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Oz

Alzheimer hastaligi (AD) Dementia’nin bir tiirii olup biligsel bir rahatsizliktir. Alzheimer Hastaliginin teshisi, 6zel olmayan ¢esitli
degerlendirme ve biyobelirteglere dayanmaktadir. Erken teshis konulmazsa, hastaligin ilerlemesi ile 6liime bile sonuglanabilecek ya da
yasam siiresini kisaltacak etkileri vardir. Kesin tani i¢in beyindeki amiloid plaklarina bakilarak teshis konulsa da bu birikme hastaligin
sebebi degil sonuglarindan biri degerlendirilmektedir. Hastaligin erken teshisinde ve ilk safhalarinda amiloid plaklarinin birikimi
gozlenmesi ile teshis oldukca zor ve zahmetlidir. Bu ¢alismada, bir agik kaynak veri tabanindan alinan demanslt hastalara ait klinik,
biligsel ve biyobelirteg veriler ile 6nislemeli makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak Alzheimer Hastaliginin erken teshisi i¢in bir
yontem Onerilmistir. Kullanilan yontemler Karar Agaglari, Gradient Boost, Extreme Gradient Boost, Light Gradient Boost, Cat Boost
ve Rasgele Orman yapilaridir. Bu yontemler arasinda Gradient Boost %91,25 ile en iyi sonucu sergilemistir.

Anahtar Kelimeler: Alzheimer Hastaligi, MR, OASIS, Boosting Y ontemleri.

Early Diagnosis of Alzheimer’s Disease Using Multiple Variables

Abstract

Alzheimer's disease (AD) is a type of Dementia and is a cognitive disorder. Diagnosis of Alzheimer's Disease is based on a variety of
nonspecific assessments and biomarkers. If not diagnosed early, it has effects that may result in the progression of the disease, even
death, or shorten the life span. Although the diagnosis is made by looking at the amyloid plaques in the brain for a definitive diagnosis,
this accumulation is considered as one of the results, not the cause of the disease. In the early diagnosis and early stages of the disease,
the diagnosis is very difficult and troublesome with the observation of the accumulation of amyloid plaques. In this study, a method for
early diagnosis of Alzheimer's Disease is proposed by using preprocessed clinical, cognitive and biomarker data of patients with
dementia from an open-source database and machine learning methods. The methods used are Decision Trees, Gradient Boost, Extreme
Gradient Boost, Light Gradient Boost, Cat Boost and Random Forest structures. Among these methods, Gradient Boost showed the best
result with 91.25%.

Keywords: Alzheimer Disease, MR, OASIS, Boosting Methods.
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1. Giris

Alzheimer hastaligi(AD), Hafif Biligsel Bozukluk (HBB)
olarak adlandirilan demansin (Dementia) bir tiiri olup karmagik
testler sonucunda teshisi konulabilen sinsi bir hastaliktir(Ferri et
al., 2005; Pena-Bautista et al., 2018). Yapilan incelemelerde
mevcut olarak 50 milyon civarinda AD hastast oldugu saptanmis
olup bu saymin 30 yil icerisinde 3 kat artacag
ongoriilmektedir(Prince, Comas-Herrera, Knapp, Guerchet, &
Karagiannidou, 2016). Hastaligin baglangi¢ sathasi belirsiz olup
genellikle 65 yasindan sonra ortaya gikmaktadir. ileri yaslarda
demansin en yaygin tipi AD, ilerleyici ve islev kaybina sebep
olarak  hastanin  Olimilyle  sonuglanabilecek  kronik
ndrodejeneratif bir hastalik olarak tanimlanmaktadir(Wang, Qiu,
& Yu, 2018). Diinya Saglik Orgiitiiniin (WHO-World Health
Organization) tarafindan 6liim nedenleri arasinda AD ilk 10°da
olup AD teshisinde kapsamli arastirma ve klinik ilerlemelere
ragmen Alzheimer hastalarinin = %50°den  azina  klinik
semptomlarma dayali olarak dogru teshis konulmaktadir
(Alzheimer's & Dementia, 2016; Factsheet, 2020).

AD’nin nedeni tam olarak anlagilamamasina ragmen c¢esitli
risk faktorleri genetik, kafa tramvasi, depresyon, hipertansiyon ve
yasam Kkalitesi gibi g¢esitli olumsuz durumlarin tetikledigi
distiniilmektedir (Acharya et al., 2019). HBB, erken evrelerinde
AD ile semptomlar1 ayrilmaya baslamakta olup &6zellikle klinik
incelemelerle ve noro goriintiilemelerle teshis konulabilmektedir
(McKhann et al., 2011). AD ilerledik¢e viicutta amiloid
proteinlerinin birikmesi sonucunda AD tanisinda amiloid bazli
biyolojik  belirtecler ~ ve  testler  kullamilarak  teshis
yapilabilmektedir. Fakat AD erken teshisinde amiloid birikimi
tespiti zor oldugu ve diger hastaliklarla karigtirildigindan AD
erken tanisinda cesitli klinik testler ve demografik biyolojik
belirtegler kullanilarak tespit edilmeye caligilir (Makin, 2018;
Morris, Clark, & Vissel, 2018; Tse & Herrup, 2017; F. Zhang,
Wei, Li, Ma, & Gao, 2018). Bu testler hem hizli ve maliyeti
diisiiktir.

