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Cok Degerli Akademisyenler, Kiymetli Meslektaslarim,

Biyoistatistik Dernegi ve Afyonkarahisar Saglik Bilimleri Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim
Dali olarak 29-31 Ekim 2023 tarihlerinde cumhuriyetimizin 100. yilinda, cumhuriyetin kazanildig
topraklarda, termalin baskenti Afyonkarahisar’'da diizenleyecegimiz 24. Ulusal ve 7. Uluslararasi
Biyoistatistik Kongresi’'ne sizleri davet etmekten biiyik bir keyif ve mutluluk duyuyorum.

Biyoistatistik Ana Bilim Dali’'nin birer Giyesi olarak tistlenmis oldugumuz misyon ve vizyon da géz 6niinde
bulunduruldugunda mesleki gelisim agisindan bu 6nemli etkinlikte siz degerli meslektaslarimi
fikirlerinizi, deneyimlerinizi ve tarafinizdan gerceklestirilen arastirmalardan elde ettiginiz sonuglariniz
paylasmak Uzere bir araya getirerek ev sahipligini tistlendigim kongremizde aramizda gérmek bizleri
ziyadesiyle memnun edecektir.

Her gecen yil hem nitelik hem de nicelik olarak artan sayimiza yakisir, bilimsel acidan zengin ve gtincel
bilgilerin yer aldigi calismalarin paylasildigi basarili bir kongre gecirebilmek icin yiksek lisans, doktora
Ogrencileriniz dahil asistanindan ana bilim dali baskanina her birinizden ayri ayri kongremize
desteklerinizi istiyor ve bekliyorum.

Saygilarimla,

Prof. Dr. ismet DOGAN
Kongre Bagkani
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I. Biyoistatistikte Mezuniyet Sonrasi Egitim Calistay

24. Ulusal ve 7. Uluslararasi Biyoistatistik Kongresi kapsaminda mezuniyet sonrasi biyoistatistik
egitiminin standartlastirilmasi, egitim kalitesinin yikseltilmesi, egitim mufredatinin glincellenmesi ve
akreditasyon ¢alismalarinin baslatilamasi amaci ile Biyoistatistik Dernegi tarafindan “Biyoistatistik’te
Mezuniyet Sonrasi Egitim Calistayl” diizenlenmistir. Bu c¢alistay mezuniyet sonrasi biyoistatistik
programlarini akreditasyonu i¢cimn baslangi¢ niteligindedir. Nihai hedef Tirkiye’de biyoistatistik
egitiminin kalitesinin ylkseltiimesine ve standartlastiriimasina katkida bulunmaktir. Boylece, bilim ve
toplumdaki gelismeler ile biyoistatistik uygulamalarini bitlnlestirip saglik arastirmalarina yiksek
nitelikli katki sunacak, yeterlik ve yetkinlikte biyoistatistikciler yetistirilerek toplumun saglik diizeyinin
ileri gotlirtlmesi hedeflenmektedir.

Calistay kapsaminda;

e Yiiksek lisans / Doktora programlarinin donemlere gore egitim hedeflerinin belirlenmesi,

e Yiiksek lisans / Doktora programlarinin mezuniyet giktilarinin belirlenmesi,

e Yiiksek Lisans / Doktora programlarinin ¢ekirdek egitim programlarinin olusturulmasi ve
akreditasyon galismalarina baslanmasi icin komisyonlarin olusturulmasi

konulari Gzerinde fikir alisverisi yapilmis ve siirecin baslatilmasi icin girisimlerde bulunulmustur.

Vi
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KURSLAR

» Kurs 1: R ve SAS uygulamali Network Meta Analizi Kursu

Egitimci: Ogr. Gor. Dr. Tanyeli KAZAZ
Tarihi: 30.10.2023 / Saat 15:00 — 18:30

ikiden fazla tani veya tedavi ydntemini karsilastirabilmesinden dolayi Newtork Meta Analizi son yillarda
populer olan ve kanit degeri diger calisma tiirlerine gére en yiiksek olan analizdir. Network Meta Analizi
bilimsel calismalari 6zetlemenin, biitlinlestirmenin ve yorumlamanin énemli yollarindan biridir.

Bu kursta;
o Network meta analizinin tanimi ve amaci
e Dogrudan ve dolayh etkiler
e Network meta analizinin varsayimlari
e Sabit etki ve rastgele etki modelleri
e Sayisal ve kategorik degiskenlerdeki uygulamasi
e Grafiksel gosterimleri
e Eniyi yontemin belirlenmesi
incelenecektir.

Katilimcilar kurs sonunda (cretsiz yazihm olan R ve SAS OnDemand for Academics’'te uygulama
yapabilecek seviyeye ulasacaktir.

> Kurs 2: R Programlama Dilinde Paket Gelistirmek

Egitmen: Dinger GOKSULUK, Dr. Ogr. Uyesi
Tarihi: 30.10.2023 / Saat 15:00 — 18:30

Kurs Hakkinda:

R programlama dili veri analizi ve is analitigi ¢o6ziimlerinde siklikla tercih edilen popller bir
programlama dilidir. Bu programlama dilinde yazilan fonksiyonlar ve kodlamalarin bir R paketi olarak
gelistirilmesi hem kendinizin hem de bu alanda galisan veri analistlerinin (istatistikgiler, veri bilimciler,
R kullanicilari, vb.) benzer is akislarini hizli ve etkin bir sekilde yliriitmelerine olanak taniyacaktir.

Bu kurs kapsaminda bir R paketi olusturmanin temel yonleri ele alinacak, R paketlerinin genel mimarisi
(DESCRIPTION, NAMESPACE dosyalari, vb.), fonksiyon yardim dosyalarinin hazirlanmasi, fonksiyonlarin
ve kodlarin test edilmesi, gelistirilen paketin GitHub agindan paylasilmasi ve yeni versiyonlarinin
yonetilmesi gibi konular lGzerinde durulacaktir. Ayrica, gelistirilen R paketinin ‘the Comprehensive R
Archive Network (CRAN)’ agina génderilmesi sirecinde dikkat edilmesi gereken noktalar teorik olarak
ele alinacaktir.

Bu kurs sonunda katilimcilarin R paketlerinin gelistiriimesi, bir R paketinin temel yapisi ve paketlerin
bakim/gelistirme sireglerinin  yonetimi  konularinda temel diizeyde bilgi sahibi olmasi

amaclanmaktadir.

Siire: Kurs sliresi 3 saattir.

Vi
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Kongre Programi

1. Giin / Day 1 (29 Ekim/October): Ana Salon / Main Hall

Saat/Hour

Sunum Baglig1/Presentation Title

| 13:00

| 1500

ISosyaI Etkinlik: Afyon $ehir Gezisi

Oturum Baskanlan / Chairs: Prof. Dr. Reha ALPAR, Prof. Dr. Vildan SUMBULOGLU

15:00

17:00

Acilis Konusmalari

Davetli Konusmaci

Cumhuriyetin Kazanimlari

Prof. Dr. Ahmet ALTINTAS

Afyon Kocatepe Universitesi, Fen-Edebiyat Fakiiltesi, Cumhuriyet Tarihi Anabilim Dali

Cumhuriyetin 100. Yil Mizik Dinletisi

Afyon Kocatepe Universitesi Konservatuari

2. Giin / Day 2 (30 Ekim/October): Ana Salon / Main Hall

Saat/Hour

Sunum Bagligi/Presentation Title

Oturum Bagkanlari / Chairs: Pr

of. Dr. Nazan ALPARSLAN, Prof. Dr. Ersin ©GUS, Dog. Dr. Cengiz BAL

Alzheimer Hastalig Seviyelerinin Sirali Lojistik Regresyon ve Yapay Ogrenme Algoritmalari Yéntemiyle

09:00 09:15 Belirlenmesi
Nurgiil Bulut, Tuna Cakar, ilker Arslan, Kevser Setenay Oner
Derin 6grenme yontemlerinden, goriintl analizinde kullanilan konvolisyonel sinir aglar mimarilerinin
09:15 09:30 COVID-18 tanisinda kullaniimasi
Isil Unaldi, Leman Tokmak
l. (?turum/Session | 0930 oo Meme Kanseri Teshisinde Farkli Makine Ogrenme Yontemlerinin Kargilastiriimasi
Makine Ogrenme ve Yapay Zeka : : Esra Akaydin Giiltiirk, Ahmet Kadir ASLAN, Abdulvahap PINAR
Siniflama/Kiimeleme
Biyoinformatik ve Genomik 09:45 10:00 COVID-19 Pandemisinin Hasta Profiline Etkisinin SOM Algoritmasi ile Degerlendirilmesi
: : Meryem GORAL YILDIZLI, Betiil DAGOGLU HARK
Aciklanabilir Artirma Makinesi ve Dengesiz Dagilima Sahip Iki Kategorili Siniflandirma Problemlerinde
10:00 10:15 Uygulamasi
Ahmet Kadir ARSLAN
Alternatif Ug Birlestirme Bélgelerinin Makine Ogrenimi ve Derin Ogrenme Ydntemleri ile Tahmin
10:15 10:30 Edilmesi
Ragip Onur Oztornaci
10:30 11:00 CAY - KAHVE ARASI

Oturum Bagkanlari / Chairs: Prof. Dr. Unal ERKORKMAZ, Prof. Dr. Ayse Canan YAZICI, Dog. Dr. Mehmet Giiven GUNVER

Pediatrik Biyiime Egrilerinin GAMLSS ve Kantil Regresyon Yontemleriyle Karsilastiriimasi

11:00 11:15 .
Eda Cakmak, Ergun Karaagaoglu, Pinar Ozdemir, Serhat Kilig
Lojistik Regresyon Analizinde Coklu Etkilesim Terimlerinin Arastiriimasi icin Yeni Bir Oneri
11:15 11:30 g
Yasar Sertdemir
Tek Degiskenli Analiz Yontemleri ile Yapisal Esitlik Modellemesi Coklu Grup Analizi Sonuglarinin
11:30 11:45 Karsilagtiriimasi
Feyza INCEOGLU, Serdar DENiZ
L e/t Tiirki OECD Ulkelerinde Saglik Sektdrii D Modellenebilir Ongéril
Regresyon Modelleri 11:45 12:00 Gurl |yeée i E'Erlr] e Saglik Sektorii Durumu ve Modellenebilir Ongériiler
Istatistiksel Modelleme Ay [
12:00 1245 ikili Sonug Degiskeni Varliginda Araci Etki (Mediation) Modeli: Psikiyatride Bir Uygulama
: ; ihsan BERK, Buket iPEK BERK, Berkalp TUNCA, Pinar GUNEL, Baris YILBAS
Network Meta Analizi Rastgele Etki Modellerinin Farkl istatistiksel Yazlimlardaki Sonuglarinin
12:15 12:30 Degerlendirilmesi-Bir Simulasyon Calismasi
Tanyeli GUNEYLIGIL KAZAZ, Pinar GUNEL, ilkay DOGAN
12:30 13:30 OGLEYEMEGI

Oturum

Bagkanlari / Chairs: Prof. Dr. Mehtap Akgil OK, Prof. Dr. Setenay ONER, Dog. Dr. Pinar GUNEL

Makine Ogrenimi Yontemleri ile Yasam Doyum Puani Tahmini

7 2

EED 2D Ebru Turgal, Beyza Doganay, Furkan Bahadir Alptekin, Hiiseyin Sehit Burhan
Olgek Sonuglarini Kesim Noktalariyla Kategorilestirmek Hipotez Testi Sonuglarini Etkiler mi? Bir

13:45 14:00 Dljyarllllk Analizi B ) . ' i .
Ugurcan Sayili, Hamza Emre Arisli, Deniz Turgut, Betul Ceyhan, Esin Siddikoglu, Mehmet Gliven
Giinver, Sevda Ozel Yildiz, Eray Yurtseven, Ethem Erginoz

14:00 18:15 Gegmisten Glinimuze Sentetik Kontrol Metodunun Saglik Alaninda Kullanimi

. : Nadire Eraslan Masalci, Nurgiil Bulut, Handan Ankarali
11l. Oturum / Session IIl
Istatistiksel Modelleme Tip Fakiiltesi Ogrencilerinin Biyoistatistik Egitimi Stirecinde Bilgisayar Dersine iliskin Tutumlari,
Meta Analizi 14:15 14:30 Bilgisayar Kullanim ve Bilgi Dizeyi
Olgek, Gegerlik ve Glivenirlik ismail YILDIZ, Zeki AKKUS, Hiilya OZEN

Cocuk Davranislarini Ydnetme icin Beslenme (CDYB) Olgegi: Tiirke ‘ye Uyarlama, Gegerlik ve

14:30 14:45 Guivenirlik Calismasi
Murat YUCEL
Kisa $6zlii Bildiri (Poster): Tahmin Modeli Performans Olgiitlerinden Karar Egrisi Analizi
Duygu Korkmaz Yalgin, ilker UNAL

14:45 15:00
Kisa $6zIii Bildiri (Poster): Karar Egirisi Uzerine Bibliyometrik Bir Analiz
Duygu Korkmaz Yalgin, ilker UNAL

15:00 15:30 CAY - KAHVE ARASI




KURSLAR

GALISTAY

15:30

18:30

Kurs 1: R Programlama Dilinde Paket Gelistirmek

Kurs 2: R ve SAS Uygulamali Network Meta Analizi Kursu

Biyoistatistik’te Mezuniyet sonrasi Egitim Caligtay

Oturum Baskanlari / Chairs: Prof. Dr. Erdem KARABULUT, Prof. Dr. Vildan SUMBULOGLU, Prof. Dr.
Seval KUL

3. Giin / Day 3 (31 Ekim/October): Ana Salon / Main Hall

Saat/Hour

Sunum Ba;lil/-PrsenIation Title

Oturum Bagkanlan / Chairs: Prof. Dr.

Canan BAYDEMIR, Prof. Dr. $engiil CANGUR, Dog. Dr. Serdal Kenan KOSE

Radyogenomik Alaninda Kapsamli Bir Calisma: Goriintli ve Genetik Verilerinin Birlikte Kullaniimasinin

09:00 09:15 Siniflama Performansina Etkisi
Merve Kagikcl, Erdal Coggun, Erdem Karabulut

09:15 09:30 Specifying The Boundaries of Gray Zone in Diagnostic Tests with Information Criteria

: : Ebru Oztiirk, Ergun Karaagaoglu, Jale Karakaya

Uzunlamasina ve Sagkalim Verilerinin Birlikte Modellenmesinde Model Performansinin Bilgi icerigi

09:30 09:45 Yaklagimi ile Degerlendirilmesi
Merve Bagol GOKSULUK, Dinger GOKSULUK, A. Ergun KARAAGAOGLU

IV. Oturum / Session IV
Makine Ogrenme Il
Biyoinformatik ve Genomik 09:45 10:00 Evrisimsel sinir aglarina dayali iki sinifli kontrasth spektral mamografi gorintilerinin siniflandirmasi
istatistiksel Modelleme ) ) Hanife Avai, Gamze Durhan, Figen Demirkazik, Meltem Giilsiin Akpinar, Hiiseyin Biillc, Jale Karakaya
Tani Testleri

Goriintii isleme Yéntemleriyle Elde Edilen Radyomik Verilerin iskemik inme Tespitindeki Rolii: Bir

10:00 10:15 Makine Ogrenmesi Yaklagimi
Eylem GUL ATES,Gékgen COBAN GiFCI, Jale KARAKAYA

10:15 10:30 Power Analysis for Multiple Linear Regression Models with R Shiny Web Tool (PwrMLinR)

- - Ayhan PARMAKSIZ, Reha ALPAR

10:30 10:45 Saglik Bilin:\lerinfe Recursive Modeller ve}Bir Ornek Uygulama
Murat Dogus Giinel, Prof. Dr. Siddik Keskin

10:45 11:00 CAY - KAHVE ARASI

Oturum Bagkanlan / Chairs: Prof. Dr. Erdem KARABULUT, Prof. Dr. Vildan SUMBULOGLU, Prof. Dr. Seval KUL

11:00 12:00 Biyoistatistik Egitimi, Akreditasyon Tartigma Oturumu
12:00 12:30 KAPANIS KONUSMALARI
12:30 13:30 OGLEYEMEGI
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GENEL BiLGILER

Kongre Tarihi ve Yeri
24. ULUSAL VE 7. ULUSLARARASI BiYOISTATISTIK KONGRESI, 29-31 Ekim 2023 tarihlerinde Afyon Jura
Hotels Afyon Termal’de gerceklestirilecektir.

Kongre Dili
Kongre dili Tiirkce ve ingilizce’dir. Esanli (similtane) terciime hizmeti saglanmayacaktir.

Kongre Kayit
Kongre kayitlari 22 Ekim 2023 tarihine kadar devam edecektir.

Web Sayfasi
Kongrenin resmi internet sayfasi http://www.biyoistatistikkongresi.net dir.

Katilim Belgesi
Kongreye kayit yaptiran ve oturumlara devam eden tiim katilimcilara, katilim belgeleri basili olarak
dizenlenecek, kongre bitiminde verilecektir.

Kurslar
Kongre kapsaminda 30 Ekim 2023 tarihinde kurslar diizenlenecektir.

Kongre programi: 29-31 Ekim 2023
Oturumlar, 29 Ekim 2023, Acilis ve oturumlar, 30 Ekim 2023 tiim giin ve 31 Ekim 2023 glinleri ise yarim
glin seklinde planlanmaktadir.


http://www.biyoistatistikkongresi.net/

ICINDEKILER

SOZzLU BILDIRILER (OZET)

Network Meta Analizi Rastgele Etki Modellerinin Farkl istatistiksel Yazilimlardaki Sonugclarinin

Degerlendirilmesi-Bir SIMUIaSYON CalISMash ......uuuuiiiiieeeeiiiiiciiiiieteee e e e e eeeeccrrreeeeeeeeeeeeesseannresreeeeaaeesesnas 1
Pediatrik Bliyiime Egrilerinin GAMLSS ve Kantil Regresyon Yontemleriyle Karsilastiriimasi.................. 2
Radyogenomik Alaninda Kapsamli Bir Calisma: Gorilintli ve Genetik Verilerinin Birlikte Kullanilmasinin
Siniflama Performansing ELKISi «......covueeeiiieiiiei ettt et s s e 3
Tiirkiye ve OECD Ulkelerinde Saglik Sektérii Durumu ve Modellenebilir Ongoriler .........c.cveveveeeneee. 4
Olgek Sonuglarini Kesim Noktalariyla Kategorilestirmek Hipotez Testi Sonuglarini Etkiler mi?.............. 5
Power Analysis for Multiple Linear Regression Models with R Shiny Web Tool (PwrMLinR)................. 6
Derin 6grenme yontemlerinden, goriinti analizinde kullanilan konvoliisyonel sinir aglari mimarilerinin
COVID-19 taniSiNda KUIT@NIMASi.....cecuueeeiiiieiee ettt e s e e s eesne e e sneeesnees 7
Specifying The Boundaries of Gray Zone in Diagnostic Tests with Information Criteria ............ccc....... 8

Tek Degiskenli Analiz Yontemleri ile Yapisal Esitlik Modellemesi Coklu Grup Analizi Sonuclarinin
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SB1
Network Meta Analizi Rastgele Etki Modellerinin Farkl istatistiksel Yazilimlardaki Sonuglarinin

Degerlendirilmesi-Bir Simiilasyon Calismasi
Tanyeli GUNEYLIGIL KAZAZY, Pinar GUNEL?, ilkay DOGAN*

! Gaziantep Universitesi Tip Fakiiltesi, Biyoistatistik Anabilim Dali, Gaziantep.
2 SANKO Universitesi Tip Fakiiltesi, Biyoistatistik Anabilim Dali, Gaziantep.

