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BEYAN

Ailevi Akdeniz Atesi’nde Kolsisin Tedavisinin Makine Ogrenmesi Analizi adl1 yiiksek

lisans tezi hazirlik ve yazimi sirasinda bilimsel arastirma ve etik kurallarina uydugumu,

baskalariin eserlerinden yararlandigim boliimlerde bilimsel kurallara uygun olarak atifta

bulundugumu, kullandigim verilerde herhangi bir tahrifat yapmadigimi, tezin herhangi bir

kismimin Bilecik Seyh Edebali Universitesi veya baska bir {iniversitede baska bir tez ¢alismasi

olarak sunulmadigini, aksinin tespit edilecegi muhtemel durumlarda dogabilecek her tiirlii

hukuki sorumlulugu kabul ettigimi ve vermis oldugum bilgilerin dogru oldugunu beyan ederim.

Bu ¢alismanin,

Bilimsel Arastirma Projeleri (BAP), TUBITAK veya benzeri kuruluslarca desteklenmesi durumunda;
projenin ve destekleyen kurumun adi proje numarasi ile birlikte, ETIK KURULonay1 alinmas1 durumunda ise
ETIK KURUL tarih karar ve say1 bilgilerinin beyan edilmesi gerekmektedir.

DESTEK ALINMISTIR DESTEK ALINMAMISTIR
X

Destek alinda ise;

Destekleyen kurum;
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ETiK KURUL onay var ise;
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Muhammet ikbal Yildiz



ON SOZ

Bu yiiksek lisans tezi ¢alismasinin yazilmasinda, ¢alismami sahiplenerek takip eden
danismanim saym Dr. Ogr. Uyesi Salim Ceyhan’a degerli katki ve emekleri igin tesekkiirlerimi

ve saygilarimi sunarim.

Savunma simavi sunumu sirasinda ¢alismamin son haline gelmesindeki degerli katkilari

adina degerli jiiri iyelerine ayr1 ayri tesekkiirlerimi sunarim.
Son olarak bugiinlere ulasmamda biiyiik katki ve destekleri olan aileme tesekkiir ederim.
Muhammet ikbal YILDIZ

2024



OZET

AILEVI AKDENIZ ATESI’NDE KOLSIiSIN TEDAVISININ MAKINE
OGRENMESI ANALIZi

Bu calismada Ailevi Akdeniz Atesi hastalig1 tespiti olduk¢a zor islemler ve siirecler sonrasi
elde edilebilmektedir. Birgok hasta uzun bir siire boyunca hastaligin belirtileri tagimasina
ragmen hastalik teshisi yapilamamaktadir. Bunun asil sebebi de birgok Dahiliye doktoru,
hastalik belirtileri ile gelen hastalardan farkli hastaliklardan siiphe duymasidir. Ciinkii Ailevi
Akdeniz Atesi hastaligi giinlimiize kadar sik rastlanan hastaliklar arasinda yer almamistir. Bu
calismada Ailevi Akdeniz Atesi (FMF) hastaliginin tespit edilmesi i¢in yapilabilecek ¢aligmalar

ve bu galigmalarin uygulama yontemleri ile ilgili ¢alismalar yer almaktadir.

Makine Ogrenmesi yontemleri ile ilk olarak hastalikta yer alan dnemli kriterlerinin belirlenmesi
ve ardindan kisinin Ailevi Akdeniz Atesi hastasi olup olmama ihtimali hakkinda doktora bilgi
vermesi saglanacagi disiiniilmiistiir. Fakat veri setinin boyle bir siniflandirma problemini ele
almak i¢in yetersiz olmasi nedeniyle calisma hastalik tedavisinde kullanilan en &nemli
ilaglardan biri olan kolsisin tedavisine hastalarin yanit vermesi veya vermemesi durumlarini
incelemek olarak arastirmaya yeni bir yon verilmistir. Bu baglamda, Ailevi Akdeniz Atesi
(AAA) hastaligina ait demografik bilgiler, klinik semptomlar ve genetik varyantlar gibi cesitli
ozellikler igeren dzellestirilmis bir veri seti {izerinde ¢alisma gergeklestirilmistir. Ozellik se¢imi
stirecinde, chi2-degerine dayali SelectKBest algoritmas: kullanilarak 8 kritik 6zellik

belirlenmistir.

Bu ozellikler lizerinde gerceklestirilen analizde, Logistic Regression modeli dikkate deger
sonuglar elde etmistir. Bu model, ortalama dogruluk orani %85.42, ortalama hassasiyet %85.81,
ortalama geri ¢cagirma %99.17 ve ortalama F1 skoru %92.00 olarak belirlenmistir. Bu sonuglar,
Ailevi Akdeniz Atesi hastaliginin teshisinde yliksek dogruluk ve hassasiyetle ¢alisan bir
modelin gelistirilmesine olanak tanimaktadir. Bu bulgular, Ailevi Akdeniz Atesi hastaliginin
erken teshisinde ve kisisellestirilmis tedavi stratejilerinin gelistirilmesinde onemli bir katki
saglayabilir. Calisma, bu alandaki daha genis kapsamli aragtirmalar i¢in saglam bir temel

olusturmaktadir ve alaninda 6nemli bir adim olarak degerlendirilebilir.

Anahtar Kelimeler: Makine Ogrenmesi, SelectKBest, Ailevi Akdeniz Atesi, Kolsisin Tedavisi,

Saglikta Kesifsel Veri Analizi, Oznitelik Se¢imi



ABSTRACT

MACHINE LEARNING ANALYSIS OF COLCHICINE TREATMENT IN FAMILIAL
MEDITERRANEAN FEVER

In this study, the detection of Familial Mediterranean Fever (FMF) disease is challenging and
can be achieved after complex processes and procedures. Many patients, despite exhibiting
symptoms of the disease for an extended period, cannot receive a diagnosis. The main reason
for this is that many internal medicine doctors harbor suspicions of different diseases when
presented with patients showing symptoms of the disease. This is because Familial
Mediterranean Fever has not been commonly encountered among diseases until today. This
study encompasses research on the methods and application techniques that can be employed

for the detection of Familial Mediterranean Fever disease.

The learning method is utilized, and machine learning methods are employed initially to
identify the crucial criteria present in the disease. Subsequently, it is envisioned that the patient
will provide information to the doctor about the likelihood of having Familial Mediterranean
Fever. However, due to the inadequacy of the dataset, the study has been revised to investigate
the response or lack of response of patients to colchicine, one of the most important drugs used
in the treatment of the disease. In this context, a customized dataset containing demographic
information, clinical symptoms, and genetic variants related to Familial Mediterranean Fever
was analyzed. In the feature selection process, 8 critical features were identified using the
SelectKBest algorithm based on ANOVA F-value.

In the analysis conducted on these features, the Logistic Regression model yielded noteworthy
results. This model determined an average accuracy rate of 85.42%, average precision of
85.81%, average recall of 99.17%, and an average F1 score of 92.00. These results provide the
opportunity to develop a model that operates with high accuracy and precision in the diagnosis
of Familial Mediterranean Fever. These findings can contribute significantly to the early
diagnosis of FMF and the development of personalized treatment strategies. The study
establishes a robust foundation for broader research in this field and can be considered a

significant step in the field.

Keywords: Machine Learning, SelectKBest, Familial Mediterranean Fever, Colchicine

Treatment, Exploratory Data Analysis in Healthcare, Feature Selection
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1. GIRIS

Ailevi Akdeniz Atesi (FMF), atesle birlikte gelen ve serdz zarlarin agrili, enfeksiyon
dis1 iltihabi ataklariyla taninan bir hastaliktir. Bu hastalik, zamanla amiloidoz gibi
komplikasyonlara yol agabilir. FMF, otozomal resesif bir kalittm modeliyle geger ve bazi etnik
gruplarda daha yaygindir. Bu gruplar arasinda Yahudiler, Ermeniler, Araplar ve 6zellikle
Tiirkler bulunmaktadir. Diinya genelinde de nadiren goriilen bu hastalik, Tiirkiye'de oldukca
yaygindir. FMF'nin erken teshisi, hastaligin yonetimi ve olast komplikasyonlarin 6nlenmesi

acisindan biiyiik 6nem tagimaktadir.

Bu tez ¢alismasinda; gilintimiizde genetik hastaliklar sik rastlanir olmaya basladi. Birgok
kisi genetik rahatsizlik yasiyor veya dolayli yoldan kalitsal olarak tasiyici olarak goziikiiyor.
Bu tez c¢alismasinda yapilan makine ogrenmesi projesi ile Ailevi Akdeniz Atesi (FMF)

hastaliginin erken teshisi iizerine ¢alisilmaktadir.
1.1. Tezin Amaci

Bu tez, ozellikle Dogu Akdeniz bolgesinde yaygin olarak goriilen genetik bir
inflamatuar hastalik olan Ailevi Akdeniz Atesi (AAA)nin (Tunca, 2005:81) incelenmesini
hedeflemektedir. Bu hastalik, Mansueto (Mansueto, 2022:14) tarafindan belirtildigi tizere,
yiiksek ates, karin agris1 ve akciger zari iltithabi gibi semptomlarla karakterize edilir. Kolsisin,
1970'lerden bu yana AAA tedavisinde 6nemli bir rol oynamakta olup, bu ilacin etkinligi Zemer
ve Livneh (Zemer ve Livneh, 1991:34) tarafindan vurgulanmistir. Ancak, kolsisine direngli
vakalarin varligi, tedavi yaklagimlarinin ve uygulamalarinin gelistirilmesinin gerekliligini

ortaya koymaktadir.

Bu baglamda, makine 6grenimi ve veri analizi metodolojileri, Adato (Adato, 2022:12)
min da belirttigi lizere, hastaligin detayli analizine katkida bulunabilir. Bu teknikler, yas,
cinsiyet, semptomlar ve genetik Ozellikler gibi gesitli parametrelerin hastalik iizerindeki
etkilerinin incelenmesinde 6nemli bir rol oynayabilir. Ozellik secimi, modelin genelleyici

gliciinii artirma ve daha derinlemesine analiz yapma agisindan kritik bir 6neme sahiptir.

Bu arastirma, Tiirkiye'nin cesitli bolgelerinden secilen ve Uludag Universitesi Tip
Fakiiltesi'nde tedavi goren 144 AAA hastasinin analizini igermektedir. Bu ¢calismada 6zellikle
dikkat ¢eken nokta, kolsisin tedavisine yanit vermeyen 22 hastanin ayrintili incelemesidir. Bu
oran, yaklasik %15.28 olup, onceki arastirmalarda belirtilen %5-10'luk oranin iistiindedir. Bu
durumun, tlniversite hastanesinde daha yogun olarak takip edilen direncli hastalarin yiiksek

oranindan kaynaklanabilecegi diisiiniilmektedir.



Bu tezin temel amaci, makine 6grenimi teknikleri ve 6zellik se¢imi kullanilarak, AAA
hastalariin tedaviye yanitini etkileyen ozellikleri belirlemektir. Bu baglamda, "atak siiresi,"
"ates," ve "TIT protein" 6zellikleri en bilgi verici ii¢ parametre olarak tespit edilmistir. Elde
edilen bu bilgilerin, hastaligin daha etkin yonetilmesine ve tedavi protokollerinin

gelistirilmesine 6nemli katkilar saglayabilecegi ongoriilmektedir.
1.2. Literatiir incelemesi

Ailevi Akdeniz Atesi (AAA), ¢esitli calismalarda genetik, cevresel faktorler ve tedavi
yontemleri agisindan ele almmistir. Ornegin, Tiirkiye'de yapilan bir arastirma, hastaligi
etkileyebilecek genetik ve c¢evresel etkenleri derinlemesine inceleyerek bu alandaki bilgi
birikimine katkida bulunmustur (Tunca, 2005). AAA {izerine yapilan bagka bir kontrolli, ¢ift-
kor caligma ise kolsisin tedavisinin etkinligini degerlendirmistir. Bu ¢alismada, kolsisinin atak
frekansini1 6nemli derecede azalttig1 ve bu sonuglarin istatistiksel olarak anlamli oldugu tespit
edilmistir (Goldstein, 1974). Kolsisin tedavisine yanit vermeyen hastalar i¢in alternatif bir
tedavi olarak Anakinra'nin degerlendirildigi bir arastirmada, Anakinra'nin Interlokin-1'e (1L-1)
antagonist olarak etki ederek inflamasyonu kontrol altina alabilecegi ve bu durumda etkili bir
alternatif olabilecegi vurgulanmistir (Parvaneh, 2015). Ayrica, ilag tedavisine yeterli yanit
alimamayan vakalar i¢in yapilan bir meta-analiz, alternatif tedavi yoOntemlerinin genel

etkinligini degerlendirmistir (Goldstein, 1974).

Ozgocmen ve Akgul tarafindan gerceklestirilen bir ¢galismada, AAA hastalarinda anti-
TNF ajanlariin (6rnegin infliximab, adalimumab) etkinligi incelenmis ve 6zellikle spondilitis
ve amiloidoz gibi komplikasyonlar1 olan hastalarda bu ajanlarin etkili bir tedavi segenegi
olabilecegi gozlemlenmistir (Ozgocmen, 2021). Sar1, Birlik ve Kasifoglu'nun gézden gegirme
makalesinde ise, colchicine'in AAA tedavisindeki 6nemli yeri tartisilmis ve colchicine'e
direngli ya da intolerant vakalar i¢in alternatif tedavi seceneklerinin gelistirilmesinin gerekliligi
tizerinde durulmustur. Bu baglamda, IL-1 ve TNF inhibitorleri gibi biyolojik ajanlarin bu tiir
hastalarda umut verici sonuclar sunabilecegi belirtilmistir (Sari, 2014). Ayrica, Adato'nun
calismasi, AAA ile iligskili MEFV gen varyantlarinin etnik ve cografi kokenlerini analiz etmek
icin makine 6grenimi tekniklerini kullanmistir. Bu ¢alisma, belirli MEFV varyantlarinin Kuzey
Afrika, Avrupa ve Bat1 Asya gibi cografi bolgelerle giiglii bir iligkisi oldugunu ortaya koyarak,
hastaligin etiyolojisi ve tedavi yontemleri hakkinda yeni perspektifler sunmaktadir (Adato,

2007).