Hastalik tanisi konduktan 3-10 y1l arasinda yasam siiresi olan
bu hastaligin erken teshisi sayesiyle hastalarin yasam siiresi ve
kalitesi artmasi amaglanmaktadir (Albert et al., 2013). AD
Olimciil bir hastalik olup heniiz tedavisi bulunmamaktadir.
Yapilan tibbi caligmalar hastalifin 6zellikle erken teshisi ve
hastalig1 yavaglatacak klinik ¢aligmalardir. Bu tiir yavaslatici yada
durdurucu  yontemler Ozellikle amiloid kaynakli hiicre
deformasyonu c¢ok olmadan oOnce yapilmakta olup erken
safhalardaki hastalara uygulanmaktadir. Bu yiizden hastaligin
gelisimi esnasinda beyin amiloid-beta (Amiloid Patolojisi) 6nce
¢esitli  klinik, biligsel ve biyolojik belirtegler kullanilarak
hastaligin saptanmasina ihtiya¢ vardir (Eke et al., 2020; Makin,
2018).

AD teshisinde en kesin tani histopatolojisinde amiloid
plaklariin ve norofibriler yumaklarin varliginin saptanmasidir.
Fakat bu birikme hastaligin ilk safhalarinda az goziiktiigiinden
plak varligi incelenmeden ziyade sinaptik ve ndronal kayip ile
iliskilendirilip incelenir (Perrin, Fagan, & Holtzman, 2009).
Klinik  semptomlar, norolojik testler Klinik Demans
Derecelendirmesi (CDR-Clinical Dementia Rating) skoru ve
Mini-Mental Durum Degerlendirmesi (MMSE-Mini Mental State
Examination) puanlar1 dahil olmak tizere AD biyo belirtegleri,
goriintiileme, genetik ve protein biyobelirtecleri kullanilarak AD
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teshisi yapilmaktadir (Barnes et al., 2013; Doecke et al., 2012;
Zhao et al., 2019).

AD ilk goze carpan belirtiler kisa siireli hafiza bozuklugu,
dengede duramama, kisisel bakimini yerine getirememe,
depresyon ve dil bozuklugu goriilmektedir. AD’nin asamalari
bunama Oncesi (pre-dementia), erken asama (early stage), orta
agsama (middle stage) ve ileri asama (advanced stage) olarak
simiflandirilmaktadir. Bunama oOncesi asamada go6zlemlenen
semptomlar hafif biligsel bozuklukla birlikte unutkanlik
goriiliirken erken asamalarda &grenme, ylriime islevi, hafiza
kayb1 ve dil bozuklugu daha belirgindir. Orta evrelerde konugma
giicligii daha belirginlesir. Okuma ve yazma becerileri giderek
zayiflar ve uzun siireli hafizada zarar gérmeye bagladigindan uzun
siireli hafizada da bozulmalar sergilemeye baslar. ileri satha ya da
son safhada diye bilecegimiz sathada ise hasta basit eylemleri bile
kendi basina yerine getiremeyecek duruma gelir. Hasta yatalak
hale gelir ve sonunda 6liim meydana gelir (Lancet, 2011; Malik
& Robertson, 2017).

AD tanisinda ilk olarak hastanin ge¢misine, nérolojik ve
psikolojik  durumu incelenir. Hastanin  tibbi  Oykiisii
akrabalarindan da alinabilmektedir. Hastanin davraniglarina bagh
olarak MMSE durum testleri yaparak ta incelene bilinir. AD
taramasinda tibbi dykiide; besleme diizeni, kullandig ilag ve diger
hastaliklarda dikkate alinir. Sonraki teshis ve ilerlemesini takip
asamasinda c¢esitli tibbi goriintiileme teknikleri Bilgisayarl
Tomografi (CT), Manyetik Rezonans Goriintiileme (MRI) ve
Pozitron Emisyon Tomografi-Bilgisayarli Tomografi (PET-CT)
teknikleri kullanilarak beynin ve kafatasinin hacmi incelenir. Bu
tibbi goriintiileme teknikleri kullanilarak beynin temporel lobu,
hipokampusu ve 6n lob gibi kritik neme sahip beyin bdlgelerinin
hacimleri incelenir. Beynin MRI taramasi, beyin yapilarini,
beynin biiziilmesini, damar diizensizliklerini ve biligsel islev
bozukluguna neden olabilecek diger yapisal degisiklikleri
gosterir. Felg veya tiimdorlerin neden oldugu hafiza kaybi, MRI
taramalari ile ekarte edilebilir. AD teshisinde hastalikta bulunan
bilissel bozukluklar Mini-Zihinsel Durum Muayenesi (MMSE) ve
Mini-Cog testi gibi noro-psikolojik testlerle degerlendirilir. Bu
sayede Anksiyete veya depresyon gibi davranis degisikliklerini
saptamak i¢in hastanin ruh hali degerlendirmesi demantia ile
ortiisen diger rahatsizliklar1 ekarte etmek icin yapilir (Braskie,
Toga, & Thompson, 2013; Merlo Pich et al., 2014; Mismetti et al.,
2015).

