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Oz

Isitme kaybinin hizli ve dogru bir sekilde tespiti, bireylerin yasam kalitesini artirmak, sosyal ve bilissel fonksiyonlar1 korumak igin
kritik dneme sahiptir. Geleneksel isitme testleri uzun ve maliyetli siiregler gerektirirken, makine 6grenmesi tabanli yaklasimlar, tanty:
hizlandirma ve dogrulugu artirma potansiyeline sahiptir. Bu calismada, Logistic Regression, Decision Tree, ExtraTrees, SVM ve
Gradient Boosting algoritmalar1 test edilmistir. Gradient Boosting ve SVM modelleri %94 ve %93 dogruluk oranlarina ulagmig; 0.97
precision ve 0.86 recall degerleriyle en iyi sonuglari saglamistir. Caligma, makine dgrenmesinin saglik bilisiminde isitme kayb1 tanist
icin gilivenilir bir arag olarak kullanilabilecegini gosterirken, erken teshise yonelik 6nemli bir katki sunmaktadir.

Anahtar Kelimeler: isitme kayb1, makine 6grenmesi, siiflandirma modelleri, saglik bilisimi

Application and Comparison of Machine Learning Methods in
Hearing Loss Prediction

Abstract

The rapid and accurate detection of hearing loss is critical for improving individuals' quality of life and preserving social and cognitive
functions. Traditional hearing tests require lengthy and costly procedures, whereas machine learning-based approaches hold the potential
to expedite diagnosis and enhance accuracy. In this study, Logistic Regression, Decision Tree, ExtraTrees, SVM, and Gradient Boosting
algorithms were tested. The Gradient Boosting and SVM models achieved accuracy rates of 94% and 93%, respectively, with the best
performance reflected by precision of 0.97 and recall of 0.86. The findings demonstrate that machine learning can serve as a reliable
tool for diagnosing hearing loss in health informatics and contribute significantly to early detection efforts.
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1. Giris

Isitme kaybi, bireylerin sosyal yasamdan bilissel gelisime
kadar genis bir yelpazede olumsuz etkiler yaratan yaygin bir
saglik sorunudur [13,14,15]. Diinya Saglik Orgiitii’ne gore, diinya
genelinde yiiz milyonlarca insan isitme kayb1 yasamaktadir ve bu
durum &zellikle yash bireylerde yaygindir. Isitme kayb, iletisim
becerilerini sinirlandirarak sosyal izolasyon, depresyon ve biligsel
gerilemeye yol acabilmektedir. Isitme kaybimin dogru teshisi,
bireylerin erken tedavi alabilmesi i¢in kritik bir adimdir (Akmese,
2015). Ancak geleneksel isitme testleri uzmanlar tarafindan
uygulanmakta ve zaman alic1, maliyetli siirecler icermektedir. Bu
testler, 6zellikle niifusun genig bir kismina erigimi zorlastirabilir
ve teshis siireclerini geciktirebilir. Giliniimiizde makine 6grenmesi
ve yapay zeka tekniklerinin saglik alaninda kullanimiyla bu
siirecler daha hizli ve etkili hale getirilebilmektedir [11, 12].
Yapay zeka tabanli sistemler, bireylerin isitme verilerini analiz
ederek teshisi hizlandirmakta ve dogru sonuglar sunmaktadir [10].
Bu tiir teknolojik gelismeler, isitme sagligi hizmetlerine erisimi
kolaylastirmakta ve 6zellikle risk altindaki bireylerin erken tam
alarak yasam kalitelerinin korunmasini saglamaktadir.

Makine Ogrenmesi, saglik verileri gibi karmasik veri
setlerinde kaliplart tanimlama ve smiflandirma siireglerinde
siklikla  kullanilmaktadir. Isitme kaybi teshisinde makine
O0grenmesi algoritmalarinin uygulanmasi, veri o6zelliklerinden
ogrenerek siniflandirma yeteneklerinin gelistirilmesine olanak
tanimaktadir. Yas, cinsiyet, isitme testi sonuglar1 gibi bireylere ait
demografik ve klinik verilerin kullanimi, isitme kaybinin varligini
belirlemede 6nemli 6zellikler sunmaktadir. Bu baglamda, veri
madenciligi ve siniflandirma tekniklerinin igitme sagligi alaninda
tan1 sistemlerine entegre edilmesi, daha hizli ve etkili bir teshis
stireci saglayabilir. Bu ¢alismanin amaci, isitme kaybi teshisinde
farkli makine Ogrenmesi algoritmalarinin  performansini
kargilastirarak, hangi modelin en yiiksek dogrulugu sundugunu
tespit etmektir. Bu amacla, Logistic Regression, Decision Tree,
ExtraTrees, Support Vector Machine (SVM) ve Gradient Boosting
gibi yaygin kullanilan algoritmalar, isitme kaybini siniflandirmak
icin uygulanmistir. Siniflandirma performanslari precision, recall,
F1-Score ve dogruluk gibi metriklerle degerlendirilmis, en yiiksek
performansi sunan algoritmalar tespit edilmistir.