2. FMF HASTALIGI BULGULARI

Michigan Ailevi Akdeniz Atesi, atesin eslik ettigi, ser6z zarlarin agrili, non-enfeksiyoz
enflamasyon ndbetleri ve zaman i¢inde amiloidoz gelisimi ile belirlenen bir saglik sorunudur
(Kosan, 2003:1). Bu hastalik, otozomal resesif kalitimla geger ve 6zellikle belirli toplumlarda
yaygin olarak goriilmektedir (Sohar, 1967:53). FMF, 6zellikle Yahudiler, Ermeniler ve Araplar
gibi etnik gruplarda sik rastlanan bir durumdur; bununla birlikte, Tiirkler de hastaliktan 6nemli
Olctide etkilenebilir (Yazici, 1997:66). Ayrica, hastaliga diinyanin ¢esitli bolgelerinde sporadik
olarak rastlanabilmektedir (Miiferet, 2006:90).

Ulkemizde yaygin bir saglik sorunu olan FMF hastaliginin erken teshisi, tedavi siireci
ve potansiyel komplikasyonlarin 6nlenmesi agisindan biiyiik bir 6neme sahiptir. Hastaligin
belirtileri arasinda ates, agrili ser6z zar enflamasyon nébetleri ve amiloidoz gelisimi
bulunmaktadir (Kosan, 2003:6). Bu belirtiler, hastaligin tanisin1 koymak i¢in kritik ipuglar
sunar. Ozellikle risk altindaki etnik gruplarda, erken tam ve tedavi, hastaligi seyrini 6nemli

olciide etkileyebilir.

FMF, genetik bir temele dayanir ve hastalifin kalitim yoluyla ge¢mesi, risk altindaki
poplilasyonlarda bu duruma kars1 duyarliligi artirir (Sohar, 1967:53). Bu nedenle, 6zellikle risk
altindaki gruplarda genetik tarama ve danigsmanlik 6nemlidir. Saglik uzmanlari, hastaligin erken
asamalarinda miidahale ederek, hastaligin ilerlemesini onleyebilir ve yasam kalitesini
artirabilirler. Bu baglamda, toplumlar aras1 farkindalik ve egitim de biiyiik bir rol oynamaktadir.
(Kosan, 2003:6). FMF'nin etnik gruplar arasinda farkli prevalanslar1 vurgulayarak, saglik

politikalarinin bu 6zel durumlari dikkate alacak sekilde olusturulmasi 6nemlidir.
2.1. FMF Ataklariin Ortak Ozellikleri

FMF, belirgin ates ve agr1 ataklar ile karakterize edilen bir hastaliktir, ve hastaligin
klinik tablosu genellikle tekrarlayan ates ve serozit ataklarindan olusur. Ataklar arasinda ise
hasta genellikle tamamen sagliklidir ve uzun bir siire ataksiz déonem gecirebilir. Hastalarin
%90"'1nda, ilk atak 20 yasindan once ortaya ¢ikar (Kavak, 2003:40). Bununla birlikte, hastalarin
%50'sinde hastalik belirtileri yasamin ilk on yili i¢inde, %5'inde ise otuz yasindan sonra

goriilebilir (Pasa vd., 2008:43).

Ataklar genellikle 2-4 giin arasinda degisen bir siirede siirer, ancak bazi durumlarda
daha uzun veya daha kisa siireli ataklar goriilebilir. Tetikleyici faktorler genellikle belirsizdir,
ancak enfeksiyonlar veya stresin 6nemli bir rol oynadigi disiiniilmektedir. Ataklar genellikle

aniden ortaya cikar, ancak bazi hastalarda sinirlilik, bas donmesi, istah artisi, tat duyusunda



degisiklikler gibi ¢esitli duyusal ve fiziksel belirtiler prodromal olarak ortaya ¢ikabilir (Lider
ve Livneh, 2007:65).

Ataklar sirasinda klinik bulgular ¢esitli sekillerde olabilir, ancak en sik goriilen nobet
sekli ates, karin agrisi ve eklem bulgularinin bir arada oldugu nobettir (Kasapcopur ve Arisoy,
2006:17). Bu belirtiler, hastaligin teshisinde kritik dneme sahiptir ve hastaligin seyrini anlamak
acisindan 6nemli ipuglart sunar. Bu nedenle, hastalarin belirtilerini dikkatlice degerlendirmek
ve taniy1 dogru bir sekilde koymak, etkili bir tedavi plani olusturmak i¢in temel bir adimdir

(Kasapcopur ve Arisoy, 2006:17).
2.2. FMF Ataklarmin Ortak Ozellikleri

Ataklar FMF'ye 0zgii ataklar nadiren sadece atesle seyredebilir; ancak ¢gogunlukla diger
klinik bulgularla birlikte goriiliirler. Ates, atak boyunca genellikle yiiksek seyreder
(Kasapcopur ve Arisoy, 2006:17). Pratikte, neredeyse tiim hastalarin bir doneminde atesli
ataklar1 vardir. Ancak, az sayida hastada atessiz ataklar da tanimlanmistir. Atesin siddeti,
hafiften 40°C'ye kadar degisebilir. Ates, atak sirasinda birkag¢ saatten dort giine kadar yiiksek
kalabilir, ancak genellikle 24 saat i¢inde diiser (Kosan, 2003:6).

Ataklar Bazi durumlarda, hastalarin atesi belirgin bir sekilde yiikselmez ve bu nedenle
ataklar gézden kacabilir. Ayn1 hastanin farkli ataklarinda, ates bazen yliksekken, bazen normal
degerlerde olciilebilir. Eklem ataklari sirasinda ise sistemik ates goriilmeyebilir (Kasapcopur
ve Arsoy, 2006:17). Ozellikle kolsisin tedavisi alan hastalarda, ataklar sirasinda ates
goriilmeyebilir. Bu durum, hastaligin tedavi edilmesiyle iligkilendirilen 6zelliklerden biridir ve
tedavi planinin etkisini degerlendirmek icin atesin tek basma bir gosterge olarak
kullanilmasimin sinirlamalarint ortaya koymaktadir. Bu nedenle, hastaligin genis bir klinik
spektrumda ortaya ¢ikabilen ¢esitli semptomlarini degerlendirmek, dogru teshis ve etkili tedavi
i¢in onemlidir.

2.3. Abdominal Ataklar

Ataklar FMF hastalariin %95'inde en yaygin belirti, genellikle yatak istirahati
gerektirecek kadar siddetli, peritoniti taklit edecek kadar diffiiz veya lokalize karin agrisidir.
Bu karin agrisi, ates baglamadan birkag¢ saat 6nce ortaya ¢ikabilir ve ates diistiikten sonra 1-2
giin boyunca devam edebilir. Akut karin tablosu, bazi hastalarda goriilebilir ve bu durum, pek
cok hastaya gereksiz yere apendektomi ve laparotomi gibi cerrahi miidahalelerin

uygulanmasina neden olabilir (Soher vd., 1967:53).



Ataklar FMF'nin belirgin belirtileri arasinda yer alan bu karin agrisi, hastalarin giinliik
yasamini 6nemli dlgiide etkileyebilir (Lider ve Livneh, 2007:65). Bu belirti, hastaligin tanisinda
kilit bir role sahiptir ve tedavi siirecinin yonlendirilmesinde énemli bir ipucu saglar. Erken
teshis, hastaligin ilerlemesini 6nleyebilir ve hastalarin yasam kalitesini artirabilir. Ayrica, akut
karm tablosunun neden oldugu potansiyel cerrahi miidahale riskini degerlendirmek, hastalara

daha etkili ve 6zenli bir saglik hizmeti sunmada kritik bir faktordiir.
2.4. Eklem Ataklar:

Ataklar Ates ve karin agrisindan sonra, FMF'de en sik goriilen {igiincii klinik belirti
eklem tutulumudur ve bu durum hastalarin %75'inde ortaya ¢ikar (Soher vd., 1967:53). Ates ve
karm agris1 olmaksizin da geligebilir. Eklem tutulumu, olgularin %70'inde artrit ve %30'unda
artralji seklinde gozlenir. Klasik olarak, artrit gezici olmayan, eklemde tahribat yapmayan,
sekel birakmayan, mono veya oligoartikiiler bir tarza sahiptir. Genellikle biiyiik eklemleri ve
en sik alt ekstremite eklemlerini etkiler. Eklem ataklar1 genellikle birka¢ giin veya 1-2 hafta
icinde kendiliginden kaybolur. Ayak bileginde olugan artritlerin %50'sinde ayak sirtinda eritem

gbzlemlenir.

Hastalarin 9%95'inde akut artrit ataklari gozlenirken, %5'inde kronik artrit gelisebilir
(Oriin ve Yalginkaya, 2003:7). Bu kronik artritler genellikle kiigiik travmalar veya uzun
yiiriiyiis gibi olaylar tarafindan tetiklenebilir. Akut atak sirasinda, eklemdeki sinovyal sivi
genellikle steril olup, sinovitin siddetine bagli olarak goriiniimii hafif bulaniktan piiriilana kadar
degisebilir (Kosan, 2003:6). Birkag ay veya bir yila kadar uzayan, spontan ve sekelsiz kaybolan
kronik seyirli artritlerin %5 kadarinda geriye doniisiimii olmayan, hatta artroplasti
gerektirebilecek degisiklikler gozlemlenebilir. Kronik artritler genellikle kalga, diz eklemi
etkilerken, ayak bilegi, temporomandibular veya sternoklavikular eklemler de etkilenebilir
(Lider ve Brik:2007:24).

2.5. Gogiis Agrisi

FMF'li hastalarda gogiis agrisi, vakalarin %30'unda rapor edilmistir (Lider ve
Brik:2007:24). Bu gogiis agrilari, genellikle plorezi nedeniyle tek tarafli ve siddetli olabilir.
Fizik muayenede, eflizyona bagli olarak akciger seslerinde azalma, bazen frotman veya
perkiisyonla dolgunluk tespit edilebilir; ancak genellikle belirgin bir fizik muayene bulgusu

gbzlenmez.

FMF'li hastalarin  %0-5'inde tekrarlayan perikardit vakalari bildirilmistir. FMF

perikarditi genellikle hastaligin ge¢ asamalarinda goriilme egilimindedir (Ben-Chetrit ve Levy,



1998:351). Akciger grafilerinde ¢ekilen goriintiilerde, hastalarin bir kisminda gegici efiizyon,
efiizyona bagli olarak kostafrenik siniiste kiintlesme ve nadiren atelektaziler gézlemlenebilir.
Bu gogiisle ilgili belirtiler, hastalarin klinik seyrini degerlendirmede ve uygun tedavi
stratejilerini belirlemede 6nemli ipuglari saglar. FMF'nin ¢esitli organlar etkileyebilen sistemik
bir hastalik oldugu gbéz Oniline alindiginda, gogiis agrist ve iligkili bulgularin dogru

degerlendirilmesi, bireyin genel sagligina yonelik kapsamli bir yaklasimin bir pargasidir.
2.6. Cilt Ataklar

FMF'de en karakteristik cilt lezyonu, erizipel benzeri eritemdir ve goriillme sikligi %3-
46 olarak bildirilmistir (Ozel vd., 1971:50). Bu lezyonlar genellikle en sik alt ekstremitelerde,
bacagin 6n yliziinde, ayak bileginde, ayak sirtinda veya malleol iizerinde ortaya ¢ikar. Tek
tarafli, pembe-mor renkli, yaklagik 10-15 cm capinda, ciltten hafif kabarik eritem seklindeki
dokiintiilerle karakterizedir. Lezyonun bulundugu cilt bolgesi gergin, ddemli ve 1s1 artisi
gosterebilir (Haghighat vd., 2006:7). Semptomlar genellikle 2-3 giin iginde kendiliginden
geriler (Yavuz vd., 2011:342).

Erizipel benzeri dokiintii disinda, alt ekstremitede purpura, cilt alt1 nodiil, makiilo-
papiiler dokiintii ve tirtiker gibi farkl cilt lezyonlari da goriilebilir. Bu ¢esitlilik, FMF'nin ciltle
ilgili belirtilerini degerlendirirken dikkate alinmas1 gereken 6nemli bir faktordiir. Bu lezyonlar,
hastaligin klinik tablosunu tamamlar ve dogru teshisin konulmasinda 6nemli bir rol oynar. Cilt
belirtileri, hastaligin genel seyrini degerlendirmek ve uygun tedavi stratejilerini belirlemek i¢in

onemli bir klinik gdsterge sunar.
2.7. Kas Bulgulan

FMF hastalarinin 4’te 1’inde kas agrilar1 goriilebilmektedir. Bu kas agrilari, hastada
kendiliginden gegen, egzersize bagli ya da uzamis febril miyalji sendromu seklinde klinik bir
tablo olusturabilir (Haghighat vd., 2006:7). Klasik FMF miyaljisi ile karsilastirildiginda,
uzamis febril miyaljiye gore agri, hassasiyet ve fonksiyon kaybinin daha hafif oldugu
belirtilmektedir. Uzamis febril miyalji durumunda genellikle eklem bulgular1 gézlenmez ve kas
enzimleri, elektromiyografik incelemeler ve kas biyopsisi gibi test sonuglar1 genellikle normal

cikar (Kasapcopur ve Ozdogan, 2007:54).

FMF'de Uzamis febril miyalji, FMF'nin nadir goriilen dramatik klinik belirtilerinden
biridir ve bu durum, kolsisin tedavisine ragmen ortaya cikabilir ve tedavi i¢in kortikosteroid
gerektirebilir (Haghighat, 2006:7). Bu belirtiler, hastaligin genis bir semptom yelpazesine isaret

eder ve klinik degerlendirme siirecinde 6nemli bir rol oynar. Kas agrilarina yonelik detayl bir



degerlendirme yapilmasi, hastanin yasam kalitesini etkileyen faktorleri anlamak ve uygun

tedavi stratejilerini belirlemek i¢in 6nemlidir.
2.8. Amiloid

FMF hastaliginin seyri iizerinde belirleyici bir rol oynayan temel 6zellik, amiloidozun
varligidir. Bu hastalikta, enfeksiyon, malignite, doku hasari, FMF atag1 ve diger inflamatuar
olaylar sirasinda ortaya ¢ikan bir akut faz reaktaninin pargalanma {iriinii olan Serum amiloid A
(SAA) adli proteinin kritik bir rol oynadig1 distiniilmektedir (Kivity, 2011:13). Amiloidozla
iliskilendirilen baslica klinik belirti genellikle proteiniiri olarak kendini gosterir (Kivity,
2011:13). Zaman iginde proteiniirinin nefrotik sendrom, liremi ve nihayetinde bobrek nakli

veya son donem bobrek yetmezligi gibi durumlart tetikleyebilecegi bilinmektedir.