Yapilan son galismalarda Bhagwat N. ve arkadaslar1 yapmis
olduklar1 calismada 6 yillik 9 kontrolden olusan Alzheimer
hastaliginin erken teshisinde MMSE ve Alzheimer hastalig
degerlendirme 6lgegi (ADAS-13) klinik verilerini incelediler. Bu
verilerle birlikte Alzheimer hastaliginin erken teshisini ve ileri
safhalarinda ek MR goriintiileri ve Genetik veriler kullanilarak
hastaligin ilerlemesini yapay sinir aglari tespit etmeye galistilar.
AD tespitinde %72-%90 arasinda bagarim sergiledigi gorilmiistiir
(Bhagwat, Viviano, Voineskos, Chakravarty, & biology, 2018).
Altaf T. ve arkadaglarinin yapmig oldugu calismada ise hibrit bir
derin 6grenme modeli onererek MR goriintiileri ile birlikte klinik
veriler sentezlenmis Alzheimer hastaligit ve HBB bozuklugu
tespiti  yapmuslardir.  Yaptiklar1  bu  c¢alismada  ¢oklu
smiflandirmalarda %79,8 basarim sergilemistir (Altaf et al.,
2018).

Bu calismada Open Access Series Of Imaging Studies
(OASIS) tarafindan yayinlanan “OASIS-2 Longitudinal MRI
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Data in Nondemented and Demented Older Adults” veri seti
kullanilarak klinik, demografik ve beyin manyetik rezonans (MR)
goriintiilerinden elde edilen verilerin Alzheimer hastaliginin erken
teshisi ve etkili parametreler arastirilmistir (LaMontagne et al.,
2019; Marcus, Fotenos, Csernansky, Morris, & Buckner, 2010;
Marcus et al., 2007). AD erken tespiti ve etkili parametrelerin
tespiti i¢in ¢esitli aga¢ yapilarak kullanilarak basarimi
arastirilmugtr.

Sonraki boliimlerde sirasiyla ikinci bdlimde materyal ve
metot olarak kullanilan ydntem ve veri seti anlatiimaktadir.
Ugiincii boliimde simiflandirma sonuglar1 anlatilmaktadir. Son
boliim olan dordiincii tartigma boliimiinde ¢aligmanin katkisi ve
ileri de yapilan ¢aligmalar anlatilmaktadir.

2. Materyal ve Metot
2.1. Veri Seti

Bu calismada kullanilan veriler Open Access Series Of
Imaging Studies (OASIS) tarafindan yaymlanan “OASIS-2
Longitudinal MRI Data in Nondemented and Demented Older
Adults” veri tabaninda bulunan veriler bu ¢alismada
kullanilmistir (LaMontagne et al., 2019; Marcus et al., 2010;
Marcus et al., 2007). OASIS-2 veri seti 150 denekten olusan 2
yillik en az 2 kontrollii hastaya ait ¢esitleri demografik ve klinik
verilerden olugsmaktadir. Veri setindeki bireylerin yas araligi 60 ile
98 yas araliginda goniilliik esasina bagli olarak homojen olmayan
bir dagilim sergilemektedir. Veri seti goniilliik esasina dayali
oldugundan etkin el kullanim1 gibi baz1 veri tiirlerinden tek tip
igerikler bulunabilmektedir.

Smiflandirma etiketleri 3 siniftan olusmus olup bunlar;
Demansiz, Demansli ve Converted olarak tanimlanmistir. 150
denekten toplanan 373 Ornege ait 72 tanesi tiim kontroller
boyunca Demansiz oldugu goriilmiistiir. Bu Demansiz olarak
saptanan 72 hasta disindaki 14 hasta sonraki kontrollerinde
Demansli olarak tespit edilmistir. Bu 14 hasta veriler toplanirken
Demans hastalig1 ilerledigi icin bunlara ait drnekler Converted
olarak siniflandirtlmistir. Geriye kalan 64 hasta Demans olarak
tespit edilmis olup hafif ve orta derece Demans derecesi
gozlemlenmistir. Veri setinde hastalik etiketleri Group olarak
tanimlanmistir,. Bu smiflara ait 6rnek sayist Tablo 1°de
gosterilmektedir.