Amag: Network meta analizi, literatlirde yer alan ayni amag ve yontemle yiritilmuis ikiden fazla
yontemin karsilastirildigi calismalarin sonuglarini istatistiksel olarak birlestiren ve genel etki blyUklugu
tahmini elde etmeyi saglayan bir analiz yontemidir. Bu ydontemde amag ayni anda birden ¢ok yontem
arasinda bir ag olusturup dogrudan ve dolayl etki bliytklGgi kestirimlerini degerlendirmek, elde edilen
birlestirilmis etki buylkligh ile istatistiksel glicl arttirmak, calismalar arasi tutarsizhklari
degerlendirmek ve en iyi yontem etkinligini belirlemektir. Bu tez ¢calismasinda son yillarda popliler olan
ve kanit degeri en yiliksek olan network meta analizinin farkli senaryolar altinda uygulanabilirligini
tartismak, R ve SAS programlarinda belirli senaryolar dogrultusunda elde edilen sonuglari
karsilastirmak amaclanmustir.

Yéntem: Bu ¢alismada li¢ yontem (A, B, C) karsilastirmasi icin; farkli ag yapilarini (kapali ve agik) iceren,
farkli calisma sayilarina (dengeli (5-5-5; 10-10-10 / 5-5; 10-10) veya dengesiz (5-5-1; 5-5-10 / 5-1; 5-
10)), farkli 6rneklem biyukligine (n=30, 50, 100) ve farkli heterojeniteye (12=0,2 (dlstik) ve 12=0,5
(orta)) sahip senaryolar altinda 1000 tekrarli similasyon ylritilmastir. Bu senaryolar igin R
programinda veri tiretilmistir. Turetilen veriler icin R netmeta paketi ve SAS glimmix prosediriinde
similasyonlar yiritiilmUs ve network meta analizi sonuglari karsilastiriimistir.

Bulgular: Similasyon galismalari sonucunda R netmeta paketinin ve SAS glimmix prosediiriiniin benzer
sonuglar verdigi, dengeli durumda acik ve kapal aglarda c¢alisma sayisi, 6rneklem blyUkIGglu ve
heterojenite fark etmeksizin gegerli tahminler yaptigi fakat bu durumun acgik aglarda dengesiz durumda
bir kolda az sayida ¢alisma iceren senaryolarda degistigi gorilmustir. Az sayida calisma (5-1) iceren
kolda kii¢tik 6rneklem blytkligi (n=30) varhiginda iki programin da yéntemler arasi var olan farki tespit
edemedigi gorilmistir. Bu durumun orneklem blyuklGgli arttikca degistigi ve n=100 6rneklem
blyukliginde az sayida calisma iceren kol bulunmasina ragmen programlarin yontemler arasi farki
tespit ettigi gorilmustir.

Sonug: Similasyon ¢alismalarina gore R netmeta paketinin ve SAS glimmix prosediriiniin sonuglarinin
farklihk gostermedigi fakat her iki yazilmda da network meta analizinin sonuglarinin, bazi
senaryolardan etkilendigi goriilmustir. Hem kullanim kolayligi ve ulasilabilirligi, hem de sonuglarin
raporlanmasinda sagladigi cesitlilikten dolayi R programinin kullaniimasi 6nerilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Network meta analizi; R netmeta; SAS proc glimmix; similasyon galismasi.
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SB2
Pediatrik Bliyiime Egrilerinin GAMLSS ve Kantil Regresyon Yéntemleriyle Karsilagtiriimasi

Eda CAKMAK?, Ergun KARAAGAOGLU?, Pinar OZDEMIR?, Serhat KILIC*

! Bagkent Universitesi Saglik Bilimleri Fakiiltesi, Ankara.
2 Lokman Hekim Universitesi Tip Fakiiltesi, Biyoistatistik Anabilim Dali, Ankara.
3 Hacettepe Universitesi Tip Fakiiltesi, Biyoistatistik Anabilim Dali, Ankara.
4 Baskent Universitesi Tip Fakiiltesi, Cocuk Saghgi ve Hastaliklari Anabilim Dali, Ankara.

Amag: Cocuklarin biyime ve gelisiminin takibinde klinik olarak degerlendirmede g¢ocugun boy
uzunlugu, vicut agirhgl, bas cevresi gibi 6lcimlerinin ayni yas grubu ve cinsiyet icin normal sinirlar
icinde olup olmadiginin incelenmesi ©6nemlidir. Cocuklarda biliyimenin takibinde bilyime
persentillerinden ve blylme egrilerinden yararlanilmaktadir. Bu calismadaki amacimiz biyliime
egrilerinin olusturulmasinda kullanilan GAMLSS ve kantil regresyon yontemlerini karsilastirmak ve
cinsiyete gore boy uzunlugu ve viicut agirlig1 persentillerini vermektir.

Yontem: Antropometrik 6lglimlerde, dagilimin yapisina gére LMS, LMSP ve LMST yontemleri ile
blylime egrileri olusturulmaktadir. Bu li¢ yontemin bir arada modellenmesi GAMLSS (Generalized
additive model for location, scale and shape) olarak adlandiriimaktadir. GAMLSS yonteminde, LMS,
LMSP ve LMST dagilm parametrelerini tahmin etmek icin maksimum cezali olabilirlik yontemi
kullaniimistir. Egrilerde dlizlestirme fonksiyonu olarak kibik splinelar kullaniimistir. Bu t¢ dagilim igin
model performanslarini degerlendirmede GAIC degerleri kullaniimis olup bu nedenle ceza katsayisi
(#=3) olarak belirlenmistir. Kantil regresyon yonteminde veride herhangi bir dagiim varsayimi
aranmamaktadir. Bu yontem ile biylime egrilerinde en iyi dizlestirmeyi saglamak icin 10-kat capraz
gecerlik ile cezalandiriimis spline yontemi kullanilimistir. Bliyiime egrilerinin olusturulmasinda her bir
kantil 0.03 - 0.97 araliginda tanimlanmasi saglanirken yasa bagh diizlestirme parametresinin secimi ve
monotonluk kisitlamalari saglanmistir. Baskent Universitesi Ankara Hastanesinde, 2016 — 2021 yillari
arasinda ayni hekim tarafindan muayene edilen 1673 kiz ve 1647 erkek ¢ocuk olmak lzere calismaya
toplamda 3320 cocuk alinmistir. Analizler R 4.1.2 versiyonunda yapilmistir. GAMLSS yontemi icin
gamlss 5.4-1 paketi, kantil regresyon yontemi icin quantregGrowth 1.4-0 paketi kullaniimistir.

Bulgular: GAMLSS ydntemi sonucunda cinsiyete gore olusturulan biyime egrilerinde hem komsu
egrilerin birbirine yakinhgi hem de iyi bir sekilde dizlestirilmis egrilerin elde edildigi gozlenmistir. Kantil
regresyon yonteminde, bliyime egrilerinin u¢ noktalarinda kesisme godzlemlenirken veride uygun
dizlestirme parametresinin secimi ve monotonluk kisitlamalari ile kesismeyen kantil egrileri
olusturulmustur. GAMLSS yontemine gore boy uzunlugu ve vicut agirhigi 6lgclimleri icin cinsiyete gore
elde edilen 3. - 97. araligindaki persentil degerler ile kantil regresyon yontemine gore elde edilen 0.03
—0.97 araligindaki kantil degerlerinin birbirine oldukca yakin oldugu gézlenmistir.

Sonug: Bu calismada, GAMLSS yontemine gore elde edilen blylime egrileri ile kantil regresyon
yontemine gore elde edilen blylme egrileri karsilastiriimistir. Bliyiime egrilerinin olusturulmasinda
egrilerde esneklik, kesismeme ve monotonlugun saglanmasina dikkat edilmelidir. GAMLSS
modellerinde kesismeyen egrilerin elde edilmesi yazilm algoritmasindaki fonksiyonlar yardimiyla
gerceklesirken, kantil regresyon yonteminde kesismeyen egrilerin elde edilmesi icin ekstra islem
yapilmasi gerekmektedir.

Anahtar Kelimeler: Blyiime Egrileri, LMS-LMSP-LMST, GAMLSS, Kantil Regresyon
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SB3
Radyogenomik Alaninda Kapsaml Bir Calisma: Goriintii ve Genetik Verilerinin Birlikte

Kullanilmasinin Siniflama Performansina Etkisi
Merve KASIKCI*, Erdal COSGUN?, Erdem KARABULUT?

! Hacettepe Universitesi Tip Fakiiltesi, Biyoistatistik Anabilim Dali, Ankara.
2 Microsoft Genomics Team, Seattle, USA.

Amag: Radyogenomik, hastalik mekanizmalarinin incelenmesinde medikal goriintii ve genetik verilerin
birlikte kullanilmasina odaklanan, glincel bir arastirma alanidir. Bu ¢alismada hastalik histolojisinin
gorinti ve genetik Ozellikler kullanarak siniflandiriimasi ve farkh siniflama yontemlerinin
performanslarinin karsilastirilmasi amacglanmistir. Ek olarak degisken se¢iminin siniflama analizlerine
etkisini arastirmak icin, degisken seciminin etkisi senaryolar da degerlendirilmistir.

Yéntem: Calismada The Cancer Imaging Archive'de yer alan Non-Small Cell Lung Cancer (NSCLC)
Radyogenomics isimli veri seti kullanilmistir. Sonu¢ degiskeni olan histoloji tiirii adenokarsinom veya
skuamoz hiicreli karsinom olarak ele alinmistir. Veri seti DICOM formatindaki CT g6riintilerini ve RNA
dizilemesinden elde edilen gen ekspresyon verilerini icermektedir. Goriintl ve genetik 6zellikler 6n
isleme adimindan gectikten sonra veri seti %70 egitim, %30 test seti olmak Ulzere ikiye bolinmustir.
Siniflama analizleri yalnizca goriintl 6zelliklerinin, yalnizca genetik 6zelliklerin ve goriinti ile genetik
ozelliklerin birlikte modellenmesi ile elde edilmistir. Siniflamada elastic net, random forest, support
vector machines ve XGBoost dahil olmak lizere farkli algoritmalar kullaniimistir. Siniflama analizleri
Ozellik secimi yapilmadan ve iki ayri 6zellik se¢imi yaklasimi (ROC egrisi altinda kalan alan ve
Ozyinelemeli 0Ozellik eleme) kullanilarak gerceklestirilmistir. Siniflama modellerinin  test seti
performanslari dengeli dogruluk, duyarlilik, pozitif kestirim degeri ve F1 skor gibi dlcller kullanilarak
degerlendirilmistir. Ayrica gercek veri setinin Ozelliklerine dayali bir benzetim calismasi yapilmistir.
Gercek veri setine uygulanan islemlerin tamami benzetimle elde edilmis veri setlerine de
uygulanmistir.

Bulgular: Gergek veri seti uygulamasinin sonuglarina gére degisken segiminin yapiimadigi ve AUC
yaklasimi ile yapildigi senaryolarda, goriinti 6zelliklerinin ve genetik Ozelliklerin birlikte XGBoost
yontemi ile modellenmesi, tek baslarina modellenmelerine gére F1 skorda artis saglamistir. Benzetim
calismasi sonuglarina gore degisken secimi yapilmadan goriintii ve genetik 6zelliklerinin birlikte
kullanilmasi tek baslarina kullanilmalarina goére XGBoost ydonteminde genel olarak performans
Olcllerinde artis saglamistir. Degisken seciminin yapildigl sonuclarda ise XGBoost yontemine ek olarak
Elastic net yonteminin de siniflama performanslarinin iyilestigi gortlmustir.

Sonug: Gergek veri seti uygulamasi ve benzetim ¢alismasinin sonuglari 6zellik segimi yapilmasinin
siniflama performanslari tizerinde 6nemli bir etkisinin olmadigini géstermektedir. XGBoost ve Elastic
Net algoritmalari, goriintl ve genetik ozellikler gibi farkh veri kaynaklarinin birlestirilerek kullanildigi
siniflama modellerinde basarili bir performans sergilemislerdir.

Anahtar Kelimeler: RNA dizileme, DICOM, siniflama, benzetim
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SB4
Tiirkiye ve OECD Ulkelerinde Saglik Sektorii Durumu ve Modellenebilir Ongoriiler

Giilcan GENCER?, ismet DOGAN*

! Afyonkarahisar Saglik Bilimleri Universitesi, Tip Fakdiltesi, Biyoistatistik ve Tibbi Bilisim Anabilim Dall,
Afyonkarahisar.

Amag: Bu calismada, istatistiksel dagilimlar yardimi ile Tiirkiye’de ve Ekonomik isbirligi ve Kalkinma
Orgiitil (OECD) (ilkelerinde saglik istatistiklerinin mevcut durumunun ortaya konulmasi ve saglik
sektoriine iliskin 6ngorilerde bulunulmasi amaciyla, istatistiksel modelleme yapilmistir.

Yontem: Calismada, Saglik Bakanhg tarafindan en son yayinlanan 1967 yilindan 2022 yilina uzanan
Saghk istatistikleri ve OECD lkeleri saghk gostergelerinden faydalanilarak olusturulan veriler
kullaniimistir. Saglik istatistiklerini modellemek igin bilinen istatistiksel dagilimlardan faydalanilmistir.
Modellerin uyumunu kanitlamak icin uyum iyiligi testlerinden Kolmogorov Smirnov testi uygulanmistir.
Karar verilen modellerin gecerliligi Akaike information criterion (AIC), Bayesian information criterion
(BIC) ve -2(log-likelihood) degerleri ile gosterilmistir.

Bulgular: Turkiye’de ve OECD llkelerinde saglik istatistiklerinin Weibull, Log-lojistik ve Gamma
dagilimlarindan biri ile modellendigi gorilmustdr.

Sonug: Sonug olarak ulkelerin, saglk hizmeti sunumunda bu modellemeleri ve karsilastirmalari dikkate
alarak saghk sektorinin mevcut durumunu ortaya koymak ve modellemesi yapilan 6ngoriler
acisindan mevcut durumun degerlendirilerek etkin bir planlama yapilmasinin saglanmasi gerektigi
ortaya konmustur.

Anahtar Kelimeler: Saglik istatistikleri, Saghk sektori, Saghk personeli, OECD, Modelleme
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Olgek Sonuglarini Kesim Noktalariyla Kategorilestirmek Hipotez Testi Sonuglarini Etkiler mi?

Ugurcan SAYILI*?, Esin SIDDIKOGLU?, Deniz TURGUT?, Hamza Emre ARISLI?, Betiil CEYHAN?, Mehmet
Giiven GUNVER?, Sevda Ozel YILDIZ?, Eray YURTSEVENS?, Ethem ERGINOZ?

!istanbul Universitesi, Saglik Bilimleri Enstitiisii, Biyoistatistik Anabilim Dali, istanbul.
2 jstanbul Universitesi-Cerrahpasa, Cerrahpasa Tip Fakiiltesi, Halk Saghgi Anabilim Dali, istanbul.
3 {stanbul Universitesi, istanbul Tip Fakiiltesi, Biyoistatistik Anabilim Dali, istanbul.

Amag: Bu calismanin amaci, 6lgek puanlarini kesme noktalari ile kategorize ettikten sonra hipotez testi
sonuglarini degerlendirmek ve kategorileri en iyi temsil eden gruplarda hipotez testlerinden benzer
sonuglarin elde edilip edilmeyecegini degerlendirmektir.

Yontem: Bu arastirma 15-20 Mart 2023 tarihleri arasinda LimeSurvey online anket platformunda
gerceklestirildi. Dahil edilme kriterleri: 18-64 yas arasi, Tlrk vatandasi, okuryazar olmak ve calismaya
katilmayi kabul etmekti. Bu ¢alisma istanbul Universitesi-Cerrahpasa Tip Fakiiltesi Etik Kurulunca
onaylandi (10.03.2023-638920). Anketin birinci boliminde bireylerin sosyodemografik durumlari ve
yasam Ozelliklerine iliskin sorular bulunmaktaydi. Bunlar; cinsiyet, yas, viicut kitle indeksi (VKi), gelir,
kitap okuma sikhgi, fiziksel aktivite sikhgi, beden imaj algisi, ilag kullanimi, saghk durumu, yasam
memnuniyeti, yasam kalitesiydi. Ikinci béliimde Beck Depresyon Envanteri Il (BDE-II) kullanildi.
Katilimcilarin timiyle veri analizi yapilip geleneksel analiz grubu olarak adlandirildi. BDE-II'nin kesim
noktalari kullanilarak dort grup olusturuldu. Sonra BDE-Il'ye gore olusan gruplari en iyi temsil edecek 6
alt-analiz grubu belirlendi. Her bir BDE-II kategorisinde Q1-Q3 arasindakileri iceren, rastgele %50'sini
iceren, +1 standart sapma igerisindekileri iceren, 5p-95p arasindakileri (6rneklemin %90'in1) iceren,
2,5p-97,5p arasindakileri (6rneklemin %95'ini) iceren bes alt-analiz grubu olusturuldu. Orneklem
blylkliglu G-power 3.1 ile 0.10 kiiglik etki blylklGgl, o hata payr 0.05, gii¢(1-B) :0.8, Df: 6 olarak
alindiginda 1363 olarak hesaplandi. Verilerin analizi SPSS version 21.0 software (IBM Corpn., Armonk,
NY, USA) kullanilarak yapildi. Ki-kare ve Kruskal-Wallis testi kullanildi. istatistiksel testlerin anlamlilik
dizeyi p<0.05 olarak kabul edildi.

Bulgular: 1950 katilimcinin %84,7'si (1652) kadin ve %15,3'l (298) erkekti. Katiimcilarin %47,9'u (n:
935) minimal depresyon (0-13 puan), %24,1'i (n: 469) hafif depresyon, %19,2'si (n: 375) orta depresyon
ve %8,8'i (n: 171) agir depresyon grubundaydi. Geleneksel analiz grubunu depresyon agisindan
inceledigimizde VKi ve kitap okuma siklig icin istatistiksel olarak anlamli bir fark gériilmezken; cinsiyet,
gelir, fiziksel aktivite, bireysel saglik durumu, beden imaji, ilag kullanimi, yasam memnuniyeti, yasam
kalitesi degiskenlerinde istatistiksel acidan anlamli bir fark gézlendi. Cinsiyet (p=0.039), yas (p=0.01) ve
ilag kullanimi (p=0,009) disinda anlamli ¢cikan tiim degiskenlerin p degeri <0.001 bulundu. Tim testleri
alt analiz gruplarimizda ayni degiskenlerle tekrarladigimizda ise p degeri 0.001’in altindan bulunan
degiskenler istatistiksel acidan anlamlihigini korurken p degeri 0.05’e yaklasan cinsiyet, yas ve ilag
kullanimi degiskenleri anlamliigini tiim alt analiz gruplarinda koruyamadi.

Sonug: Bu arastirmanin sonuglari, geleneksel analiz grubunda p<0.001 olan degiskenlerin diger analiz
gruplarinda da anlamliligini korudugunu gosterdi. P-degeri 0.05'e yaklastik¢a analiz gruplarindaki farkh
kesim noktalarina gére anlamhligin degistigi goruldu.

Anahtar Kelimeler: Olgek, kesim noktasi, kategorizasyon
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Power Analysis for Multiple Linear Regression Models with R Shiny Web Tool (PwrMLinR)

Ayhan PARMAKSIZ!, Reha ALPAR?

! Istanbul Health and Technology University Department of Biostatistics, istanbul.
2 Istanbul Health and Technology University Department of Biostatistics, istanbul.

Aim: Power analysis is an extremely important stage that should be addressed in the planning phase
of studies conducted in the field of health. This study aims to introduce a web tool (PwrMLinR)
developed to calculate the power of the study in multiple linear regression models.

Materials and Methods: It is clearly known that four concepts (effect size, sample size, Type | error,
and Power (or Type Il error) are related. One of them can be calculated given that the rest of them are
known (additionally, in some cases the direction of the hypothesis must be determined). In this tool,
the ‘post hoc’ power analysis method (stated in the GPower terminology) was preferred to calculate
the power for any sample size. (In the GPower software, 'post hoc' is the name of the option that only
gives the power value. Although this is not the case, the name causes a misunderstanding that it is a
procedure that should be applied after the study is completed.) The effect size is the most problematic
parameter. Especially, there are several power analysis approaches for multiple linear regression that
depends on different effect size measures such as R-squared, partial R-squared, f-squared, partial
correlation coefficient, and semi partial correlation coefficients. But to conduct a power analysis these
statistics are very hard to obtain from the researchers or clinicians. So, in this web tool, the zero-order
correlation coefficients were preferred as effect size. Because researchers can find zero-order
correlation coefficients more easily than the other effect size statistics in the literature using different
papers.

