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Ozet

Bu aragtirmanin birinci amaci ¢esitli ¢ekirdek fonksiyonlariyla olusturulan destek vektdr makineleri (DVM) yardimiyla ve
farkli dallanma kriterleriyle olusturulan Random Forest (RF) yontemleriyle hidrosefaliye sahip olan ve olmayan hasta
bebekleri siniflandirmaktir.

Bu calismada incelenen veriler, indnii Universitesi Turgut Ozal Tip Merkezi Pediatri Anabilim Dal1 veri tabanindan geriye
yonelik (retrospektif) olarak secilmistir. Calismada yer alan veriler hidrosefalisi olan ve olmayan bebekleri ve bu bebeklere
iliskin diger ozellikleri igermektedir. Hidrosefalinin siniflandirilmasi islemi icin DVM ve RF modelleri kullanilmustir.
Performans degerlendirmesinde dogruluk, siniflama hatasi, kappa istatistigi, ROC egrisi altinda kalan alan (AUC), f
6l¢timii, duyarlilik, segicilik ve Youden indeksi 6lgiitleri kullanilmustir.

DVM modellerinden en iyi simiflandirma performansini gosteren ANOVA ¢ekirdegine iliskin performans &lgiitlerine ait
degerler (%95 giiven araliginda) sirastyla; dogruluk i¢in %72.14+8.99, smiflama hatas1 igin %27.86+8.99, kappa istatistigi
icin 0.424+0.209, AUC igin 0.748+0.120, f olglimii i¢in %75.78+6.97, duyarlilik igin %71.45£8.27, se¢icilik igin
%73.00+22.13, Youden indeksi icin 0.444+0.221 olarak elde edilmistir. RF modellerinden en iyi siniflandirma
performansini gosteren Gini Indeksi ile olusturulan modele iliskin performans dlgiitlerine ait degerler sirasiyla; dogruluk
icin %77.47+9.51, smiflama hatas1 igin %22.53+9.51, kappa istatistigi i¢in 0.554+0.193, AUC ig¢in 0.799+0.100, f dl¢timii
icin %78.8949.43, duyarlilik i¢in %71.90£15.10, segicilik icin %87.00+19.23, Youden indeksi igin 0.589+0.197 olarak elde
edilmistir.

Hidrosefaliyi simflandirmada en iyi performanst RF modeli vermistir. ilerleyen calismalarda, hidrosefalinin siiflandirma
performansini arttirmak igin gelismis makine 6grenmesi yontemleri kullanilacaktir.

Anahtar kelimeler: Destek Vektor Makinesi, Random Forest, Hidrosefali, Makine Ogrenmesi

Abstract

The first objective of this research is to classify babies with and without hydrocephalus by means of support vector
machines (SVM) constructed by various kernel functions and Random Forest (RF) methods generated by different
branching criteria.

The data analyzed in this study were retrospectively selected from the database of the Department of Pediatric, Turgut Ozal
Medical Center, Inonu University. The data included in the study include babies with and without hydrocephalus and risk
factors related to these babies. SVM and RF models were used for classification of hydrocephalus. As performance
evaluation metrics; accuracy, classification error, kappa statistic, area under the ROC curve (AUC), f-measure, sensitivity,
specificity and Youden index were used.

For SVM models, the best classification performances were obtained by the SVM with ANOVA kernel model. The
performance metrics (with 95% confidence interval) were respectively; 72.14% + 8.99 for accuracy, 27.86% + 8.99 for
classification error, 0.424 + 0.209 for kappa statistic, 0.748 + 0.120 for AUC, 75.78% + 6.97 for f measurement, 71.45% +
8.27 for sensitivity, 73.00% + 22.13 and 0.404 + 0.221 for Youden index. For RF models, the best classification
performances were obtained by RF constructed by the Gini Index. The performance metrics (with 95% confidence interval)
were respectively; 77.47% + 9.51 for accuracy, 22.53% = 9.51 for classification error, 0.554 + 0.193 for kappa statistic,
0.799 £ 0.100 for AUC, 78.89% + 9.43 for f measurement, 71.90%= 15.10 for sensitivity, 87.00% + 19.23 and 0.589 +
0.197 for Youden index.