Tablo 1. Group Bazli Ornek Sayisi(Table 1. Number of
Instances by Group)

Group Ornek Sayisi
Non-dementia 190
Dementia 146
Converted 37

Veri setinde grup siif etiketi disinda 14 adet parametreye
sahiptir. Bu parametreler; Yas (Age), Atlas Scaling Factor(ASF),
Clinical Dementia Rating(CDR), Educational years of
patient(EDUC), Exprerimental Total Intracranial Volume
result(eTIV), Hand, Patient’s Gender(M/F), Mini Mental State
Examination score(MMSE), Magnetic Resonance(MR) delay,
MRI ID, Normalized Whole Brain Volume result(nWBYV), Socio
Economic Status of a patient(SES), Subject ID ve Visit olarak
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adlandirilmisti. Her parametreye ait agiklamalar Tablo 2’de
gosterilmektedir.

Bu parametrelerden eTIV, ASF ve NWBYV beyin yapilarini
inceleyerek beynin mevcut durumundan AD tespit ve takibini
saglar. Exprerimental Total Intracranial Volume veya eTIV, kafa
i¢i beyin hacmini hesaplar. Atlas Scaling Factor(ASF) ise insan
anatomisinden kaynakli farkliliklardan dolay: toplam kafa ici
hacminin eTIV ile karsilastirilmasidir. Normalized Whole Brain
Volume(nWBYV), tiim beynin hacmini hesaplar (Marcus et al.,
2010).

Tablo 2. Veri Seti Parametre A¢iklamalari(Table 2. Data Set
Parameter Descriptions)

Parametre Adi  Parametre Aciklamasi

Age Hastanin tarama sirasindaki yasi

ASF Atlas Olgeklendirme Faktorii

CDR Klinik Demans Derecelendirmesi

EDUC Hastanin egitim hayati(y1l)

eTIV Deneysel Toplam Kafa I¢i Hacmi

Group Demented, Non-demented veya Converted
siiflart

Hand Sag el yada Sol el kullanma aliskanlig1

M/F Hastanin cinsiyeti

MMSE Mini Mental Durum Testi puani

MR Delay Magnetic Resonance(MR) gecikmesi,
goriintii alimi yapilmadan 6nce verilen
gecikme siiresi

MR ID Her hastanin MR kimlik numarasi

nWBV Normalize edilmis tiim beyin hacmi

SES Hastanin sosyo ekonomik durumu

Subject ID Hastanin kimlik numarasi

Visit Her hastanin ziyaret say1s1

Doktorun hastaya ya da hasta yakinina yaparak hastanin
psikolojik ve zihinsel degerlendirmesini 6l¢tiigii demans testleri
CDR ve MMSE’dir. Clinical Dementia Rating (CDR) 0 ile 3
arasinda bir deger alan demans testidir. Tablo 3’de CDR skorlari
gosterilmektedir.

Tablo 3. CDR Demans Skorlari(Table 2.CDR Dementia
Scores)

CDR Demans Skoru
0 Saglikli (Demans Degil)
0,5  Erken asama Alzheimer (Very Mild Alzheimer)

1 Orta asama Alzheimer (Mild Alzheimer)

2 Ileri asama (Modarate Alzheimer)

3 Siddetli (Son) asama (Severe Alzheimer)

Kullanilan veri setindeki hasta katilimcilar CDR 6lgeginde
erken teshise yonelik sagliklidan orta asama Alzheimer araliginda
yayilim gostermektedir. Mini Mental State Examination (MMSE)

skor testi hastaya sorulan kisa siireli hafiza, giincel bilgiler, el
koordinasyonu ve islem kabiliyetini Ol¢tiigli bir test olup
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maksimum 30 puandan olusur. Puan araligt Tablo 4’de

gosterilmektedir.

Tablo 4. MMSE Demans Skor Tablosu(Table 4. MMSE
Dementia Scoreboard)

Bu caligmada kullanilan veri setindeki bazi parametreler
islem maliyeti ve AD tespitinde etkisi olmayan sinif etiketlerinden
olustugu icin kullanilmamustir. Bu parametrelerden biri olan Hand
olarak ifade edilen hastanin hangi eli kullandig1 bilgisi veri
setinde veri olarak tiim hastalarda sag el olarak bulundugundan

MMSE Demans Skoru parametre olarak alinmayacaktir. MRI ID ve Subject ID hasta ve
- . goriintii etiket kimligini olusturdugundan bu parametrelerde bu
25-30 Sagliklt (Demans Degil) calismada kullanilmamigtir. Kullanilan parametrelerin  veri
21-24  Erken agama Alzheimer (Very Mild Alzheimer) dagilimlar Sekil 1°de gosterilmektedir.
10-20 Orta asama Alzheimer (Mild Alzheimer) Sekil 1°de veri setinde kullanilan parametrelerin veri
. : dagilimlar1 goriildiigi iizere (Cinsiyet gibi) homojen dagilimli
<10 lleri asama (Modarate Alzheimer) oldugu goriilmektedir. Bunun sebebi veri setine veriler
toplanirken goniilliiliik esas1 ile toplanmasindandir.
M/F Age EDUC
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Sekil 1. Veri setinde kullanilan parametrelerin veri dagilim skalasi(Figure 1. Data distribution scale of the parameters used in the
data set)