Results: PwrMLinR calculates the statistical power of each independent variable for a sample size
planned in a multiple linear regression model. PwrMLinR also produces the sampling distribution of 'p-
squared' and calculates the probability of obtaining 'R-squared' in a given interval using the sampling
distribution.

Conclusion: In general, the researcher has a number in her/his mind for the 'sample size' of her/his
study, so if the researcher can find the 'effect size' (correlations) this tool enables the researcher to
calculate the power for each independent variable, separately. In this way, the researcher can modify
the model by excluding any independent variables that have small contributions to the model and
recalculate the power. Or, the researcher can also recalculate the power with different correlations
and sample size.

Keywords: Multiple Linear Regression, Post Hoc Power Analysis, Shiny, Web tool.
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SB7
Derin 6grenme yéntemlerinden, gériintii analizinde kullanilan konvoliisyonel sinir aglari
mimarilerinin COVID-19 tanisinda kullanilmasi

Isil UNALDIY, Leman TOKMAK*

! Ondokuz Mayis Universitesi, Tip Fakiiltesi, Biyoistaistik ve Tip Bilisimi Anabilim Dali, Samsun.

Amag: COVID-19 diinyanin dort bir yaninda saglik ve ekonomilere zarar veren gesitli varyantlariyla
devam ederken, RT-PCR testine etkili bir tamamlayici tarama yéntemi olarak BT (bilgisayarl tomografi)
gorlntilemenin kullanilmasindan hareketle, gériintiiden hastalik siniflandirmasinin yliksek dogrulukla
yapilmasi gerekmektedir. Bu ¢alisma ile gogis BT gorintileri tizerinden, COVID-19'un dogru ve hizli
bir sekilde tespit edilebilmesine olanak saglayan, 6nceden egitilmis ve transfer 6grenme teknigiyle yeni
veri setleri icin kullanilabilen KSA (konvoliisyonel sinir aglart) mimarileri kullanilarak hastaligin
belirlenmesi ve c¢esitli  performans Olclleriyle siniflandirma  basarilarinin ~ karsilastirilarak
degerlendirilmesi amaglanmaktadir.

Yontem: Calismada, Kaggle lzerinden erisim saglanan agik kaynak SARS-COV-2 Ct-Scan Dataset
kullanildi. Veride, toplam 2482 hastanin BT gorlintisi olup, bunlardan 1252’si COVID-19 tanili, 1230
hasta ise COVID-19 degildi. Hastaligin siniflandirmasi KSA mimarilerinden Xception, DenseNet121,
DenseNet201, ResNet101, NasNetLarge ve NASNetMobile ile yapildi. Mimarilerin performanslari
dogruluk, duyarlk, secicilik, kesinlik ve F1 skoru ile degerlendirildi. Verilerin analizinde Python
programlama dili ile Keras kitiphanesi kullanildi.

Bulgular: Calismada en yiksek performansi gésteren mimari %97,38 dogruluk, %96,41 duyarlik,
%98,18 secicilik, %97,73 kesinlik ve %97,07 F1 skoru degerleri ile Xception olurken, en dislik
performansa sahip mimariler %50’nin altinda dogruluk degerleri veren NasNetLarge, NasNetMobile ve
ResNet101 oldu. Diger mimarilerin performans degerleri ise; DenseNet121 ile %96,58 dogruluk,
%95,52 duyarlik, %97,45 secicilik, %96,82 kesinlik ve %96,16 F1 skoru; DenseNet201 ile %95,37
dogruluk, %99,10 duyarlik, %92,34 secicilik, %91,32 kesinlik ve %95,05 F1 skoru seklinde elde edildi.

Sonug: Sonug olarak, COVID-19 tanisinda, Xception, DenseNet121 ve DenseNet201 mimarilerinin
%95’in Uzerinde dogruluklarla yuksek performansla c¢alistiklari, ResNet101l, NasNetlarge ve
NasNetMobile mimarilerinin ise basarisiz oldugu tespit edildi. Bu c¢alismada, COVID-19’un BT
gorintuleri kullanilarak tespit edilmesinde KSA ydnteminin, veriye uygun mimariler ile calisildig
takdirde klinisyenlere yardimci olacak etkili bir tamamlayici tarama yontemi oldugu ve bu sayede
hastallk en kisa sirede tespit edilerek, tedavi etkinliginin artirilacagi, hastaligin yarattig
olumsuzluklarin 6niline gecilebilecegi ortaya konulmustur.

Anahtar Kelimeler: Bilgisayarli tomografi, Gériintl siniflandirma, Derin 6grenme, Konvoliisyonel Sinir
Aglari, Covid-19
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SBS8
Specifying The Boundaries of Gray Zone in Diagnostic Tests with Information Criteria

Ebru OZTURK?, Ergun KARAAGAOGLU?, and Jale KARAKAYA?!

! Hacettepe University, Faculty of Medicine, Department of Biostatistics, Ankara.
2 Lokman Hekim University, Faculty of Medicine, Department of Biostatistics, Ankara.

Aim: Medical decision-making typically ends with binary outcomes, like determining whether a person
has a condition or not and whether they should undergo treatment. This involves gathering various
information from patients, such as their complaints, family history, symptoms, and diagnostic test
results, to either rule-in or rule-out a disease. Consequently, the decision-making process becomes
complicated. While some diagnostic tests may not perfectly distinguish between patients, they are
commonly used in clinical settings due to their speed, ease of use, and cost-effectiveness. One
approach for evaluating ordinal and quantitative diagnostic tests for patient diagnosis is to define an
optimal cut-off point. However, using this cut-off point can result in misclassifying some diseased
individuals as non-diseased and vice versa. To address this issue, there are techniques in the literature
known as a "gray zone" or “middle inconclusive area.” In this context, test results falling within this
gray zone are considered inconclusive, meaning that individuals in this range are neither definitively
diseased nor non-diseased. To establish the gray zone, lower and upper boundaries need to be
determined. In this study, we aimed to propose a novel algorithm based on information theory for
specifying the boundaries of the gray zone. Moreover, we aimed to compare this algorithm with the
existing algorithms known as the “grey zone” and the “uncertain interval” ones via a comprehensive
simulation study.

Materials and Methods: The proposed algorithm is grounded in the concept of joint entropy. To assess
how well our proposed algorithm performs compared to these existing methods, we conducted a
comprehensive simulation study. To compare the performance of the proposed algorithm with existing
approaches, we focused on the length of the gray zone under the condition of a fixed area under the
receiver operating curve outside the gray zone. For simulation scenarios, we considered various
factors, including a disease prevalence as 0.5, different effect sizes as medium and large (d=0.5, d=0.8,
and d=1.2), variance ratios between diseased and non-diseased subjects as equal and unequal, and
sample sizes as 50, 100, and 200.

Results: When variances are equal, the proposed algorithm consistently achieves the smallest gray
zone length. However, in scenarios with unequal variances, it outperforms other methods in specific
cases.

Conclusion: The proposed algorithm's performance was as good as or in some scenarios even better
than the other algorithms when dealing with diagnostic tests that had poor to fair discriminative ability.

Keywords: Diagnostic tests, medical decision making, gray zone, information criteria
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SB9
Tek Degiskenli Analiz Yontemleri ile Yapisal Esitlik Modellemesi Coklu Grup Analizi Sonuglarinin

Karsilagtinimasi
Feyza INCEOGLU?, Serdar DENiZz?

! Malatya Turgut Ozal Universitesi Tip Fakdiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, Malatya.
2 Malatya Turgut Ozal Universitesi Tip Fakiiltesi Halk Sagligi Anabilim Dali, Malatya.

Amag: Degisken gruplarinin tanimladigi yapilar ve bu yapilarin arasinda olan iliskilerin incelenmesi igin
kurulan hipotezleri test etmek icin yapisal esitlik modelleri (YEM) kullanilmaktadir. YEM analizlerinde
hem gizil ve gozlemlenebilen degiskenlerin ayni anda incelenebilmesi hem degiskenlerin arasindaki
iliskilerin test edilmesine imkan saglamasi nedeni ile ileri seviye olan arastirma diizenlerinde daha ¢ok
tercih edilmektedir. Literatlrde yer alan ¢alismalar incelendiginde, puanlarinda sadece tek bir dlgcek
toplam puani icin demografik degiskenlerin farklihk gosterip gostermedigi analiz edilmistir. Bu
calismada yapilan bu analizlere ek olarak, iki 6lcek puani arasinda kurulan yol analizi tGizerinden her bir
degisken ayri ayrianalize alinmistir. Her bir demografik degisken icin ayri modeller ve hipotez kurulmus
ve dogrulugu kontrol edilmistir.

Yéntem: Malatya Turgut Ozal Universitesi Girisimsel Olmayan Klinik Arastirmalar Etik Kurulu
Yonergesine gore 2022/31 karar numarali onay alinmistir. 2022 yili Nisan -Eylil aylarinda 719
katilimciya ait veri kullanilmistir. Calismada sosyodemografik veri formu (cinsiyet, gazete okuma, acil
servise son 12 ayda yapilan basvuru, kronik hastalik), Siberkondriya Olcegi (SO) ve Avrupa Saglik
Okuryazarhgi Olgegi (SOY-AB-Q47) kullanilmistir. SPSS 26.0 ve AMOS 23 programlari kullanilarak
analizler yapiimistir. ilk olarak tek degiskenli analiz yontemleri (iki ortalama arasindaki farkin anlamhilik
testi ve ANOVA) ile karsilastirmalar yapilmis daha sonra YEM analizi uygulanmis ve kurulan modelde
sosyodemografik degiskenler 6lcekler arasindaki yol katsayisini gosteren ok lzerine kodlanarak analiz
yaptmistir.

Bulgular: Calismaya 18-50 yas arasi alinan katilimcilarin 377’si (%52.4) kadin, 342’si (%47.6) ise erkektir.
Tek degiskenli analiz sonuclarinda cinsiyet (ps6=0.255, pSOY=0.583), kronik hastalik(ps6=0.064,
pSOY=0.082), gazete okuma (ps6=0.919, pSOY=0.725) ve son 12 ayda acil servise yapilan basvuru
sayisina (ps6=0.713, pSOY=0.154), gére SO ve SOY-AB-Q47 puanlarinda istatistiksel olarak anlamli
farkhlik bulunmamistir. SO puani SOY-AB-Q47 iizerinde negatif ydnde anlamli etkisinin oldugu (B1=-
0.434; p=0.003<0.05) bulunmustur. SO; SOY-AB-Q47 puanindaki degisimlerin %19.0’unu
aciklamaktadir (R2=0.19). Kurulan modele ait uyum iyiligi indeksleri incelendiginde x2/ df 1.953,
RMSEA 0.036, GFI 0.987, IFI 0.908, CFl 0.903 modelin yeterli oldugu buulunmustur. SOY ve SO
arasindaki iliskide; kadinlarda (B1=-0.476; p=0.032), erkeklerde (B1=-0.388; p=0.034), kronik hastalgi
olmayanlarda (B1=-0.506; p=0.004), kronik hastaligi olanlarda (B1=-0.506; p=0.003), gazete
okumayanlarda (B1=-0.332; p=0.007), acile 1-5 kez basvuranlarda (B1=-0.332; p=0.003), acile 6-10 kez
basvuranlarda (B1=-0.805; p=0.044) farklihk vardir.

Sonug: Tek degiskenli analiz ydontemleri ile yapilan hesaplamalarda istatistiksel farklilik bulunmamistir.
Kurulan YEM ile olcek puanlari arasindaki iliskide sosyodemografik degiskenlerin etkisi ortaya
cikarilmistir. Gizil ve gozlemlenen degiskenlerle hata oranlarinin analizlere dahil edilmesi ile kayiplar
en aza indirgenecektir. Cok degiskenli analiz yontemlerinin tercih edilmesi ile hatasiz, yansiz ve etkin
tahminler yapilarak sonuclar arastirmacilara sunulacaktir.

Anahtar Kelimeler: Yapisal Esitlik Modellemesi, Coklu Grup Analizi, Siberkondriya, Saglik Okuryazarhgi



24. ULUSAL ve 7. ULUSLARARASI BiYOISTATISTiIK KONGRESI S&21u Bildiriler (Ozet)
29 — 31 Ekim 2023, Afyonkarahisar Oral Presentations (Abstract)

SB10
Alzheimer Hastalig1 Seviyelerinin Sirali Lojistik Regresyon ve Yapay Ogrenme Algoritmalari
Yontemiyle Belirlenmesi

Nurgiil BULUT?, Tuna CAKAR?, ilker ARSLAN?, Kevser Setenay ONER*

! Biyoistatisik ve Tip Bilisimi AD., istanbul Medeniyet Universitesi, istanbul.
2 Bilgisayar Miihendisligi AD., MEF Universitesi, istanbul.
3 Makine Miihendisligi AD., MEF Universitesi, istanbul.
4 Biyoistatistik AD., Eskisehir Osmangazi Universitesi, Eskisehir.

Amag: Demans tiirleri icinde en sik gorllen Alzheimer hastaligi (AH) geri donisiini olmayan
norodejenaratif bir hastaliktir. Erken evrelerde tedaviye baslamak glinlik isleyisin bir stire korunmasina
yardimci olmaktadir. Tani icin klinik bulgular, goriintileme yontemleri, laboratuvar incelemeleri,
genetik testler ve noropsikolojik envanterler, yapay zeka modellerinde hastaligin tespit edilmesine
yardimci olmaktadir. Bu amagla, AH tanisinda kullanilan envanter ve o6l¢limlerle lojit ve farkh makine
o0grenmesi algoritmalariyla hastalik seviyelerini belirlemek icim modeller kuruldu ve performans
Olcltlerine gore degerlendirildi. Farkl senaryolu model sonuglarinin, AH dizeylerini siniflandirmasi ve
literatlre 6nerilmesi amaclandi.

Yoéntem: Ulusal Alzheimer Koordinasyon Merkezi (NACC) veri tabanindan hastalara ait demografik,
genetik, norobilissel envanter sonuglari ve bunlara eklenen MRG tarayicilarindan hesaplanan beyin
hacim/kalinlik 6lgcimleriyle AH’nin 4 farkh sirali diizeyleri Sirali Lojistik Regresyon, Rastgele Orman,
Gauss Naif Bayes, Asiri Gradyan Arttirma (XGBoost), Hafif Gradyan Arttirma (LightGBM) ve Derin Sinir
Ag1I modelleri ile karsilastirildi. MRG tarayicilarindan elde edilen ¢ok degiskenli dlgcimlere, yiksek
boyutlu dogrusal yapida olmayan 6zellikleri yakalayarak daha diisiik boyuta indirgeme yontemlerinden
olan yerel dogrusal gdmme (Locally Linear Embedding-LLE) algoritmasi sonuglari optimize edilerek
modellere dahil edildi. Hem asiri 6grenmeyi engellemek hem de en iyi model performansini saglayacak
hiperparametreleri bulmak icin i1zgara tarama (grid search) yontemi bitin model gelistirme
sireclerinde kullanildi. Sinif dengesizligi sorunu icin kullanilan gelismis yeniden 6rnekleme
tekniklerinden sentetik 6rneklem artirma yontemi (Synthetic Minority Sampling Method-SMOTE)
uygulandi. Son olarak performansi en iyi bulunan modelin ¢iktilari SHAP (SHapley Additive
exPlanations) yontemi ile aciklandi.

Bulgular: Model gelistirme galismalari sonucunda elde edilen bulgular degerlendirildig§inde SMOTE
uygulanmayan Rastgele Orman algoritmasi ile gelistirilen modellerin F1-skor, Dogruluk ve AUC
metriklerinin diger modellerden daha yiiksek performans gosterdigi bulundu (F1 skoru: 0,86; dogruluk:
0,86 ve AUC: 0,95). Bu modele katkisi en ylksek olan degiskenlerin FAQ, MMSE ve NPI envanterlerinin
oldugu tespit edildi.

Sonug: Alzheimer hastaliginin farkli diizeylerini tahmin etmek igin uygun maliyetli ve yaygin kullanilan
invazif olmayan belirteclerle erken tedavide riskli siipheli hastalari belirlemek icin NACC veri tabanli
makine 6grenmesi metodolojilerimiz kullanilabilir. Elde edilen bulgular egitim ve test veri kiimeleri icin
de benzer diizeyde performans gostermekte oldugundan bu modellerin genellenebilir oldugu iddia
edilebilir.

Anahtar Kelimeler: Alzheimer Hastaligi, Makine Ogrenmesi, Ulusal Alzheimer Koordinasyon Merkezi
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SB11
Cocuk Davranislarini Yonetme igin Besleme (CDYB) Olgegi: Tiirkge ‘ye Uyarlama, Gegerlik ve
Giivenirlik Galigmasi

Murat YUCEL>?, Umiis Ozbey YUCEL3

! Akdeniz Universitesi EImali Meslek Yiiksekokulu, Bilgisayar Programciligi, Antalya.
2 Eskisehir Osmangazi Universitesi Saglik Bilimleri Enstitiisii Biyoistatistik A.D., Eskisehir.
3 Amasya Universitesi Saglik Bilimleri Fakiiltesi, Beslenme ve Diyetetik A.D., Amasya.

Amag: Bu calisma Cocuk Davranislarini Yonetme igin Beslenmelerini (CDYB) belirlemek amaciyla
kullanilan “Feeding to Manage Child Behavior Questionnaire (FMCBQ)” 6lgeginin Tiirkceye uyarlanmasi
amaciyla planlanmis ve ylruttlmustir.

Yontem: Antalya-Tirkiye’de bulunan ana okullardaki 2-6 yaslari arasinda ¢ocugu olan ve arastirmaya
katilmaya gonlli olan 256 ebeveyn (anne veya baba) arastirmanin 6rneklemini olusturmaktadir.
Orijinal hali FMCBQ her biri 5 puanlik likert tipinde 9 maddeden ve 2 alt boyuttan olusmaktadir. ilk
etapta hem ingilizce hem Tiirkce dillerine hakim olan uzmanlar ile élcegin ingilizceden Tiirkceye cevirisi
yaptimistir. Olusan taslak 6lcek Beslenme ve Diyetetik alaninda bes 6gretim (yesinin gorlsiline
sunularak anlam buttnltga, tutarhlik ve dil bilgisi acisindan degerlendirilmis ve Kapsam Gecerlilik Orani
(KGO) ve Kapsam Gegerlilik indeksi (KGi) hesaplamalari yapilmistir. Orneklem biiyiiklGgi icin Kaiser-
Mayer-Olkin (KMO) testi kullaniimistir. Gegerlilik strecinde Olgek Aciklayici Faktor Analizi (AFA) ve
Dogrulayici Faktor Analizi (DFA) ile test edilmistir. DFA’da modelin uyumu RMSEA, TLI, CFl, GFl ve AGFI
ile degerlendirilmistir. Giivenilirlik siirecinde Cronbach alfa katsayisi ve split-half, Hotelling T? testi ve
Tukey testi kullanilmistir.