The best classification performance to predict Hydrocephalic achieved by RF model. As future study, more sophisticate
machine learning algorithms will be used to improve classification performance of the Hydrocephalic.

Keywords: Missing Value (S) Analysis; Assignment Methods; Web Based Software

sayida gozlemsel ve deneysel arastirmalar sz
konusudur. Hidrosefali; ¢ok fazla miktarda BOS
Beyinde su birikmesi olarak kabul edilen  dilate serebral ventrikiiller ile subaraknoid
hidrosefali pediatrik beyin cerrahisi bolimiinii  boslukta birikmeye baslamasiyla seyreden bir
en ¢ok mesgul eden halk saghigi problemleri  bozukluktur (1, 2). Klasik olarak bilinen
arasindadir. Beyin omurilik sivisinin (BOS)  hidrosefaliyi  BOS dolanim  merkezlerinde
fizyolojisini ve hidrosefaliyi inceleyen ¢ok tikanma ya da BOS yapimi ve tekrar emilimi
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arasindaki dengenin bozulmasma bagli olarak
ortaya ¢ikan, ventrikiillerde genisleme ve kafa
ici basmcinin (KIB) artmasiyla seyreden bir

klinik tablo olarak tanimlanabilir. Gercek
konjenital hidrosefalinin goriilme siklig1 her
1000 canli  dogumda  1-1.5  arasinda

bildirilmistir. Buna ek olarak, diger konjenital
norolojik hastaliklarla birlikte olusmus ve
edinilmis bir¢ok intrakraniyal patoloji etkisinde
gelisen hidrosefali ile bu oran her 1000 canli
dogumda 3-4’e ulasmaktadir (3). Cocuklarda
olusan hidrosefali genel olarak artmis kafa igi
basinci ile iligkili oldugu bildirilmektedir. Cogu
hastada bu durum, BOS dolanimindaki
bozukluktan kaynakli olarak (obstriiktif veya
non-komunike hidrosefali) fazla miktardaki
BOS’un serebral ventrikiillerde birikmesinden
kaynaklanir. Daha az durumda ise emilimdeki
yetersizlik  (komunike  hidrosefali) BOS
birikimine neden olur ve kafa i¢i basinci artar
4.

Veri madenciligi bilgi teknolojilerinin dogal bir
stireci olarak goriilebilir. Elde edilen fazla
miktarda bilgiyi depolamayi1, uzun yillar siirecek
uygulamalar i¢in yorum ¢ikartabilmeyi ve
ileriye doniik tahminlemeler yapabilmeyi
saglayan bir bilgi siirecidir. Bu siire¢ verinin
temizlenmesi, verilerin birlestirilmesi, istenilen
verinin  se¢imi, verileri uygun formlara
dontistirme, veri madenciligi uygulamalar1 ve
yorumlanmasi  seklinde  swralanir.  Veri
madenciliginin amaci, ge¢cmis faaliyetlerin
analizini temel alarak gelecekteki davranislarin

tahminine yonelik karar verme modelleri
yaratmaktir (5, 6).
DVM yontemleri son yillarin  popiiler

algoritmalar1 arasinda yerini almistir. Vapnik -
Chervonenkis tarafindan gelistirilen DVM,
siniflandirma problemlerine ek olarak regresyon
problemlerinde de kullanilan bir makine
O0grenmesi modelidir. DVM verileri
doniigtirmek i¢in ¢ekirdek ¢oziimii (kernel
trick) adinda bir teknikten faydalanir. Cekirdek
¢Oziimi yontemleri veri doniisimii modellerine
dayanarak olasi sonuglar arasindan en uygun

Tablo 1. Calismada kullanilan degigkenlerin tanimlart

sinir1 belirler. Yani ¢ekirdek ¢oziimii yontemleri
oncelikle karmasik veri doniistimleri yapar ve
sonra bu verilerin, tanimlanan etiketler veya
sonuglara dayali olarak ne sekilde ayrilacagimi
belirler (7-10).