Sekil 1 incelendigin de verileri homojen dagilimli hale
getirmek i¢in veri eksiltme iglemine gidilmemistir. (Sekil 1a) veri
setindeki verilerin cinsiyete gore dagilimini, (Sekil 1b) verilerin
yaglara gore dagilimlarimi gostermektedir. (Sekil 1c) egitim
diizeyleri dagilimin1 ve (Sekil 1d) veri setindeki katilimcilarin
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sosyo ekonomik dagilimalarini gostermektedir. (Sekil le) ve
(Sekil 1f) ise mini mental testler olan MMSE ve CDR skor
dagilimlarin1 gostermektedir. (Sekil 1g), (Sekil 1h) ve (Sekil 11)
beyin kafatasi hesaplamart olan ¢TIV, NWBV ve ASF
dagilimlarint gostermektedir. (Sekil 1i) ve (Sekil 1k) ise MR
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bekleme siiresi dagimini ve ziyaret saysimni gostermektedir. Veri
miktarinin fazla olmasi basarimi artacagi diistiniilmektedir.

Bu veri setinin parametre tiiriinden sinif bazli veri dagilimlari
Sekil 2°de gosterilmektedir. Sekil 2 Incelendiginde Demented
(Alzheimer hastas1)) ve Nondemented (Alzheimer degil)
smiflarina ait verilerin ¢ok iken Converted (Alzheimer degilken

Alzheimer donligsmiis hasta) sayisinin az oldugu goriilmektedir.
Bu calismada Converted smifinin alinma sebebi veri seti
toplanirken, baslangigta saglikliyken Alzheimer’a doniisen bu
hastalarin diger siniflar1 etkilememesini saglamaktir. Converted
smuf iki sinif aras1 gegis evresi olarak calismada kabul edilip, bu
sayede saglikli bireyler ile Alzheimer hastaligina gecis arasinda
bir evre olup olmadigini arastirmaktir.
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Sekil 2. Suuif bazli Parametrelerin dagilimi(Figure 2. Distribution of parameters by class)

2.2. Decision Tree

Karar Agaclart (DT-Decision Tree) diger adiyla giiniimiizde
veri madenciligi, goriintii isleme ve oriintli tanimlama gibi ¢esitli
alanlarda kullanilan bir makine 6grenmesidir. DT, ardisik bir
modeldir. Yani her seferinde sayisal bir 6zelligin bir esik degeriyle
karsilastirarak uyumlu bir sekilde birlestirir. Bunu gruplandirma
iglemi yaparak gergeklestirir. DT, diigim ve dallardan olusan bir
yapidadir. Her diiglim, smiflandirilacak bir kategorideki
ozellikleri temsil eder. Diigiim sonucu olusturulan yeni alt
kiimeler diiglim tarafinda alinabilecek degerleri tanimlar. Basit
analizleri ve ¢oklu veri formundaki kesinlikleri nedeniyle cazip
bir yontem haline gelmektedir. Aga¢ yapist Sekil 3’te
gosterilmektedir [29].
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Sekil 3. Decission Tree(Figure 3. Agag¢ Yapisi)

Diigtimler, entropi kullanilarak olusturulur. Entropi bir veri
kiimesinin safligin1 veya rastgeleligini 6l¢mek icin kullanan bir
yapidir. Entropi kullanilarak elde edilen her bir deger 0-1
arasindadir. Deger 0’a ne kadar yakinsa o kadar iyidir. Hedef

farkli 6znitelik degerine sahip G olmak lizere, S kiimesinin ¢

durumlarina gore siiflandiriimasi Denklem 1’de
gosterilmektedir (Charbuty, Abdulazeez, & Trends, 2021).
Entropy(S) = %=, P;log 2" (1)

Denklem 1’de gosterilen P;, alt kiimenin 6rnek sayisinin ve
i-th  Oznitelik degerine oramdir. Bilgi kazanci(Gain),
segmentasyon i¢in kullanilan karsilikli bilgi olarak adlandirilir.
Bu rasgele bir degiskenin degeri hakkinda ne kadar bilgi sahibi
oldugunu sezgisel olarak bildirir. Bilgi kazanci entropinin tersi
olup ne kadar sifirdan uzaksa o kadar iyidir. Bilgi kazanci
Denklem 2’de gosterilmektedir. Denklem 2°de A 6zniteligi aralig
V(A) ve Sy,v Oznitelik degerine esit olan S kiimesinin alt
kiimesidir (Charbuty et al., 2021).

