilayicinin gergek hesaplama
motoru olan rastgele sayida gizli katmandan olugmaktadir.
Calismada kullanilan diger @i¢ smiflandirma yontemi karar
afaclart  tabanli  algoritmalardir.  Gradyan  artirmali
smiflandirma  yéntemi olan Agsirt  Gradyan Artirmada
(XGBoost-Extreme Gradient Boosting) tahmin edilen ve hedef
ciktilar arasindaki farka dayanarak olusturulan kayip
fonksiyonunu ve model karmagiklig1 igin bir ceza terimini
birlestiren diizenli objektif bir fonksiyon kullamilir. Egitim
tekrarlanarak onceki agaglarin kalintilarmi veya hatalarini
tahmin eden yeni agaclar eklenir ve daha sonra son tahmini
yapmak icin Onceki agaglarla birlestirilir. Hafif Gradyan
Artirma (LightGBM-Light Gradient Boosting) yonteminde ise
agac, yaprak asamali olarak dikeyde biiyiir. Smiflandirmada
cok iyi performans sergiledigi igin siklikla tercih edilen rastgele
orman (Random Forest) algoritmasinda ise torbalama (bagging)
ve rastgele 6znitelik segimi birlikte ele alinir. Rastgele 6znitelik
secimi igin Oncelikle gergek veri kiimesinde yer degistirmeli
olarak yeni bir egitim veri kiimesi olusturulur ve bu egitim
kiimesi ile bir agac¢ gelistirilir [21]. Gelistirilen agaglar
budanmaz, bu nedenle difer aga¢ algoritmalarindan daha
avantajlidur.

Smiflandirma  algoritmalarinda  hiper-parametre  olarak
adlandirlan model parametrelerinin optimum degerlerinin
belirlenmesi, smiflandirma performansmin iyilestirilmesi
agisindan kritik onem tasimaktadir. Bu ¢alismada kullanilan
tim  smiflandirma  modelleri  i¢in  hiper-parametre
optimizasyonu uygulanmistir.

2.3. ROC Analizi

Alict  islem  karakteristikleri ~ (Receiver ~ Operating
Characteristics - ROC) egrileri iki-sinif simflandirma
problemlerinde dogru pozitif ve yanlig pozitif oranlarini
kullanarak objektif ve tutarli performans analizi saglar. Bu
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caligmada da, gebelik tahmininde SVM smiflandiricinin
performans analizi i¢in ROC egrisi kullamlmstir. Tki smmfli
tahmin modellerinde ger¢ek simf degeri ve tahmin edilen
degere bagli olarak hesaplanan performans metrikleri Tablo
3’te gosterilmistir.

Tablo 3: Hata Matrisi

Gergek sinif Tahmin edilen simif
etiketi
Pozitif Negatif
Pozitif DP YN
Negatif YP DN

Tibbi uygulamalarda kullanilan dogru pozitif oran1 (DPO) ve
yanlis pozitif orant (YPO) gibi performans metrikleri
yukaridaki tablodaki degerler kullanilarak hesaplanabilir.

- Dogru Pozitif Oram (DPO) pozitif Orneklerin dogru
siniflandirma oranint belirten dogruluk degeridir. Gergek suuf
etiketi ve tahmin edilen sinif etiketi pozitif olan 6rnek sayisinin
veri kiimesindeki toplam pozitif drnek sayisina bolinmesi ile
hesaplanr.

DPO = (DP)/(DP + YN) 1)

- Yanhs Pozitif Orani (YPO) gercek sinif etiketi negatif olan
orneklerin pozitif olarak tahmin edilme oranmini belirten
dogruluk degeridir ve agagidaki sekilde hesaplanir:

YPO = (YP)/(DN +YP) ®)

SVM algoritmasinda DPO ve YPO hesaplanirken siniflandirma
olasilik esik degeri, ¢ 0.5 olarak kullanilir ve bu deger ROC
egrisinde tek bir noktaya kargilik gelir. Karar esik degeri [0, 1]
araliginda degistirilerek farkli DPO ve YPO degerleri elde
edilebilir.

{P, if p(Cylx) > ¢t ;
N, ifp(Clx) <t G)

Eger, x 6rneginin pozitif sinifa (P) ait olma olasihigi, p(Cy|x),
olasilik karar esik degeri #’den biiyiik veya esit ise x ornegi P
sinifina, degilse negatif (N) sinifina atanir. Olugan (DPO, YPO)
degerlerinin iki boyutlu uzayda olusturdugu ROC egrisi
degisen karar esik degerleri igin olast biitin siniflandirma
sonuglarmi gosterir.