RF; Leo Breiman ve Adele Cutler tarafindan
gelistirilen ve igerisinde oylama metodunu
barindiran bir smiflama yontemidir. Bircok
karar agacinin biraya gelmesiyle olusur ve
bireysel agaclar tarafindan oylanarak kazanan
sinif belirlenir. Ormanda yer alan karar agaclari,
birbirinden bagimsizdir ve veri setinden
bootstrap teknigi ile g¢ekilen Orneklerden
olusturulur (11). RF yontemi c¢ok sayida karar
agacindan olusan orman simiflayicisidir ve bu
yontemle smiflama veya regresyon agaglari
kurulabilmektedir. ~ Veri  setindeki  “sinif
degiskeni” kategorik ise siniflama, strekli ise
regresyon agaclar1 kurulmaktadir (12).

Bu aragtirmanin birinci amaci gesitli ¢ekirdek
fonksiyonlariyla olusturulan DVM’ler
yardimiyla ve farkli kriterlerde olusturulan RF
yontemleriyle hidrosefaliye sahip olan ve
olmayan hasta bebekleri siniflandirmaktir.
Aragtirma i¢indeki ikinci amag¢ ise en iyi
smiflamayr hangi ¢ekirdek fonksiyonu ile
olusturulan DVM ve hangi dallanma kriteriyle
olusturulan RF modelleriyle elde edildigini
belirlemektir.

Gerec¢ ve Yontem

Veri seti

Bu calismada kullanilan  veriler  Indnii
Universitesi Turgut Ozal Tip Merkezi Pediatri
Anabilim Dal1 igin gelistirilen veri tabanindan
geriye yonelik (retrospektif) olarak secilmistir.
Caligmada yer alan veriler 133 ¢ocuktan olusup,
hidrosefalisi olan 81 ve olmayan 52 cocuklara
iliskin baz1 degiskenleri igermektedir. incelenen
verideki tiim degiskenlere ait tanimlayici bilgiler
Tablo 1°de verilmistir.

Degiskenler Degisken Tipi Degisken Aciklamas1  Ol¢iim Birimi Degisken Rolii
Hidrosefali Kategorik Var/yok - Bagimli/hedef
Anne yas1 Niimerik Dogal say1 Yil Bagimsiz/tahminleyici
Dogum haftasi Niimerik Dogal say1 Hafta Bagimsiz/tahminleyici
Dogum agirhgi Niimerik Dogal say1 Gr Bagimsiz/tahminleyici
Bas cevresi Niimerik Dogal say1 Cm Bagimsiz/tahminleyici
Hidrosefali Kategorik Var/yok - Bagimli/hedef
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Destek vektor makineleri
DVM’deki asil ama¢ hedef degiskene ait
siniflart birbirinden en uygun sekilde ayiracak

bir hiperdiizlemin elde edilmesidir. DVM
regresyon metodundaki temel fikir, eldeki
egitim  verilerinin  &zelliklerini  miimkiin

oldugunca gercege c¢ok yakin bir sekilde
yansitan ve istatistiksel 6grenme teorisine uygun
olan dogrusal ayirici fonksiyonun bulunmasidir.
DVM’ de karsilasilabilecek iki durum vardir.
Bunlar verilerin Dogrusal olarak ayrilabildikleri
bir yapida olmasi veya Dogrusal olarak
ayrilamayan bir yapida olmasidir. DVM ile
smiflandirma da regresyon da yapilacak olsa
dogrusal olmayan durumlarin ¢éziimii i¢in
cekirdek fonksiyonlari kullanilir (13, 14).