Bulgular: Uzmanlarin gérisi alinarak yapilan hesaplamalar sonucu KGO degeri her bir madde igin 1
olarak, KGi degeri de tiim 6lcek icin 1 olarak bulunmustur. Olcekteki maddeler arasindaki korelasyon
0.225 ile 0.738 arasinda degismektedir. Maddelerin ortak varyanslari ise 0.496 ile 0.699 arasindadir.
KMO testi sonucu 0.883 olarak, Bartlett testi sonucu ise anlamli bulunmustur (p<0.05). FMCBQ Olcegi
orijinalinde 9 madde ve 2 alt boyuttan olusmaktadir. Ancak AFA sonucunda 6zdegeri 1'den buiyiik olan
Ug faktorll yapi belirlenmis ve bu Ug faktoriin varligi yamac cizgi grafigi ile dogrulanmistir. Birikimli
varyans degerleri Ug¢ faktor icin %70.9 olarak hesaplanmistir. Bu sonuglara gore o6lgegin Tiirkge
versiyonu 3 alt boyut ve 9 madde olarak belirlenmistir. Faktor ylkin( artirmak icin Varimax yontemi
kullaniimistir. Faktér yiikleri 0.629 ile 0.903 arasindadir. DFA uyum indeksi (x%/sd) 1.632, RMSEA degeri
0.056 olarak bulunmustur. Diger DFA uyum indekslerinden TLI=0.965, CFI=0.977, GFI=0.957,
AGFI=0.920 olarak bulunmustur. Olcegin faktor yiikleri 0.44-0.93 arasinda degismektedir.

Olgek tesadiifi olarak ikiye boliinerek iki parca arasindaki iliski Spearman Brown yaklasimi ile hesap
edilerek 0.76 olarak bulunmustur. iki parcanin her biri icin cronbach alfa katsayisi 0.70’ten buyiiktiir.
Hotelling’s T?testi (p<0.05) ile 6lcegin yansiz oldugu bulunmustur. Olgegin timi icin Tukey testi sonucu
anlamli (p<0.05) ancak her bir alt boyut icin p>0.05 bulunmustur. Olcegin maddelerinin tamami icin
Cronbach alfa katsayisi 0.838’dir.

Sonug: CDYB Olgegi 3 faktorli 9 maddeli olarak Tiirkge ‘ye uyarlanmistir. Bu ¢alismada dlgegin Tiirkce
‘ye uyarlanmis hali gecerli ve glivenilir oldugu bulunmustur.

Anahtar Kelimeler: Tirkce ‘ye Uyarlama, Gegerlik, Glvenirlik, Cocuk Besleme, Beslenme
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SB12
Gegmisten Glinliimiize Sentetik Kontrol Metodunun Saglik Alaninda Kullanimi

Nadire Eraslan MASALCI?, Nurgiil BULUT?, Handan ANKARALI*

! Biyolojik Veri Bilimi AD., istanbul Medeniyet Universitesi, istanbul.

Amag: Sentetik kontrol metodu (SKM), randomize kontrollii deneyler yapilamayan, niifus bazinda
muidahalelerde kullanilan karsilastirmali vaka calismalarinda kullanilir. Calismamizda, bu metot
hakkinda genel bir cerceve ¢izmek, yontemin avantaj/dezavantajlarini ve kisitlarini sunmak, gecmisten
glinimize saglikla ilgili yapilan tim sentetik kontrol calismalarini listelemek ve baska ¢alismalara ufuk
sunmasi amaclandi.

Yontem: SKM, niifus bazinda miuidahalelerde vyeterli sayida kontrol birimine ulasilamadiginda
kullanilmaktadir. Yontemde kontrol birimi icin bir don6r havuzu olusturulup, bu havuzu agirliklandirip
sentetik bir kontrol grubu olusturulmaktadir. Boylece yontem, geleneksel karsilastirmali vaka
calismalarindaki kontrol birimi secimi belirsizligini ortadan kaldirarak miidahaleye maruz kalan birim
icin karsi olgusallik saglamaktadir.

Yapilan saglik politikasi miidahale degiskeni olarak, miidahalenin etkili oldugu degisken ¢ikti degiskeni
olarak alinmaktadir. Donér havuzu, midahale (lkenin tamaminda oldugunda toplumsal yapi, siyasi
yapl, gayri safi yurtici hasila gibi degiskenler benzer (ilkelerden belirlenirken, miidahale sadece bazi il
veya eyaletleri kapsadiginda midahalenin olmadigl il veya eyaletlerden secilmektedir.

Gulnlimuze kadar saghk alaninda SKM'’yi kullanan calismalari tespit etmek i¢cin Pubmed, Scopus,
Medline, DergiPark ve Web of Science gibi veri tabanlarindaki makaleler tarandi. Dil kriteri ingilizce ve
Turkce yazilmis olan makaleler secildi. Tarama Ekim 2023 tarihinden 6nce yayinlanmis olan
makalelerde yapildi. Anahtar kelime “sentetik kontrol metodu” olarak makale bashgi, 6zet ve anahtar
kelime boélimleri icin arandi. Listeleme sonucunda elde edilen makalelerden tekrarlananlar gikarildi,
kalanlar icinden 6zet kisimlari taranip saglik alaniyla iliskili olanlari secildi. Son olarak amaca
uygunluklari kontrol edilerek tim makalelerin okumalari yapildi. Sonucun glivenirligi ilk arastirmacidan
sonra ikinci arastirmaci icinde listeleme yapilarak sonuclar teyit edildi.

Bulgular: SKM genellikle ekonomi, iktisat ve siyaset alanlarinda kullanilan bir metot oldugu gézlendi.
Ulkemizde de yine ayni alanlarda calisildigi tespit edildi. Saglk alaninda ise ilkemiz disindaki bilimsel
calismalarda bu yéntemin kullanildigi goriildi. SKM’nin basta ABD, ingiltere ve Afrika iilkeleri olmak
lzere bircok lilkede yapilan saglik politikalarinda kullanildigi gériildii. Bu politikalarin, sigara kullanim
politikalari, mental saglik, don6r programlari, saglik calisanlarina uygulanan Ucret- ek licret politikalari,
donor programlari, cocuk 6liimleri, cocuk saghgi, is verimi gibi konular oldugu tespit edildi.

Sonug: SKM c¢ogunlukla ekonomi, politika vb. alanlarda kullanilan bir istatistiksel metottur. Saghk
alaninda kullanimi da oldukca etkindir. Nitekim farkh (lkelerin saglk politikalarini incelemek icin
arastirmalarda kullaniimistir. Fakat (lkemizde kullanima agik bircok alan mevcuttur. Ulkemizde
ozellikle 2003 yili ve sonrasinda Saglikta Degisim Politikasi kapsaminda c¢ikarilan ¢esitli kanunlarla saglik
alaninda diizenlemelere gidildi. Bu diizenlemelerin etkisi arastirmacilar tarafindan cesitli yontemlerle
incelenmis olsa da SKM heniz kullanilmamistir. E-nabiz ve MHRS teknolojileri, Toplum Saghgi
Merkezleri, Aile Hekimligi uygulamasi, saglik calisanlarinin maas politikalari, Kamu Ozel Ortaklig modeli
ve Kamu Hastaneleri birligi gibi bircok politikanin verimlilik incelemesi SKM ile calisiimaya uygun
alanlardandir.

Anahtar Kelimeler: Sentetik Kontrol Metodu, Saglik Politikalari, Biyoistatistik
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SB13
Tip Fakiiltesi Ogrencilerinin Biyoistatistik Egitimi Siirecinde Bilgisayar Dersine iliskin Tutumlari,
Bilgisayar Kullanim ve Bilgi Diizeyi

ismail YILDIZ}, Zeki AKKUS?, Hiilya OZEN?

! Dicle Universitesi, Tip Fakiiltesi, Biyoistatistik Anabilim Dali, Diyarbakir.
2 Saglik Bilimleri Universitesi, Giilhane Tip Fakdiltesi, Tip Bilisimi Anabilim Dali, Ankara.

Amag: Gelisen bilgisayar teknolojisi, iletisim agi, Uretilen bilgi, uluslararasi rekabet ve kisitli zaman
dikkate alindiginda gelecegin hekimleri olan tip fakilteleri 6grencileri icin bilgisayar teknolojilerinin
etkin kullanimi olduk¢a 6nemlidir. Bilgisayar teknolojilerinin pandemi sirecinde uzaktan egitimde
dnemli bir rol oynadigi gériilmistiir. Ogrencilerin bilgisayara karsi bilgi, tutum ve davranislari ile egitim
dizey ve cesidi arasindaki iliskileri bilimsel olarak ortaya koymak gelecekteki egitim bicimini ve
islerligini degerlendirme bakimindan giderek 6nem kazanmaktadir. Bu ¢alismanin amaci, Dicle
Universitesi Tip Fakiiltesi 6grencilerinin bilgisayara karsi tutum ve becerilerini belirlemektir.

Yéntem: Bu calismada daha 6nce Berberoglu ve Calikoglu (1991) tarafindan Tirkge’ye uyarlanan
“Bilgisayar Tutum Olgegi” kullaniimistir. Olgek, 2021-2022 egitim dgretim yilinda Dicle Universitesi Tip
Fakiiltesi’nde egitim alan toplam 224 &grenciye yiizylize gériisme yéntemi ile uygulanmistir. Olgegin
degerlendirilmesinde ki-kare testi ve t-testi istatistiksel yontemleri kullaniimistir.

Bulgular: Toplam 300 6grenciden 224 6grenci (%75) 6lgek maddelerine cevap vermistir. Calismada
kullanilan 6lgege; %57,2 Erkek ve %42,8 Kiz 6grenci cevap verdi. Anket sonuglarina gére, 6grencilerin
biyik ¢cogunlugu (%68,8) daha dnceden bilgisayar konusunda herhangi bir egitim almamiglardir ve bu
konuda da cinsiyetler arasinda anlamli bir fark yoktur (p=0,202). Ogrencilerin temel saghk bilgi
sistemlerini ve onun kullandigi yaziimlari, donanimlari ve bilgisayarda biyoistatistik uygulamalarini
yababilme ve kullanabilme yoniinde yeterli beceriyi kazandirilmasi gerektigi goruldi.

Sonug: Bu arastirma sonuglarinin da gosterdigi gibi Ulkemiz kosullarinda tip fakiltesine giren
ogrencilerin blyik cogunlugu daha 6nceden bu konuda herhangi bir egitim almadan tip fakiltesine
baslamaktadir. Bu dogrultuda;

e Ogretim programinda tip bilisimi egitimine ayrilan siirenin artirilmasi ve tim 6grencilere
sunulmasi,

e Ogrencilerin biyilk ¢ogunlugunun (niversite disinda bilgisayar(%51,6) ve Internet
erisimlerinin(%67,4) oldugunu belirtmelerine ragmen, daha 0&nce Bilgisayar egitimi
almadiklari(%68,8) gozéniinde bulundurularak, Universite biinyesinde 6grencilere saglanan
olanaklarin arttiriimasi,

e Tip bilisimi egitiminin hedeflerini 6grencilere kazandirilacak becerilerin yani sira pozitif tutum
kazandirma yoninde hedeflerinin de dahil edilmesi, tip bilisimi egitiminin etkinligini
artiracaktir. Bu nedenle Biyoistatistik dersinin yer aldigi komitede Biyoistatistik dersi icin
Bilgisayar uygulamali pratik yapildig, 6grenciler pratik dersinde bilgisayar kullaniminda
zorlandigl, 2021-2022 6gretim yili 6grencilerinin Bilgisayar dersine iliskin tutumlari, bilgisayar
kullanim ve bilgi diizeyi sonuclarina bakildiginda Biyoistatistik dersi 6ncesi 6grencilerin
Bilgisayar dersi almalari gerektigi 6nerildi.

Anahtar kelimeler: Biyoistatistik, Bilgisayar, Egitim, Yazilim
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SB14
Lojistik Regresyon Analizinde Goklu Etkilesim Terimlerinin Arastirlmasi igin Yeni Bir Oneri

Yasar SERTDEMIR

Cukurova Universitesi, Tip Fakiiltesi, Biyoistatistik Anabilim Dali, Adana.

Saglik alaninda yapilan arastirmalarda 6rneklem biyuklGgu genellikle birkag ylz gézlemi gegmemesine
ragmen degisken sayilari cok fazla olabilmektedir. Bu ¢calismalarda amac, hastalik ile ilgili risk faktorlerin
belirlenmesi oldugunda lojistik regresyon (LR) analizi en sik kullanilan analiz yontemidir. LR analizinde
once ana etkiler belirlenmekte ve sonra etkilesim terimleri arastiriimaktadir. Ancak yizlerce aciklayici
degisken olmasi durumunda ikili veya Uglu etkilesimlerin modele eklenmesi, asiri uyum neden ile ¢ok
biiyiik parametre tahminleriyle sonuglanabilmektedir. Onemli etkilesim terimlerinin modele
alinmamasi ise ana etkilerin parametre tahminlerinin gercek degerlerinden fakli bulunmasina ve
modelin performansinin olabileceginden daha distk sonuglanmasina neden olmaktadir. Yeteri sayida
gozlem olmasi durumunda bile tiim ikili veya Ugllu etkilesim terimlerinin standart bir masa Usti
bilgisayari ile arastiriimasi cok zaman alici, hatta bazi durumlarda imkansiz olabilmektedir.

Amag: Bu calismada amag, aciklayici degisken sayisinin yiksek oldugu lojistik regresyon analizinde
coklu etkilesim terimlerini test edebilecek yeni bir yontem dnermek ve bu yéntemi kullanilmakta olan
yaklasimlar ile karsilastirmaktir.

Yéntem: Bu calismada onerilen rasgele degisken &rnekleme (RDO) ydntemi ile, sadece ana
etkilerin(LR1), ana ve ikili etkilesimlerinin (LR2) ve tek degiskenli analizde p<0.05 bulunan degiskenlerin
ana ve ikili etkilesimlerinin bulundugu (LR3) yontemlerin parametre tahminleri ve bazi performans
Olcltleri bir benzetim uygulamasiyla karsilastirilmistir. Simulasyon calismasinda aciklayici degisken
sayisi(v=10,20,30) ve 6rneklem buyukliginiin (n=50,...,1000) etkileri incelenmistir. Analizler 3000 kez
tekrar edilmistir.

Bulgular: yaklasimlarin asiri uyum sorunu yiizdesi, v=10 da RDO igin %10, LR1=%1, LR2=%65 ve
LR3=%15. Bu degerler; v=20 de sirasiyla %10, %20, %80 ve %23 ve v=30 icin %20, %70, %90 ve %40 dir.
RDQ ile elde edilen parametre tahminleri v=10 icin genel olarak benzer olsa da n<200 icin LR2 ve LR3
den daha iyidir. Degisken sayisi 20 ve izeri oldugunda parametre degerine yakin tahminleri RDO
yontemi n=100-150 de ulasirken, LR2 veya LR3 n=300-500 de ancak ulasabilmektedir. Olusturulan
modellerin siniflama basarilarinin test edildigi veri setlerinde egri altinda kalan alan (AUC) degerleri
n>200 icin tim yéntemler icin benzerken, n<200 icin 6zellikle v=20 ve v=30 icin RDO yéntemi daha iyi
sonuglar vermektedir.

Sonug: Onerilen RDO yéntemi, etkilesim terimlerinin arastirildigi calismalarda etkilesim terimlerini
iceren lojistik regresyon yaklasimlarindan daha distik asiri uyum sorunu yasadigi ve daha iyi parametre
tahminleri yaptig1 gozlenmistir. Aciklayici degisken sayisinin cok yiksek oldugu (v>200) veri setlerine
RDO yéntemi ile ikili etkilesimler standart bir masa ustii bilgisayarinda uygulanabilmektedir.

Anahtar kelimeler: Rasgele degisken 6rnekleme, Lojistik regresyon, asiri uyum problem, parametre
tahmini, blylk veri.
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SB15
ikili Sonug Degiskeni Varliginda Araci Etki (Mediation) Modeli: Psikiyatride Bir Uygulama

ihsan BERK?, Buket IPEK BERK?, Berkalp TUNCAS, Pinar GUNEL?, Baris YILBAS*

1 SANKO Universitesi Tip Fakiiltesi, Biyoistatistik Anabilim Dali, Gaziantep.
2SANKO Universitesi Lisansiistii Egitim Enstitiisii, Biyoistatistik Anabilim Dali, Gaziantep.
3 Osmangazi Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisi, istatistik Bolimii, Eskisehir.

4 Lokman Hekim Ankara Hastanesi, Psikiyatri, Ankara.

Amag: Bu galismada, ikili sonug degiskeni varliginda araci etki (mediation) modelinin bir psikiyatri verisi
lizerinde uygulamasinin gésterilmesi amaclanmistir.

Yontem: Calismada; yeme bagimhhg ile kronotip, uyku durumu, dikkat eksikligi hiperaktivite
bozuklugu ve dirtlsellik arasindaki iliskileri arastirmak amaciyla Kasim 2021 ve Ocak 2022 tarihleri
arasinda SANKO Universitesi Tip Fakiiltesi ve Saglik Bilimleri Fakiltesi 6grencileri izerinde yiiriitiilen
arastirma verileri kullanilmistir. Arastirma 328 0Ogrencinin; Sabahgil-Aksamcil Anketi (MEQ) ile
degerlendirilen kronotip, Pittsburgh Uyku Kalite indeksi (PUKI) ile degerlendirilen uyku kalitesi, Eriskin
Dikkat Eksikligi Hiperaktivite Bozuklugu Kendi Bildirim Olcegi (ASRS) ile degerlendirilen dikkat eksikligi
hiperaktivite bozuklugu, Barratt Diirtiisellik Olcegi Kisa Formu (BIS-11-KF) ile degerlendirilen diirtiisellik
ve Yale Yeme Bagimliligi Olgegi ile degerlendirilen yeme bagimhlig durumu verilerini icermektedir.
Kronotipin yeme bagimliligi Gzerinde dogrudan etkilerini ve uyku durumu, dikkat eksikligi hiperaktivite
bozuklugu ve dirtisellik tzerinden dolayl etkilerini degerlendirmek icin SPSS PROCESS v4.1
makrosunda Model 6 kullanilarak seri araci etki (mediation) modeli kullanilmistir.

Bulgular: Araci etki modeli sonucuna gore kronotip 6lgegi puani arttikga uyku kalitesi, dikkat eksikligi
hiperaktivite bozuklugu ve dirtisellik puanlarinin azaldigi (sirasiyla f=-0.214+0.017, p&lIt;0.001; B=-
0.25140.041, p&lt;0.001 ve B=-0.381+0.068, p&It;0.001); uyku kalitesi puani arttikca dikkat eksikligi
hiperaktivite bozuklugu ve dirtusellik puanlarinin arttigi (sirasiyla $=0.983+0.184, p<0.001 ve
B=0.617+0.112, p<0.001); dikkat eksikligi hiperaktivite bozuklugu puani arttikca dirtisellik puaninin
arttigi (B=0.261+0.032, p<0.001) sonucuna ulasiimistir. Onemli bir nokta olarak kronotip puaninin
yeme bagimliligi Gzerine dogrudan etkisi (B=-0.0098+0.028, p=0.724) anlamli olmadigI halde dikkat
eksikligi hiperaktivite bozuklugu ve uyku kalitesi ile birlikte dikkat eksikligi hiperaktivite bozuklugu
puanlari lizerinden dolayh etkisi (sirasiyla p=-0.0277 (%95 GA:-0.0526, -0.0113) ve =-0.0153 (%95 GA:
-0.0285, -0.0063)) anlamli bulunmustur.

Sonug: Bu arastirma sonucunda araci etki modelinin varsayimlarindan olan bagimh ve bagimsiz
degisken arasinda iliskinin bulunmasi varsayimi saglandigi halde bagimsiz degiskenin katsayisinin
oldukga distk oldugu dolayisiyla bagimli degisken (izerinde tek basina etkisinin olmadigi gorilmistdr.
Ancak araci etkiler modele dahil edildiginde dogrudan etkinin anlamli olmadigi, dolayh etkilerden
bazilarinin anlamli oldugu sonucuna ulasiimistir.

Anahtar Kelimeler: araci etki modeli, ikili sonug degiskeni, dogrudan etki, dolayl etkiler.

15



24. ULUSAL ve 7. ULUSLARARASI BiYOISTATISTiIK KONGRESI S&21u Bildiriler (Ozet)
29 — 31 Ekim 2023, Afyonkarahisar Oral Presentations (Abstract)

SB16
COVID-19 Pandemisinin Hasta Profiline Etkisinin SOM Algoritmasi ile Degerlendirilmesi

Meryem Géral YILDIZLIY, Betiil Dagoglu HARK?