Calisma, igitme sagligi alaninda makine Ogrenmesi
uygulamalarina  yonelik  literatiire  katkida  bulunmay1
hedeflemektedir. Elde edilen sonuglarin, isitme kaybi teshisinde
makine Ogrenmesi algoritmalarinin klinik kullanimlarina dair
degerli bilgiler sunmasi beklenmektedir. Ayrica, saglik biligimi ve
biyoistatistik alanlarinda arastirma yapmak isteyen bilim insanlari
i¢in bir referans olusturmasi amaglanmigtir.

2. Literatiir Taramasi

Bugiine kadar yapilmis akademik c¢aligmalar incelendiginde
saghik alaninda makine Ogrenmesi yontemlerinin sik¢a
kullanildig1 goriilmektedir. Bu c¢aligmalar igerisinden odyometri
ve igitme kayiplart ile ilgili ¢alismalar incelendiginde Onemli
bulunan caligmalar agiklanmistir. Boven ve ekibi igitme kaybi
teshisini geleneksel klinik ortamdan ¢ikararak hastalarin isitme
cihazlarimt evde kullanarak kendilerinin ayarlayabilecegi bir
yontemi aragtirmaktadir. Gaussian Siire¢  Siniflandirmasi
kullanilarak, isitme cihazlartyla yapilan bu testlerin, bir odyolog
tarafindan yapilan standart testlerden elde edilen sonuglarla
istatistiksel olarak benzer oldugu goriilmiistiir. Testlerde +3 dB
civarinda bir fark bulunmustur; bu, yontemin giivenilirligini
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desteklemektedir. Yontem, Bluetooth baglantili isitme cihazi ve
bir mobil uygulama aracilifiyla ¢aligmakta, hasta yanitlarina gore
ses seviyesi ve frekanslar1 optimize ederek bireysel esik egrileri
olugturmaktadir [6].

Ma ve arkadaglarinin calismasinda isitme kaybini
smiflandirmak icin Auditory Brainstem Response (ABR) test
verilerini kullanilarak bir derin 6grenme modeli gelistirmistir.
ABR, isitme kaybinin tespiti i¢in kullanilan, 6zellikle iletisim
zorlugu yasayan bebekler, yaslilar veya engelli bireylerde objektif
sonug veren bir testtir. Aragtirmacilar, ABR grafik verilerini derin
O0grenme i¢in uygun hale getirmek amaciyla verileri normalize
edip tekdiize bir formatta birlestirerek VGG16 modelini
egitmistir. Modelin hassasiyeti artirilmig, veriler gri tonlamaya
cevrilmis ve gereksiz isaretler kaldirilmistir. Caligmada, ABR
verileri 10.000 ornekten olusmus, 5000’ini normal isitme ve
5000’1 isitme kayb1 olan bireyler olusturmustur. Bu veri, VGG16
modeli ile egitilmis ve test edilmistir; model, 200 epoch ve batch
size 8 degerlerinde %84.9 dogruluk ve %85.66 F1 skoru elde
etmistir, bu da modelin isitme kaybin1 yiiksek dogrulukla
smiflandirabilecegini gostermektedir. Sonuglar, modelin hem
klinikte bir 6n degerlendirme araci olarak kullanilabilecegini hem
de ABR verilerine dayali olarak otolog doktorlarin hizlica ikinci
bir  degerlendirme yapmasma  yardimci  olabilecegini
gostermektedir (Ma vd., 2023).