DVM modellerinin temelinde verilerin Dogrusal
ayrilabilme veya ayrilamama durumu yer alir.
Egitim veri setinde kullanilacak N elemandan
olusan verinin, & = {x,v;}, i=12,..,N

oldugu varsayalim. Burada y; € {—1,1} etiket
degerleri ve x; € R® ozellikler vektoriidiir.

Dogrusal olarak ayrilabilme varliginda, iki
degerden olusan veriler direkt olarak bir asiri
diizlem ile ayrilabilecektir. Bu asir1 diizleme
ayirict agirt diizlem adi verilir. DVM’nin amact
bu asir1 diizlemin iki ayr1 sinifta bulunan 6rnek
grubuna es uzaklikta olmasini saglamaktir (14).

Dogrusal ayrlabilme durumu Sekil 1’de
verilmistir (14).
L
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Sekil 1. DVM’de Dogrusal ayrilabilme durumu

Dogrusal ayrilabilme séz konusu ise veriler iki
sinifa dogrusal bir diizlem ile ayrilabilirdi. Fakat
bu durum uygulamada her zaman gegerli
olmayabilir. Yani dogrusal bir diizlem ile
verileri birbirinden ayirmak her zaman miimkiin
olmayabilir. Dogrusal ayrilamama durumu Sekil
2’de gosterilmistir (14).

-

Al

Sekil 2. DVM’de Dogrusal ayrilamama durumu

Boyle durumlarda DVM, dogrusal olmayan bir
haritalama fonksiyonu araciligiyla orijinal giris
uzayindan kolay bir sekilde dogrusal olarak
smiflandirma yapilabilecek yiiksek boyutlu bir
nitelik uzaymma doniisiim yapar. Bu sekilde
cekirdek  fonksiyonlart  kullanilarak  biitiin
degerlerin tekrar tekrar c¢arpim degerlerinin

hesaplanarak  bulunmasi yerine dogrudan
cekirdek  fonksiyonunda  degerin  yerine
koyularak  nitelik  uzayindaki  degerinin

bulunmas1 saglanir. Bu yolla, oldukca yiiksek
boyutlu bir nitelik uzay1 ile ugrasma sorunu
ortadan kalkar. Cekirdek fonksiyonlarmin diger
bir avantaji1 ise egitim asamasinda herhangi bir
egitim Ornegi i¢in fonksiyon kurulup degerler
bulunduktan sonra diger 6rnekler icin artik kalip
degerleri egitim O0rnegi disinda tamamen hazir
oldugu icin ¢ok daha kolay hesaplanmasidir
(15).

Bu caligmada farkli ¢ekirdek fonksiyonlariyla
olusturulan DVM yardimiyla veri setimize
iligkin iliski, oriintiiler ¢ikarma ve tahminleme
islemleri yapilmistir. DVM  olusturulurken
kullandigimiz  farkli ¢ekirdek fonksiyonlari,
onlara ait parametreler ve parametre degerleri
Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2. Cekirdek tipleri, fonksiyonlari, parametreler ve degerleri

Cekirdek tipi Fonksiyon Parametre Parametre deger(ler)i
Dot kGry) =x =y : :
Radial gxp(—g | |x — yl |f\2) Cekirdek gamma (g) 1.0
Polinomial k(x,v) =(x*y+1)°d Cekirdek derecesi (d) 2.0
Neural tanh(a x*y+ b) Cekirdek a; ¢ekirdek b 1.0; 0.0
Epachnenikov (3/4)(1 —u2) Cekirdek sigma, ¢ekirdek 1.0; 2.0

derecesi
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Random Forest

RF  yonteminde  dallanma  kriterlerinin
belirlenmesi ve uygun bir budama yonteminin
se¢imi ¢ok 6nemli bir konudur. Rastgele orman

siiflandiricinin dallanma kriterlerinin
belirlenmesinde  Gini  indeksi  yOntemi
kullanilmaktadir. Gini indeksi siif

Ozniteliklerinin zayiflik derecesini Slgmektedir
(16). RF yonteminde de baska smiflandirma
metotlarinda oldugu gibi uygulayici tarafindan
belirlenmesi gereken parametreler vardir. Bu
parametreler, aga¢ yapisimin kurulmasinda
gerekli olan her bir diigimde kullanilacak
orneklerin sayist ve olusturulacak agaglarin
sayisidir. Yani bir siniflandirma islemi sirasinda
karar ormani, kullanici tarafindan belirlenen K

adet agactan olusturulur (17, 18). RF’yi
olusturan  agaclarin  yapis1  Sekil  3’de
gosterilmistir (19).