Gain($,4) = Syev(a ool Entropy(Sy) )

2.2. Gradient Boosting

Gradient Boosting(GB), yanlis siniflandirilmig gozlemleri
yeniden agirliklandirarak temel agaci yinelemeli olarak olusturur
ve smiflandirict egitiminden sonra agirhgr degistirir. Yanlis
smiflandirilan goézlemin agirligi artirtlirken dogru siniflandirilan
gozlemin agirligr azaltilir. Ancak her egitim gbzleminde kayip
fonksiyonun negatif kismu tiirevleri iizerinde g¢alisarak belirler.
Bu kismi tiirevler ayni zamanda sdzde kalintilar olarak da
adlandirilir. Bu sozde kalintilar kullanilarak yinelemeli olarak
topluluk biiyiitiliir. Kayip fonksiyonu, model tarafindan hata
derecesi olarak adlandirilabilir. Amag¢ kayip fonksiyonunu ve
hatali oranm1 en aza indirmek oldugundan en c¢ok bu amagcla
kullanilan kayip fonksiyonu gradyan fonksiyonudur. Sonug
olarak 6zellik uzayini benzer sdzde artiklar1 bir arada kullanarak
gruplandirarak boler (Chang, Chang, & Wu, 2018; Dev, Eden, &
engineering, 2019).

2.3. Extreme Gradient Boosting

Extreme Gradient Boosting(XGBoost), Regresyon agact ve
gradient boosting birlesimidir. Algoritma n-1 agagtan gradyan
inisi 6grenerek birden ¢ok agac yapisi olusturur. Son olarak tiim
agaclarin toplanarak nihai sonu¢ hesaplanir. XGBoost’un
GBT’den farki model varyantlarim1 azaltmak icin kayip
fonksiyonunu normallestirmesidir. Bu normallestirme sayesiyle
modellemenin karmasiklig1 azalir ve dolayisiyla asirt uygunluk
olasiligini azaltir. GBT yontemi smiflandirma temeli olarak
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sadece Decision Tree kullanirken XGBoost
smiflandiricilar da destekler (Chang et al., 2018).

XGBoost kavramsal olarak, oOzellikler X ve hedef Y
arasindaki fonksiyonel iliski f olmak tizere bireysel agaclarin
onceki agactan kalanlar iizerinde sirali olarak egitildigi bir
yinelemeli bir yapidadir. Matematiksel olarak Denklem 3’te
gosterilmektedir (Chakraborty, Elhegazy, Elzarka, & Gutierrez,
2020).

dogrusal

7 = ¢X) = =T fiX) 3)

Burada ¥ tahmin edilen; 1 < k < n,n fonksiyon tarafindan
Ogrenilen aga¢ sayisidir. Asagida Denklem 4 ve Denklem 5°te
amag fonksiyonu L(¢) modelde kullanilan f;, fonksiyon setini
6grenmek i¢in minimize edilmesidir (Chakraborty et al., 2020).

Q(f) = yT + S Allwl? 4)
L($) = 5l y) + T 2(fe) (5)

Denklem 4’te [ olarak ifade edilen ¥; tahmin edilen ve y;
hedef arasindaki farki Olgen tiirevlenebilir bir kayip
fonksiyonudur. 2, karmasikligi 6nlemek i¢in modelde daha fazla
agac biiylimesini cezalandiran asir1 uydurmayi engelleyen
yapidir. y, her yapragin karmasikligi iken T bir agactaki yaprak
sayisidir. 4 Denklem 4’te bir ceza parametresidir. ||w|| ise
yapraklardaki puanlarin vektoriidiir. 2 ne kadar sifira yaklasirsa
hedef gradyan agac1 yiiklenmesine geri doner (Chakraborty et al.,
2020).

2.4. Light Gradient Boosting

Light Gradient Boosting(LGBoost), XGBoosting farkli
olarak egitim siirecini artirmak, bellek tiiketimini azaltmak ve
derinlik kisitlamalart ile yaprak seklinde bir biiylime saglayan
histogram tabanli bir algoritmadir. Histogram yapasi siirekli kayan
nokta 6z degerlerini k kutularmi ayirarak k genisliginde bir
histogram olugturur. Histogram yapis1 6nceden olusturulan agac
yapilarint depolama ihtiyact duymaz bunun igin 8 bitlik
tamsayilarla  depolamak i¢in yeterli olan 6zelliklerin
ayriklagtirilmasindan sonra degerini kaydeder bu sayede 1/8
oraninda bellek tiiketimini diigiirir. Derinlik kisitlamalart ve
histogram  algoritmast LGBoost  basarimini  etkilemez
(Chakraborty et al., 2020).