Lenatti ve ekibi igitme kaybini konusma-giiriiltii testi yoluyla
tespit etmek ig¢in makine Ofrenmesi algoritmalarini
kullanmaktadir. Calismada yas, dogru cevap yiizdesi ve ortalama
tepki siiresi gibi Ozellikler kullanilarak igitme kaybini
smiflandirmada karar agaci, lojistik regresyon, rastgele orman
(RF), destek vektdr makineleri (SVM), k-en yakin komsu (KNN)
gibi modeller karsilastirilmigtir. Rastgele Orman modeli %85
dogruluk, %86 duyarlilik ve %85 6zgiilliikkle en iyi performansi
sergilemistir. Post-hoc analizler, 6zellikle yas, dogru cevap sayisi
ve tepki siliresinin igitme kaybini belirlemede giiglii dngoriicii
ozellikler oldugunu gostermistir.  Ozellikle yas, dogru
smiflandirmalar i¢in en yiiksek agirliga sahip 6zellik olarak 6ne
cikarken, tepki siiresi ve dogru cevap orani da kaybi tahmin
etmede onemli roller oynamaktadir. Calisma, multivariate (¢ok
degiskenli) bir yaklasimla, bir konusma-giiriiltii testinden elde
edilen verilerin isitme kaybini tanimlamada etkili olabilecegini
ortaya koymaktadir ve daha genis veri setleri lizerinde model
performansinin dogrulanmasi gerektigini belirtmektedir [5].

Lenatti gerceklestirdigi tez ¢alismasinda, konusma-giriiltii
testlerine dayali olarak makine &grenmesi kullanarak isitme
kaybini  otomatik tespit etmeyi amaglamaktadir. Test,
kullanicilardan farkli sinyal-giiriiltii oranlarinda gelen kelimeleri
tanimlamalarini isteyerek isitme duyarliligini dlger. Arastirmada
Destek Vektér Makineleri (SVM), Rastgele Orman (RF) ve
lojistik regresyon gibi algoritmalar test edilmistir. Yas, ortalama
tepki siiresi ve dogru cevap yiizdesi gibi 6zellikler, isitme kaybini
ongodrmede en etkili faktorler olarak 6ne ¢ikmigtir. RF ve SVM
modelleri %85 dogrulukla en iyi sonuglar1 sunmustur. Caligma,
mobil tabanli, kullanici dostu isitme degerlendirme araglari
gelistirme potansiyelini ortaya koymakla birlikte, daha biiytiik ve
cesitli veri setleri ile yapilacak ek ¢alismalarin, modelin
dogrulama siirecini giiglendirecegini belirtmektedir [5].

Park ve ¢aligma arkadaslari, ani igitsel sinir duyusal isitme
kaybt (ISSNHL) i¢in isitme iyilesme tahmini yapabilmek
amactyla makine Ogrenmesi modellerini incelemektedir.
Toplamda 227 ISSNHL hastas1 iizerinde yapilan arastirmada,
destek vektor makineleri (SVM), rastgele orman (RF), AdaBoost,
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K-en yakin komsu (KNN) ve ¢ok katmanli algilayic1 (MLP) gibi
bes model degerlendirilmistir. En yiiksek dogrulugu (%75,36) ve
F-skorunu (0,74) SVM modeli elde etmis, ardindan %73,91
dogruluk ve 0,74 F-skora sahip RF modeli gelmistir. Sonuglar, bu
modellerin ISSNHL hastalarinin igitme iyilesme tahmininde etkili
olabilecegini gostermektedir [4].

Bing ve ekibi ani sensorindral isitme kaybi (SSHL) igin
isitme iyilesmesini tahmin etmeyi amaglayan dort farkli makine
6grenme modelini incelemektedir: Lojistik Regresyon (LR),
Destek Vektdr Makineleri (SVM), Cok Katmanli Algilayici
(MLP) ve Derin inang Ag1 (DBN). Calisma kapsaminda 1220
SSHL hastasindan toplanan, demografik bilgilerden isitme test
sonuglarina kadar uzanan 149 ozellik kullanmilmistir. En yiiksek
dogruluk ve AUC degeri (%77,58 dogruluk, 0.84 AUC) DBN
modelinde, tiim degiskenlerin kullanildigr veri setinde elde
edilmistir. Ancak, LR, SVM ve MLP modelleri yalnizca ii¢
degiskenle—baslangi¢ isitme seviyesi, odyogram ve semptom
baslangic1 ile test arasindaki siire—daha iyi performans
gostererek erken tanida pratik bir alternatif sunmustur. DBN
modeli, katmanlar arasi O6zellik ¢ikarimi yaparak kompleks
iligkileri daha iyi yakalayabilmis; bu da onu daha genis veri
setlerinde gii¢lii bir tahmin araci yapmustir. Buna karsin, LR
modeli, kolay yorumlanabilir olmas1 ve diisiik veri gereksinimiyle
klinik kullanim i¢in daha uygun goriilmiistiir. Calisma, 6zellikle
¢ok degiskenli analizlerde derin 6grenmenin getirdigi avantajlara
isaret etmekte olup, ilerleyen donemlerde genomik veriler gibi
farkli ozelliklerin dahil edilmesiyle tahmin dogrulugunun
artirilabilecegini belirtmektedir [3].