Bu caligmada kazang¢ orami (gain ratio), bilgi
kazanci (information gain), gini indeksi ve
dogruluk (accuracy) ile elde edilen farkli
dallanma yapilarmma sahip RF modelleri
yardimiyla veri setimize iligkin iliski, Oriintiiler
¢ikarma ve tahminleme islemleri yapilmistir.

|:| Ara diigiimler
O Yaprak smifi

—  Karar dallan

O

Sekil 3. RF yapisina iliskin grafiksel gosterim

Degerlendirme ve yorumlama:

Siniflandirma isleminde daha onceden belirtilen
cesitli  ¢ekirdek  fonksiyonlari  yardimiyla
olusturulan DVM ve farkli dallanma kriterleriyle
olusturulan RF modellerinin tahmin
performanslari, 10-kath ¢apraz gecerlilik teknigi
ile degerlendirilmistir.  Capraz  gegerlilik
tekniginde veriler 6ncelikle n pargaya ayrilir ve

kullanilan model n par¢a i¢in uygulamir. n
parcadan bir tanesi test i¢in kullanilirken, diger
n-1 par¢a modelin egitimi i¢in kullanilir. Elde
edilen degerlerin ortalamasi, capraz gegerlilik
yontemi  icin  degerlendirilir  (20). RF
modellerinde 10 aga¢ kullanilarak sonuglar ele
alinmistir. Ayrica, performans o6lgiitlerinden
dogruluk, simiflama hatasi, kappa istatistigi,
ROC egrisi altinda kalan alan (AUC), f 6l¢iimii,
duyarlilik, secicilik ve Youden indeksi
kullanilarak, modellerin performans sonuglari
yorumlanmigtir.  Modelleme ve  analizler
Rapidminer Studio Free 8.1.000 versiyonu ile
yapilmustir.

Biyoistatistiksel analiz
Veriler uygun oldugu yerlerde ortalama =+

standart sapma ve medyan (min-maks) ile
Ozetlendi. Verilerin normal dagilima uygunlu
Kolmogorov Smirnov testi ve varyanslarm
homojenlik kontrolii ise Levene testi ile
degerlendirildi. Verilerin analizinde bagimsiz
orneklerde t-testi ve Mann-Whitney U testi
uygun yerlerde kullanildi. Analizlerde IBM
SPSS Statistics version 24.0 for Windows paket
programi kullanildi. p<0.05 degeri istatistiksel
olarak 6nemli kabul edildi.

Sonuclar

Bu c¢aligmada incelenen hidrosefalinin varligi ve
yoklugu incelendiginde, hidrosefalisi olan
bireylerin sayis1 81 (%60,9) ve olmayanlarin
sayis1 52 (%39,1) olarak gozlemlendi. Bagimsiz
degiskenlerimizin  bagimli  degisken olan
hidrosefalinin varlig1 ve yoklugu durumuna goére
dagilimlar1 Tablo 3’de verilmistir. Bu bulgulara

gore bas cevresi  degiskeni  agisindan
hidrosefalinin varligi ve yoklugu arasinda
istatistiksel olarak anlamli bir fark vardir

(p<0,05). Fakat dogum agirligi, anne yas1 ve
dogum haftas1 degiskenleri acisindan bagimli
degiskenimiz olan hidrosefalinin varligr ve
yoklugu arasinda istatistiksel olarak anlamli bir
fark yoktur (p>0,05)