! Cukuroava Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, Adana.
2 Firat Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, Elazig.

Amag: Diinya ¢apinda 200 milyondan fazla insanin enfekte oldugu ve SARS-CoV-2 olarak adlandirilan
yeni bir korona virlisin neden oldugu COVID-19 salgininin ilerlemesiyle birlikte uzun vadeli etkilerine
iliskin arastirmalar giderek artmaktadir. Calismalar yalnizca olimcil patojene karsi etkili tedaviler
bulmak icin degil, ayni zamanda eslik eden komplikasyonlarla miicadele etmek icin de ylruttlmustir.
Akciger hastaliklari, psikolojik bozukluklar ve nérolojik komplikasyonlar COVID-19 sonrasi goriilen en
onemli rahatsizliklar arasindadir. Bu ¢alismanin amaci, COVID o6ncesi (2018-2019), COVID dénemi
(2020-2021) ve COVID (2022-2023 Agustos) sonrasi donemlerinde hastalarin demografik ve hastalik
verilerindeki degisimi incelemektir. Bu amacg icin veri madenciligi yapay sinir aglari kapsaminda veri
gorsellestirme ozelligi olan Kendini diizenleyen haritalar (Self-Organizing Maps, SOM) algoritmasi
kullanilmis ve grup icinde olusan orlintller ve gruplar arasi farkliliklar belirlenerek COVID-19 salginin
etkileri arastiriimistir.

Yéntem: Cukurova Universitesi Balcali Hastanesi Hastane Bilgi Yonetim Sisteminden (HBYS) 2018-2023
Agustos yillarinda eriskin yatan hastalarin demografik 6zelliklerini(yas ve cinsiyet), ICD 10 tani ve ATC
ilac bilgilerini iceren 220.236 kayit alinmustir. R yazilim dili kullanilarak 20x20’lik boyut azalma ile SOM
haritasi olusturulmus ve kiimelemelerin etkisi ortaya konmustur. Kimeleme sonuglari pandemi dncesi,
pandemi dénemi ve pandemi sonrasi donemleri ile karsilastirilarak siniflandirma hatalari elde
edilmistir.

Bulgular ve Sonug: Yapilan SOM haritalamasi ile (ic doneme ait demografik 6zellikleri, tani ve ilag
kodlarinin degisimi farklilik gdstermektedir. Boylece kiimeleme sonuglari tGi¢ donem ile %99.5 uyumlu
cikmis ve kiimeleme hatalari diisiik bulunmustur.

Anahtar Kelimeler: Kendini diizenleyen haritalar, SOM, COVID, Kimeleme
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SB17
Goriintii isleme Yontemleriyle Elde Edilen Radyomik Verilerin iskemik inme Tespitindeki Rolii: Bir
Makine Ogrenmesi Yaklasimi

Eylem Giil ATES'?, Gokcen Coban CIFCI?, Jale KARAKAYA3

! Orta Dogu Teknik Universitesi, Kurumsal Biiyiik Veri Yénetim Koordinatérligi, Ankara.
2 Hacettepe Universitesi, Tip Fakiiltesi, Radyoloji Anabilim Dali, Ankara.
3 Hacettepe Universitesi, Tip Fakiiltesi, Biyoistatistik Anabilim Dali, Ankara.

Amag: inme, yillik yaklasik 15 milyon insani etkileyen, diinya ¢capinda mortalite ve morbiditenin énde
gelen nedenlerinden biri olmaya devam eden 6nemli bir halk saghgi sorunudur. Bu ylzden sakatlk ve
olimiin éniine gecmek icin inmede erken tani cok dnemlidir. inmede yapay zeka arastirmalari giin
gectikce arttigindan tani siirecinde radyolojik goriintilerle inme tespiti icin yapay zekd modellerinin
karsilastiriilmasi 6nemlidir. Bu ¢alisma, beyin Manyetik Rezonans (MR) gérintilerini kullanarak iskemik
inme tespitinde makine Ogrenmesi yontemlerinin siniflama performansini  karsilastirmayi
amaclamistir.

Yontem: Retrospektif olarak planlanan bu galismada, 01.03.2020-10.09.2021 tarihleri arasinda
Hacettepe Universitesi Hastanesi Radyoloji Anabilim Dalina basvuran, 18-90 vyas arasindaki
Serebrovaskiiler Olay 6n tanisiyla beyin MR ¢ekimi yapilmis hastalarin kayitlari incelenmistir. Dahil
olma kriterini saglayan 119 hastanin MR gorintileri anonimlestirilerek DICOM formatinda
kaydedilmistir. Goruntilerin islenmesinde Boyut esitleme, Egim Dizeltme, Kafatasi siyirma, Guriltd
azaltma ve Homojensizlik diizeltmesi yontemleri kullanilmistir. islenen gériintiilerden elde edilen
radyomikler tek degiskenli yontemler, LASSO ve RFE algoritmalari kullanilarak secilmistir. Secilen
radyomikler makine 6grenmesi algoritmalarina girdi olarak verilip iskemik inme tespiti yapiimistir.
Oznitelik secim ydntemlerine gore siniflandirma algoritmalarinin performanslari, Dogruluk, Duyarlilik,
Secicilik, F1 skor ve AUC gibi olcttler kullanilarak karsilastiriimistir.

Bulgular: Calismada kullanilan verinin inme ve kontrol gruplarindaki dagilimi dengeli olmadigindan
asagl ornekleme (Downsampling) yapilmistir. Gorintl isleme yontemiyle elde edilen radyomikler
Lojistik Regresyon, kNN, Random Forest (RF), Extreme Gradient Boosting (XGBoost), Artificial Neural
Network (ANN), Support Vector Machine (SVM) yontemleriyle siniflandirilmistir. Python programi
aractligiyla yapilan bu calismada, en yiiksek siniflama performansi sirasiyla Tek degiskenli, LASSO ve
RFE Oznitelik secim ydéntemlerine goére elde edilmistir. En yiiksek performansa; Tek degiskenli secim
yontemiyle SVM (%87.3 AUC), LASSO ile SVM (%85.4 AUC) ve RFE yontemiyle XGBoost (%85.2 AUC)
algoritmalari ulagsmistir. Her (¢ secim yonteminde de en dislik performans Lojistik Regresyon
yontemiyle (sirasiyla %82.8, %77.5, %78.3 AUC) elde edilmistir.

Sonug: inme, global bir saglik tehdidi olarak 6n plana ¢cikmakta ve inmede erken taninin kritik bir Sneme
sahip oldugu bilinmektedir. Bu calismada, beyin MR gorintilerinden iskemik inme tespiti icin
kullanilan makine 6grenmesi yontemleri derinlemesine incelenmistir. Yapilan analizler SVM ve
XGBoost algoritmalarinin bu alanda Ustlin performans sergiledigini gostermektedir. Bu sonuglar,
inmenin erken tanisinda ve tedavi stratejilerinin gelistiriimesinde yapay zekanin etkin bir sekilde
kullanilmasi i¢in yol gosterici olabilir. Ayrica, MR gorintilerinde radyomik 6zniteliklerin secimi ve bu
ozniteliklerin siniflandirilmasinda kullanilan yontemler, ilerleyen calismalarda optimize edilerek inme
tanisinda daha yliksek dogruluk oranlari elde edilmesine olanak saglayabilir.

Tesekkiir: Bu calisma Tirkiye Bilimsel ve Teknolojik Arastirma Kurumu (TUBITAK 2211-C Yurtici
Oncelikli Alanlar Doktora Burs Programi) tarafindan desteklenmistir.

Anahtar kelimeler: Nérogériintiileme, iskemik inme, Radyomik, Makine Ogrenmesi
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SB18
Evrisimsel sinir aglarina dayali iki sinifli kontrasth spektral mamografi goriintiilerinin siniflandirmasi

Hanife AVCI*, Gamze DURHAN?, Figen DEMIRKAZIK?, Meltem Giilsiin AKPINAR?, Hiiseyin BULUC?, Jale
KARAKAYA!

! Hacettepe Universitesi Tip Fakiiltesi, Biyoistatistik Anabilim Dali, Ankara.
2 Hacettepe Universitesi Tip Fakiiltesi, Radyoloji Anabilim Dali, Ankara.

Amag: Meme kanseri kadinlar arasinda en sik gorilen kanser tlridir. Dijital mamografi (DM) taramasi,
meme kanserinin erken teshis oraninin belirlenmesine yardimci olan bir gorintileme yéntemidir.
Ozellikle yogun meme dokusunda lezyonlarla meme dokusu arasindaki kontrastin azalmasi nedeniyle
dijital mamografinin siniflandirma performansi diisebilir. Bu nedenle yliksek riskli bireylerde ultrason
(US) veya manyetik rezonans gorintileme (MRI) gibi ek goérintileme yodntemlerine ihtiyag
duyulmaktadir. Daha yeni bir yontem olan Kontrasth Spektral Mamografi (CESM) de meme MR'a
benzer duyarhligi ve seciciligi nedeniyle giderek daha fazla kullanilmaktadir. CESM, belirsiz lezyonlarin
lokalizasyonu ve karakterizasyonu icin DM ve US incelemelerine ek olarak kullanilan kontrast bazl bir
dijital mamografidir. Bu calismada, derin 6grenmeyi kullanarak, duyarlilik, secicilik, Matthews
korelasyon katsayisi (MCC) ve egri altinda kalan alan (AUC) 6l¢timleriyle CESM'nin meme kanseri
tespitinde tek basina iyi performans gosterip gostermedigi degerlendirildi.

Yéntem: Bu retrospektif calisma Hacettepe Universitesi Girisimsel Olmayan Klinik Arastirmalar Etigi
onay! (Onay tarihi: 29.11.2022) ile yapiimistir. Hacettepe Universitesi Radyoloji Bolimii'nde 01 Ocak
2012 ile 01 Kasim 2022 tarihleri arasinda cekilen kontrastli mamografi goriintileri kullanildi. Gorlintu
isleme adimlari (6n isleme, segmentasyon, siniflandirma) ve siniflandirma performansinin
degerlendirilmesi icin Spyder ortami (Keras ve Tensorflow ile birlikte) kullanildi. Gériintl 6n isleme
teknikleri (medyan filtre, kontrast sinirli uyarlamali histogram esitleme vb.) kullanilarak gorintilerden
glriltu giderildi. Daha sonra segmentasyon sonrasi elde edilen ilgi bolgeleri (ROI), dogrusal filtreler ve
aktivasyon fonksiyonlari ile Evrisimsel sinir aglari (CNN) tarafindan belirlendi. Ozellik matrisi, gri seviye
es olusum matrisi (GLCM) yardimiyla ROl'lerden elde edildi. Havuzlama katmaninin yardimiyla, 6zellik
matrisinin boyutlari azaltilmistir. Daha sonra tam baglantili ve havuz katmanindan elde edilen bilgiler
normal/anormal (iyi huylu ve kot huylu) etiketine gére siniflandirildi.

Bulgular: Baslangicta anormal ve normal kontrasth spektral mamografi gorintisiinin  CNN
modelindeki performansi incelendi. Kontrasth spektral mamografinin dogrulugu %86,08, duyarlilig
%83,18 ve segiciligi %75,76 idi.

Sonug: Elde edilen sonuglara gére, CNN modelinin siniflama performanslari izerine bir etkisi oldugu
sdylenebilir. ilerleyen zamanda farkli CNN algoritmalari, daha fazla mamografi goriintiisii izerinde
ylksek performans gosterebilir. Sonuc olarak, meme kanseri tanisi koymada goriinti islemenin de yol
gosterici bir etkisi olabilir. Literatlr ve klinik bilgiler isiginda kontrasth spektral mamografi
gorintulerinin 6zellikle yogun memelerde meme kanseri tanisinda daha iyi performans gosterecegini
ongoruyoruz.

Anahtar Kelimeler: Kontrastl spektral mamografi, CNN, AUC.
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SB19
Agiklanabilir Artirma Makinesi ve Dengesiz Dagilima Sahip iki Kategorili Siniflandirma
Problemlerinde Uygulamasi

Ahmet Kadir ARSLAN

inénii Universitesi Tip Fakiiltesi, Biyoistatistik ve Tip Bilisimi Anabilim Dali, Malatya.

Giris ve amag: Agiklanabilir Arttirma Makinesi (AAM), otomatik etkilesim tespitine sahip, agag tabanl,
dongisel gradyan artirici 6zelligine sahip bir genellestirilmis eklemeli modeldir (GEM). Standart bir
GEM matematiksel olarak,

9ELyD = Bo + Xfi(x) €y

olarak ifade edilmektedir. AAM, geleneksel GEM'lerden farkli olarak, (1) nolu esitlikte olarak ifade
edilen degisken fonksiyonlarini modern makine 6grenmesi tekniklerinden torbalama (bagging) ve
gradyan artirma (boosting) kullanarak 6grenir. Ayrica AAM, coklu baglanti probleminin etkilerini
azaltmak, en iyi degisken fonksiyonunu 6grenmek ve her bir degiskenin modelin 6grenme
performansina katkisini 6lcmesi amaciyla Round-Robin dongisel algoritmasini kullanir. Son olarak
AAM, ikili etkilesim terimlerini otomatik olarak tespit eder ve modele ekler:

gE[yD = Bo + Xfi(x) + Xfi (xi, %)) (2)

Bu calismada AAM’nin iki kategorili dengesiz siniflandirma problemi (DSP) varliginda siniflandirma
performansinin gézlemlenmesi amaglanmistir.

Gereg ve yéntem: Giris bolimiinde belirtilen amag dogrultusunda, 20 adet DSP iceren veri seti, KEEL
veri seti deposundan (https://sci2s.ugr.es/keel/datasets.php) secilerek kullaniimistir. Kullanilan veri
setlerindeki bagimsiz degiskenler stirekli sayisal 6lcme diizeyinde olup, degisken sayilari 5-19 arasinda
degismekteydi. Ayrica AAM’nin ilgili veri setleri Uzerindeki siniflandirma performansini
kiyaslanabilmesi icin torbalama yontemlerinde Rasgele Orman (RO) yontemi de kullaniimistir. DSP’nin
Ustesinden gelebilmek amaciyla kullanilan alt ve tist 6rnekleme yontemleri bu ¢alismada kullaniimamis
olup, ilgili modellerin DSP’li veriler Gizerindeki gercek siniflandirma performanslarinin gézlemlenmesi
hedeflenmistir. Analizler Spyder (versiyon 5.4.5) bitinlesik gelistirme ortamina entegre edilmis
Python 3.11 yazilimi ile scikit-learn ve interpret kiitiiphaneleri kullanilarak yiritilmustir. ilgili
modellerin egitim ve test sirecleri icin veri setleri 80-20 oraninda béliinerek basit gecerleme yontemi
kullanilmistir. En iyi model hiperparametrelerini belirleyebilmek icin egitim veri seti lizerinde 5-katli
capraz gecerlilik ve rasgele tarama yontemleri birlikte uygulanmistir. Tespit edilen en iyi
hiperparametreler ile modellerin yeniden egitilmesi gerceklestiriimis ve egitilen modeller test veri
setleri Gzerinde uygulanmistir. Model performans olglitleri olarak, genel dogruluk orani, dengelenmis
dogruluk orani, duyarhlik, secicilik ve Matthews korelasyon katsayisi kullanilmistir.

Bulgular ve sonug: Tim bulgular ele alindiginda, DSP varligina ragmen her iki modelin de makul
siniflandirma performansi gosterdigi, fakat AAM’nin tim veri setleri ve performans metriklerinde RO
modelinden daha iyi siniflandirma performansi gosterdigi gortlmustiir. Boylece gelistiricileri tarafindan
RO modelinden daha iyi tahmin performansina ve 6grenme hizina sahip oldugu belirtilen AAM’nin bu
durumu DSP’li veri setleri lizerinde de dogruladigi gorilmdistr.

Anahtar kelimeler: Aciklanabilir artirma makinesi, genellestiriimis eklemeli modeller, agiklanabilir
makine 6grenmesi.
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SB20
Uzunlamasina ve Sagkalim Verilerinin Birlikte Modellenmesinde Model Performansinin Bilgi igerigi

Yaklagimi ile Degerlendirilmesi
Merve Basol GOKSULUK?, Dinger GOKSULUK?, A. Ergun KARAAGAOGLU?

! Erciyes Universitesi, Tip Fakiiltesi, Biyoistatistik Anabilim Dali, Kayseri.
2 Lokman Hekim Universitesi, Tip Fakiiltesi, Biyoistatistik Anabilim Dali, Ankara.

Amag: Periton diyaliz (PD) tedavisi, ge¢ donem bobrek yetmezligi olan hastalarda siklikla tercih
edilmektedir. PD tedavisinde hastaligin prognozu ve uzun dénem sagkalim durumlari cesitli
biyobelirtecler (serum albumin, kreatininin, vb.) ve biyokimyasal parametreler (peritonit hizi,
gromelrel filtrasyon hizi, vb.) yardimi ile tahmin edilebilmektedir. Gincel literatiir incelendiginde
hastalardan izlem siiresince tekrarli olarak alinan dlgiimlerin sagkalim ile olan iliskisini modellemede
birlesik model yaklasiminin daha sik kullanilmaya baslandigi gortilmustiir. Bu calismada, sagkalim ve
uzunlamasina verilerin birlikte modellendigi birlesik model yaklasiminda model performansi mevcut
tekniklerden farkl olarak bilgi kurami yaklasimi ile degerlendirilmistir. Onerilen yaklasim ile en iyi
performansa sahip olan modelin secilebilmesi ve sagkalim durumlarini kestirmede en fazla bilginin elde
edildigi tekrarli 6lclim noktasinin belirlenmesi amaglanmistir.

Yéntem: Bu calismada, Erciyes Universitesi Nefroloji bélimiinde 1995 ile 2007 yillari arasinda periton
diyaliz (PD) tedavisine baslayan 511 hastanin retrospektif verileri incelenmistir. Sagkalim verileri ve
uzunlamasina veriler birlesik model yaklasimi ile modellenmistir. Uzunlamasina veriler icin karma etkili
dogrusal modeler (linear mixed effects), sagkalim verileri icin ise Cox regesyon modelinden
yararlaniimistir. Elde edilen modellerin performansi zamana bagli ROC egrisi altinda kalan alan (td-
AUC), Brier skoru (BS) ve agirliklandiriimis bilgi icerigi (weighted mutual information, WMI) yaklasimlari
ile degerlendirilmistir. Ayrica, sonuclarin daha genis senaryolara genellenebilmesi icin kapsamli bir
benzetim ¢alismasi ylritilmustar.

Bulgular: Gergek veri uygulamasi sonuglarina gore bilgi icerigi yaklasiminin uygun modelin se¢iminde
etkin bir sekilde kullanilabilecegi goriilmustir. WMI ve td-AUC yontemleri BS yonteminin aksine model
secminde oldukca benzer sonuclar vermistir. Hastalardan alinan son o6l¢iim noktasindan sonraki
dénemlerde sagkalim tahminleri incelendiginde son izlem noktasina yakin zamanlarda sagkalim
tahminlerine en fazla katkinin calismanin baslarinda alinan 6l¢cimlerden saglandigi gorilmustir.
Tahmin yapilacak zaman noktasi son 6lglim zamanindan uzaklastik¢a calismanin sonlarina dogru alinan
Olgclimlerin daha fazla katki saglamaya basladig gortlmustir. Benzetim c¢alismasi sonuglarina gore
orneklem hacmi ve alinan tekrar sayilarinin model performanslarina dogrudan etki ettigi gorilmistir.
Orneklem hacminin artmasi alinan tekrar sayisindan bagimsiz bir sekilde model performanslarini
olumlu yonde etkilemistir. Ancak, kiiclik 6rneklem genisliklerinde 6rneklem hacmi yerine tekrar
sayisinin arttirilmasi modelin karmasikligini arttirmis, model performanslarinda olumlu bir etki
yaratamamistir.