Abd Ghani ve ekibi isitme kaybi semptomlarini tespit etmek
i¢in yenilikgi bir yapay zeka modeli sunmaktadir. Isitme esigi ile
semptomlar arasindaki iligkiyi analiz etmek i¢in FP-Growth
algoritmast kullanilmistir ve ardindan multivaryant Bernoulli
Naive Bayes modeli siniflandirma amaciyla uygulanmistir. Veri
seti 50 ve 399 hasta drneklerini igerir. Sonuglar, tinnitus, vertigo
ve bas donmesi gibi semptomlarin belirli isitme esikleriyle giiglii
bir iliski gdsterdigini ortaya koymustur. Model %98.25 dogruluk
oranimma ve %1.73 hata oranina ulasarak semptom tespitinde
yiiksek verimlilik saglamistir [2].

Gathman ve ekibi isitme kaybini tahmin etmek i¢in hasta
demografisi, klinik faktorler ve 6znel isitme durumu gibi temel
bilgileri kullanarak bir makine 6grenmesi modeli gelistirmistir.
National Health and Nutrition Examination Survey (NHANES)
verilerini temel alarak LightGBM algoritmasi ile olusturulan
model, isitme kaybini (PTA) %92 dogruluk oraniyla tahmin
etmistir. Ozellikle yas, cinsiyet, BMI, sigara gecmisi ve isitme
sikayetleri gibi faktorler en etkili 6zellikler arasinda yer almustir.
Bu sonuglar, modelin klinik isitme degerlendirmeleri igin yararl
olabilecegini gostermektedir [1].

3. Veri seti

Bu veri seti [9], bireylerin igitme testine ait verileri igermekte
ve isitme kaybi durumu siniflandirilmaktadir. Veri seti; yas,
cinsiyet, isitme testi sonuclar1 gibi 6zellikler barindirarak, isitme
kaybmin varligin1 belirlemeye yonelik siniflandirma modelleri
gelistirilmesi icin uygundur. Isitme testlerinin sonuglarini makine
Ogrenmesi algoritmalariyla analiz etmek isteyen arastirmacilar, bu
veri setini igitme saglig1 ve tani sistemleri tizerine ¢alismalarinda
kullanabilir. Veri seti, saglik bilisimi ve biyoistatistik alaninda
6nemli bir siniflandirma problemine ¢6ziim sunmaktadir. Veri seti
icindeki bagimsiz degiskenlerin birbirine ve sonuca etkileri Sekil
1’de gosterilmektedir.
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Sekil 1. Veri seti i¢indeki bagimsiz degiskenlerin birbirine ve sonuca etkileri

Grafikte, "test_result”" degiskenine gore yas ve fiziksel puan
dagilimlar1  karsilagtirilmaktadir.  Yas ve fiziksel puan
ozelliklerinin dagilimi, test sonucuna (0 veya 1) gore farklilik
gostermektedir.

Ust sol grafikte yas dagilimi, test sonucu 1 olan bireylerin
yaslarinin ortalamada daha diisiik oldugunu gostermektedir. Alt
sag grafikte ise fiziksel puan dagilimi, test sonucu 1 olan
bireylerin  fiziksel puanlarmin daha yiiksek oldugunu
belirtmektedir. Ayrica, yas ile fiziksel puan arasinda negatif bir
korelasyon bulunmakta ve bu korelasyon test sonuglari arasinda
belirgin farklilik gostermektedir. Bu durum, yasin ilerlemesiyle
fiziksel puanda bir diisiis oldugunu ve test sonucunun bu iligkiye
gore degistigini isaret etmektedir.