Tablo 3. Degiskenlerimizin hidrosefali varligina ve yokluguna gore dagilimi

Degiskenler Hidrosefali

Yok Var

(n=52) (n=81) P
Anne yasi (yil) 29.83+6.51 29.83+6.239 <1
Dogum agirhgi (gr) 2997.69+545.357 3147.78+633.040 0.162
Dogum haftas: 38.5(28-40)* 38(31-40)° 0.865
Bas cevresi (cm) 34(30-40) 37(30-50) <0.001

Veriler ortalamatstandart sapma ya da ortanca (min-maks) olarak 6zetlendi. APA stiline gore her satirda farkli harfleri
tagtyan degerler, istatistiksel olarak birbirinden farklidir (p<0.05).
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Farkli ¢ekirdek fonksiyonlart ile olusturulan

DVM  modellerinin  ¢esitli ~ performans
Ol¢iitlerine gore siniflandirma performanslart ve
farkli  dallanma  kriterleri baz  alinarak

olusturulan RF modelinin c¢esitli performans
oOlciitlerine gore siiflandirma performanslari (%
95 giiven araligi ile) Tablo 4’de verilmistir.

Bu tabloya gore en iyi sonuglart ANOVA
cekirdegi ile elde edilen DVM ve Gini indeksi
kriterine gore olusturulan RF modeli vermistir.

Hidrosefalinin ~ siniflandirilmasinda  en  iyi
sonuclart veren ANOVA c¢ekirdegi ile elde
edilen DVM ve Gini indeksi kriterine gore
olusturulan RF modellerine gére hangi bagimsiz
degiskenin bagimli degisken iizerinde daha etkili
oldugunu belirlemek amaciyla kullanilabilen
agirliklar Tablo 5 ile verilmistir.

Bu sonugclara gore hidrosefali {izerinde en etkili
degisken her iki modelden de bas ¢evresi olarak
tahmin edilmistir.

Tablo 4. DVM’nin tiim ¢ekirdek fonksiyonlart ve RF’nin farkli dallanma kriterleri i¢in olusturulan modellerin gesitli

performans metriklerine gore siniflandirma performanslari (%95 giiven araligi ile)

Cekirdek Siiflama Kappa Youden

Model Tipi/Kriter Dogruluk Hatasi istatistigi AUC F ol¢iimii Duyarhhk Ozgiilliik indeksi
Dot %69.07£6.47  %30.93+6.47 0.372+0.139 0.775+0.096 %72.56+£6.36  %67.98+9.18 %71.33+17.90 0.393+0.161
Radial %70.77£5.71  %29.23+5.71 0.360+£0.142 0.724+0.121 %76.67+5.08 %80.20+12.78 %55.33+£23.72 0.355+0.158
DVM Polinomial  %60.88+4.37 %39.1244.37 0.018+0.107 0.611+0.175 %75.26+£2.61 %97.78+4.44  %4.00+12.00 0.018+0.096
Neural %60.82+10.73 %39.18+10.73 0.191+£0.211 0.612+0.157 %64.57£13.99 %62.34£17.69 %57.33+19.43 0.197+0.216
ANOVA %72.14+£8.99  %27.86+8.99 0.424+0.209 0.748+0.120 %75.78+£6.97 %71.45+8.27 %73.00+22.13 0.444+0.221
Epachnenikov %66.32+7.66  %33.68+£7.66 0.213+0.202 0.670+0.134 %76.19+5.35 %89.17+11.48 %31.00+22.31 0.202+0.194
Kazang oram %75.82+10.93 %24.18+10.93 0.515+0.228 0.776+0.077 %77.96+9.63  %70.34+9.83 %84.67+20.88 0.550+0.248
RF Bilgi kazanmm %75.27+£8.70  %24.73+£8.70 0.502+£0.197 0.802+0.104 %77.3+7.53 %70.65+14.25 %382.67+23.89 0.533+0.205
Gini indeksi  %77.47+9.51 %22.534£9.51 0.554+0.193 0.799+0.100 %78.89+9.43 %71.90+15.10 %87.00+19.23 0.589+0.197
Dogruluk  %74.51+8.17 %25.49+8.17 0.495+0.161 0.859+0.083 %76.33+8.25 %69.23£12.13 %83.67+18.28 0.529+0.173