Sonug: Bu calismada 6nerilen WMI yaklagiminin uygun modelin se¢iminde ve sagkalim tahminlerine en
fazla katki saglayan zaman noktalarinin belirlenmesinde kullanilabilecegi gorilmstdr.

Anahtar Kelimeler: Sagkalim, birlesik model, kisisellestirilmis tip, uzunlamasina veri, bilgi icerigi
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SB21
Saglik Bilimlerinde Yinelemeli Modeller Ve Karar Agaci ile Bir Uygulama

Murat Dogus GUNEL?, Siddik KESKIN?, Serdal Kenan KOSE3

*Ankara Universitesi Tip Fakiiltesi, Biyoistatistik Anabilim Dali, Ankara.
2Van Yiziinci Yil Universitesi Tip Fakiiltesi, Biyoistatistik Anabilim Dali, Van.
3Ankara Universitesi Tip Fakiiltesi, Biyoistatistik Anabilim Dali, Ankara.

Amag: Bu calisma, saglik verilerinin analizinde yinelemeli modellerin irdelenmesi ve yinelemeli
modellere bir 6rnek olarak karar agaclari ile koroner kalp hastaliginin tahmin edilmesini
amaclamaktadir.

Yontem: Calisma kapsaminda, 3658 hasta verisi kullaniimistir. Veri seti; cinsiyet, yas, egitim durumu,
sigara kullanimi, ginlik icilen sigara sayisi, tansiyon ilaci kullanimi, inme gecirme durumu,
hipertansiyon tedavisi gecirip gecirmedigi, diyabet olup olmadigi, toplam kolesterol diizeyi (mg/dL),
sistolik kan basinci (mmHg), diyastolik kan basinci (mmHg), viicut kitle indeksi, nabiz, seker seviyesi
(mg/dL) ve 10 yillik koroner kalp hastaligi durumu 6zelliklerini (degiskenlerini) icermektedir. Egitim veri
seti lizerinde, kalp hastaligl tahmini yapabilmek icin bir Karar Agaci modeli kullanilmistir. Veri setinde
eksik veriler silindikten sonra, kalan 3658 hastanin verileri ile islem yapilmistir. Karar Agaci modelinde,
veri seti egitim (%65) ve test (%35) olmak Uzere rastgele ikiye ayriimistir. Sinif dengesizligini gidermek
lzere, rastgele ornekleme ile sayisi az olan sinif artirilirken, sayisi yiiksek olan sinif azaltiimistir. Model,
egitim veri seti ile egitilmis ve test veri seti ile degerlendirilmistir. Model performansini degerlendirmek
Uzere; kesinlik, duyarlilik, F1-skoru, MCC ve dogruluk orani dikkate alinmistir. Kesme kriteri olarak Gini
impurity kullanilmis olup, veri kiimesinin bolme kararlarinin ne kadar saflik sagladigi bu kriter ile
Olglilmustir. Modeli olusturmak ve analizi yapmak icin Python programlama dili kullaniimistir.

Bulgular: Karar agaci modelinde; yas, sistolik kan basinci, seker seviyesi ve toplam kolesterol diizeyinin,
onemli ozellikler oldugu gozlenmistir. Diger 6zellikler de modelin karar mekanizmasinda yer almis
ancak bu 6zellikler géreceli olarak daha az belirleyici olmustur. Sinif 0 icin model bir 6rnegi sinif 0 olarak
etiketlediginde, bu etiketlemenin %97 dogru oldugu gérilmustir. Sinif 1 icin model bir 6rnegi sinif 1
olarak etiketlediginde, bu etiketlemenin %85 dogru oldugu gézlenmistir. Sinif 0 igin, gergekte sinif 0
olan 6rneklerin %84’G dogru bir sekilde sinif 0 olarak siniflanmistir. Sinif 1 igin, gercekte sinif 1 olan
orneklerin %98'’i dogru bir sekilde sinif 1 olarak siniflanmistir. F1-skoru, sinif 0 i¢in 0.90, sinif 1 igin 0.91
olarak bulunmustur. Boylece modelin, genel olarak dengeli bir performans gosterdigi gozlenmistir.
Model, test veri setindeki 6rneklerin %91’ini dogru bir sekilde siniflandirmistir. MCC degeri “MCC =
0.82” olarak hesaplanmis ve modelin siniflandirmada oldukga iyi bir performans gosterdigi
gozlenmistir.

Sonuglar: Bu c¢alismada, koroner kalp hastaligi tahmini yapma amaciyla bir Karar Agaci modeli
egitilmistir. Model, test veri seti lzerinde %91 dogruluk orani ve %82’lik bir MCC ile tahminde
bulunmustur. Bu durumun, modelin rastgele tahmin yapmasindan daha iyi bir sonu¢ oldugu
duslintlmektedir. Ancak klinik uygulamalar i¢in ideal bir deger olup olmadigi tartisilabilir niteliktedir.
Koroner kalp hastaligi tahmini yaparken daha karmasik modellerin veya daha fazla 6zellik iceren veri
setlerinin  kullanilmasinin, model performansini artirabilecegi dislinilmektedir. Gelecekteki
calismalarda, bu yonde atilacak adimlarin, kalp hastaligi tahmininde daha basarili sonuclar elde
edilebilmesi bakimindan katki saglayabilecegi diistinlilmektedir.

Anahtar sozciikler: Recursive, Ozyinelemeli, Yinelemeli, Karar Agaglari
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SB22
Alternatif Ug Birlestirme Bolgelerinin Makine Ogrenimi ve Derin Ogrenme Yéntemleri ile Tahmin

Edilmesi
R. Onur OZTORNACI

Kog Universitesi Translasyonel Arastirma Merkezi, Kog Universitesi, istanbul.
Adres: Kog¢ Universitesi Translasyonel Arastirma Merkezi, Kog¢ Universitesi, istanbul.
Email: onur.oztornaci@gmail.com
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Amag: Alternatif ug birlestirme, genlerin RNA islenmesi sirasinda farkli kombinasyonlarda
birlestirilmesi stirecidir. Bu siireg, bir genin kodladigi proteinin farkli formlarinin olusturulmasini saglar.
Alternatif u¢ birlestirmenin temel amaci, hiicrelerin farkh islevlere sahip olabilmesini saglamaktir.
Makine 6grenimi (ML) ve derin 6grenme (DL), alternatif uc birlestirmenin tespitinde biyuk bir avantaj
saglar. Bu calismanin amaci, alternatif ug birlestirme boélgelerinin tespiti icin hangi modelin daha yiiksek
dogrulukla sonug verdigini tespit etmektir.

Yontem: Simulasyonlar Python programlama dili ile gergeklestirilmis olup 6rnek biytklikleri 25, 50,
100, 150 ve 200 olarak belirlenmistir. Genetik veri setlerinde A, C, G ve T nikleotitlerinin frekanslari
esit olarak dagitilmistir. Ayrica, ug birlestirme bolgeleri GTAGC, GTAGT, GTAGA veya GTCGA olarak
belirlenmis ve simtilasyon 10.000 kez tekrarlanmistir. Tim veri setlerinde, Destek Vektor Makineleri
(SVM), Rastgele Orman (RF), Long Short-Term Memory (LSTM) ve Deep Neural Network (DNN)
yontemleri igin asiri 6grenme (overfitting) problemi énlenmesi amaciyla %67,5 egitim veri seti, %10
test veri seti ve %22,5 dogrulama seti olarak belirlenmis ve modellerin tahmin glici test edilmigtir.
Grafikler icin R Programlama dili kullanilmistir. islemler Unix isletim sistemi tizerinde, 2x AMD EPYC
7742 64-Core Processor, 2x64 cekirdekli (128 cekirdekli), 512GB RAM, 8x Tesla_A100 Ko¢ Universitesi
Yiiksek Performansh Bilgi islem Kiimesi kullanilarak gerceklestirilmistir.

Bulgular: Orneklem biiyiikliigii arttikga modellerin performansinin da arttigi gézlemlenmistir. Ozellikle
DNN ve LSTM modellerinin performansi, érneklem blyUklGgiinin artmasiyla birlikte istikrarli bir
sekilde yikselmektedir. LSTM modeli, genellikle diger modellere gére daha yiiksek F1-Score, Specificity
ve Recall degerlerine sahiptir. Bu, bu modelin dengeli bir performans gosterdigi sdylenebilir. RF modeli,
genellikle yiiksek 6rneklem buyikliiklerinde etkili bir sekilde calismaktadir. Ozellikle 150 ve 200
orneklem buylkliklerinde, bu modelin digerlerine gore daha iyi performans gosterdigi
gozlemlenmektedir. SVM modeli icin, Recall ve Specificity degerlerinde 6rnek genisliginin artmasiyla
birlikte belirgin bir iyilesme gozlemlenmistir.

Sonug: Geleneksel yontemler, bliyliik miktarda veriyi islemekte zorlanabilir. Ancak makine 6grenimi
algoritmalari, bu tir verileri hizla analiz edebilir ve alternatif ug birlestirmeleri tanimlayabilir. Bu
calisma, alternatif ug birlestirmelerin belirlenmesi slrecinde, makine 6grenimi ve derin 6grenme
modellerinin etkili bir sekilde kullanilabilecegini ortaya koymaktadir. Ozellikle karmasik veri yapilari
iceren alternatif ug¢ birlestirmelerini tespit etmek amaciyla derin 6grenmenin etkili olabilecegini
Onerilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Alternatif Ug Birlestirme, Derin Ogrenme, Makine Ogrenimi.
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Predicting Alternative Splice Sites Using Machine Learning and Deep Learning Methods

Aim: Alternative splicing is the process of combining genes in different combinations during RNA
processing. This process enables the creation of different forms of proteins encoded by a gene. The
primary purpose of alternative splicing is to allow cells to have different functions. Machine Learning
(ML) and Deep Learning (DL) provide significant advantages in the detection of alternative splicing. The
aim of this study is to determine which model provides higher accuracy for detecting alternative
splicing sites.

Method: Simulations were conducted using the Python programming language with sample sizes set
at 25, 50, 100, 150 and 200. The frequencies of the A, C, G, and T nucleotides were evenly distributed
in the genetic datasets. Additionally, splice sites were defined as GTAGC, GTAGT, GTAGA, or GTCGA,
and the simulation was repeated 10,000 times. In all datasets, to prevent overfitting, 67.5% was
designated as the training set, 10% as the test set, and 22.5% as the validation set for Support Vector
Machines (SVM), Random Forest (RF), Long Short-Term Memory (LSTM), and Deep Neural Network
(DNN) methods. The models' predictive power was then tested. R programming language was used for
creating the graphs. The operations were performed on a Unix operating system using a system with
2x AMD EPYC 7742 64-Core Processor, 2x64 core (128 core) CPUs, 512GB RAM, and 8x Tesla_A100
from the Kog University High-Performance Computing Cluster.

Results: It was observed that as the sample size increased, the performance of the models also
improved. Specifically, the performance of DNN and LSTM models consistently increased with the
increase in sample size. The LSTM model generally had higher F1-Score, Specificity, and Recall values
compared to other models, indicating balanced performance. The RF model was particularly effective
in handling large sample sizes. Especially at 150 and 200 sample sizes, it was observed to outperform
the others. For the SVM model, a noticeable improvement in Recall and Specificity values was observed
with the increase in sample width.

Conclusion: Traditional methods may struggle to process large amounts of data, whereas machine
learning algorithms can quickly analyze such data and identify alternative splicing events. This study
demonstrates that machine learning and deep learning models can be effectively used in the process
of detecting alternative splicing events. It is suggested that deep learning may be particularly effective
in detecting alternative splicing events involving complex data structures.

Keywords: Alternative Splicing, Deep Learning, Machine Learning.

GIRIS

Gulnlimuzde biyolojik arastirmalar, genlerin islevlerini anlamak ve hiicrelerin farkh islevlere sahip
olabilmesini anlamak icin 6nemli bir alan olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bu baglamda, alternatif ug birlestirme
sireci, genlerin RNA islenmesi sirasinda farkli kombinasyonlarda birlestirilmesini saglayarak bir genin
kodladigi proteinin farkli formlarinin olusturulmasini mimkin kilar. Bu mekanizma, hiicrelerin cesitli
kosullara ve islevlere uyum saglamasinda temel bir rol oynar®?2. Alternatif uc birlestirmenin dogru bir
sekilde tanimlanmasi, hiicresel islevlerin ve organizmalardaki biyolojik stireglerin anlasiimasi icin kritik
Oneme sahiptir. Son yillarda, makine 6grenimi (ML) ve derin 6grenme (DL) gibi veri analizi yontemleri,
biyomedikal arastirmalarda biiyiik bir ivme kazanmistir®. Bu ydntemler, biiyiik veri setlerini hizla analiz
edebilme yetenekleriyle, alternatif ug birlestirmenin tespitinde énemli bir avantaj saglamaktadir®. Bu
calismanin temel amaci, alternatif ug birlestirme bolgelerinin tespiti icin farkli makine 6grenimi ve derin
ogrenme modellerinin performansini karsilastirmaktir. Bu amacla, farkh 6rnek buydkliklerinde ve
genetik veri setlerinde c¢esitli algoritmalar kullanilarak yapilan similasyonlarla bu modellerin
performansi degerlendirilecektir. Bu ¢alismanin sonuglari, alternatif uc birlestirmenin tespiti alaninda
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hangi modelin daha yilksek dogrulukla sonug¢ verdigini belirlememiz acgisindan 6énemli bir adim
olacaktir. Ayrica, bu calisma, biyomedikal arastirmalarda makine 6grenimi ve derin 6grenme
yontemlerinin etkili bir sekilde kullanilabilecegini gostererek, bu alandaki gelecekteki calismalara da
1sik tutacaktir.

GEREC ve YONTEM

Bu calismada kullanilan genetik veri setleri, simiilasyon ile elde edilmistir. Yapilan similasyonlarda
Uretilen veriler gen dizileri, FASTA formatina uygun olarak tasarlandi. Veri setlerindeki A, C, Gve T
niikleotitlerinin frekanslari esit olarak dagitilmistir. Alternatif uc birlestirme bolgeleri, GTAGC, GTAGT,
GTAGA veya GTCGA olarak belirlendi. Bu bolgeler, literatirde belirtilen standart tanimlara uygun
olarak secildi. SimUlasyonlar, Python programlama dili kullanilarak gerceklestirildi ve grafikler icin R
programlama dilinin ggplot2 paketi kullanildi®. Ornek biyikliikleri [25, 50, 100, 150, 200] olarak
belirlendi. Her 6rnek buyulkIGgu icin, veri seti rastgele bolindi ve %67,5'i egitim seti, %10'u test seti ve
%22,5'i dogrulama seti olarak ayrildi ve simiilasyon 10.000 kez tekrarlanmistir. islemler Unix isletim
sistemi Gzerinde, 2x AMD EPYC 7742 64-Core Processor, 2x64 ¢ekirdekli (128 ¢ekirdekli), 512GB RAM,
8x Tesla_A100 Ko¢ Universitesi Yiiksek Performansli Bilgi islem Kiimesi kullanilarak gergeklestirilmistir.

Makine Ogrenimi Modelleri

Destek Vektor Makineleri

Vladimir Vapnik ilk olarak 1992 siniflama problemleriicin Lagrange carpanlarini kullanarak siniflari arasi
maksimum ayrima yetenegine sahip minimum hata ile siniflar arasina hayali bir cizgi cekmeyi
hedefleyen algoritma gelistirmistir. Egitim slresi olarak diger algoritmalarla kiyaslayinca uzun
siirmesine ragmen, destek vektér makineleri asiri uyum problemine karsi direnclidir. Destek vektor
makineler, farkli ¢ekirdek fonksiyonlariyla kullanilabilir. Bunlar; kabaca iki alt baslk altinda toplanirsa,
dogrusal cekirdek ve dogrusal olmayan cekirdek fonksiyonuyla kullanilan algoritmalardir®.

Rastgele Orman

En temel makine 6grenimi olan karar agaclarinin bir araya getirilerek olusturdugu hem sirekli yapidaki
degiskeneler icin kullanilabilen hem de kategorik yapidaki degiskenler icin kullanilabilen rastgele orman
algoritmasi 2001 yilinda Breiman tarafindan bulunmustur. Eksik verilerin tamamlanmasi, 6zellik segimi
ve modele katki sunan degiskenlerin agirliklandiriimasi gibi bircok kullanim alani vardir’.

Derin Ogrenme Modelleri

Uzun Kisa Donem Hafiza Algoritmasi

LSTM (Long Short-Term Memory), 6zellikle zaman serisi verileri gibi dizisel veri yapilarinda etkili olan
bir turdir. LSTM, geleneksel sinir aglarindan farkli olarak, zaman bagimliigi ve uzun donemli
bagimliliklari daha etkili bir sekilde ele alabilen bir tiir tekrarlayan sinir agidir®.

Derin Sinir Aglari

Derin sinir aglari, temel olarak Cok Katmanh Algilayici (MLP) yapisina benzer ancak birden ¢ok katman
iceren bir yontemdir. MLP, Yapay Sinir Ag1 (YSA) yapisinin tek bir gizli katmana sahip olan ve ileri
beslemeli bir yapida bilgi akisina gére siniflama yapan bir derin égrenimi modelidir®.

BULGULAR

Orneklem biiyiikligi arttikca modellerin performansinin da arttigi gdézlemlenmistir. Ozellikle DNN ve
LSTM modellerinin performansi, 6rneklem biylklGglinin artmasiyla birlikte istikrarli bir sekilde
ylikselmektedir.

LSTM modeli, genellikle diger modellere gére daha yiiksek F1-Score, Duyarlilik ve Ozgiilliik degerlerine

sahiptir. LSTM modelinin dengeli bir performans gosterdigi soylenebilir. RF modeli, genellikle ylksek
orneklem biyukliklerinde etkili bir sekilde ¢alismaktadir (Sekil 1).
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Vektor Makineleri

Sekil 1. Makine Ogrenimi ve Derin Ogrenme Modelleri Validasyon Performans Sonuglari

Tablo 1. Makine Ogrenimi ve Derin Ogrenme Modelleri Validasyon Performans Sonuglari

Ornek Model Validasyon Validasyon Validasyon Validasyon
Genigligi Dogruluk F1-Score Ozgiilliik Duyarhilik
25,00 DNN 0,67+0,14 0,70%0,14 0,74%0,13 0,73%0,14
25,00 LSTM 0,66£0,13 0,71%0,12 0,860,14 0,86+0,16
25,00 SEDIE[Eh 0,68+0,14 0,69+0,13 0,73%0,13 0,7240,13
Forest
25,00 SVC 0,67+0,14 0,71%0,13 0,79+0,14 0,800,15
50,00 DNN 0,67+0,13 0,71%0,14 0,74+0,13 0,73+0,14
50,00 LSTM 0,6740,13 0,7240,12 0,85+0,14 0,860,16
50,00 SEDIE[Eh 0,68+0,14 0,70+0,14 0,74+0,13 0,73%0,13
Forest
50,00 SVC 0,6740,13 0,7240,13 0,82+0,14 0,82+0,15
100,00  DNN 0,7040,13 0,73%0,15 0,7740,13 0,7640,16
100,00  LSTM 0,70+0,12 0,7240,13 0,84+0,14 0,87+0,16
100,00 Ej:‘:sct’m 0,67+0,14 0,71#0,13 0,75+0,14 0,74+0,14
100,00  SVC 0,67+0,14 0,7240,13 0,830,15 0,840,15
150,00  DNN 0,7240,13 0,7740,16 0,7740,13 0,80+0,18
150,00  LSTM 0,71%0,13 0,740,14 0,82+0,12 0,88+0,16
150,00 Ej:‘:sct’m 0,69+0,13 0,7240,15 0,78+0,14 0,7740,16
150,00  SVC 0,70+0,12 0,73+0,12 0,84+0,14 0,86+0,16
200,00  DNN 0,75+0,13 0,7640,17 0,78+0,12 0,84+0,19
200,00  LSTM 0,75+0,14 0,75+0,17 0,79+0,12 0,89+0,15
200,00 Ej:‘:sct’m 0,71#0,13 0,7540,15 0,79+0,13 0,8240,18
200,00  SVC 0,7240,13 0,75+0,14 0,80£0,13 0,85+0,17

DNN: Derin Sinir Aglari, LSTM: Uzun Kisa Dénem Hafiza Algoritmasi, RF: Rastgele Orman, SVC: Destek
Vektor Makineleri

RF modeli kendi icinde degerlendirildiginde, 150 ve 200 6rneklem buyikliiklerinde daha iyi performans
gosterdigi gozlemlenmektedir (Tablo 1).
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TARTISMA

Tum modellerin asagi yukari ayni sonuglar verdikleri gézlemlenmekle beraber, bu ¢alismanin amaci
dogrultusunda dustnilecek olursa, duyarlilik performans kriterinin dikkate alinmasi 6nem arz
etmektir. Dolayisiyla, LSTM ve SVM modellerinin yiiksel dogruluk oranlari dikkat cekmektedir. Ayrica,
SVM modeli i¢in, Duyarlilik ve Ozgiillik degerlerinde 6rnek genisliginin artmasiyla birlikte belirgin bir
iyilesme gozlemlenmistir. Makine 6grenimi algoritmalari, bu tir verileri hizla analiz edebilir ve
alternatif ug birlestirmeleri tanimlayabilir.