2.4. Cat Boost

CatBoost, gradyan artirma karar agacina dayali bir makine
O0grenme yontemidir. Cat Boost, kategorik 06zellikleri
smiflandirmada daha iyi performans saglar (Y. Zhang, Zhao, &
Zheng, 2020). Spesifik olarak her o6rnek icin CatBoost veri
kiimesinin rastgele bir permiitasyonunu gergeklestirir. Rastgele
bir permiitasyonu ornekleyerek ve temelinde gradyanlar elde
ederek algoritmanin  saglamligini  artirmak i¢in  ¢oklu
permiitasyonlar kullamlir (Huang et al., 2019). ikili degiskenler
parametre olarak kullanilir. Bu sayede belirli 6zelliklerin belirli
bir esigi astig1 anlamina gelmektedir. Agagtaki her son yapraga
regresyon gorevi i¢in bdlge yanit tahmini olan bir deger verir
(Gupta et al., 2021).

2.4. Random Forest

Random Forest(RF), Breimen tarafinda 2001 yilinda
onerilen bir veri madenciligi algoritmasidir. RF verilerin farkli
ornekleri lizerine insa edilmis birgok derin ama birbiriyle iliskisiz
agactan olusur (Krauss, Do, & Huck, 2017). Temel olarak RF,
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topluluk o6grenmesine dayali olarak birka¢c modelin bir
kombinasyonu olusturarak tek bir tahmin problemi gibi ¢c6zmeye
calisir. RF baslangicta birden fazla model iiretir ardindan iiretilen
modelleri birbirinden bagimsiz 6grenip tahminlerde bulunur. Son
olarak bu tahminleri bir tek tahminde birlestirir. Bu yapisi
sayesiyle diger smiflandiricilardan iyidir. RF ayni zamanda bir
karar agaci olustururken boliinmiis 6znitelik kiimelerini rasgele
segme yontemini kullanir. Bu sayeden genelleme ve yanlilik
ortadan kalkar (Y. Zhang et al., 2020).

Kavramsal bakis agisinda gore k. agag, gegmisteki Q, ile
Qy_ rasgele vektorlerinden bagimsiz ancak ayni1 dagilima sahip
bir Q) vektorii olarak egitilir. Bunun sonucunda h(X, Q;) agaci
X giris vektorii ile sonuglanir. Ormanda c¢ok sayida agac
yetistirildiginde, bunlarin ortalama tahminleri alinir, bu da
tahminin dogrulugunu artirir ve fazla uydurmay: kontrol eder.

Matematiksel olarak, bu Denklem 6’daki temsil edilir
(Chakraborty et al., 2020):

5 1

?=15n, hX) ©6)

Burada ¥ hedef, 1 < k <n ve n iiretilen agag sayisidir.
Herhangi bir agacin h(X) ortalama kare hatasidir. Giris vektori X

ve hedef Y i¢in Ex,y(Y —h(X ))2 ile hesaplanir. Ormandaki agag
sayist h(X) sonsuza giderken Denklem 7’de gosterildigi gibi
hesaplanir (Chakraborty et al., 2020).

Exy (Y — avigh(X, Qk))z - Exy (Y — EQh(X'Q))Z (7

3. Arastirma Sonuclari

Bu c¢alismada Python 3.6 programlama dili kullanilarak
Karar agac1 ve Boosting makine 6grenmesi yontemleri gelistirildi.
Spyder 5.1.5, Python derleme arayiiziidiir. Yazilimi derlemek i¢in
kullanilan donanimin &zellikleri; 12 GB bellege sahip Nvidia
Rtx3060 ekran karti, 32 GB DDR RAM, AMD Ryzen 7 3800X
islemci ve Windows 10 igletim sistemidir. Veri setinin %80 egitim
ve %20 test olarak ayrilmistir.

Karmagiklik matrisinden elde edilen performans olgiitleri
deneysel analiz igin kullanilmaktadir. Denklem 8’den Denklem
12°ye kadar bu metrik hesaplamalari i¢in kullanilmistir. Bu
metrikler Duyarlilk (Se), Ozgiillik (Sp), F-skoru (F-Scr),
Kesinlik (Pre) ve Dogruluktur (Acc). Metrikleri hesaplamak igin
karigiklik matrisinin Dogru Pozitif (TP), Yanlis Pozitif (FP),
Gergek Negatif (TN) ve Yanlig Negatif (FN) parametreleri
kullanildi (Togagar, Ergen, Comert, & medicine, 2020).

TP
Se = TP+FN ®)
TN
Sp = TN+FP ©)
TP
Pre = TP+FP (10)
F—scr=—2%" _ (11)
2XTP+FP+FN
Acc = — 2N (12)
TP+TN+FP+FN
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Yapilan denemeler sonucunda 10 gapraz gegerleme ile bu 6
adet makine 6grenmesi yontemlerinin basarim sonuglari Tablo
5’te gosterilmektedir. Bu modeller arasinda en yiiksek dogruluk
sergileyen yontem %91,55 basarim ile Gradient Boost yontemi
olarak  gdzlemlenmistir. Gradient Boosted yOnteminin
karmasiklik matrisi Sekil 4’te gosterilmektedir.