RF: Random Forest; DVM: Destek Vektor Makinesi; AUC: ROC egrisi altinda kalan alan

Tablo 5. Hidrosefaliyi etkileyen bagimsiz degiskenlerin agirlik tablosu

Degiskenler RF (Gini indeksi) DVM (ANOVA)
Bas ¢evresi (cm) 0.407 0.909
Dogum agirhg (gr) 0.308 0.104
Anne yasi (yil) 0.259 0.023
Dogum haftasi 0.211 0.248

RF: Random Forest; DVM: Destek Vektér Makinesi.
Tartisma

Pediatrik hidrosefali Gzellikle yeni dogan
bebeklerde sik goriilen ve bircok yonden hala
tam olarak anlasilmamis bir hastaliktir. Bu
hastaligin en oOnemli 6zelligi, cocukluktan
erigkinlige kadar siiregelen kronik bir rahatsizlik
olmasi ve hayatin her doneminde gelisimsel
sorunlara yol agabilmesidir (21).

Hidrosefali etiyolojilerinin ve hidrosefaliye eslik
eden merkezi sinir sistemi malformasyonlarinin

¢ok c¢esitli olmasi, tedavi seceneklerinin,
tedavide  kullanmilan  sant tiplerinin  ve
basinglarinin  farklilifi, uzun siireli izlem
gerekliligi gibi nedenlerle hasta segiminin
standardizasyonunun  neredeyse = miimkiin
olmamasi, prognoz ve izlem Kkonusundaki
yaymlarin  yeterli  sonuglara  ulagmasim

engellemektedir. Ilgili literatiir incelendiginde,
endoskopik 3. ventrikiilostomi, intrauterin tedavi
gibi yontemlerin kullanima girmesinin, santlarla
ve ameliyathanelerle ilgili teknik gelismelerin,
cerrahi sonuglarin iyilesmesine neden oldugu,
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bunlarin gocuklarin duygusal, bilissel, zeka ve
sosyal saglik durumuna pozitif etki gosterdigi
goriilmekte, ancak bu etkinin tam olarak neden

kaynaklandigt ve ne  kadar  oldugu
bilinmemektedir. Bununla birlikte, goriintiileme
yontemleri,  norofizyoloji  ve  molekiiler

biyolojideki son donem gelismeler, daha iyi
sonuclarin yakin bir gelecekte olduguna isaret
etmektedir (22).

Bu c¢alismada hidrosefalisi olan ve olmayan
bebeklerden olusan bir  Orneklem  igin
hidrosefaliye neden olabilecegi diisiiniilen
degiskenlerin degisik ¢ekirdek fonksiyonlart ile
gelistirilen DVM modelleri ve farkli dallanma
kriterleriyle olusturulan RF modellerinin tahmin
performanslarmin degerlendirilmesi
amacglanmistir. Bu baglamda 8 farkli ¢ekirdek
fonksiyonu ile olusturulan DVM modelleri elde
edilmistir. Farkli ¢ekirdek fonksiyonlar1 ile
olusturulan DVM modelleri arasinda
hidrosefaliyi siniflamada belirlenen performans
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Olciitleri (dogruluk, siniflama hatasi, kappa
istatistigi, AUC, f ol¢iimii, duyarhlik, 6zgulliik,
Youden indeksi) dikkate alindiginda, en iyi
siniflandirma performanst ANOVA ¢ekirdek
fonksiyonu ile olusturulan DVM modeline aitti.
Performans dlgiitlerine iliskin degerler (%95
gliven araliginda) sirasiyla; dogruluk igin
%72.14+8.99, siniflama hatasi icin
%27.86%8.99, kappa istatistigi i¢in 0.424+0.209,
AUC i¢in 0.748+0.120, f{ Olgimi igin
%75.78+£6.97, duyarlilik igin %71.454+8.27,
secicilik i¢in %73.00+22.13, Youden indeksi
i¢in 0.44440.221 olarak elde edilmistir.