Hastalar genellikle normotansif ve non-hematiiriktir. Kolsisin tedavisi, FMF
hastalarinin sadece kiiciik bir boliimiinde amiloidoz gelisimine neden olmaktadir. Yapilan
calismalar, etnik kokenin, kalittmin ve g¢evresel faktorlerin amiloidoza yakalanma riskini

etkileyebilecegini gostermistir (Shohat M vd., 1999:92).

Amiloid, yavasca cesitli organ ve dokularda birikebilir, ancak bu birikim 6zellikle
bobreklerde organ disfonksiyonunun belirgin bir belirtisi olarak ortaya ¢ikar. Eger tan1 aninda
amiloidoz gelismemisse, kolsisin tedavisiyle FMF hastalarinin ortalama yasam beklentisi
genellikle saglikli bireylerinkine benzerdir (Kavak, 2003:40). inflamatuar olayin siddeti ile
amiloidoz siklig1 arasinda belirgin bir iliski tespit edilememistir. Amiloidoz gelismis olan FMF
hastalariin bir kisminda ge¢mise ait herhangi bir atak dykiisii bulunmamakta ve bu durum,
subklinik inflamasyonun varligin1 ve akut atak olmadan amiloidoz ve nefrotik sendrom

gelisimini agiklamaktadir (Ben-Chetrit ve Levy, 1998:351).

Amiloid tanisi, tutulan organin biyopsisinde amiloid birikiminin gosterilmesi ile
konulur. Bu amagla en sik renal ve rektal biyopsi kullanilmaktadir (Sariman, 2011:192). Kalic1
proteiniiri, diyaliz tedavisi veya bobrek nakli gerektiren son donem bobrek hastaligi olan FMF
hastalarinda, kolsisin tedavisi en az 2 mg/giin dozunda devam etmelidir (Oriin E ve Yal¢inkaya,
2003:7). FMF hastaliginin seyri ve amiloidozun gelisimi iizerindeki etkilesimler hala detayli
bir sekilde anlagilamamis olup, bu konuda yapilan ileri aragtirmalar, hastalifin daha etkili

yonetimi i¢in kritik 6neme sahiptir.
2.9. Klinik Tam

FMF hastalig1 i¢in spesifik bir kesin tan1 koydurucu muayene bulgusu veya 6zgiin bir

laboratuvar testi mevcut degildir. FMF tanisi, klinik bulgular, aile dykiisii, biyokimyasal ve
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genetik laboratuvar verileri, tedaviye verilen yanit ve diger ailesel periyodik ates
sendromlarinin diglanmasi temelinde konulmaktadir. Genetik analiz, FMF hastalig1 tanisina

destek saglayabilir; ancak bu, kesin tan1 koymak i¢in yeterli olmayan bir kriterdir.

Eger hastanin atak sirasinda inceleniyorsa, ataga eslik eden inflamatuar bulgularin
varlig1 (16kositoz, sedimantasyon hizi (ESR), C-reaktif protein (CRP) ve fibrinojen yiikselmesi)
ve bu testlerin atak sona erdikten sonra normale donmesi, taniya katki saglayabilir. Ancak, bu
test sonuglarinin pozitif bulunmasinin FMF'ye 6zgii olmadig1 ve sadece viicutta inflamasyonun

varligina igaret ettigi unutulmamalidir.

Klinik pratikte, hastaligin tanisin1 koymak igin belirli kabul edilmis tani kriterleri
kullanilmaktadir (Akkus vd., 2002:20). Bu kriterler, hastanin klinik 6zellikleri, aile dykiisii ve
laboratuvar bulgularini igerir, ancak FMF tanisinin konulmasinda mutlak bir glivence saglamaz.
Hekimler, bu kriterlere dayanarak klinik degerlendirme yapar ve benzer periyodik ates
sendromlarin1 diglamak igin gerekli incelemeleri gerceklestirir. FMF tanisinin konulmasi
stirecinde multidisipliner bir yaklasim benimsenmeli ve klinik bulgularin, genetik verilerin ve

laboratuvar test sonuglarinin birlestirilmesiyle saglam bir teshis elde edilmeye ¢aligiimalidir.
2.10. Tedavi

Fenantren tiirevi olan kolsisin, bitkisel kokenli bir bilesik olarak bilinir ve mitoza
metafazda etkileyerek hiicre boliinmesini durdurma 6zelligine sahiptir. Ayni1 zamanda monosit
ile notrofil kemotaksisini azaltir. Lokosit cAMP diizeyini arttirarak lizozomal degraniilasyonu
inhibe eder ve hiicre duvarini saglamlastirir. Serum amiloid A (SAA) diizeyini azaltma yetenegi

de bulunmaktadir (Schwade vd., 1977:23).

Yapilan aragtirmalar, diizenli kolsisin tedavisinin Familial Akdeniz Atesi (FMF)
hastalariin ¢ogunda atak sayisini ve siddetini azaltmanin yani sira, tiim hastalarda amiloid

gelisimini dnledigini gdstermistir (Oriin ve Yalginkaya, 2003:7).

Kolsisin tedavisi genellikle 1 mg/giin dozunda baslar, yas veya viicut agirligina
bakilmaksizin. Remisyon elde edilene kadar bu doz, 0,5 mg/giin artiglarla kademeli olarak 1,5
mg veya 2 mg'a kadar ¢ikarilabilir. 1,5 mg ve daha yiiksek dozlar, tedaviyi giin i¢inde iki doza
bolerek verilmelidir; ancak bazen uyum igin tek doz 1,5 mg/giin olarak da verilebilir. Dozlarin
viicut agirhigi veya yiizey alanina gore ayarlanmasini 6neren yaklasimlar da mevcuttur (Padeh,

2005:577).

Cocuklarda kullanilabilecek kolsisin dozu konusunda belirgin bir fikir birligi

bulunmamaktadir. Viicut yiizey alan1 1 m*'den fazla olan ¢ocuklar i¢in erigkin dozu boliinmiis
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dozlarda kullanilabilir. Cocuklarda etkili doz genellikle 0,02-0,03 mg/kg/giin (maksimum 2
mg/giin) olarak onerilmektedir.



3. MATERYAL VE YONTEMLER

Bu tez calismasinin "Materyal ve Yontem" bolimi, arasgtirmanin metodolojik
cercevesini ve kullandigr analitik teknikleri ayrintili bir sekilde tanimlar. Calisma, genetik
bilgiler, laboratuvar sonuglar1 ve kisisel saglik verileri gibi ¢esitli veri kaynaklarindan elde
edilen zengin veri setlerini kullanir. Sekil 1°de verilen akis diyagrami, tez ¢aligmasinda veri

setinin hazirlanmasindan baglayarak incelenen modellerin performanslarinin karsilastiriimasina

kadar olan siireci detayl bir sekilde gostermektedir.

Ham FMF Ven Sefi

SeleciKBest Algoritmasa
ile En Onemli Ozelliklerin

Yontemleri ile Kolsigin Yanth
Hedef Degigkeninin Tahmini

[ i - : - |

Model Performansianmn
Kargilaghnimasi

Sekil 1.1. Veri 6n islem adimlar1, 6zellik segim Siireci ve makine 6grenmesi adimlari
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Akis diyagramindan goriilebilecegi gibi, ilk olarak, ham FMF veri seti tizerinde gerekli
on isleme adimlar1 gergeklestirildi. Bu adimda, genetik bilgiler, laboratuvar sonuglari ve kisisel
saglik verileri birlestirilerek tek bir veri dosyasi olusturuldu. Daha sonra, ¢ok fazla eksik veri
iceren veya yiiksek korelasyon gosteren 6zellikler atildi ve eksik verileri doldurma asamasinda,
KNNImputer ve mod ile doldurma yontemleri kullanildi. Bu yontemler sayesinde, eksik

verilerin modelin performansini olumsuz etkilemesinin 6niine gegilmis oldu.

Bir sonraki adim, kesifsel veri analizi (EDA) ile 6zellikler arasindaki 6énemli desenlerin
¢ikarilmasi iglemidir. Bu asamanin ardindan, SelectKBest algoritmasi kullanilarak en 6nemli
ozelliklerin segilmesini saglandi. Bu segim ile 6zelliklerin model tizerindeki etkisini anlagilmasi
ve gereksiz Ozelliklerin modelleme siirecinden ¢ikarmasi saglandi. Segilen ozelliklerin
anlamlilik testi, Kruskal-Wallis testi ile gergeklestirildi. Bu istatistiksel test, segilen 6zelliklerin
hedef degisken ilizerinde anlamli bir etkiye sahip olup olmadigini degerlendirmeye olanak

tanimigtir.

Son olarak, tezde de bahsedilen gesitli makine 6grenimi yontemleri kullanarak hedef
degiskenin tahmini yapildi ve modellerin performanslar1 karsilastirmali olarak degerlendirildi.
Bu siirecte, en uygun modelin se¢ilmesi ve projenin basarisint maksimize etmek amaciyla kritik
kararlar alind1 ve sonuglar tablo olarak verildi. Bu islemlerin ayrintilar1 takip eden boliimlerde

strasiyla verilmistir.
3.1. Veri Doldurma (Data Imputation)

Veri doldurma siireci, veri setlerinde siklikla karsilasilan eksik veri problemlerini ele
alir. Bu siireg, eksik veri noktalarini tahmin ederek doldurmayi igerir ve veri setinin
biitiinliiglinii artirarak, daha giivenilir ve dogru veri analizi ve makine 6grenmesi modellerinin
gelistirilmesini saglar. Eksik veriler, Ozellikle biliyiik ve karmasik veri setlerinde, analiz
sonuglarini yaniltict hale getirebilir ve modellerin performansini olumsuz etkileyebilir. Eksik
verilerin etkili bir sekilde doldurulmasi, analiz i¢in daha temsil edici ve kapsamli bir veri seti
olusturur ve makine 6grenmesi modellerinin gercek diinya durumlarini daha dogru bir sekilde
yansitmasina olanak tanir. Bu siire¢, veri bilimi ve makine 6grenmesi projelerinde kritik bir

Oneme sahiptir ve eksik veri problemlerinin ¢6ziimiinde temel bir rol oynar.
3.1.1. Veri Doldurma Yontemleri
Veri doldurma yontemleri, basit yontemlerden karmasik istatistiksel tekniklere kadar

degiskenlik gosterir. Basit yontemler arasinda ortalama, medyan veya mod kullanarak eksik
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verilerin doldurulmasi yer alir. Bu yontemler, veri setinin genel dagilimini temsil eden bir
degerle eksik verileri doldurmayi amaglar. Daha karmasik yontemler ise, ¢oklu atama (multiple
imputation), k-nearest neighbors (KNN) ve regresyon modellerini igerir. Bu yontemler, eksik
verilerin doldurulmasinda veri setindeki diger 6zniteliklerin bilgilerini kullanir. Ozellikle, ¢oklu
atama yontemi, eksik verilerin birden fazla kez doldurulmasini ve sonuglarin birlestirilmesini
icerir, boylece eksik veri doldurma siirecinin belirsizligini azaltir. KNN ve regresyon gibi
yontemler, eksik degerlerin tahmin edilmesinde veri setindeki benzer 6rnekleri veya 6znitelik

iliskilerini kullanir.
3.1.1.1. KNNImputer Yo6ntemi

KNNImputer, eksik veri doldurma siirecinde kullanilan etkili bir yontemdir ve K-En
Yakin Komsu (K-Nearest Neighbors - KNN) algoritmasina dayanir. Bu yontem, eksik veri
iceren bir Ozelligi (feature), veri setindeki benzer Orneklerin (komsularin) degerlerine
dayanarak doldurur. KNNImputer'in temel prensibi, her bir eksik veri noktasi i¢in, veri
setindeki diger tam verilere gore bir benzerlik Ol¢iiti kullanarak en yakin 'k' komsuyu
bulmaktir. Daha sonra, bu komsularin ilgili 6zelligi i¢in ortalama veya medyan gibi istatistiksel

bir 6l¢ii kullanilarak eksik deger hesaplanir.

KNNImputer yontemi, ozellikle veri setindeki ornekler arasindaki iligkilerin ve
benzerliklerin 6nemli oldugu durumlarda etkilidir. Bu yontem, veri setinin yapisini ve igsel
iligkilerini koruyarak, eksik verileri mantikli ve gercekci bir sekilde doldurabilir. Ancak,
KNNImputer'in dogru ¢alisabilmesi i¢in, veri setinin iyi 6l¢eklendirilmis ve normallestirilmis
olmas1 6nemlidir. Ayrica, 'k' degerinin secimi de kritik bir 6neme sahiptir; ¢ok diisiik bir k'
degeri, giiriiltiili tahminlere yol agabilirken, ¢ok yiiksek bir 'k' degeri, veri setinin genel

ozelliklerini yansitmayan tahminlere neden olabilir.

KNNImputer kullaniminin bir diger énemli noktasi, hesaplama maliyetidir. Ozellikle
biiyiik veri setlerinde ve yiiksek 'k' degerleri i¢in, KNNImputer olduk¢a zaman alici olabilir. Bu
nedenle, veri setinin boyutu ve eksik veri orani dikkate alinarak, KNNImputer'n kullanimi
planlanmalidir. Ayrica, bu yontemin uygulanabilirligi ve etkinligi, veri setinin 6zelliklerine ve
eksik verilerin dogasina bagl olarak degiskenlik gosterebilir. Son olarak, KNNImputer
sonrasinda, veri setinin yeniden analizi ve eksik veri doldurma isleminin etkilerinin
degerlendirilmesi dnemlidir. KNNImputer, eksik veri doldurma siirecinde dikkatli bir sekilde
ele alinmasi gereken ve dogru uygulandiginda veri setinin biitiinliigiinii ve analiz sonug¢larinin

giivenilirligini artirabilecek bir yontemdir.
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3.1.2. Veri Doldurmanin Zorluklar ve Dikkat Edilmesi Gereken Hususlar

Veri doldurma siireci, baz1 zorluklar1 ve dikkat edilmesi gereken hususlari igerir. ilk
olarak, veri doldurma yontemi secimi, veri setinin yapisi ve eksik verilerin dogasi goz oniinde
bulundurularak yapilmalidir. Yanlis bir veri doldurma yonteminin se¢ilmesi, analiz sonuglarini
ve modelin dogrulugunu olumsuz etkileyebilir. Ikinci olarak, veri doldurma siirecinde
olusabilecek yapay egilimler ve varyanslarin azalmasi, analiz sonuglarini carpitabilir. Bu
nedenle, doldurma islemi sonrasinda veri setinin yeniden analiz edilmesi ve doldurma
etkilerinin degerlendirilmesi 6nemlidir. Son olarak, veri doldurma isleminin uygulanabilirligi
ve etkinligi, veri setinin boyutu ve eksik veri oranina bagli olarak degisebilir. Yiiksek oranda
eksik verilere sahip veri setlerinde, veri doldurma yontemlerinin etkinligi sinirli olabilir ve bu
durumda eksik verilerin doldurulmasi yerine alternatif yontemlerin (6rnegin, veri kiimesinin
yeniden drneklenmesi) degerlendirilmesi gerekebilir. Veri doldurma, veri analizi ve makine
ogrenmesi projelerinde dikkatli bir sekilde ele alinmasi gereken bir siirectir ve bu siirecin dogru

bir sekilde yonetilmesi, projenin basarisini onemli 6l¢iide artirabilir.
3.2. Kesifsel Veri Analizi (Exploratory Data Analysis)

Kesifsel Veri Analizi (EDA), veri setlerinin temel yapisin ve igerdigi bilgileri anlamak
icin yapilan ilk ve en 6nemli adimlardan biridir. Bu asama, verilerin ham formundan baglayarak
derinlemesine bir kesif ve analiz siirecini kapsar. EDA'nin amaci, veri setindeki temel
egilimleri, varyanslari, desenleri ve potansiyel sorunlar1 (6rnegin, aykir1 degerler veya eksik
veriler) tespit etmektir. Bu siire¢, daha sonra uygulanacak olan makine 6grenmesi modellerinin
gelistirilmesine saglam bir zemin hazirlar ve modelleme siirecindeki potansiyel zorluklarin

onlenmesine yardimei olur.