Sekil 2. Fiziksel puan ve test sonucu

Sekil2’deki ii¢ boyutlu grafik, yas, fiziksel puan ve test
sonucunu gorsellestirmektedir. Kod yapisina gore, yatay eksende
yas, dikey eksende fiziksel puan, tigiincii eksende ise test sonucu
bulunur. Grafikteki renk kodlamast ile test sonucu belirtilmistir:
sar1 noktalar pozitif sonuglar1 (1), mor noktalar ise negatif
sonuglari (0) temsil eder. Yas arttik¢a fiziksel puanin diistiigii net
bir sekilde gozlemlenmektedir; bu, yas ile fiziksel puan arasinda
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ters bir iliskinin oldugunu gostermektedir. Bu korelasyon, fiziksel
performansin yas ilerledik¢e azaldigina isaret eder.

4. Bulgular ve Tartisma

Tablo 1. Kullamilan algoritmalar ve degerlendirme metrikleri

Algoritma ve | Precision | Recall | F1- Dogruluk
Metrikler Score

Logistic 0.92 0.86 0.89 0.92
Regression

Karar Agaclar 0.86 0.86 0.86 0.89
ExtraTrees 0.90 0.86 0.88 0.91
SVM 0.97 0.86 0.91 0.93
GradientBoosting 0.97 0.86 0.91 0.94

Tablo 1’deki veriler, g¢esitli siniflandirma algoritmalarinin
Precision (Dogruluk), Recall (Duyarlilik), F1-Score ve Accuracy
(Dogruluk) metriklerine gore performanslarii kapsamli bir
sekilde karsilastirmaktadir. Bu metrikler, modelin siniflandirma
basarisini farkli agilardan degerlendirir:

e Gradient Boosting ve SVM (Support Vector Machine)
algoritmalar,, en yiiksek performansi gostermektedir.
Her iki model de 0.97 precision ve 0.86 recall
degerleriyle pozitif sinifi basarili bir sekilde tanimlarken,
yiiksek dogruluk (SVM i¢in %93, Gradient Boosting igin
%94) ve F1-Score (0.91) degerleri ile on plana
¢tkmaktadir. Bu durum, bu modellerin hem dogru
pozitifleri hem de yanlig pozitifleri dengeli bir sekilde
optimize edebildigini gostermektedir.

Tablo 2. Kullanilan algoritmalar ve degerlendirme grafikleri

e Logistic Regression, %92 dogruluk ve 0.89 F1-Score ile
tatmin edici bir performans sergilemektedir. 0.92
precision ve 0.86 recall degerleriyle model, dogru pozitif
oranmi artirirken hatirlama  agisindan  biraz  diigiik
kalmaktadir. Bu durum, modelin pozitif smifi
tanimlamada dikkatli ancak bazi durumlarda yanlig
negatifleri goz ard1 edebilecegini gostermektedir.

o  Karar Agaclart algoritmasi, tim metriklerde 0.86'lik
dengeli degerlere sahip olup, %89 dogruluk orani ile
diger modellere gore daha diisik bir performans
sergilemektedir. Bu sonug, karar agacinin basit yapist
nedeniyle veri ayut etme yeteneginin - sinirl
kalabilecegini gostermektedir.

e ExtraTrees modeli, %91 dogruluk ve 0.88 F1-Score ile
Logistic Regression modeline yakin bir performans
sergilemektedir. Bu modelin 0.90 precision ve 0.86
recall degerleri, smiflar1 iyi bir dogrulukla tahmin
ettigini ancak bazi yanlig negatifler ve yanlis pozitifler
icerebilecegini isaret eder.

Genel olarak, Gradient Boosting ve SVM modelleri en
yiiksek performansi sunmakta ve 6zellikle dengeli bir dogruluk ve
duyarlilik sagladiklar1 i¢in siniflandirma gorevlerinde tercih
edilmesi Onerilen modeller olarak one ¢ikmaktadir. Logistic
Regression ve ExtraTrees modelleri de iyi performans
gosterirken, Decision Tree daha diisiikk dogruluk orani ile daha
basit bir siniflandirma modeli olarak kalmaktadir. Bu sonuglar,
veri seti ve smiflandirma gorevine bagli olarak model se¢imini
etkileyebilecek degerli bilgiler sunmaktadir. Tablo 2’de kullanilan
algoritmalar ve degerlendirme grafikleri gosterilmistir.

Algoritma Precision-Recall Egrisi

ROC Egrisi Karmagiklik Matrisi

e [ —
‘
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Gradient Boosting smiflandiricisinin = Precision-Recall
(Dogruluk-Hatirlama) Egrisinde X ekseni, pozitif sinifi dogru bir
sekilde tanimlama oranini ifade eden recall (hatirlama) degerini,
Y ckseni ise dogru pozitif tahminlerin tiim pozitif tahminlere
oranini gosteren precision (dogruluk) degerini géstermektedir.