Ornek bir ROC egrisi Sekil 1°de gosterilmistir. Sekildeki sol alt
nokta (0,0) biitin orneklerin negatif sinifa atanmasi sonucu
DPO ve YPO oranlarmnin 0 oldugu durumu gdsterir. Sag iist
nokta (1,1) ise biitiin Orneklerin  pozitif olarak
siniflandirilmasina kargihik gelir. DPO degerinin 1, YPO
degerinin 0 oldugu sol iist nokta (0,1) ise miikemmel
siniflandirma sonucu olusur. ROC egrisi iizerinde sol {ist
koseye en yakin noktadaki DPO ve YPO degerleri ile miimkiin

olan en iyi siniflandirma sonucu elde edilmis olur. Bu noktadaki
karar esik degeri optimum deger olarak kabul edilir ve (0,1)
noktasma olan minimum Oklid uzakligmin hesaplanmasi ile
belirlenir:

uzaklik = /(1 - DP0)? + (0 — YP0)? 4)

Ikili smiflandiricilarm smiflandirma performansi
degerlendirmesi ve farkli smiflandiricilarin karsilagtiriimasi
icin ROC egrisi altinda kalan alani ifade eden AUC (Area

Under the ROC Curve) metrigi yaygin olarak kullanilir.

o7 | —

05 |

Dogru Pozitif Oram

03
Dl'll

01 f'

o i i
0 01 02 03 04 05 06 07 08 08 1

Yanhg Pozitif Cram

Sekil 1. ROC egrisi ornegi, ve varsayilan (t_0) ve optimum

(t_opt) karar esik degerleri

3. BULGULAR

3.1 Oznitelik Dagihmlari ve Korelasyonu

Veri kiimesinde yer alan 6zniteliklerin siniflara gore dagilimlar
Sekil 2°de gosterilmistir. Yas 6zniteligi gebe grubunda negatif
gruba oranla istatistiksel anlamli olarak daha diisiiktiir (p <
0.05). Infertilite nedeni dagilimina gore negatif gebeliklerde
ileri anne yas1 (AY) ve diisiik over rezervi (DOR) daha yiiksek
oranlarda yer alirken, pozitif gebeliklerde agiklanamayan
infertilite ve erkek faktor (Male) ¢ne ¢ikmaktadr. VKI ve
primer/sekonder infertilite bilgisi gruplar arasinda farklilik
gostermemektedir.

Oznitelikler arasindaki korelasyon Sekil 3’te 1s1 haritast
seklinde sunulmugstur. Buna gore, yas ile infertilite nedeni
arasinda yiiksek korelasyon oldugu gozlemlenmistir.

3.2 Temel bilesen analizi

Sekil 4’teki PCA grafiginde dort Oznitelikten olusan veri
kiimesi iki temel bilesen diizleminde gdsterilmistir. Tki temel
bilesen veri kiimesindeki varyasyonun %64.4’tnii ifade
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etmektedir. Orneklerin siniflar {izerindeki dagilimi ve siniflarin
ayrismasi incelendiginde, gebe ve negatif siniflar arasinda net

a
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bir ayrisma olmadifi, gebelik tahmini probleminin géreceli
olarak karmagik bir problem oldugu gériilmektedir.
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Sekil 2. Ozniteliklerin smiflara gore dagilimlari
*Male (Erkek faktor), DOR (Diisiik Over Rezervi), IAY (fleri Anne Yas1), ANOV (Anovulasyon), ENDO (Endometrioziz), PGD
(Preimplantasyon Genetik Yapi), HIPO-HIPO (hipogonadotropik hipogonadizm)

3.3 Simiflandirma Algoritmalarinin
Karsilastiriimasi

Gebelik sonucu tahmininde kullanilan  siiflandirma
algoritmalarmin 5-katli ¢apraz dogrulama sonuglarina gore
SVM yontemi ortalama 0.70 AUC degeri ile en yiiksek
siniflandirma performansini sergilemistir (Tablo4).
Hiper-parametre optimizasyonu sonrast tiim simflandirma
modellerinde dogruluk oranlarmin yiikseldigi gozlemlenmistir.
Smiflandirma modelleri i¢in kullanilan varsayilan (default)
degerler ve optimum degerler Tablo 5’te gosterilmistir.
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Sekil 4. Veri kiimesi temel bilesen analizi
*PC(Principal Component-Temel Bilesen)
Tablo 4. Smiflandirma AUC sonuglart
Siniflandirma Varsayilan Optimizasyon
algoritmasi parametreler ile AUC sonrasi AUC
Destek Vektor 0.68 (£2.59) 0.70 (£2.09)
Makineleri
Cok katmanli algilayict 0.69 (£2.53) 0.69 (+4.06)
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Asir1 Gradyan Artirma 0.58 (£2.56) 0.56 (£2.74)
Hafif Gradyan Artirma 0.60 (£3.24) 0.67 (£2.16)
Rasgele Orman 0.57 (£3.37) 0.67 (£2.27)

Tablo 5. Smiflandirma algoritmalarinin varsayilan ve optimum

hiper-parametreleri

Siiflandirma < . -
modeli Varsayilan degerler Optimum degerler
_ _ C=1,
SVM =1, k‘er_nel_— bf, kernel="linear', probab
probability=True .
ility=True
activation='relu', activation="tanh',
MLP alpha=0.0001, alpha=0.05,
hidden_layer_sizes=(100),solv | hidden_layer_sizes=(
er='adam’ 20,),solver="sgd'
colsample_bytree=1, colsample_bzrtree=0.7

i , max_depth=15,

max_depth=3, n_estimators=400
XGBoost n_estimators=100, - -~ ’