EDA, veri setinin kapsamli bir sekilde incelenmesini saglayarak, analistlere veri
hakkinda degerli i¢goriiler sunar. Bu ic¢goriiler, modelin daha dogru ve etkili bir sekilde
gelistirilmesi i¢in gereklidir. Gorsellestirme teknikleri ve istatistiksel 6zetler, EDA siirecinin
temel araglaridir. Bu araglar, verinin karmagikligin1 basitlestirerek, analistlerin veri setini daha

kolay anlamasini ve yorumlamasini saglar.

EDA, veri setinin anlasilmasini ve modelleme siirecinin basarisin1 dogrudan etkileyen
bir siirectir. Bu nedenle, EDA'nin dogru ve etkili bir sekilde yapilmasi, makine 6grenmesi
projelerinin bagarisinda kritik bir role sahiptir. Veri setinin dogru bir sekilde anlasilmasi,
modelin veri setinin temsil ettigi gercek diinya durumlarina daha iyi uyum saglamasina ve daha

dogru tahminler yapmasina olanak tanir.
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3.2.1. EDA'nin Makine Ogrenmesindeki Amaclar

EDA'nin makine 6grenmesindeki temel amaci, veri setinin kapsamli bir anlayisini
saglamak ve veriye dayali modellerin gelistirilmesine yon vermektedir. Veri setinin temel
karakteristiklerinin, dagilimlarinin ve O&znitelikler arasindaki iliskilerin analizi, modelin
performansin1 ve giivenilirligini dogrudan etkileyebilir. EDA, veri setindeki gizli yapilari,
desenleri ve anomalileri kesfetmeye yardimci olur. Bu siireg, veri kalitesi problemlerini (eksik
veya hatal1 veriler, aykir1 degerler) erken asamada tespit etmeye ve bu problemlerin model
tizerindeki etkilerini azaltmaya yardimci olur. Ayrica, 6znitelik se¢imi ve doniisiimii i¢in de

temel teskil eder; boylece makine 6grenmesi modellerinin daha dogru ve etkili olmasini saglar.
3.2.2. EDA Teknikleri ve Uygulamalari

EDA teknikleri, veri setinin gorsellestirilmesi ve istatistiksel analizlerini igerir.
Gorsellestirme araglar1 (6rnegin, histogramlar, kutu grafikleri, sagilim grafikleri), verinin
dagilimini ve 6znitelikler arasi iligkileri gorsel olarak ifade eder, boylece karmagik veri setleri
daha anlasilir hale gelir. Istatistiksel dzetler, verinin merkezi egilimini ve dagilimini belirlemek
icin kullanilir; bu, modelin hangi 6zelliklere odaklanmas1 gerektigini belirlemeye yardimci
olur. Cok boyutlu analiz teknikleri, &zellikle yiiksek boyutlu veri setlerinde, verinin
karmasikligin1 azaltarak analizini kolaylastirir. Bu teknikler, veri setinin daha iyi anlasilmasini
saglar ve makine 6grenmesi modelleme siirecinin etkinligini artirir. EDA, veri setinin temel
ozelliklerini ortaya ¢ikarmak ve makine 6grenmesi modellerinin daha dogru ve giivenilir

olmasini saglamak i¢in kritik bir rol oynar.
3.2.3. EDA'nin Zorluklar: ve Dikkat Edilmesi Gereken Hususlar

Kesifsel Veri Analizi (EDA), veri bilimi ve makine 6grenmesi projelerinde temel bir
asama olmakla birlikte, baz1 zorluklar1 ve dikkat edilmesi gereken &nemli noktalar: icerir. ik
olarak, EDA siireci genellikle zaman alicidir ve biiyiik veri setleri ile ¢alisirken bu siire¢ daha
da karmasik hale gelebilir. Veri setinin boyutu ve karmasikligi arttikga, uygun analiz
yontemlerini ve gorsellestirme tekniklerini segmek zorlasabilir. Ikinci olarak, EDA siirecinde
subjektif yorumlar ve yanlilik riski bulunmaktadir. Analistin onyargilar1 ve tecriibesi, analiz
sonuglarint etkileyebilir. Bu nedenle, veri analizinde objektiflik saglamak ve ¢ok yonlii bir
bakis ag1s1 benimsemek dnemlidir. Ugiincii olarak, aykiri degerlerin ve eksik verilerin yonetimi,
EDA'nin 6nemli bir parcasidir. Aykirt degerlerin ve eksik verilerin yanlis yonetimi, analiz
sonuclarini ve sonraki modelleme asamalarini olumsuz etkileyebilir. Bu durumlar i¢in dikkatli

ve bilingli bir yaklagim gerekir. Son olarak, EDA sirasinda elde edilen bulgularin yorumlanmasi
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ve bu bulgularin model se¢imi veya hipotez gelistirme siirecine nasil entegre edilecegi, kritik
oneme sahiptir. EDA'nin sonuglari, modelin yapisin1 ve parametrelerini belirlemede etkili
olabilir; bu nedenle, elde edilen i¢gdriilerin dogru bir sekilde yorumlanmasi ve kullanilmasi
gerekmektedir. EDA siirecinin bu zorluklari, veri bilimcilerin ve makine &6grenmesi
uzmanlarinin dikkatli bir sekilde ele almasi gereken konular arasindadir. Bu zorluklarin
istesinden gelmek, projenin basarisin1 ve modelin dogrulugunu 6nemli 6l¢iide artirabilir.
3.3. Ozellik Secimi ve Makine Ogrenmesi Modellerinin Kapsamh
Degerlendirilmesi

Makine 6grenmesi projelerinde 6zellik se¢cimi, modelin performansini, genellemesini ve
verimliligini 6nemli dlgiide etkileyen bir siirectir. Ozellik se¢imi, veri setindeki en bilgilendirici
ve 6nemli 6zellikleri (features) belirlemeye yoneliktir. Bu siireg, 6zellikle yiiksek boyutlu veri
setlerinde, modelin karmasikhigini azaltir ve egitim siiresini kisaltir. Ozellik segimi, hem
gereksiz bilgilerin ¢ikarilmasint hem de modelin temelde odaklanmasi gereken anahtar

bilgilerin belirlenmesini igerir.

Ozellik se¢iminin basarili bir sekilde gerceklestirilmesi, modelin dogrulugunu
artirabilir. Dogru 6zelliklerin se¢ilmesi, modelin gereksiz giiriiltiiden etkilenmesini azaltir ve
daha temiz, daha anlamli veri setleri lizerinde egitilmesini saglar. Bu, 6zellikle karmasik ve cok
boyutlu veri setlerinde 6nemlidir, ¢iinkii bu tiir veri setleri genellikle fazla sayida gereksiz veya

az bilgilendirici 6zellik igerebilir.

Ayrica, 6zellik se¢cimi, modelin genellemesini iyilestirmek icin de kritik dneme sahiptir.
Modelin, egitim veri setinde gordiigii 6zellikler iizerinden genellemeler yapabilmesi icin, bu
ozelliklerin veri setinin temel karakteristiklerini yansitmasi gerekir. Ozellik se¢imi, modelin

yalnizca egitim veri setindeki desenlere degil, genel veri yapisina odaklanmasini saglar.

Ozellik se¢imi siireci, modelin anlasilabilir ve yorumlanabilir olmasimna katki saglar.
Daha az sayida ancak daha etkili 6zelliklerle calismak, modelin karar verme siireclerini
izlemeyi ve anlamayi kolaylastirir. Bu, 6zellikle karmasik modellerde, modelin kararlarinin

arkasindaki mantig1 anlamak ve agiklamak i¢in dnemlidir.
3.3.1. SelectKBest Yontemi

SelectKBest, 6zellik se¢imi i¢in kullanilan popiiler bir yontemdir. Bu yontem, her bir 6zelligin
hedef degiskenle olan iliskisini 6lgerek, en bilgilendirici 'k' sayida 6zelligi secer. SelectKBest,

ozelliklerin hedef degiskenle iliskisini degerlendirmek icin c¢esitli istatistiksel testler
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kullanabilir. Ornegin, siiflandirma problemleri icin chi-kare testi veya ANOVA F-testi, siirekli

hedef degiskenler icin ise korelasyon katsayisi gibi testler tercih edilebilir.

SelectKBest yontemi, Ozellikle karmasik ve yiiksek boyutlu veri setlerinde, makine
o0grenmesi modellerinin performansini iyilestirmede kritik bir rol oynar. Bu yontem, veri
setindeki en bilgilendirici 6zellikleri (features) segerek, modelin egitim siirecine odaklanmasini
saglar. Secilen 6zellikler, modelin dogrulugunu ve genellemesini artirmak i¢in temel bir unsur

haline gelir.

Bu siirecte, belirlenen bir sayida en yliksek puan alan 6zellikler se¢ilir. Bu 6zelliklerin
sec¢imi, her bir 6zelligin hedef degiskenle olan iligkisinin istatistiksel bir degerlendirilmesiyle

gerceklesir.

Bu yontemin etkisini degerlendirmek icin, segilen 6zelliklerle ¢esitli makine 6grenmesi
modellerinin  performans1 degerlendirilebilir. Bu, g¢apraz dogrulama ydntemiyle
gerceklestirilebilir. Capraz dogrulama, modelin farkli veri alt kiimeleri tizerindeki
performansin1 test eder ve bdylece modelin genel performansma dair giivenilir bir

degerlendirme saglar.

Her bir modelin performansi, dogruluk (accuracy), kesinlik (precision), duyarlilik
(recall) ve F1 skoru gibi metrikler kullanilarak 6l¢iiliir. Bu metrikler, modelin siniflandirma
yeteneginin farkli yonlerini degerlendirir ve modelin gercek diinya verileri {izerindeki
etkinligine dair kapsamli bir bakis sunar. Ornegin, kesinlik ve duyarlilik, modelin pozitif
siniflamalarinin ne kadar dogru oldugunu ve tiim pozitif durumlar1 ne kadar 1iy1 tespit ettigini
gosterirken, F1 skoru bu iki metrigin dengeli bir birlesimidir. Bu performans metriklerini

hesaplamada kullanilan parametreler Tablol.1’de ve hesaplama formiilleri devaminda

verilmistir.
Tablo 1.1. Performans metriklerini hesaplama parametreleri
Dogru Pozitif (TP) Yanhs Pozitif (FP)
Pozitif degerin Model tarafindan da pozitif Negatif degerin model tarafindan pozitif tahmin
tahmin edilmesi edilmesi
Yanhs Negatif (FN) Dogru Negatif (TN)
Pozitif degerin Model tarafindan negatif Negatif degerin Model tarafindan negatif
tahmin edilmesi tahmin edilmesi
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Dogruluk (Accuracy): Sistemde dogru yapilan tahminlerin tiim tahminlere orani olarak
hesaplanir. Bu karsilastirma kriteri, 6zellikle dengesiz veri setlerinde tek basina giivenilir
degildir.

(TP +TN)
(TP+ TN+ FN + FP)

Dogruluk = (D

Duyarhlik (Recall): Pozitif olarak tahmin edilmesi gereken islemlerin ne kadarinin pozitif

tahmin edildigini gosteren dl¢imdiir.

TP

Duyarlilik = —————
Wartitle =1rp + FN)

(2)

Kesinlik (Precision): Pozitif olarak tahmin edilen bir durumdaki basarty1 gostermektedir.

Kesinlik = —— 3
eSIE = TP + FP) ®)

F1-Skor: Recall ve Precision'in harmonik ortalamasidir ve her iki metrigi dengeli bir sekilde

degerlendirir.

_ 2 X Precision X Recall

1 = 4)

Precision + Recall

Bu yontemle yapilan 6zellik seciminin, farkli modellerin performansina olan etkisi,
ozellikle karmagik veya dengesiz veri setlerinde hangi 6zelliklerin modelin tahmin kabiliyetine
en cok katkida bulundugunu belirlemek i¢in 6nemlidir. Bu siire¢, modelin dogrulugunu ve

giivenilirligini artirarak, veri setinin dogru bir sekilde kullanilmasini ve yorumlanmasini saglar.
3.3.2. K-Means Kiimeleme Yontemi

Kiimeleme, benzer 6zellik gosteren verilerin bir araya getirilerek gruplara ayrilmasi
olarak tanimlanabilir. Bu analiz tiirlinde temel hedef, gruplar arasinda heterojenlik ve gruplar
icinde homojenlik saglamaktir. Benzer bireylerin ayni kiimeye toplanmasi, kiime ici
homojenligi destekleyen bir yontemdir. Kiimeleme problemi bir optimizasyon sorunudur ve
kiime elemanlarinin kiime ortalamasindan uzakliklarinin toplamini en aza indirgeyerek optimal
kiimeleme saglanir. Bireyler arasindaki benzerlik, uzaydaki konumlaria baghdir. Uzaydaki

konumlari itibariyle birbirine daha yakin olan bireyler ayni kiimede gruplanir.