DVM modeline ayr olarak, 4 farkli dallanma
kriteri kullanilarak olusturulan RF modeli i¢in
belirlenen performans olgiitleri incelendiginde,
en iyi siniflandirma performansi Gini Indeksi
kullanilarak olusturulan RF modelinden elde
edilmistir.  Performans  Olgiitlerine  iliskin
degerler (%95 giiven araliginda) sirasiyla;
dogruluk i¢in %77.47+9.51, siniflama hatasi igin
%22.53+9.51, kappa istatistigi i¢in 0.554+0.193,
AUC i¢in 0.799+0.100, f Ol¢iimi igin
%78.89+£9.43, duyarhilik i¢in %71.90£15.10,
secicilik icin %87.00+£19.23, Youden indeksi
icin 0.589+0.197 olarak elde edilmistir.

Iki siniflandirma modeline ait bulgular birlikte
ele alindiginda, Gini Indeksi ile olusturulan RF
modelinin, ANOVA c¢ekirdegi ile olusturulan
DVM’e gore daha iyi  smiflandirma
performansina sahip oldugu belirlenmistir.
Ayrica, hidrosefali ile iligkili faktorler, makine
O0grenmesi  yontemlerinden DVM ve RF
algoritmalar ile belirlenerek, bu faktdrlerin s6z

konusu hastalik {izerindeki etkileri tahmin
edilmistir.
En iyi performanst gosteren RF modeli

sonuglarina gore hidrosefaliye neden olabilecek
en Onemli faktdér bas c¢evresi olarak elde
edilmistir. Klinik olarak, hidrosefalinin artmis
beyin ventrikiil biiytikliigiine eslik ettigi ve eger
kraniyal dikisler heniiz kapanmamissa, hastanin
bas cevresinin artmasi sonucunda ortaya ¢ikan
bu durumun her 1000 canli dogumdan 0.8
vakada gergeklestigi ongoriilmektedir (23).

Hidrosefalinin siniflandirilmasinda, bu hastalig
etkileyebilecek en onemli ikinci faktoriin dogum
agirligi oldugu belirlenmistir. Prematiire dogum
ve diisik dogum agirligimin bir sonucu olarak
ortaya c¢ikabilen intraventrikiiler kanamalar,
hidrosefali i¢in en sik gorlilen perinatal
nedenlerdendir. Arastirmacilarin bliyiik
cogunlugu, bu tip kanamalarin, dogum agirlhig
1500 gr olan yeni dogan bebeklerin yaklasik
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%40'nda meydana geldigini Ongdrmektedir

(24).

Anne yasinin hidrosefaliye neden olabilecek
faktorler arasinda olmasi sonucu, bu c¢alismada
olusturulan RF modeli c¢iktilarina dayanarak
cikarilmistir. Bilindigi kadariyla, ileri anne yasi
ile hidrosefali arasinda klinik olarak dogrudan
bir iliski oldugu heniiz gosterilmemistir.

Bu ¢alismada hidrosefalinin siniflandirilmasinda
diger onemli bir faktdriin de dogum haftasi
oldugu belirlenmistir. Erken dogan bebeklerin
norogelisimsel bozukluklara maruz kaldigi ve
bunun sonucu olarak da agir ndrolojik sekeller
arasinda yer alan hidrosefalinin ortaya ¢ikmasi
s0z konusu olmaktadir (25).

llerleyen calismalarda, daha biiyiik klinik
verilerde degisik c¢ekirdek fonksiyonlardan elde
edilen DVM ve farkli dallanma kriterleri
kullanilarak olusturulan RF modellerine ek
olarak diger makine 6grenmesi algoritmalarinin
kullanilmasi hastaliklarin siniflandirma
basarisin1 daha da artirabilir.
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