SONUC

Bu calisma, alternatif ug birlestirmelerin belirlenmesi siirecinde, makine 6grenimi ve derin 6grenme
modellerinin etkili bir sekilde kullanilabilecegini ortaya koymaktadir. Ozellikle karmasik veri yapilari
iceren alternatif uc¢ birlestirmelerini tespit etmek amaciyla derin 6grenmenin etkili olabilecegini
Onerilmektedir.
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Makine Ogrenimi Yontemleri ile Yasam Doyum Puani Tahmini
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Amag: Bu ¢alismada yasam doyumu puanini etkileyen faktorler incelenerek literatiirde en sik kullanilan
makine 6grenmesi algoritmalari (Gradient Boosting (GBM), eXtreme Gradient Boosting (XGBoost),
Light Gradient Boosting Machines (LightGBM), Random Forest (Rastgele Orman) (RF), Derin Ogrenme)
kullanilmis ve bu algoritmalarin performanslari karsilastirilarak en iyi algoritmaya gore degiskenlerin
onem seviyeleri degerlendirilmistir.

Yéntem: Makine Ogrenmesi yéntemlerinden olan Gradient Boosting (GBM), eXtreme Gradient
Boosting (XGBoost), Light Gradient Boosting Machines (LightGBM), Random Forest (Rastgele Orman)
(RF) ve Derin Ogrenme basliklarina kisaca deginilmistir.
1.1. Makine Ogrenmesi Yontemleri

1.1.1. Gradient Boosting (GBM)
Hem regresyon hem de siniflandirma kusurlari icin ¢alisan bir topluluk makine 6grenme algoritmasidir.
GBM, giicli bir 6grenici olusturmak icin bir takim zayif 6grenicileri birlestirerek, yikseltme teknigi
kullanmaktadir (1).
Gucll bir 6grenen olusturmak icin birden ¢ok zayif 6greniciyi (genellikle karar agaclari) birlestiren bir
makine 6grenimi algoritmasidir. Her yeni modelin 6nceki model tarafindan yapilan hatalari diizeltmeye
calistigl, adim adim modeller olusturan bir topluluk yontemidir.

1.1.2. eXtreme Gradient Boosting (XGBoost)
XGBoost, kullanim kolaylgi ve tespit glici sayesinde Kaggle yarismalarinda en bilinen makine
O0grenmesi algoritmasi olarak anilmaktadir. Genellikle regresyon ve siniflandirma islevli igin
kullaniimakta olan gozetimli (denetimli) 6grenme algoritmasidir (2).
XGBoost (Extreme Gradient Boosting), hiz ve performans icin tasarlanmis bir gradyan giliclendirme
cercevesidir. Blyuk 6lcekli ve yliksek boyutlu veri kiimelerini isleyebilen optimize edilmis bir dagitiimis
gradyan artirma kitUphanesidir (2).
Karmasik modelleri cezalandiran, fazla uydurmayi 6nleyen ve model performansini iyilestiren bir
dizenleme terimi kullanir. Ek olarak XGBoost, yanlis siniflandirilmis 6rneklere odaklanmak ve model
dogrulugunu artirmak icin giclendirme adi verilen bir teknik kullanir (2).
XGBoost aslinda veri madenciliginde son derece hizli hizi ve yliksek performansi nedeniyle oldukga
popduler bir ara¢ olan baska bir aga¢ tabanl bir modeldir. Bir aga¢c modeli olarak XGBoost, RF'den 10
kat daha hizli calisabilen paralel hesaplama yapabilir.
Bu algoritma, her adimda zaten olusturulmus olan agaclari tamamlamak icin yeni bir agac¢ ekledigi
acgozlii (greedy) bir yonteme dayanan eklemeli bir aga¢ modelidir. Bu genellikle daha fazla agacla daha
iyi dogruluk saglar. Son cevap degiskeni, her bir bireysel agactan gelen tahminlerin agirlikh toplamidir
veya bunu tiim karar agaclarinin optimal lineer birlesimi olarak diistinebiliriz (3). Her bir karar agaci
icin, agaca akan 0zellikler sonunda ikili bir kriterle yapraga ulasir, bu nedenle 6zelliklerin dikkatli bir
sekilde normalizasyon yapilmasina gerek yoktur. Bu oOzellikle kategorik veriler i¢in uygundur (4). Bu
avantajlar, XGBoost'u hizli hizi ve blylk 6lcekli veri kiimeleri ile basa ¢ikma yetenegi ve kategorik ve
sayisal degiskenleri bir araya getiren anonim 6zellikleri isleme yetenegi nedeniyle bizim durumumuzda
ideal bir model haline getirir.

1.1.3. Light Gradient Boosting Machines (LightGBM)
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ismi "Light" kelimesini icerdigi icin, hizli calismasini simgeleyerek "isik hizinda" veya "hafif" olarak
Turkceye cevrilen bir yliksek hizli gradient boosting algoritmasidir. Bu algoritma, karar agaci temelini
kullanir ve biyuk bir hizda ¢alisabilen bir cergeve sunar (5).

1.1.4. Random Forest (RF)
RF algoritmasi, denetimli 6grenme icin kullanilan bir makine 6grenimi algoritmasidir ve siniflandirma
ile regresyon gorevlerini ¢cozmek icin kullanilir. Temelde, bir dizi egitilmis karar agacinin bir araya
gelerek olusturuldugu bir algoritmadir (6).
Bu algoritmada kullanilan karar agaclari bagimsiz olarak egitilmistir ve ayni girdiye dayali farkl
tahminlerde bulunabilirler. Rastgele orman algoritmasi, bu agaglardan gelen sonuglarin ortalamasinin
alindigi ve yeni bir tahmin yéntemi kullanildigi bir yaklasimi temel alir (6). ihtiya¢ dogrultusunda
istenilen sayida karar agacinin kullanilabilmesi, diger siniflandirma yontemlerine kiyasla daha esnek bir
yap! sunar ve bu nedenle avantajlidir.

1.1.5. Derin Ogrenme
Derin 6grenme, derin ve ¢ok katmanli sinir aglarini kullanan bir 6grenme yontemidir. Derin 6grenme
en iyi tahmin sonugclarini elde etmek icin, karmasik bilgileri ayristirir, beynin hiyerarsik organizasyonunu
modeller ve siirekli olarak ayarlari degistirir (7,8).

1.2. Model Parametreleri

1.2.1. Gradient Boosting icin Model Parametreleri
n.trees: Gradient Boosting modellerinde kullanilan bir hiperparametredir ve bir toplamda ka¢ agag
(decision tree) olusturulacagini belirler. Bu parametre, Gradient Boosting algoritmasinin kag¢ tur
(boosting rounds veya iterations) yapilacagini gosterir. Parametre 500 olarak alinmistir.
Learning_rate: Agaclari 6lgeklendirmek igin 0-1 arasinda verilen bir degerdir. Parametre 0,3 olarak
alinmstir.
n.minobsinnode: Gradient Boosting modelleri i¢in agaglarin olusturulurken bir digliimiin (node)
bolinmesi icin gereken minimum gozlem (veri noktasi) sayisini belirleyen bir hiperparametredir. Bir
diglimin ikiye bolinmesi icin gereken minimum veri sayisini belirtir. Deger 10 olarak ayarlandiginda,
bir diiglim yalnizca bu diigiimde en az 10 veri noktasi bulundugunda bollnebilir.

1.2.2. eXtreme Gradient Boosting (XGBoost) icin Model Parametreleri
Max_Depth: Agacin dallarinin asagi dogru uzamasinin degeridir. 3 olarak alinmugtir.
Learning_rate: Agaglar 6lgeklendirmek igin 0-1 arasinda verilen bir degerdir. Bu degerin kiiglik olmasi
daha iyi tahmin glicline yardimci olmaktadir. Fakat; 6grenim sliresini ve asiri 6grenme olasiligini
arttiracaktir. Varsayilan parametre 0,3 olarak alinmistir.
Iterations: Olusturulacak agacg sayisidir. Az olmasi eksik 6grenmeye, fazla olmasi asiri 6grenmeye
neden olabilmektedir. Ayrica sayinin artmasi egitim siresini de arttirmaktadir. Varsayilan parametre
100 olarak alinmistir.
N_rounds: XGBoost algoritmasinin ne kadar siire boyunca zayif 6grenicileri (genellikle karar agaglari)
toplam modele ekleyecegini kontrol eder. 56 olarak alinmistir.

1.2.3. LightGBM igin Model Parametreleri
Learning_rate: Agaclari 6lgeklendirmek igin 0-1 arasinda verilen bir degerdir. Parametre 0,3 olarak
alinmstir.
min_data (min_data_in_leaf): LightGBM algoritmasinin hiperparametrelerinden biridir ve LightGBM
modelinin olusturulurken bir yaprak digimiinde (leaf node) en az kag veri noktasinin bulunmasi
gerektigini belirler. Bu parametre, modelin karmasikligini kontrol etmek, asiri uyumu 6nlemek ve
genellestirmeyi artirmak i¢in kullanilir. 10 olarak alinmistir.
N_rounds: LightGBM algoritmasinin ne kadar siire boyunca zayif 6grenicileri (genellikle karar agaclari)
toplam modele ekleyecegini kontrol eder. 5 olarak alinmistir.

1.2.4. Random Forest icin Model Parametreleri
n.tree: rastgele ormanin icerdigi agaglarin sayisini ifade eder. Rastgele ormanlari bir veri kiimesini
kullanarak birden fazla karar agaci olusturur ve bu agaclarin sonuglarini bir araya getirerek daha giiclu
ve kararli bir tahmin modeli olusturur. Her bir agac, rastgele 6érnekleme ve rastgele degisken sec¢imi
gibi teknikler kullanarak farkli sonuglar tiretebilir. Parametre 25 olarak alinmustir.
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Max_Depth: Agacin dallarinin asagi dogru uzamasinin degeridir. 5 olarak alinmugtir.
n_folds: nfolds terimi, capraz dogrulama (cross-validation) isleminde kullanilan katlama (fold) sayisini
ifade eder. Capraz dogrulama, bir makine 6grenimi modelinin performansini daha glvenilir bir sekilde
degerlendirmek icin kullanilan bir tekniktir. Veri kiimesini rastgele boler ve her katlamada modelin
egitim ve test verileri olarak kullanilmasini saglar. nfolds parametresi, capraz dogrulama isleminin kag
katlamada gerceklestirilecegini belirler. nfolds = 5 olarak alinmistir, veri kiimesi 5 farkli katlama (fold)
veya parcaya bollinecektir. Her bir katlamada model, egitim icin 4 katlama kullanacak ve test icin kalan
1 katlamayi kullanacaktir. Bu islem 5 defa tekrarlanir, her seferinde farkh bir katlama test verisi olarak
kullanihr.
Stopping_rounds: Modelin egitimini durdurma kosulunu belirler. Bu parametre, modelin asiri uyumu
onlemek veya egitimi hizlandirmak icin kullanilir. Stopping rounds parametresi, genellikle bir deger
(6rnegin, 5, 10, veya daha buyik bir sayi) olarak belirtilir ve egitim slreci sirasinda her turda (boosting
round) modelin performansini izler. Eger belirtilen sayida tur boyunca modelin performansi (6rnegin,
dogruluk veya hata orani) daha iyi hale gelmezse, egitim otomatik olarak durdurulur. Bu, asiri uymayi
onlemek veya egitim siresini kisaltmak icin kullanisli bir hiperparametredir. Parametre 10 olarak
alinmstir.

1.2.5. Derin Ogrenme igin Model Parametreleri
hidden = c(6,6,4,7) ifadesi, bir yapay sinir agi (neural network) modelinin katmanlarinin yapisini belirtir.
Bu ifade, bircok katmanli bir yapay sinir aginin (derin 6grenme modeli) yapisini tanimlar. Her bir sayi,
ilgili gizli (hidden) katmanda bulunan néronlarin sayisini ifade eder.
epochs = 1000: Bir yapay sinir agi modelinin egitim dongllerinin toplam sayisini belirtir. Her bir epoch,
modelin tam veri kiimesi lizerinden bir kez egitildigi bir egitim iterasyonunu temsil eder. Yani, epochs
= 1000 ifadesi, bu modelin egitim isleminin toplamda 1000 epoch boyunca gerceklesecegini gosterir.
Her epoch, veri seti Gizerinden gecer ve modelin agirliklarini glincellemesi icin kullanilir. Bu, modelin
veriye uyum saglamasini ve 6grenmesini saglayan bir sirectir.
train_samples_per_iteration: Otomatik makine 6grenimi (AutoML) veya otomatik model egitimi
sureclerinde kullanilan bir hiperparametre ayaridir. Bu parametre, her egitim iterasyonunda (epoch)
modelin ka¢ ornek Uzerinde egitim yapacagini belirler. Bu ifade, train_samples_per_iteration
hiperparametresinin degerini belirtirken -1 olarak ayarlandigini gosterir. -1 degeri, otomatik makine
o0grenimi kitlphanelerinde veya platformlarinda genellikle "tiim veri" anlamina gelir. Yani, bu ayar,
her epoch sirasinda tiim egitim verilerinin kullanilacagi anlamina gelir.
2.6. Uygulama Verisi
Uygulama verisi icin Yasam Doyumu Olgegi (YDO), Hastane Anksiyete ve Depresyon Olcegi (HAD), Kabul
ve Eylem Formu (KEF-I1), Kisa Sosyal Ritim Olgegi (KSRO), Tuckman Erteleme Davranisi Olgcegi (TOAD)
kullanilmistir (9,10,11,12,13).
Olgekler ve kisisel anket formu 18 Haziran - 1 Eyliil 2023 tarihleri arasinda Google Anketler lizerinden
1387 kisiye uygulanmistir.

BULGULAR
Uygulama verisine ait bireylerin 6zellikleri ve 6lcek puanlari Tablo 1’de gdsterilmektedir.

Tablo 1: Bireylerin Ozellikleri ve Olgek Puanlari

Bireyler (n=1387)
orttss Minumum-
Maksimum

Yas 33,51+11,58 14-77
Boy 166,3217,74 147-195
Kilo 66,38+14,02 32-154
BMI 23.94+4,54 13,14-68,44
Erteleme 37,99+11,81 14-70
Esneklik 24,70+£10,79 7-49
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Yasam Doyumu 15,04+4,45 5-25
Anksiyete 8,79+4,37 0-21
Depresyon 6,9414,02 0-20
Mtoplam 47,96+11,20 16-77

ort:ortalama; ss:standart sapma

Tablo 2: Bireylerin Demografik Ozellikleri

n (%)

Cinsiyet
Erkek
Kadin

Kronik Hastalik
Var
Yok

Medeni Durum
Evli

Bekar

Dul

Egitim Durumu

U b WN B

Egzersiz Siklig

u b wWN R

Sigara Siklig

U b WN B

Alkol Sikligi

U b WN B

Adim Sayisi

U b WN B

276 (%19,9)
1111 (%80,1)

249 (%18)
1138 (%82)

669 (%48,2)
674 (%48,6)
44 (%3,2)

13 (%0,9)
30 (%2,2)
239 (%17,2)
756 (%54,5)
349 (%25,2)

918 (%59,4)
234 (%22)
218 (%12,6)
63 (%3,7)
19 (%3,2)

918 (%)
163 (%)
99 (%)
167 (%)
40 (%)

853 (%61,5)
234 (%16,9)
218 (%15,7)
63 (%4,5)
19 (%1,4)

310 (%22,4)
509 (%36,7)
369 (%26,6)
144 (%10,4)
55 (%4)
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Ekran Suresi
1 58 (%4,2)
2 407 (%29,3) Tablo 3: Bireylerin gruplar icindeki
3 569 (%41,0) yasam doyum puanlari
4 280 (%20,2)
5 73 (%5,3)
Cinsiyet n orttss p degeri
Erkek 276 14,87+4,53
Kadin 1111 15,08+4,43 0,476
Egitim Fark yaratan grup
1 13 14,85+5,97
2 30 13,97+5,02 34 <0,001
3 239 13,62+4,39 <0,001 3-5 <0,001
4 756 15,01+4,29
5 349 15,04+4,45 45 <0,001
Medeni Durum Fark yaratan grup
Evli 13 14,85+5,97
Bekar 30 13,97+45,02 <0,001 1-2 <0,001
Dul 239 13,62+4,39
Kronik Hastalik
Yok 1138 15,03+4,45
Var 249 15,07+4,43 0,865
Egzersiz Siklig Fark yaratan grup
1 910 14,56+4,42
2 305 15,55+4,29 13 0,013
3 175 15,74+4,29 <0,001 1-5 <0,001
4 52 15,1345,21
5 45 17,40+4,28 1-2 0,008
Sigara Sikhigi
1 918 15,18+4,35
2 163 14,5%4,50
3 99 15,65+4,87 0,055
4 167 14,77+4,56
5 40 13,73+4,67
Alkol Sikligi Fark yaratan grup
1 853 15,16+4,41
2 234 14,61+4,61 15 0,022
3 218 14,78+4,43 0,007 2-5 0,005
4 63 14,87+3,96 3-5 0,009
5 19 18,32+4,92 4-5 0,030
Adim Sayisi Fark yaratan grup
1 310 14,46+4,45
2 509 15,09+4,35
3 369 15,57+4,21 0,019 1-3 0,011
4 144 14,99+4,94
5 55 14,4245,18
Ekran Suresi Fark yaratan grup
1 58 16,69+4,59 1-3 0,016
2 407 16,09+4,30 <0,001 1-4 0,001
3 569 14,79+4,31 1-5 <0,001
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2-3
2-4
2-5
3-5

<0,001
<0,001
<0,001
0,005

4 280 14,24+4,49

5 73
ort:ortalama; ss:standart sapma

12,89+4,55

YasamRitmiTotal -0.4

05 04 04 04 .
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Sekil 1. Korelasyon Matrisi

Tablo 4: Test metrikleri karsilagtirmasi
Modeller
Metrik

Gradient boosting | XGBoost | LightGBM

Rastgele Orman

Derin 6grenme

MAE 3,080872 3,333292 | 3,333292

3,052916

2,839375

RMSE

3,929 4,191613 | 4,191613 | 3,839024 3,610987

Veri setini en iyi aciklayan modelin seciminde MAE ve RMSE kullanilarak en uygun model secilmistir. R
yazilm dilinde H20.ai Makine Ogrenme Platformundan Derin Ogrenme algoritmasinin diger
algoritmalara gore daha diisiik MSE ve RMSE derecesine sahip oldugu gézlemlenmistir.