Literatiirde ¢esitli kiimeleme algoritmalar1 bulunmaktadir ve kullanilacak algoritmanin

secimi, belirli bir amag¢ ve veri tipine baghdir. Bolme yontemleri, hiyerarsik yontemler,
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yogunluk tabanli yontemler, 1zgara tabanli yontemler ve model tabanli yontemler gibi baglica
kiimeleme yontemleri genel olarak siniflandirilabilir. Her bir yontem, belirli bir problem veya
veri yapisit i¢in daha uygun olabilir, bu nedenle kiimeleme analizi yapilirken dikkatlice

secilmelidir (Ozekes S, 2003).

Kiimeleme isleminde, bir¢ok durumda kiime igindeki nesneler arasindaki uzaklik
oldukca kiiglikken, kiimeler arasi uzaklik ise onemli 6l¢lide biiylik olmaktadir (Ekim U, vd.,
2011). Bu baglamda, K-means algoritmasi, gézetimsiz 6grenme yontemleri arasinda yaygin

olarak kullanilan ve keskin bir kiimeleme saglayan bir algoritmadir (Sariman G, 2011).

K-means algoritmasi, n adet veri nesnesinden olusan bir veri setini, belirli bir k sayisi
kadar kiimeye bolme mantigina dayanir. Temel amaci, gerceklestirilen bolimleme islemi
sonucunda elde edilen kiimelerin i¢indeki nesneler arasindaki benzerligin maksimum, kiimeler
aras1 benzerligin ise minimum olmasini saglamaktir. Bu algoritma, siirekli olarak kiimelerin
giincellendigi ve en uygun ¢ozlime ulagsana kadar devam eden dongiisel bir yapisiyla one ¢ikar

(Demiralay M ve Camurcu A.Y., 2005, Silahtaroglu G., 2008).

K-means algoritmasi, veri setini belirli bir sayida kiimeye bdlerek, kiime i¢i homojenligi
ve kiimeler aras1 heterojenligi optimize etmeye ¢alisir. Bu siireg, kiime i¢i elemanlar arasindaki
uzakligi minimize ederek ve kiimeler aras1 uzakligi maksimize ederek gergeklesir. Calisma
prensibi, veri setindeki nesnelerin iteratif olarak kiimelenmesi ve kiimelerin ortalamalarinin
giincellenmesi tizerine kuruludur. Bu sekilde, K-means algoritmasi siirekli olarak iyilestirilen

kiimelerin elde edilmesini saglar (Caliskan S, Sogukpinar i, 2008).

Kiime ici elemanlar arasi
uzaklik cok kiiciik Kiimeler arasi

uzaklik ¢ok biiytik

Sekil 1.2. Kiime Yapisi

Kiimeleme islemi sirasinda, genellikle kiime icindeki nesneler arasindaki uzaklik oldukca

kiiciikken, kiimeler arasindaki uzaklik ise belirgin bir sekilde biiyiik olabilir (Yavuz U, vd.,
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2011). Bu durumu diizeltmek ve net bir kiimeleme elde etmek i¢in kullanilan en popiiler

gbzetimsiz 6grenme yontemlerinden biri, K-means algoritmasidir (Sariman G, 2011).

K-means algoritmasi, her veriyi sadece bir kiimeye ait olabilecegi keskin bir sekilde
belirleyen bir kiimeleme algoritmasidir. Bu algoritma, veri noktalarini belirli sayida kiimeye
bolerek, her veri noktasinin hangi kiimeye ait oldugunu belirler. Her veri noktasi, kiimesinin
merkezine olan uzakligina goére en yakin kiimeye atanir. Bu sekilde, benzer 6zelliklere sahip
olan veri noktalar1 ayn1 kiimeye ait olur ve bu, kiime i¢indeki uzakligi minimize ederken,
kiimeler arasindaki uzakligi maksimize etmeye calisir. K-means algoritmasi, basit ancak etkili

bir kiimeleme yontemi olarak bilinir ve genis bir uygulama alanina sahiptir (Sariman G, 2011).

Son yillarda, kiime sayisinin belirlenmesi konusunda yogun ¢abalar harcanmistir. Kiime
sayisinin belirlenmesinde en pratik yontem, genellikle (Koltan §, Patir S., 2011) numarali
denklemle ifade edilir (Dogan I, 2022). Ancak, veri sayis1 ¢ok biiyiik oldugunda, bu yontem

pratik olmayabilir.
K-means algoritmasinin igleyis adimlart asagidaki gibidir:
1. Kiime Merkezlerinin Belirlenmesi:
- Baglangigta, kiimeleme i¢in gerekli olan k sayida merkez nokta iki sekilde belirlenir:
- Rastgele Yontem: Rasgele secilmis k adet nesne, baslangi¢ merkezleri olarak kullanilir.
- Ortalama Yontem: Tiim nesnelerin ortalamasi alinarak merkez noktalar hesaplanir.
2. Nesnelerin Kiimelenmesi:
- Her bir nesne, belirlenen merkez noktalara olan uzakligina gore incelenir.
- Her nesne, kendisine en yakin olan merkez noktaya sahip kiimeye atanir.
3. Kiime Merkezlerinin Giincellenmesi:

- Her bir kiimenin merkez noktasi, o kiimede yer alan nesnelerin ortalama konumuyla

giincellenir.
4. iterasyon ve Istikrarin Saglanmasi:

- 2. ve 3. adimlar, kiime merkezleri degisiklik gostermedigi ve sabit kaldig1 noktaya kadar

tekrar edilir.
- Bu siireg, kiimelerin merkezleri istikrarli bir duruma gelene kadar devam eder.
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Bu dort adim, K-means algoritmasinin temelini olusturur ve veri setindeki nesnelerin etkili bir
sekilde kiimelenmesini saglar. Algoritma, merkez noktalar sabitlenene ve kiimeler arasindaki

toplam varyans minimuma inene kadar ¢calismaya devam eder.

3.3.3 Kruskal-Wallis Testi

Kruskal-Wallis testi, non-parametrik bir istatistiksel yontem olarak tanimlanir ve
Ozellikle, normal dagilim varsayimini karsilamayan veriler iizerinde kullanilir. Bu test, farkli
gruplarin medyanlarini karsilastirmak i¢in etkili bir yontemdir ve genellikle ii¢ veya daha fazla

bagimsiz grubun bagimli degisken iizerindeki etkilerini degerlendirmek igin tercih edilir
(Daniel, 1990).

Testin uygulanmasinda, dncelikle tiim veri noktalari siralanir ve bu siralamaya dayali
olarak ranklar atanir. Daha sonra, her gruptaki ranklarin toplamlar1 hesaplanir ve bu toplamlar
tizerinden bir test istatistigi hesaplanir. Kruskal-Wallis testinin H istatistigi, gruplar arasindaki
farkliligin blyiikligiinii 6lger ve bu istatistik, belirli bir dagilimi takip eder. Bu istatistik ve

ilgili p-deger, gruplar arasinda anlamli bir farklilik olup olmadigini belirlemek igin kullanilir.

3.3.4 Post-hoc (Dunn's) Testi

Kruskal-Wallis testi sonrasinda anlamli farkliliklar tespit edildiginde, hangi gruplarin
arasinda bu farklarin oldugunu belirlemek i¢in Post-hoc (Dunn's) testi kullanilir. Bu test, coklu
karsilastirmalar i¢in uygundur ve her bir grup cifti arasindaki farklar1 ayr1 ayr1 degerlendirir

(Dunn, 1964:241).

Dunn's testi, her bir grup cifti i¢in ayr1 ayr1 p-degerleri hesaplar ve bu p-degerleri,
gruplar arasindaki anlamli farkliliklarin belirlenmesinde kullanilir. Coklu karsilastirmalarda
hata oranini kontrol etmek i¢in genellikle Bonferroni diizeltmesi gibi yontemler kullanilir. Bu
test, Kruskal-Wallis testinin bulgularini daha detayli bir sekilde analiz etmekte ve belirli gruplar

arasindaki farkliliklart belirlemekte 6nemli bir rol oynar (Zar, 2005).

Bu yontemler, istatistiksel analizlerde 6nemli bir yer tutmakta ve aragtirmacilara farkl

gruplar arasindaki iligkileri daha detayli bir sekilde inceleme olanagi saglamaktadir.

3.4. Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon analizinde (LRA), logit doniisiimiine tabi tutulan bagimli (yordayici)
degiskenin yapisi, analizin smiflandirilmasinda belirleyici bir rol oynamaktadir. Bu analiz,

bagimli degiskenin ozelliklerine gére ii¢ farkli modele ayrilir. ilk olarak, 'kili Lojistik
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Regresyon Modeli', kategorik bagimli degiskenin ikili durumlarini (6rnegin cinsiyet; kadin-
erkek) degerlendirmek icin kullanilir. 'Multinominal Lojistik Regresyon Modeli', ¢ok kategorili
bagimli degiskenlerin (6rnegin medeni durum; evli-bekar-bosanmis) analizinde tercih
edilirken; ¢ok kategorili ve siral1 bir yap1 s6z konusu ise (6rnegin Likert tipi 6l¢ekler, az-orta-

¢ok), 'Siral1 (Ordinal) Lojistik Regresyon Modeli' uygulanir (Barak vd, 2005).

LRA'min bagimsiz (yordanan) degisken sayisina gore siniflandirildigi diger bir durum
da mevcuttur. Bu smiflandirmaya gore, LRA, tek bagimsiz degisken igerdiginde 'Tek
Degiskenli Lojistik Regresyon', iki veya daha fazla bagimsiz degisken igerdiginde ise 'Coklu
Lojistik Regresyon Analizi' olarak adlandirilir (Cook vd, 2001).

3.5. Random Forest

Random Forest (RF) yontemi, geleneksel siniflandirma ve regresyon agaglarindan farkl
olarak istenilen sayida agag olusturabilme ve bu agaclar1 her bir diigiimdeki kestirim degerleri

temel alarak genellestirme yetenegi sunma 6zelligine sahiptir. (Siiel, 2014).

Farkl1 veri gruplari iizerinde siniflandiricilarin performansindaki degiskenlik, bazen tek
bir siniflandiricinin sonuglarinin yeterince etkili olmadigi durumlar1 ortaya ¢ikarabilir. Bu
durumda, basari oraninit ve dogrulugunu artirmak amaciyla siniflandiricilar birlestirilerek
oylama yontemi kullanilir. Oylama, sayisal tahminleri veya olasilik degerlerini kullanarak
siniflandiricilar: birlestirme stratejisidir. Her sinif i¢in olasilik degerleri veya sayisal tahminler

toplanir ve en yliksek toplam degere sahip olan sinif kazanan olarak belirlenir (Cosgun, 2009).

Random Forest (RF), Leo Breiman ve Adele Cutler tarafindan gelistirilen, i¢inde
oylama yoOntemini barindiran bir siniflama algoritmasidir. RF, bir¢ok karar agacinin
birlesmesiyle olusur ve bireysel agaclar tarafindan oylanarak kazanan sinif belirlenir. Karar
agaclar1 bagimsizdir ve veri setinden bootstrap teknigi ile ¢ekilen drneklerden olusturulur.
"Bagging" yonteminden farkli olarak, RF'ta dallara ayirict 6zellikteki degiskenin tiim
degiskenler arasindan rastgele segilen m tane degisken i¢cinden belirlenmesi 6ne ¢ikar. Her agac

icin m sayisi sabittir ve genellikle (p, degisken sayisini ifade eder) olarak alinir.
3.5.1. Agacin Yapist:

Agac, dallar ve yapraklardan olusur. Her bir nitelik bir diiglim tarafindan temsil edilir.
En son yap1 "yaprak" (terminal), en iist yap1 "kok" ve bunlarin arasindaki yapilar "dal" olarak
adlandirilir. RF yonteminde, agac biitliin verinin olusturdugu tek bir diigiimle baglar. Eger

orneklerin tamami ayn1 sinifa aitse, diigim yaprak olarak sonlanir ve siif etiketi verilir. Eger
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ornekler ayn1 siifa ait degilse, en iyi bolme 6zelliklerine gore siiflandirma yapilir (Breiman,
2001).

Ara diigimler

o Yaprak simifi

—_— Karar dallan

Sekil 1.3. Random Forest i¢in olusturan tek agaglarin yapisi

3.6. Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine)

Destek Vektor Makineleri (SVM), Vapnik tarafindan gelistirilen bir &grenme
yontemidir ve istatistiksel Ogrenme teorisi ile yapisal riski en aza indirme ilkesine
dayanmaktadir (Vapnik 1995, 1998). Bu yontem, siiflandirma ve regresyon problemlerini
¢ozmeyi amaglamaktadir. SVM, herhangi bir siniflandirma veya regresyon problemiyle
karsilastiginda, bu problemi yerel ¢ozliimlere takilmadan c¢ozebilmek i¢in bir karesel
programlama problemine doniistiirtir. Yerel ¢oziimlere takilmama yetenegi, SVM'nin diger
tekniklere gore avantajli olmasini saglar. Ayrica, SVM yliksek genelleme yetenegine sahiptir
ve ¢esitli alanlarda uygulanmistir, 6rnegin el yazisi tanima, yiiz tanima, 3-boyutlu nesne tanima,
ses tanima, konusmaci tanima, metin siniflandirma gibi (Cristianini vd. 2000, Scholkopf vd.

1999).

SVM siniflandiricilari, optimal bir ayirict asiridiizlem olusturarak margin'i (araligi)
maksimum yapan bir prensibe dayanir. Bu baglamda, margin kavrami, ayirici asiridiizlemden

en yakin veri noktasina olan minimum uzaklig1 ifade eder.

Destek Vektor Makinesi siniflandiricilarinda iki temel durumla karsilasilabilir: verilerin
dogrusal olarak ayrilabilir olmasi ve dogrusal olarak ayrilamayan bir yapiya sahip olmasi.
Ancak, gercek yasam problemleri genellikle bircok bileseni iceren karmasik yapilar gosterir,

bu nedenle dogrusal olarak ayrilamayan verilerin siniflandirilmasi i¢in bu veriler 6nce farkl bir
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uzaya aktarilmalhidir. SVM simiflandiricilari, dogrusal SVM siniflandiricilart ve dogrusal

olmayan SVM siniflandiricilari olarak iki temel kategoride incelenebilir.
3.7. En Yakin Komsuluk (K-Nearest Neighbors)

K-NN algoritmasi, T. M. Cover ve P. E. Hart tarafindan Onerilen bir siniflandirma
yontemidir, bu yontemde O6rnek veri noktasinin bulundugu smif ve en yakin komsunun
belirlenmesi k degerine gore gerceklestirilir (Cover vd, 1967). Bu algoritma, eski, basit ve etkili
orintii siniflandirma ydntemlerinden biridir ve makine 6grenme alaninda popiiler olarak
kullanilmaktadir. Nesnelerin siniflandirilmasi, bir¢cok farkli alanda, 6rnegin oriintii tanima, veri
madenciligi, yapay zeka, istatistik, biligsel psikoloji, tip, biyoinformatik gibi, dnemli bir

arastirma konusudur (Keller vd., 1985).