- _ reg_alpha=1.2,
reg_alpha=0, reg_lambda=1, -
subsample=1 reg_lambda=1.2,

subsample=0.8
colsample_bytree=1, colsample_bz'treeZO‘S

- , max_depth=15,
max_depth=-1, . T

. L min_split_gain=0.3,n
min_split_gain=0, - "
. n_estimators=100. _estimators=400,
LightGBM . Car _ | num_leaves=50,
num_leaves=31, reg_alpha=0, -
_ reg_alpha=1.1,
reg_lambda=0, _

- reg_lambda=1.3,subs
subsample=0.8, -~
subsample_freq=0 ample=0.8,

- subsample freq=20

max_depth=10,
criterion="gini', max_features="log2',
max_depth=None, min_samples_leaf=5,
RandomForest max_features="auto', min_samples_split=3,
n_estimators=100, verbose=0 | n_estimators=75,
verbose=False

3.4 Karar Esik Degeri Optimizasyonu

ROC egrisi lizerinde milkemmel siniflandirma sonucu olan sol
iist koseye en yakin DPO ve YPO degerleri 0.63 karar esik
degeri ile elde edilmigtir. Optimum karar esik degeri
kullanilarak gerceklestirilen siniflandirma sonucu olugan hata
matrisine gore en yiiksek DPO %71.7 ve en yiiksek YPO %59.4
olarak hesaplanmustir (Tablo 6).

Tablo 6. SVM Siniflandirma algoritmasi hata matrisi sonuglari

Tahminlenen Degerler
Gebe Negatif
~ 3 Gebe 66 26
85
5 %0
A Negatif 56 82
4. SONUC

Bu ¢alismada, tiip bebek tedavi surecinde hastalarin tedaviye
baglamadan Onceki verilerini kullanarak pozitif gebelik
olasiligini hesaplayan bir model gelistirilmistir. Model

olugturulurken bes farkli siniflandirma algoritmasi, 5-katli
capraz dogrulama yontemi ile test edilmistir. En yiiksek
siniflandirma  performanst SVM  yontemi ile edilmis
(AUC=0.70) ve smflandirma olasiliklarinda karar egik
degerinin optimizasyonu ile en yiiksek DPO %71.7 olarak
hesaplanmstir.

Literatiirde benzer ¢aligmalarda yas, VKI, onceki gebelik
sayisi, infertilite siiresi ve Onceki tedavi girigimi sayisi gibi
tedavi Oncesi belirlenebilen znitelikler kullanilarak gebelik
sonucu tahmininde 0.63-0.73 arasinda AUC degerleri elde
edildigi raporlanmgtir [22, 23]. Fakat bu c¢aligmalarin
bazilarinda 6rnekleme yanliliginin yiiksek oldugu ¢ok kiigiik
veri kiimeleri kullamlmus [22], ya da ¢apraz dogrulama yontemi
kullanilmadan veri kiimesi sadece bir defa egitim ve test kiimesi
olarak ayrilmugtir [23]. Ayrica, ¢aligmalarm ¢ogunda
performans kriteri olarak sadece dogruluk sonucu sunulmus ve
dogruluk degeri olasilik karar egik degeri 0.5 varsayilan deger
ile hesaplanmistir. Tiip bebek tedavisi gibi negatif sonuglarin
pozitif sonuglardan daha fazla oldugu dengesiz sif dagilimi
problemlerinde dogruluk yeterli bir performans kriteri degildir.
Bizim g¢aligmamizda ise tahmin modeli egitmek icin yeterli
biiyiiklikte bir veri kiimesi kullanilmig, capraz gegerlilik
yontemi uygulanmis ve karar esik degeri optimizasyonu ile
DPO ve YPO arasinda ideal denge saglanmustir.

Tedavi 6ncesi gebelik tahmini konusunda yapilan ¢aligmalarda
elde edilen performans sonuglar kullanilan veri kiimesine, veri
kiimesine uygulanan yontemlere, model optimizasyonu
yontemlerine bagli olarak farklilik gosterse de belli bir oranin
tizerine ¢ikmadigi da gozlemlenmektedir. Diger taraftan
gebelik tahmini konusunda yapilan ilk yapay zeka tabanl
calismadan([14] bu yana siniflandirma performanslart biiyiik bir
asama kaydetmistir. Elde edilen bu olumlu sonuglara ragmen
yapay zeka yontemleri kullanilarak gelistirilen klinik karar
destek sistemleri kullanilirken tiip bebek tedavi siirecinin
karmagiklig1 sebebiyle tedavi bagarisini etkileyen farkli birgok
faktor bulundugu da goz ardi edilmemelidir.
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