-35

Converted

-20

-15

Gercek Sinif

Nondemented Demented

-10

Nondemented

Demented

Converted

Tehmin Edilen

Sekil 4. Gradient Boost Karmasiklik Matrisi(Figure 4. Gradient
Boost Confusion Matrix)

Sekil 4 Gradient Boost karmasiklik matrisi incelendiginde
ozellikle Demented ve Nondemented sinifina ait test siiflarim
dogru bir sekilde smiflarken Converted sinifina ait degerlerin
hepsininin dogru siniflandirilmadigr gézlenmektedir. Bunun
sebebinin Converted sinifindaki drneklerin basta sagliyken daha
sonra  Alzheimer teshisi konmasinda kaynakli oldugu
diistiniilmektedir. Baz1 ornekler saglikli dzellikler gosterirken
daha sonraki agamalarda hastalik teshisi konuldugundan egilimi
Alzheimer’li  hastalarin ~ degerleriyle  aym1  olmasidan
kaynaklanmaktadir.

Her 3 sinifa ait genel bagarimlar Tablo 5 incelendiginde en
yiiksek bagarimlart Gradient Boost ve Random Forest verdigi
gozlenmis olup ozellikle az veriye sahip Converted sinifinda
Gradient Boost yonteminin daha iyi basarilar sergiledigi
gozlemlenmistir. Converted sinift veri seti toplanirken saglikli
bireyden hasta bireye gegis evresi olarak nitelendirilebilecek bir
smif olup hastaligin erken teshisinde kritik 6neme sahiptir.
Gredien Boost yontemi Converted sinifinda %92.96 basarim
sergilemis olup diger yontemler gore daha iyi sonug sergilemistir.
Demented ve Nondemented olarak adlandirilan sirasiyla hasta ve
saglikli bireylere ait siniflarin tespitinde de Gradient Boost daha
iyi sonuglar sergiledigi gdzlemlenmistir.
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Tablo 5. Kullanilan Yontemlere ait Karmagiklik Matrislerinin Metric Degerleri(Table 5. Metric Values of Complexity Matrices of the
Methods Used)

Model Siniflar Fskoru Duyarhhk Ozgiillik Kesinlik Dogruluk Overall
F- Se %)) (SpA%))  (Pre%)) (Acc. (%)) o)
scr(%)

Decision Tree Converted 15 14 12,38 17 84,51 84,51
Demented 90 88 35,61 92 92,96
Nondemented 92 95 52,05 90 91,55

Gradient Boosted Converted 55 38 11,26 100 92,96 91,55
Demented 96 100 36,61 93 97,18
Nondemented 94 97 52,11 90 92,96

XGBoost Converted 25 25 10,66 25 84 82,67
Demented 91 89 36,00 92 93,33
Nondemented 89 90 53,33 88 88

LGBoost Converted 36 25 11,26 67 90,14 88,73
Demented 93 96 36,61 89 94,37
Nondemented 94 97 52,11 90 92,9

CatBoost Converted 50 38 11,26 75 91,55 90,14
Demented 93 96 36,61 89 94,37
Nondemented 95 97 52,11 92 94,37

Random Forest Converted 50 38 11,26 75 91,55 90,14
Demented 93 96 36,61 89 94,37
Nondemented 95 97 52,11 92 94,37

4. Tartisma Kaynakca

Bu ¢alismada Python 3.6 programlama dili kullanilarak Karar
agact ve Boosting yontemleri kullanilarak bilissel, klinik ve
biyobelirteg verileri ile Alzheimer hastaligi erken teshisi tespiti
yapilmigtir. Alzheimer hastaliginda erken teshis kritik bir 6neme
sahip olup hastanin yasam Omriinii ve kalitesini artirmaktadir.
Alzheimer hastaliginin ilk sathalarinda MR, biyopsi ve genetik
testi gibi teknikler yiiksek maliyetli ve ¢ok zaman almaktadir. Bu
yilizden bu hastaligin erken teshisinde klinik veriler kullanilarak
yapilmakta ve ilk safhalarda amiloidiz birikimi tespiti zor
oldugundan bu tiir hasta verileri ile hastalik tespit edilmeye
caligmaktadir[9, 10]. Bu calismada Gradient Boost yonteminin
Alzheimer hastaliginin erken teshisinde %91.55 oraninda bagarim
sergiledigi gozlemlenmektedir. Bu basarim sadece Alzheimer ve
saglikli bireylerin siniflandirilmasinda degil ayn1 zamanda gegis
evresi olarak adlandirabilecegimiz Converted sinifi ile birlikte bu
basarimi sergilemistir. Bir sonraki calismalarda hibrit yapilar
kullanarak gereksiz verilerin kaldirilmas1 ve derin 6grenme
yontemleri ile bu basarimin artacagi degerlendirilmektedir.
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