K-NN algoritmasi, egitim gerektirmemesi, kolay gerceklestirilebilir olmasi, analitik
olarak izlenebilir olmasi, yerel bilgilere adapte edilebilmesi, paralel gerceklestirime uygun
olmasi ve giiriiltiilii egitim verilerine kars1 direngli olmasi gibi avantajlara sahiptir (Qiu vd,
2008). Ancak, yiiksek bellek alan1 gereksinimi, veri seti ve Oznitelik boyutu arttikga islem
yiikiiniin ve maliyetin 6nemli 6l¢lide artmasi gibi dezavantajlar1 da vardir. Ayrica, performansi,
k komsu sayisi, uzaklik olgiitii ve dznitelik sayist gibi parametreler ve 6zelliklerle etkilesimli

olarak degisebilir (Liu vd, 2012).
3.8. Gradient Boost

Gradient Boosting Machine (GBM), zayif 6grenicileri giiglii 6grenicilere doniistiirme
prensibi iizerine ¢alisan bir yontemdir. GBM'nin c¢alisma mantigi genel olarak dort adimla
aciklanir. Ik adimda, Denklem 5'te belirtilen gibi model katsayilarinin veriye ne kadar iyi

uyduruldugunu degerlendirerek kayip fonksiyonu tanimlanir:

L(y, F() (5)

Bu noktada, y; gdzlemlenen degeri ve F(x) ise tahmin edilen degeri ifade eder. ikinci
adimda, sabit degisken belirlenir ve tiim gozlemler icin kayip fonksiyonunun degerinin

minimum oldugu durumu bulmak amaglanir (Denklem 6).
Fo(x) = argmin ¥L(y;, ) (6)
Y

Bu formiilde, F,(x), kayip fonksiyonunu minimize edecek ilk tahmin ediciyi (y) belirlemeyi
amaglar. Burada y, tim gdzlemler i¢in kayip fonksiyonunun degerini minimize edecek sabit

degeri ifade eder. Bu sabit, kayip fonksiyonunun minimum degerini bulmak i¢in kullanilir ve
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genellikle bir optimizasyon algoritmasi araciligiyla hesaplanir. y;, gozlemlenen gergek
degerleri temsil ederken, y bu ilk tahmini temsil eder ve kayip fonksiyonu bu iki deger

arasindaki farka gore hesaplanir.

Ucgiincii adimda, énceki tahminlerden kaynaklanan hatalar hesaplanir. Daha sonra, bu hatalar

tizerinden karar agaglar1 olusturularak her agacin yapisi i¢in degerler hesaplanir.
Son adimda, her bir gézlem i¢in tahmin degerleri tiretilir. (Friedman, 2001).

3.9. Karar Agaclari

Karar agaci yontemi, siniflandirma ve tahmin etme siireclerinde kullanilan 6nemli veri
madenciligi tekniklerinden biridir. Karar agaci, girdisi olmayan bir kok diigiim ve her biri birer
girdi alan i¢ diiglimlerden olusan yonlii bir aga¢ yapisina sahiptir. Agactaki ¢iktilar, bir baska
diigiim tarafindan girdi olarak alinan i¢ diigiimler veya test diiglimleri ile, girdi olmayan
diigiimler veya yaprak diigiimleri olarak adlandirilmaktadir. Her i¢ diigiim, 6rnek uzayini
Oznitelik degerlerinin belirli bir fonksiyona tabi tutulmasiyla iki veya daha fazla parcaya
ayirmaktadir. I¢ diigiimler, oOznitelikler iizerinde gerceklestirilen testleri, dallarin test

sonuglarini ve her bir yaprak diigiimiin sinif etiketini temsil etmektedir.

Karar agaglar1 siniflandirmada kullanildiginda, basit yapisi sayesinde olusturulan
modelin anlasilabilir olmasi, parametrik olmamas1 nedeniyle bilgi kesfi i¢in uygun bir yap1
sunmas1 ve diger siniflandirma yontemlerine kiyasla daha hizli bir sekilde olusturulmasi gibi
avantajlara sahiptir. Ayrica, karar agaglarindan elde edilen kurallarin elde edilmesi de oldukca
kolaydir. Karar agaglari, kategorik ve niimerik verilerin siniflandirilmasinda kullanilabilir.
Ancak, bu istiin 6zelliklere ragmen, karar agaglari baz1 zorluklarla karsilasmaktadir. Bu
zorluklar arasinda birden fazla Oznitelik iceren c¢iktilar1 miimkiin kilamamalari, kismen
degisken sonuglar iiretmeleri, test verisindeki kii¢iik degisikliklere kars1 duyarli olmalart ve

niimerik veri setleri i¢in karmasik bir aga¢ yapisi olusturmalari yer almaktadir.

Karar agaclari, egitim verisinden bir model olusturulmasi, bu modelin test verisi
kullanilarak degerlendirilmesi ve ilgili modelin gelecekteki degerlerin tahmin edilmesi gibi
asamalardan ge¢cmektedir. Veri setlerinden otomatik olarak karar agaci yapisini olusturmak
amaciyla bir¢ok karar agaci algoritmas: gelistirilmistir. Bu algoritmalar genellikle
genellestirme hatasin1 minimize eden en uygun karar agaci yapisini olusturmayi hedefler, ancak
diigim sayisi, ortalama derinlik veya baska amag¢ fonksiyonlarini minimize etmeyi de

amagclayabilirler. Karar agaci algoritmalariin genellikle kii¢iik boyutlu ve az derinlikli agaglar
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olusturmas1 hedeflenir. Biiyiikk ve karmasik agaglar, diisiikk genellestirme basarimina sahip

olabilir. Bu nedenle, kii¢iik boyutlu agaglar olusturmak i¢in birgok yaklasim gelistirilmistir.

Karar agaci olusturma siirecinde kullanilan yaklagimlardan biri diigiim ayirma
Olctitlerinin kullanilmasidir. Bilgi kazanci, ki-kare istatistigi, GINI indeksi gibi dlgiitler, baslica
kullanilan diigiim ayirma 6lg¢iitleri arasinda yer almaktadir. Ayrica, genellestirme performansini
artirmak amaciyla kullanilan budama yontemleri de bulunmaktadir. Budama yontemleri, agacin
diisiik istatistiksel gegerlilige sahip alt agaglarin1 ortadan kaldirarak, daha kiigiik boyutlu bir
agac elde edilmesini saglar. Bu sekilde genellestirme dogruluk orani iyilestirilir. Budama
yontemleri, diiglimlerin yukaridan asagiya veya asagidan yukariya dogru taranmasiyla
gerceklestirilir. Budama yoOntemlerinden bazilari maliyet-karmasiklik budama yontemi,
azaltilmis hata budamasidir. Bu yontemler, diigiimleri belirli bir 6l¢iite gére budarlar ve boylece
agacin boyutunu kontrol ederler. Ancak, herhangi bir budama yonteminin her durumda en

uygun sonucu vermedigi gozlenmistir.
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4. BULGULAR

Bu ¢alisma, Ailevi Akdeniz Atesi (AAA) tanist konmus hastalar iizerinde, Tel-
Hashomer Tani Kriterlerine gore hazirlanan veri seti lizerinden kapsamli bir analiz
gerceklestirmistir.  Ozellikle kolsisin tedavi yanitlarim1  etkileyen kritik faktorlerin
belirlenmesine odaklanilmistir. Bu faktorlerin kolsisin tedavi yanitlart iizerindeki etkileri,
Kruskal-Wallis istatistiksel testi kullanilarak degerlendirilmistir ve bu degiskenlerin tedaviye

verilen yanitlar agisindan anlamli farkliliklari ortaya koyulmustur.
4.1. Veri Seti

Aragtirmanin amaci, AAA hastaligina sahip 155 bireyin klinik, demografik ve genetik
ozelliklerini derinlemesine incelemektir. Veri, Uludag Universitesi Tip Fakiiltesi Dahili
Bilimler Béliimii, I¢ Hastaliklar1 Anabilim Dali Romatoloji Bilim Dali Baskani Prof. Dr. Yavuz
Pehlivan tarafindan saglanmistir. Toplam 21 degisken iceren ilk veri seti, demografik, klinik ve
genetik olmak iizere li¢ kategoriye ayrilmistir. Bu veri seti, hem sayisal hem de kategorik

degiskenlerin birlesiminden olusmaktadir.

On analiz asamasinda, baz1 degiskenlerde yiiksek diizeyde eksik veri bulunmasi ve
belirli degiskenler arasinda 6nemli korelasyonlar tespit edilmistir. Bu korelasyonlar, bazi
degiskenlerin tekrarlayan bilgiler igerdigini gostermektedir. Dolayisiyla, eksik veya yiiksek
korelasyonlu degiskenler ¢ikarilmis ve diger degiskenlerin model iizerindeki etkisi daha agik
hale getirilmistir. Rafine edilen son veri seti, 3 demografik, 8 klinik ve 4 genetik 6zelligi

icermekte olup, bu 6zelliklerin detayl1 analizi ve dagilimlar1 Tablo 1.2°de sunulmustur.

Bu genis kapsamli veri seti analizi, AAA hastaligiyla ilgili daha derinlemesine anlayis
saglamak adina 6nemli bir adimdir. Arastirmanin ilerleyen asamalarinda, elde edilen bulgularin
AAA hastaliginin teshis, tedavi ve genetik temelleri iizerindeki etkilerini daha iyi anlamak i¢in

ileri diizey istatistiksel yontemlerin uygulanmasi planlanmaktadir.
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Tablo 4.2. Veri setindeki kategorik degiskenlerin 6zellikleri, agiklamalari, miimkiin

degerleri ve her degerin goriilme Oranlari

Siitun Adi Aciklama Deger-Oranlar

cinsiyet Hastanin Cinsiyeti Erkek %55.56 / Kadin %44.44

dyer Dogum Yeri Marmara %59.03 / Karadeniz %40.97
ailefmf Aile AAA Opykiisii Var %61.81 / Yok %38.19
krnagrsatk Karm Agris1 Atak Var %95.83 / Yok %4.17

kilcadzykblkagrs

Kalga, Diz ve Ayak Bilek Agrisi

Var %29.17 / Yok %70.83

ates Ates Var %85.42 / Yok %14.58
kolsisinynt Kolsisin Yaniti Var %84.72 / Yok %15.28
ebe Deri Lezyonu Var %96.53 / Yok %3.47

atkaktfazyk Atak Akut Faz Yiiksekligi Siklig1 Var %86.11 / Yok %13.89

titprteinvar

yygnmutvar

MEFV

TIT’de protein varlig
MEFV mutasyon varligi

MEFV geninin mutasyonlari

Var %16.67 / Yok %83.33

Var %69.44 / Yok %30.56

Homozigot %41.0 / Heterozigot %59.0

Bu calismada, hastalarin demografik ve klinik 6zelliklerini degerlendirmek amaciyla
belirlenmis olan cesitli siitunlardan elde edilen verilere odaklanilmstir. Ik olarak, hastalarn
cinsiyet dagilimina bakildiginda, hastalarin %55.56'smin erkek ve %44.44'tinlin kadin oldugu

belirlenmistir.

Dogum yeri (dyer) silitununda, hastalarin %>59.03"inlin Marmara bdlgesinde,
%40.97'sinin ise Karadeniz bodlgesinde dogdugu saptanmistir. Ailevi Akdeniz Atesi (AAA)
Oykiisii (ailefmf) siitununda, hastalarin %61.81'inin ailelerinde AAA Oykiisii bulundugu,

%38.19"unun ise bu dykiiye sahip olmadigi tespit edilmistir.
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Klinik belirtiler arasinda yer alan karin agrist ataklar1 (krnagrsatk) siitununda, hastalarin
%95.83"liniin  bu ataklara maruz kaldigi, %4.17'sinin ise bu ataklardan etkilenmedigi
gorilmistir. Kalca, diz ve ayak bilek agris1 (klcadzykblkagrs) siitununda ise hastalarin
%29.17'sinin bu tiir agrilara sahip oldugu, %70.83"iniin ise bu agrilardan muzdarip olmadig1

belirlenmistir.

Ayrica, hastalarda ates (ates) olup olmadigina dair siitunda %85.42'sinin ates belirtileri
gosterdigi, %14.58'inin ise atesli olmadig1 saptanmistir. Kolsisin tedavisine yanit (kolsisinynt)
siitununda, hastalarin %84.72'sinin bu tedaviye yanit verdigi, %15.28'"inin ise yanit vermedigi

tespit edilmistir.

Dermatolojik lezyonlarin varligi (ebe) siitununda hastalarin %96.53"inde deri lezyonlari
bulundugu, %3.47'sinde ise deri lezyonu olmadig: belirlenmistir. Atak akut faz yiiksekligi
siklig1 (atkaktfazyk) siitununda, hastalarin %86.11'inin atak akut faz yiiksekligi yasadigi,

%13.89'unun ise bu durumdan etkilenmedigi gorilmustiir.

Genetik 6zelliklere odaklanildiginda, TIT (Tiimor Nekroz Faktorii Receptor-associated
Periodic Syndrome) hastaliginda protein varlig1 (titprteinvar) siitununda %16.67'sinin protein
icerdigi, %83.33"linilin ise bu 6zellige sahip olmadig: belirlenmistir. MEFV mutasyon varligi
(yygnmutvar) siitununda, hastalarin  %69.44tinde MEFV mutasyonlarina rastlandigi,

%30.56's1inda ise bu mutasyonlara rastlanmadigi saptanmistir.

MEFV geninin mutasyonlaria (MEFV) dair slitunda homozigot hastalarin %41.0'1 ve
heterozigot hastalarin %59.0" belirlenmistir. Bu genis veri seti, hastaligin ¢esitli yonlerini

anlamak ve tedavi stratejilerini gelistirmek agisindan 6nemli bir kaynak saglamaktadir.
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Tablo 1.3. Veri setindeki sayisal degiskenlere ait tanimlayici istatistikler

smptmyas (yil) atksur (giin) atksklg (giin)
Ortalama 18.92 2.94 61.28
Standart Sapma 10.44 121 42.43
Medyan 17.0 3.0 60.0
IQR 16.0 2.0 50.0
Min 2.0 1.0 1.0
Max 45.0 7.0 180.0
Shapiro-Wilk p-degeri 0.000451 0.0 0.0

* Shapiro-Wilk p-degeri sayisal verilerin normal dagilima sahip olup olmadigini belirler.