Egrinin altinda kalan alan (AP - Average Precision) degeri
0.98 olarak belirtilmistir; bu, modelin pozitif sinifi yiiksek bir
dogruluk ve hatirlama ile ayirt edebildigini ifade eder. Egri,
yiiksek dogruluk ve hatirlama degerleri elde edildigini
gostermekte olup, Gradient Boosting siniflandiricisinin veri seti
iizerindeki performansinin giiglii oldugunu yansitmaktadir. Bu
sonug, modelin yanlis pozitif ve yanlis negatif oranlarini en aza
indirmede bagarili oldugunu ortaya koyar, bu da onu siniflandirma
gorevlerinde etkili bir se¢enek haline getirir.

Gradient Boosting smiflandiricisinin - ROC  (Receiver
Operating Characteristic) Egrisi modelin pozitif sinifi dogru
sekilde ayirt etme basarisini ifade eder. X ekseni False Positive
Rate'i (Yanlis Pozitif Orani) gosterirken, Y ekseni True Positive
Rate'i (Dogru Pozitif Orani) gostermektedir. Egri altinda kalan
alan (AUC - Area Under Curve) degeri 0.97 olarak verilmistir. Bu
yiiksek AUC degeri, modelin siniflandirma gorevinde giiglii bir
ayirt edici performansa sahip oldugunu ve pozitif sinifi dogru
tanimlama kapasitesinin yiiksek oldugunu gosterir.

GradientBoosting’e ait karmagiklik matrisi, modelin tahmin
performansini géstermektedir.

o Sol st kosede (332), gercek etiketi 0 olan ve dogru
tahmin edilen 6rnekler bulunur (True Negatives).

e Sag iist kdsede (56), gercek etiketi 0 olup yanliglikla 1
olarak tahmin edilen 6rnekler (False Positives) yer alir.

e Sol alt kosede (12), gergek etiketi 1 olan fakat 0 olarak
tahmin edilen 6rnekler (False Negatives) vardir.

e Sag alt kosede (600), gercek etiketi 1 olup dogru tahmin
edilen drnekler (True Positives) gosterilmektedir.

Model, yiiksek dogrulukla siniflandirma yapmaktadir, ancak
bazi yanlis pozitif ve negatif tahminler mevcuttur.

5. Sonuclar

Bu calismada, isitme kaybi durumunu siniflandirmaya
yonelik ¢esitli makine 6grenmesi algoritmalarinin performanslari
karsilagtirilmistir. Kullanilan veri seti, bireylerin yas, cinsiyet ve
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isitme testi sonuglar1 gibi 6zelliklerini icermekte olup, isitme
kaybin1  belirlemeye yonelik smiflandirma modellerinin
gelistirilmesi i¢in kapsamli bir temel sunmaktadir. Sonuglar,
Gradient Boosting ve SVM algoritmalarimin, 6zellikle yiiksek
dogruluk ve dengeli duyarlilik sunarak en basarilt modeller olarak
one ¢iktigini gostermektedir. Bu modeller, 0.97 precision, 0.86
recall ve 0.91 Fl1-Score degerleri ile dogru pozitif tahmin
oranlarini optimize ederek isitme kayb1 siniflandirma gérevinde
etkili sonuglar elde etmislerdir. Diger algoritmalardan Logistic
Regression ve ExtraTrees ise tatmin edici performans sergilerken,
Decision Tree nispeten daha diisiik dogruluk orami ile
simiflandirma kabiliyetinin sinirli kaldigini ortaya koymaktadir.

Genel olarak, elde edilen bulgular, veri setine ve
smiflandirma  gorevine goére model se¢iminin  dnemini
vurgulamaktadir. Gradient Boosting ve SVM gibi daha giiglii
algoritmalar, igitme sagligi ve tant sistemleri {izerine yapilan
caligmalarda kullanilabilecek giivenilir smiflandiricilar olarak
degerlendirilmektedir. Bu baglamda, makine 6grenmesi temelli
analizlerin saglik bilisimi alaninda tani siireglerini destekleme
potansiyeli tasidigi sonucuna ulasilmaktadir. Gelecekte, farkli
veri setleri ve daha karmasik modelleme yaklagimlar: ile
smiflandirma dogrulugunu daha da artirmak amaciyla ¢aligmalar
yapilmasi hedeflenmektedir.
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