4.2. Eksik Veriler

Proje icin toplanan hastalarda verilerin bir kismi1 eksik bir sekilde elimize ulasti. Veri
Setinde ki eksik verilerin kismi yukari da yer alan Sekil 2.1’de eksiklik yiizde degerleri ve

isimleri yer almaktadir.

29
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Sekil 2.1. Veri setindeki eksik verilerin ylizdelik degerleri

Goriilmiis oldugu gibi 6zellikle genetik veriler MEFV oranlar yiizde 30’a yakin oranda
eksiklik igermektedir. Ailelerde yer alan fmf varlig1 verisinin eksikligi de en ¢ok eksik olan
veridir. Bu verilerin eksik olmasinin en temel nedeni hastalar tarafindan verilen kisisel verileri

hakkinda bilgiye sahip olmamalaridir.
4.3. Veri On Isleme Siireci ve Ozelliklerin Se¢imi

Bu ¢alismada, veri hazirlama siirecinde, eksik veri yonetimi ve aykir1 degerlerin ele
alinmasi i¢in bir dizi metodolojik adim uygulanmistir. Bu siiregte, sayisal degiskenlerde eksik
verilerin doldurulmasi i¢in K-En Yakin Komgsu Imputasyon (KNNImputer) teknigi tercih
edilmistir. Bu yontem, eksik veri yapilarinin ve degiskenler arasindaki iligkilerin biitlinliigiinii

muhafaza etmeyi hedeflemektedir.

Ozellikle, 'atksur' ve 'atksklg' gibi degiskenlerde saptanan aykir1 degerler, model
performansi {izerinde olasi olumsuz etkileri goz Oniinde bulundurularak veri setinden
cikarilmigtir. Bu yaklasim, modelin genel veriye uyumunu artirma ve agirt uyum riskini azaltma

amaci giitmektedir.

Kategorik degiskenlerin iligkileri, capraz tablo grafikleri kullanilarak detaylica
incelenmistir. Bu inceleme sonucunda, iligkili kategorik degiskenlerdeki eksik veriler,
gruplandirma ve mod degerlerine dayanarak doldurulmustur. Bu strateji, veri setinin

eksikliklerinin, degiskenler arasindaki dogal iliskileri bozmadan tamamlanmasini saglamistir.
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Bu veri 6n isleme siireci, analizde kullanilan veri setinin giivenilirligini artirmay1 ve
modelin daha saglam ve giivenilir sonuglar {iretmesini saglamak iizere 6zenle tasarlanmistir.
Bu yontemler, veri setinin igerigini daha anlamli ve kapsamli hale getirerek analitik calismalara

daha saglikli bir zemin sunmay1 amaglamaktadir.
4.4. Demografik ve Cografi Ozelliklerin Incelenmesi

Bu ¢aligma kapsaminda incelenen veri setinde bulunan "dyer" (dogum yeri) degiskeni,
cografi bolgelere gore daha spesifik bir siniflandirmaya tabi tutulmustur. {1k basta sehir bazinda
tanimlanan bu degisken, daha genis bir perspektif sunmasi amaciyla 'Giiney Dogu ve Dogu
Anadolu', 'Marmara', 'Karadeniz ve I¢ Anadolu', ve 'Ege ve Akdeniz' olmak iizere dort ana
kategoriye ayrilarak yeniden diizenlenmistir. Bu yeni kategorizasyon, hastalarin kolsisin
tedavisine olan yanit oranlari, klinik belirtiler ve genetik degiskenler agisindan cografi

dagilimlarinin daha ayrintili bir sekilde incelenmesine olanak saglamaktadir.

Sekil 3, cografi bolgelerin dagilimini daha gorsel bir sekilde ifade etmek amaciyla
kullanilan bir pasta grafigi lizerinden bu siniflandirmanin nasil yapildigini gostermektedir.
Yeniden yapilan bu cografi smiflandirma, analizin daha derinlemesine ve bdlgesel bir
perspektifle yapilmasina imkan taniyarak, hastalarin belirli cografi bolgelerde nasil farklilik
gosterdigini anlamamiza yardimci olmaktadir. Bu sekilde elde edilen bilgiler, tedavi
stratejilerinin ve genetik Ozelliklerin cografi faktorlere bagli olarak nasil degisebilecegi

konusunda daha kapsamli bir anlayis sunmaktadir.

Dogum Yeri Dagilimi Kategoriler
marmara
karadenizic
guneydogu
egeakdeniz

Sekil 2.2.. Cografi bolgelerin dagilimi
4.5. Kolsisin Yamtinin Demografik ve Klinik Gozlemlerle Tliskisi

Bu boéliimde, eksik veri icermeyen toplam 144 hasta verisi lizerinde bir calisma

sunulmaktadir. Bu hastalar, belirli kriterlere uyan ve "ates", "karin agris1 atag1" ve "atak akut

faz yiiksekligi" semptomlarina sahip olanlar olarak segilmistir. Segilen bu kriterlere uymayan
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ve "kolsisin yanit1" olmayan hasta sayis1 22'dir; bu da toplam hasta popiilasyonunun yaklasik

%15.28'ini olusturmaktadir.

kolsisinynt = yok kolsisinynt = var

20

2 1
var_var_var var_var_var var_var_yok var_yok_var yok_var_var yok_var_yok yok_yok_varyok_yok_yok
(ates, krnagrsatk, atkaktfazyk) (ates, krnagrsatk, atkaktfazyk)

Sekil 2.3. AAA hastalarinda kolsisin tedavisine verilen yanitlarin ates, karin agrisi

atag1 ve atak fazi siklig1 semptomlarinin varligina ve yokluguna gore sayisal dagilimlari

Belirlenen kriterlere uyan ve kolsisin tedavisine olumlu yanit veren toplam 122 hasta
bulunmaktadir. Sekil 6'nin incelenmesi, en az bir kriterin 'yok' degerini aldig1 durumlarda bile
hastalarin kolsisin tedavisine olumlu yanit verdiklerini gostermektedir. Bu durum, belirlenen
kriterlerin  hastalarin  tedavi yanmitlarmi  etkileyen O6nemli  gostergeler oldugunu
diisiindiirmektedir. Bu bulgular, tedavi stratejilerinin belirlenmesi ve hastalarin spesifik
semptomlara yanit verme durumlarinin daha iyi anlagilmasi i¢in degerli bir perspektif

sunmaktadir.

AAA hastaligina yonelik kolsisin tedavisi, ates, TIT protein varli1 ve atak siiresi gibi
degiskenlerin dagilimi lizerindeki etkileri bakimindan incelenmistir. Elde edilen bulgular su

sekildedir:

1. Atesin Varhgr/Yoklugu: Kolsisin tedavisine yanit veren hastalarin biiyiikk bir
kisminda ates goriiliirken, yanit vermeyenlerde bu durum daha az rastlanmistir. Bu
durum, kolsisinin atesli semptomlar1 etkileyebilecegini ima etmektedir. Ilging
olarak, atesin bulunmadig1 vakalarda, kolsisin tedavisinden olumlu yanit alinmasi
siklikla g6zlemlenmistir.

2. TIT Proteininin Varhgy/Yoklugu: Arastirma sonuglari, TIT proteininin
yoklugunun, kolsisin tedavisine yanit veren hastalarda daha fazla goriildiigiini
ortaya koymustur. Bu, TIT protein eksikliginin, kolsisin tedavisine verilen yanitta

bir gosterge olabilecegini diisiindiirmektedir.
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3. Atak Siiresi Dagilimi: Atak siiresinin, kolsisin tedavisine yanit veren ve vermeyen
hastalar arasinda farklilik gosterdigi belirlenmistir. Kolsisin tedavisine yanit veren
gruplarda, atak siiresi genellikle daha kisadir, buna karsin yanit vermeyen gruplarda
bu siire uzundur.

4. Atak Siiresi Degisimi (Boxplot Analizi): Boxplot analizi, kolsisin tedavisine yanit
vermeyen hastalarda atak siiresinin daha yiliksek varyans gosterdigini isaret
etmektedir. Bu bulgu, yanit vermeyen hastalarda atak siirelerinin daha degisken

oldugunu ve tedaviye farkli tepkiler sergilenebilecegini gostermektedir.

Bu gozlemler, kolsisin tedavisinin etkinliginin degerlendirilmesinde kullanilabilecek
potansiyel biyolojik ve klinik gostergeler ile tedaviye yaniti etkileyebilecek faktorler hakkinda
kritik bilgiler saglamaktadir. Bu bulgular, daha genis klinik ¢alismalar ve aragtirmalar igin

temel olusturabilir ve AAA hastalarinin tedavisinde dnemli bir yol gosterici olabilir.

Atesin Var/Yok Dagilimi TiT Protein Var/Yok Dagilimi
100 + kolsisinynt 100 kolsisinynt
80 I yok  yok

s var 80 A s var

5 60 - 5 60
© ©
n 0
40 - 40 4
20 1 20 1
0- 0-
var yok yok var
Ates TiT Protein Varhgi
Atak Siresi Dagihimi Atak Siiresi Degisimi
0.6 1 kolsisinynt 71 \ ¢
0.5 - [ yok = 67
1 var %
S 0.4 =57 ‘-
E o
4
,§, 0.3 4 :;51
> 3
0.2 1 %
< 2
0.1 A
0.0 . . . 11 =4 ;
1 2 3 4 5 6 7 yok var
Atak Siresi (gin) Kolsisin Yaniti

Sekil 2.4. Kolsisin yanitina gdre Atak Siiresi, TIT Protein ve Ates degiskenlerinin

dagilimlari

Bu calismada, toplam 144 Ailevi Akdeniz Atesi (AAA) hastasi iizerinde yapilan veri
seti analizi ele alinmistir. Incelenen hasta grubu iginde, ates, karm agris1 ve atak sirasindaki

akut faz reaksiyonlar1 gibi belirtileri gosteren, ancak kolsisin tedavisine yanit vermeyen 22
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hasta belirlenmistir. Bu 6zel alt grup, incelenen toplam hasta popiilasyonunun yaklagik
%15.28'lik bir kismin1 temsil etmektedir. Bu oran, AAA hastalar1 arasinda kolsisin tedavisine
direngli bir alt grubun varligimi gostermektedir ve bu grup, hastaligin tedavi yontemlerinin
gelistirilmesi agisindan 6nemli bir odak noktasi olusturabilir. Bu bulgular, AAA'nin tedavisinde
alternatif yaklagimlarin aragtiritlmasini gerektirebilir ve bu alt grubun 6zellikleri, hastaligin daha

iyi anlagilmasi ve yonetilmesi i¢in kritik 6neme sahip olabilir.
4.5.1. Kolsisin Yamtsiz Hastalarin Ozellikleri

4.5.1.1. Demografik ve Cografi Ozellikler
Cinsiyet Dagilhimi: Alt grubu olusturan hastalarin 12'si erkek, 10'u kadindir.

Cografi Dagilim: Bu hastalardan 14'i Marmara grubundan, 8'i ise Karadeniz grubundandir.
Yas: Semptomlarin baslangic yasi ortalamasi 19.09, standart sapmasi ise 10.91'dir.

4.5.1.2. Klinik Ozellikler

Atak siiresi: Atak siiresi ortalamasi 3.50 giin, standart sapmas1 1.54 giindiir.
Atak sikhigi: Atak siklig1 ortalamasi 45.45 giin, standart sapmasi 33.70 giindiir.
Deri Lezyonu (Ebe): Tiim hastalarda var olarak gézlemlenmistir.

Eklem Agrilar: Kalga, diz ve ayak bilegi agris1 17 hastada yok, 5 hastada var olarak
kaydedilmistir.

4.5.1.3. Aile Oykiisii ve Genetik Faktorler
Aile oykiisii: 17 hastanin ailesinde AAA Oykiisii oldugu, 5 hastanin ise ailesinde AAA

Oykiisli olmadigi tespit edilmistir.
-Tit Protein Varlig1: 14 hastada var, 8 hastada yoktur.
-Yaygin mutasyon: 12 hastada var, 10 hastada yoktur.
-Genetik Mutasyonlar: MEFV geninin heterozigot ve homozigot sayisi esittir.

Bu bulgular, kolsisin tedavisine yanitsiz hastalarin 6zelliklerinin ¢ok yonlii bir sekilde
incelenmesi gerektigini gostermektedir. Ozellikle cografi ve demografik faktdrlerin, yani sira

Klinik ve genetik varyasyonlarin bu yanitsizlikta rol oynayabilecegi anlasiimaktadir.
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5. AILEVI AKDENIZ ATESI HASTALARININ ANALIZi
5.1. Veri On Isleme ve Makine Ogrenmesi Modelleri

Bu boliim, Ailevi Akdeniz Atesi (AAA) hastalarinin kapsamli veri seti lizerinde yapilan
analizleri sunmaktadir. Calisma, hastalarin demografik, klinik ve genetik 6zelliklerini igeren

veri seti iizerinde detayli bir 6n isleme ve analiz siireci gergeklestirmistir.
5.1. Veri Setinin Diizenlenmesi ve One-Hot Encoding Islemi

Bu calismada, Ailevi Akdeniz Atesi (AAA) hastalarina ait eksiksiz ve Onceden
temizlenmis bir veri seti kullanilmistir. Veri seti, hastalarin klinik, demografik ve genetik
ozelliklerini icermekte olup, analiz i¢in hazir bir durumda sunulmustur. Ana odak, veri
setindeki kategorik degiskenlerin sayisal formata doniistiiriilmesi ve analiz i¢in uygun hale

getirilmesidir.
5.3. One-Hot Encoding Yontemi

Makine 6grenmesi modellerinin kategorik verileri etkin bir bi¢imde igleyebilmesi igin
bu verilerin sayisal formata doniistiiriilmesi kritik bir 6neme sahiptir. Bu arastirmada, kategorik
degiskenlerin sayisallagtirilmasinda One-Hot Encoding teknigi tercih edilmistir. Bu yontem,
her kategorik degiskeni temsil eden ayri siitunlar olusturarak, ilgili kategorinin mevcut olup
olmadigini 0 ve 1 degerleriyle ifade eder. Bu doniisiim, modelin kategorik verileri daha hassas
bir sekilde analiz etmesine ve dolayisiyla daha dogru tahminlerde bulunmasina yardimer olur.
Bu yontemin uygulanmasi, modelin performansim1 artirarak, veri setindeki kategorik

ozelliklerin etkilerini daha ayrintili bir sekilde anlamasina olanak saglar.
5.4. Veri Setinin Yapisi

Veri seti, AAA hastaliginin cesitli yonlerini yansitan zengin bir bilgi seti sunmaktadir.
Veriler, hastalarin yas, cinsiyet, genetik 6zellikler, klinik semptomlar ve tedavi yanitlar1 gibi
cesitli 6zellikleri igermektedir. One-Hot Encoding islemi sonrasinda, bu kategorik degiskenler

sayisal formata doniistiiriilmiis ve analiz i¢in hazir hale getirilmistir.

Bu boliim, veri setinin nasil diizenlendigini ve kategorik verilerin One-Hot Encoding
yontemiyle nasil islendigini agiklamaktadir. Bu islemler, veri setinin makine &grenmesi
modelleri tarafindan daha etkili bir sekilde kullanilmasini saglar ve analiz siirecinin basarisini
artirir. Ozellikle, AAA hastaligina dair genis kapsamli bir veri setinin analizi, hastaligin daha

1yi anlasilmasi ve tedavi stratejilerinin gelistirilmesi i¢in 6nemli bir adimi1 temsil eder.
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5.5. Makine Ogrenmesi Modelleri, Ozellik Secimi, Capraz Dogrulama ve

Performans Analizi

Bu boliim, Ailevi Akdeniz Atesi (AAA) hastaliinin tedavi ve seyrine iliskin
derinlemesine anlayis kazanmak amaciyla, ilgili hasta veri seti {izerinde yiiriitiilen kapsamli
makine 6grenmesi analizlerini, 6zellik se¢imi metodolojilerini ve ¢capraz dogrulama tekniklerini
detayl1 bir bi¢imde tartigmaktadir. Bu analizler, hastaliin tedavi siireglerine ve gelisimine dair
onemli bilgiler sunmay1 amaglamakta ve bu sayede AAA hastaliginin daha etkin bir sekilde
yonetilmesine katkida bulunmayi hedeflemektedir. ilgili ¢alismalar, makine &grenmesi
yaklasimlarinin saglik verileri lizerindeki uygulamalarina dair degerli 6rnekler teskil etmekte,
boylece hastaligin tan1 ve tedavi siireglerinin optimizasyonuna yonelik stratejilerin
gelistirilmesine olanak saglamaktadir. Bu bdliimde ayrica, analiz siirecinde kullanilan 6zellik
secimi ve model dogrulama yontemlerinin detaylarina ve bu yontemlerin analiz sonuglar

tizerindeki etkilerine de yer verilmektedir.
5.6. Secilen Ozellikler
Analiz siirecinde SelectKBest yontemi kullanilarak secilen 6zellikler sunlardir:

. Atak Siiresi (atksur)

. Atak Sikligr (atksklg)

. Ailede AAA Yoklugu (ailefmf yok)

o Karin Agris1 Ataginin Yoklugu (krnagrsatk yok)

o Atesin Yoklugu (ates_yok)

. Atak Akut Faz Yiiksekliginin Yoklugu (atkaktfazyk yok)
o TIT Protein Varliginin Yoklugu (titprteinvar yok)

. MEFV Mutasyonunun Yoklugu (yygnmutvar yok)

Bu 6zellikler, AAA hastalarinin kolsisin yanitlarini etkileyen en 6nemli faktorlerdir.
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5.7. Makine Ogrenmesi Modelleri ve Performanslar
Calismada kullanilan modeller ve performanslari Tablo 2.1°de verilmistir:

Tablo 2.1. Anlaml1 6zellikler i¢in model performanslari

Model Dogruluk (%) Hassasiyet (%0) F1 Skoru (%)
Logistic Regression 85.42 85.81 92.00
Random Forest 81.23 86.99 89.08
Support Vector Machine 84.73 84.73 91.72
K-Nearest Neighbors 84.04 85.67 91.17
Gradient Boost 80.52 88.04 88.40
Decision Tree 75.71 88.87 84.81

5.8. Model Degerlendirmesi ve Anlamlari

Bu modellerin performans degerlendirmesi, segilen o6zelliklerin AAA hastaliginin
tedavi yanitlarin1 tahmin etmede ne kadar etkili oldugunu gostermektedir. Logistic Regression
ve SVM modellerinin 6zellikle yiiksek dogruluk ve F1 skorlari, bu o6zelliklerin tedaviye
yanitlar1 etkileyen onemli faktorler oldugunu dogrulamaktadir. Capraz dogrulama ile elde
edilen bu sonuglar, modelin genellemesini ve giivenilirligini artiran degerli bir yontem olarak
one cikmaktadir. Bu analizler, AAA hastaliginin daha derinlemesine anlagilmasi ve tedavi

stratejilerinin optimize edilmesi i¢in dnemli katkilar sunar.
5.8.1. Ozelliklerin Istatistiksel Analizi: Kruskal-Wallis ve Post-hoc Testler

Bu boliimde, Ailevi Akdeniz Atesi (AAA) hastaligina iliskin veri setinde belirlenen
anlaml 6zelliklerin istatistiksel analizleri ele alinmaktadir. Analiz, Kruskal-Wallis testi ve bunu
takiben yapilan Post-hoc (Dunn's) testleri icermektedir. Bu testler, secilen o6zelliklerin

hastalarin kolsisin tedavisine yanitini nasil etkiledigini anlamak i¢in kullanilmistir.
5.9. Kruskal-Wallis Testi

Kruskal-Wallis testi, kategorik gruplar arasinda sayisal degiskenlerin dagilimin

karsilagtirmak i¢in kullanilan bir non-parametrik testtir. Bu test, farkli gruplarin ayni
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popiilasyondan gelip gelmedigini anlamak icin kullanilir. AAA hastaligt veri setinde,
'kolsisinynt' degiskeni grup olarak kullanilmis ve diger sayisal 6zellikler bu gruplar arasinda

test edilmistir.

Tablo 2.2. Kruskal-Wallis testi sonuglari

Ozellik H-istatistigi  p-degeri
TIT Protein Varhiginin Yoklugu (titprteinvar_yok) 7.203279 0.007277
Atak Sikhigi (atksklg) 4.953040 0.026045
Atak Siiresi (atksur) 4.479078 0.034312
Atesin Yoklugu (ates_yok) 4.402639 0.035883
Atak Akut Faz Yiiksekligi Yoklugu (atkaktfazyk_yok) 4.159175 0.041410

Tablo 2.2, 'kolsisinynt' ile istatistiksel olarak anlamli iligkisi bulunan &6zelliklerin H-
istatistik ve p-degerlerini gostermektedir. Tablo 4’deki her bir 6zellik, AAA hastalarinin
kolsisin tedavisine yanitlarini etkileyen onemli faktorler olarak saptanmis ve bu 6zelliklerin
gruplar arasinda istatistiksel olarak anlamli farkliliklara sahip oldugunu gostermektedir. Bu
sonuglar, tedaviye yanit1 etkileyebilecek 6nemli biyolojik ve klinik faktorlerin belirlenmesinde
yardimc1 olabilir ve AAA hastaliginin tedavisine yonelik daha etkili stratejilerin

gelistirilmesine katki saglayabilir.
5.9.1. Post-hoc (Dunn's) Test Sonuclari: Sayisal Analizler ve Degerlendirmeler

Kruskal-Wallis testi sonucunda anlamli bulunan ozellikler i¢in yapilan Post-hoc
(Dunn's) test sonucglari, AAA hastalarinin kolsisin tedavisine yanitlarinin daha ayrintili bir
sekilde incelenmesini saglamistir. Asagida, her bir 6zellik i¢in elde edilen sayisal sonuglar ve

bu sonuglarin anlamlar1 detaylandirilmistir.
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Tablo 2.3. atksur Ozelligi (Atak Siiresi)

Grup Grup 0 Grupl
0 1.000 0.0343
1 0.0343 1.000

Yorum: Atak siiresi, kolsisin tedavisine yanit veren (Grup 1) ve vermeyen (Grup 0)
hastalar arasinda istatistiksel olarak anlamli bir farklilik gostermistir. P-degeri (0.0343), bu iki

grup arasinda atak siiresi agisindan anlamli bir fark oldugunu belirtir.

Tablo 2.4. atksklg Ozelligi (Atak Siklig1)

Grup Grup0 Grupl
0 1.000 0.0260
1 0.0260 1.000

Yorum: Atak siklig1 da benzer sekilde, tedaviye yanit veren ve vermeyen gruplar

arasinda istatistiksel olarak anlamli bir farklilik gdstermistir. P-degeri (0.0260), bu farkin

anlamli oldugunu gostermektedir.

Tablo 2.5. ates_yok Ozelligi (Ates Yoklugu)

Grup Grup0 Grupl
0 1.000 0.0343
1 0.0343 1.000

Yorum: Atesin yoklugu, kolsisin tedavisine yanit iizerinde etkili bir faktor olarak ortaya

cikmistir. P-degeri (0.0358), bu 6zelligin tedaviye yanitta belirgin bir fark yarattigini gosterir.
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Tablo 2.6. atkaktfazyk yok Ozelligi (TiT Protein Varliginin Yoklugu)

Grup Grup 0 Grupl
0 1.000 0.0414
1 0.0414 1.000

Yorum: Atak akut faz yiiksekliginin yoklugu, tedaviye yanit verme durumunda anlaml

bir farklilik gostermistir. Bu 6zelligin tedaviye yanitta etkili oldugu anlagilmaktadir.

Tablo 2.7. titprteinvar_yok Ozelligi (Atak Siiresi)

Grup Grup 0 Grupl
0 1.000 0.0072
1 0.0072 1.000

Yorum: TIT protein varligmin yoklugu, en diisiik p-degeri (0.0072) ile tedaviye yanit
tizerinde oldukga belirgin bir fark yaratmaktadir. Bu, 6zellikle bu proteinin tedavi siirecindeki

onemini vurgulamaktadir.

Bu sayisal sonuglar, AAA hastalarinin kolsisin tedavisine yanitlarin1 etkileyen
faktorlerin detayli bir sekilde incelenmesinde Onemli rol oynamaktadir. Post-hoc testler,
ozellikle belirli 6zelliklerin tedaviye yanitta nasil farklilagtigini belirlemekte ve bu bilgiler,
hastaligin tedavisine yonelik stratejilerin gelistirilmesinde 6nemli i¢gdriiler sunmaktadir. Bu
analizler, tedaviye yanit1 etkileyebilecek kritik faktorlerin daha iyi anlasilmasi ve

bireysellestirilmis tedavi yaklagimlarinin gelistirilmesine katkida bulunabilir.
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6. SONUCLAR VE ONERILER
6.1. Sonuclar

Bu calismada, Ailevi Akdeniz Atesi (AAA) hastalarina ait bir veri seti lizerinde yapilan
analizler sonucunda, hastaligin teshis ve tedavi siireglerinde 6nemli bulgular elde edilmistir.
Makine Ogrenmesi yOntemleri ve cesitli istatistiksel analiz teknikleri kullanilarak, AAA

hastaliginin ¢esitli yonleri detayli bir sekilde incelenmistir.

Demografik ve KIlinik Gozlemler: AAA hastalarinin demografik ve klinik
ozelliklerinin, kolsisin tedavisine verilen yanitlar iizerinde Onemli etkileri oldugu tespit
edilmistir. Ozellikle ates, atak siiresi ve TIT protein varlig1 gibi degiskenler, tedaviye yanit

verme durumunu etkileyen 6nemli faktorler olarak ortaya ¢ikmustir.

Makine Ogrenmesi Modellerinin Degerlendirilmesi: Logistic Regression, Random
Forest, ve Support Vector Machine gibi ¢esitli makine 6grenmesi modellerinin performanslari
degerlendirilmis ve bu modellerin AAA hastaliginin teshisinde yiiksek dogruluk ve hassasiyetle

calistig1 gdzlemlenmistir.

Ozellik Secimi ve Istatistiksel Analizler: Secilen ozelliklerin istatistiksel analizi,
Kruskal-Wallis ve Post-hoc (Dunn's) testleri kullanilarak yapilmig ve bu 6zelliklerin tedaviye

yanit tizerindeki etkileri belirlenmistir.
6.2. Oneriler

Bu calismanin bulgulari, AAA hastaliginin teshis ve tedavi siire¢lerinde kullanilabilir

ve Onemli iggdriiler sunmaktadir. Bu baglamda asagidaki oneriler sunulabilir:

1. Kisisellestirilmis Tedavi Yaklasimlari: Elde edilen bulgular, farkli demografik ve
klinik 6zelliklere sahip hastalarin tedaviye farkli yanitlar verebilecegini gdstermektedir. Bu
nedenle, tedavi stratejilerinin kisisellestirilmesi ve her hastanin 6zgiin ihtiyacglarina gore

uyarlanmasi 6nemlidir.

2. Erken Teshis ve Izleme: AAA hastaliginin erken teshisinde ve hastalarin tedavi
siireclerinin izlenmesinde makine 6grenmesi modellerinin kullanimi, daha etkin ve hizli teshis

olanaklar1 sunabilir.

3. Genis Kapsamh Arastirmalar: Elde edilen sonuglar, daha genis kapsamli
arastirmalar i¢in saglam bir temel olusturur. Bu bulgular, ileri aragtirmalarda derinlemesine

incelenebilir ve daha genis hasta popiilasyonlar1 lizerinde test edilebilir.
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4. Egitim ve Bilinclendirme: AAA hastaligi hakkinda toplumda ve saglik
profesyonelleri arasinda daha fazla bilinglendirme ve egitim gerekmektedir. Bu, hastaligin

erken teshisi ve etkin tedavisinde 6nemli bir rol oynayabilir.

5. Veri Setinin Genisletilmesi: Gelecekteki ¢alismalar i¢in, farkli cografi bolgelerden
ve etnik gruplardan daha fazla sayida hastay: iceren daha genis veri setlerinin olusturulmasi
Onerilir. Bu, hastaligin daha kapsamli anlagilmasina ve tedavi yaklasimlarinin daha genis bir

yelpazede gelistirilmesine katki saglayacaktir.
6.3. Sonu¢

Bu tez calismasi, Ailevi Akdeniz Atesi hastaliginin karmasikligini ve tedavi
stireglerindeki zorluklar1 ortaya koymustur. Makine Ogrenmesi ve istatistiksel analiz
yontemlerinin kullanimi, bu hastaligin daha i1yi anlasilmasi ve tedavi edilmesi yoniinde 6nemli
adimlar atilmasinmi saglamistir. Elde edilen bulgular ve Oneriler, bu alandaki gelecekteki
arastirmalar i¢in degerli bir temel olusturmakta ve AAA hastaliginin daha etkin bir sekilde

yonetilmesine katkida bulunmaktadir.
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