SONUGLAR

SHapley Additive exPlanations

SHAP degerleri her bir 6zelligin modelin sonuca olan katkisini gosterir. Egitilen veri seti icin modelden
beklenen bir ¢ikti degeri vardir. Bu degere taban deger denir. SHAP degerlerinin modele olan katkisi
ise modelin bu taban degerden ne kadar uzaklastirdigini géstermektedir. Daha fazla katki sunan
ozellikler model icin 6nemli olan 6zellikler olarak kabul edilir. Bu katkilar negatif ve pozitif de olabilir.
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Mutlak SHAP degerleri 6zelliklerin 6nemini belirtirken, tiim sonugclar icin mutlak SHAP degerlerinin
ortalamasi ise genel 6nem degerlerini belirtmektedir (14).
Bu calismada hangi parametrelerin yasam doyumu puani belirlemede nasil bir katki sundugu SHAP

degerleri kullanilara

k gosterilmistir.

: :
Gradient Boosting XGBoost
0sra Esneklik - 0.786
MR 0.568 MedeniDurum - 0514
MedeniD 0568 ‘YasamRitmiTotal - 0.463
foplar 0 44 Erteleme - 0.341
o 0374 Mtoplam - 0318
0351 BMI- 0295
BMI 0342 Yas - 0.282
Vas 0342 Egitim - 0272
K 0297 Anksiyete 0228
k 0289 Cinsiyet - 0.170
0277 Sigarasikiigi - 0.150
iklig 0268 Kilo - 0.147
Kil 0283 Boy - 0.139
0244 Ekransuresi - 0138
[ 1 0 0 2% . 0
mean(|SHAP value]) oo oz mean(|SHAP valuel) e
Sekil 2: SHAP teknigi ile 6zet grafik; 6zellik 6nem analizi
‘ Morh e | I R
Esnekiik - I v l' l'. I . . Esnekik- 0786 ‘-n»' swmnn o
YasamRitmiTotal - lﬂ' l [N | . MedeniDurum- 0514 ’ 0
MedeniDurum - I ' YasamRitmiTotal - 0.463 sme 'ﬂ*—‘
Mioplam - o whd |‘“ e Erteleme- 0341 *—— .
Erteleme - . llllh M o . High Mioplam- 0318 o-Q‘j oo 00 High
B ¢ ¢ ‘ H 0y 3 BMI- 0295 u’- . E]
g 3
MI - . . 1 >
Bl . "". G J=00 El Yas- 0282 . "+" g
© =]
vas! cufjfn o & § 8
Egitim - 0272 —-J 2
Ekransuresi - ' (] ' Low
Anksiyete - 0228 L *— Low
Anksiyete - . .. 1 .
Cinsiyet - 0.170 =
Egitim - ] .
J Sigarasikligi - 0.150 *'D-m
Egzersizsikiigi . I K]
Kilo - 0.147 e 4}- >
Kilo - lo-.“o.'o oy
Boy - 0.139 +—cu
Adimsayisi- (] l |
| | ! Ekransuresi-  0.138 . 'e)
4 2 0 2
SHAP value ’ g !
50 25 00 25 50
SHAP value
- . o e s - o
Sekil 3: Modelin ilk 15 6zelliginin SHAP 6zet grafigi
3 Esneklik=10 Dep! 3 ksiyete=: 14 other features  MedeniDurum=2 Erteleme=29 Esneklik=16 Depresyon=7 BMI=22.3 Egitm=3 15 olher/'ea(ures
| 'X);171 f(x):'uz }
E[f(x)]=15.9 E[f(x)}=15.1
14 16 18 20 13 14 15 16
SHAP value SHAP value
Sekil 4: SHAP kuvvet grafigi; Tree SHAP kullanarak model tarafindan iiretilen birinci bireyin
tahmini
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Predicted vs. Actual Values Predicted vs. Actual Values
&+ + oo + Predicted Values & +
- Gt e ActualVales
+ o+ +
o 4+ +tes
+ + +# + o
&1 o+ eiersret o 8 1 +
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+ . . + e bR+
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w e . + to w o . + oo o .
T T T T T T T
5 10 15 20 10 15 20
Predicted Values Predicted Values

Sekil 5: Gergek degerler vs. tahmin edilen degerler

LightGBM Rastgele Orman
Depresyon- 0957 Depresyon 2030
Esneklik - 0.526 Esneldik 1348
Yas- 0.263 asamRitmiTota 0739
MedeniDurum - 0177 0.460
YasamRitmiTotal - 0.147 spiam 0410
Moplam - 0.134 Mex ) 0378
Erteleme - 0.098 Anksiye 0.190
Kio- 0090 ! 0192
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Elcansuresi- || 0016 8 0030
Adimsayisi- || 0016 jeersizsiigi- | 0022
Cinsiyet- | 0011 Akolsikigi- | 0.020
000 025 050 075 100 10 20
mean(|SHAP value|) mean(|SHAP value|)
Sekil 6: SHAP teknigi ile 6zet grafik; 6zellik 6nem analizi
Depresyon- 0957 & -*-- Esnekli 1686
Esnelk- 0526 ’h’-‘»—" . " 1474
vas- 0263 *— Anksiyete- 0807
MedeniDurum - 0177 ﬁ“ 0.506
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Mtoplam - 0134 --—&uc High eleme 0321 High
Erteleme- 0,008 - + ] Ya 0239 ]
S g
Kio- 0090 + . % 0,089 5
Egiim- 0060 - ¢ 8 Admsaysi- 0086 3
Arksiyele- 0055 ‘-n Low ran 0086 Low
Boy- 0041 —+ Egtm- 0081
BMI- 0039 +- m- 0034
Elcansuresi- 0016 + . BM- 0027
Adimsayisi - 0016 . * E igi 0026
Cinsiyet - 0.011 e Kilo 0.025
4 0 2 ) 1
SHAP value SHAP value
Sekil 7: Modelin ilk 15 6zelliginin SHAP 6zet grafigi
Mede:;:'rz:fia‘ms Yo gy Detkesyouct v Total=32 Depresyon=4 1 Esnekik=27
\ /g = ] MedeniDurym=2 | 14 other features |
1o o] ' +0543 ) +1.75 )
!(x)::18 1 f00=132
Elf=15 Elf()]=9.51
" “ O suevene ‘ ’ sevane
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Sekil 8: SHAP kuvvet grafigi; Tree SHAP kullanarak model tarafindan tretilen birinci bireyin tahmini

Predicted vs. Actual Values Predicted vs. Actual Values
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Sekil 9: Gergek degerler vs. tahmin edilen degerler

Derin 6grenme
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Sekil 10: SHAP teknigi ile 6zet grafik; 6zellik 6nem analizi

|
|

Depresyon- 2030
Esnekik- 1348 K. *— .
V| DG
ceene owo <o
Mopam= 0410 %— 5
MedenDuum- 0376 “ tigh
Anksiyete - 0199 h- 3
]
S
v ow < ¢
E]
5
Kilo - 0.079 &
Elcansuresi 0049 @ Low
Egim-  0.047 - ags
y
Nmsayis- 0030 ¥
BMI- 0.030 *-
Eqerszsidgi- 0022 ’
Alkolsikligi = 0.020 +
2 0 4

SHAP value

Sekil 11: SHAP teknigi ile 6zet grafik; 6zellik 6nem analizi

MedeniDurum=2 YasamRitmiTotal=32

“._ 14 other features Erteleme=20 Esnek‘llk:27 Depres‘yonza
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Sekil 12: SHAP kuvvet grafigi; Tree SHAP kullanarak model
tarafindan uretilen birinci bireyin tahmini

Actual Values

Predicted Values

Sekil 13: Gergek degerler vs. tahmin edilen degerler

Gradient Boosting yonteminde;

Sekil 3 icin; bir 6zelligin SHAP degeri ne kadar yiksekse, yasam doyumu puaninin yiksek olma olasiligi
o kadar yuksektir (15). Her bir hastanin modeli icin her 6zellik katki degeri icin bir nokta olusturulur ve
bu nedenle her bir hastaya her 6zellik icin bir nokta tahsis edilir. Noktalar, ilgili hastanin 6zellik
degerlerine gore renklendirilir ve yogunlugu gostermek icin dikey olarak birikir. Turuncu-sari daha
ylksek 6zellik degerlerini temsil ederken, mor daha disiik 6zellik degerlerini temsil eder.

Sekil 4 icin; modelin tahmin degerinin 15,9 oldugu ve 1.bireyin logit donitisiimi olmadan 17,1 oldugu
belirtiimektedir. Ayrica, sari renk, 6zelligin yasam doyumu puanini artirdigini, mor renk ise 6zelligin
yasam doyumu puanini azalttigini géstermektedir. Gorsellestirmek icin GBM tarafindan secilen ilk
gozlem tahminini sectik. Sari bélgede bulunan 6zellikler; bu 6zelliklerin yasam doyumu puanini yliksek
degerlere ittigini gosterir.

XGBoost yonteminde;

Sekil 3 igin; bir 6zelligin SHAP degeri ne kadar yliksekse, yasam doyumu puaninin yiiksek olma olasilig
o kadar yuksektir (15). Her bir hastanin modeli icin her 6zellik katki degeri icin bir nokta olusturulur ve
bu nedenle her bir hastaya her 6zellik icin bir nokta tahsis edilir. Noktalar, ilgili hastanin 6zellik
degerlerine gore renklendirilir ve yogunlugu gostermek icin dikey olarak birikir. Turuncu-sari daha
ylksek 6zellik degerlerini temsil ederken, mor daha disiik 6zellik degerlerini temsil eder.

Sekil 4 icin; modelin tahmin degerinin 15,1 oldugu ve 1.bireyin logit donilisimi olmadan 14,2 oldugu
belirtiimektedir. Ayrica, sari renk, 6zelligin yasam doyumu puanini artirdigini, mor renk ise 6zelligin
yasam doyumu puanini azalttigini géstermektedir. Gorsellestirmek icin XGBoost tarafindan secilen ilk
gozlem tahminini sectik. Sari bélgede bulunan 6zellikler; bu 6zelliklerin yasam doyumu puanini yliksek
degerlere ittigini gosterir.

LightGBM yonteminde;

Sekil 3 igin; bir 6zelligin SHAP degeri ne kadar yliksekse, yasam doyumu puaninin yiiksek olma olasilig
o kadar yuksektir (15). Her bir hastanin modeli icin her 6zellik katki degeri icin bir nokta olusturulur ve
bu nedenle her bir hastaya her 6zellik icin bir nokta tahsis edilir. Noktalar, ilgili hastanin 6zellik
degerlerine gore renklendirilir ve yogunlugu gostermek icin dikey olarak birikir. Turuncu-sari daha
ylksek 6zellik degerlerini temsil ederken, mor daha disiik 6zellik degerlerini temsil eder.

Sekil 4 icin; modelin tahmin degerinin 15 oldugu ve 1.bireyin logit donisimi olmadan 18,1 oldugu
belirtiimektedir. Ayrica, sari renk, 6zelligin yasam doyumu puanini artirdigini, mor renk ise 6zelligin
yasam doyumu puanini azalttigini gostermektedir. Gorsellestirmek icin LightGBM tarafindan segilen ilk
gozlem tahminini sectik. Sari bélgede bulunan 6zellikler; bu 6zelliklerin yasam doyumu puanini yiiksek
degerlere ittigini gosterir.

Derin Ogrenme yénteminde;
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Sekil 11 icin; bir 6zelligin SHAP degeri ne kadar yiiksekse, yasam doyumu puaninin yiiksek olma olasiligl
o kadar yuksektir (15). Her bir hastanin modeli icin her 6zellik katki degeri icin bir nokta olusturulur ve
bu nedenle her bir hastaya her 6zellik icin bir nokta tahsis edilir. Noktalar, ilgili hastanin 6zellik
degerlerine gore renklendirilir ve yogunlugu gostermek icin dikey olarak birikir. Turuncu-sari daha
ylksek 6zellik degerlerini temsil ederken, mor daha disiik 6zellik degerlerini temsil eder.

Sekil 12 icin; modelin tahmin degerinin 9.42 oldugu ve 1.bireyin logit donisimi olmadan 16,4 oldugu
belirtiimektedir. Ayrica, sari renk, 6zelligin yasam doyumu puanini artirdigini, mor renk ise 6zelligin
yasam doyumu puanini azalttigini gostermektedir. Gorsellestirmek icin derin 6grenme tarafindan
secilen ilk gézlem tahminini sectik. Sari bolgede bulunan 6zellikler; bu 6zelliklerin yasam doyumu
puanini yiuksek degerlere ittigini gosterir.

Makine 6grenimi algoritmalarinda gorilen depresyon ve esneklik tahmin edicileri genellestirilmis
lineer model sonuclarina gore de anlamli bulunmustur (p<0,001) (Ek-1).

Sonug olarak; veri setini en iyi aciklayan modelin seciminde MAE ve RMSE kullanilarak en uygun model
secilmistir. R yazihm dilinde H20.ai Makine Ogrenme Platformundan Derin Ogrenme algoritmasinin
diger algoritmalara gore daha diisiik MSE ve RMSE derecesine sahip oldugu gézlemlenmistir. Bu sonuca
gére H20.ai Makine Ogrenme Platformundan derin 6§renme algoritmasinin yasam doyumu puani
tahmini icin en basarili tahmin edici oldugu séylenebilir.

Anahtar Kelimeler: Makine Ogrenmesi, SHAP, Yasam Doyum

Ek 1: Genellestirilmis Lineer Model Sonuglari

95% Wald Given Araligi

st hata " -
Parametre B alt sinir Gst sinir p degeri
sabit 26.538 10.9625 5.052 48.024 0.015
Yas 0.000 0.0127 -0.025 0.025 0.987
Boy -0.023 0.0654 -0.151 0.105 0.722
Kilo 0.060 0.0773 -0.092 0.211 0.440
BMI -0.121 0.2099 -0.532 0.291 0.566
Erteleme -0.040 0.0097 -0.060 -0.021 <0.001
Esneklik -0.078 0.0132 -0.104 -0.052 <0.001
Anksiyete -0.060 0.0338 -0.126 0.006 0.076
Depresyon -0.315 0.0329 -0.380 -0.251 <0.001
M-Toplam 0.025 0.0103 0.005 0.046 0.014
[Cinsiyet=1] -0.974 0.3527 -1.665 -0.283 0.006
[Cinsiyet=2] 0?
[Egitim=1] -1.018 1.0396 -3.055 1.020 0.328
[Egitim=2] -1.134 0.6987 -2.503 0.236 0.105
[Egitim=3] -1.356 0.3241 -1.991 -0.720 <0.001
[Egitim=4] -0.570 0.2404 -1.041 -0.099 0.018
[Egitim=5] 0
[Medeni Durum=1] 0.822 0.5851 -0.325 1.968 0.160
[Meden Durumi=2] -0.292 0.6221 -1.511 0.927 0.639
[Medeni Durum=3] 0?
[Kronik=0] 0.258 0.2732 -0.278 0.793 0.345
[Kronik=1] 0?
[Egzersiz sikligi=1] -1.582 0.5852 -2.729 -0.435 0.007
[Egzersiz siklig1=2] -1.119 0.5979 -2.291 0.053 0.061
[Egzersiz siklig1=3] -1.011 0.6195 -2.225 0.203 0.103
[Egzersiz siklig1=4] -1.413 0.7451 -2.874 0.047 0.058
[Egzersiz siklig1=5] 0
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[Sigara sikhgi=1] -0.327 0.6104 -1.523 0.869 0.592
[Sigara sikhgi=2] -0.768 0.6521 -2.047 0.510 0.239
[Sigara sikhgi=3] 0.788 0.6908 -0.566 2.142 0.254
[Sigara sikhgi=4] -0.111 0.6459 -1.377 1.155 0.863
[Sigarasikhgi=5] 0

[Alkol sikligi=1] -2.541 0.8596 -4.226 -0.856 0.003
[Alkol sikligi=2] -2.700 0.8764 -4.418 -0.983 0.002
[Alkol sikligi=3] -3.013 0.8763 -4.731 -1.296 0.001
[Alkol sikligi=4] -2.989 0.9538 -4.858 -1.119 0.002
[Alkol siklig1=5] 0?

[Adim sayisi=1] 0.390 0.5672 -0.722 1.501 0.492
[Adim sayisi=2] 0.507 0.5436 -0.559 1.572 0.351
[Adim sayisi=3] 0.870 0.5414 -0.191 1.931 0.108
[Adim sayisi=4] 0.144 0.5824 -0.997 1.286 0.804
[Adim sayisi=5] 0?

[Ekran sliresi=1] 0.342 0.6762 -0.983 1.667 0.613
[Ekran sliresi=2] 0.604 0.4863 -0.349 1.557 0.214
[Ekran siresi=3] -0.026 0.4623 -0.932 0.881 0.956
[Ekran sliresi=4] 0.489 0.4775 -0.447 1.425 0.306
[Ekran sliresi=5] 0?

(Scale) 12,892° 0.4895 11.967 13.888
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SB24
Meme Kanseri tanisinda Makine Ogrenme Yontemlerinin Siniflama Performanslarinin

kargilastiriimasi

Esra AKAYDIN GULTURK?, Abdulvahap PINAR?, Ahmet Kadir ARSLAN?

! Cumhuriyet Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dall, Sivas.
2 inéni Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik ve Tip Bilisimi Anabilim Dali, Malatya.
3 indni Universitesi Tip Fakiiltesi, Biyoistatistik ve Tip Bilisimi Anabilim Dali, Malatya.

Amag:. Makine 6grenmesi yontemleri; siniflama ve tani yetenekleri ile saglk alanindaki arastiricilara
hastalik teshisinde destek saglamaktadir. Ozellikle kanser arastirmalarinda son vyillarda kullanimi
yayginlasmistir. Bu calisma i¢in, meme kanseri teshisinde makine 6grenme yontemlerinin siniflama
performanslarini karsilastirmasi amaclanmistir.

Yontem: Veriler agik kaynakh uci veri tabanindan alinmistir. Meme kanseri bulgularini iceren 569
gozlem ve 30 degiskenden olusmaktadir. Degisken se¢cim yontemlerinden Lasso Regresyon analizile 16
degisken goz ardi edilmistir. Ayrica veri setinde tespit edilen 59 gézlemde asiri/aykiri deger oldugundan
veri setinden cikariimistir. Degisken secim yonteminden sonra veri setinde 510 gézlem ve 14 degisken
ile siniflama yapilmistir. 5-kat capraz gegerlilik ve veriler %80 egitim seti, %20 test seti olacak sekilde
rastgele bolinerek bes farkli makine 6grenmesi modeliile siniflanarak test edilmistir. Naive Bayes (NB),
Lojistik Regresyon (Logistic Regression — LR, AdaBoost (Adaptif Boosting), XGBoost (eXtreme Gradient
Boosting) ve Stochastic Gradient Boosting metotlari ile gergeklestirilen siniflama metrikleri ile her bir
teknigin basarisi karsilastirilmistir.

Bulgular: Makine 6grenmede kullanilan yontemlerin siniflama sonuglarina goére dogruluk, duyarlilik,
secicilik, pozitif tahmin degeri, negatif tahmin degeri ve F1 skor degerleri sirasiyla 99.0, 98.6, 97.1,
100,100, 98.5, 98.6 olarak elde edilmistir.

Sonug: Makine 6grenmesi saglik alaninda yaygin bir sekilde kullanilmakta, hastaliklarin tanisinda
destekleyici bir rol oynamaktadir. Makine 6grenmesi siniflama sonuclarina gore lojistik regresyon
%99.0 dogruluk orani yoniinden en yiiksek performans olgiiti olmustur.

Anahtar Kelimeler: Makine Ogrenmesi, Siniflama, Meme Kanseri, Lojistik Regresyon

1. GIRIS

Gilnlmiuzde teknolojinin ilerlemesi ile bilgisayarlar insanlara kiyasla daha hizli islem
yapabilmektedir ancak karar verme yetenekleri insanlara gore daha duisiktiir. Bundan dolayi farkl
makine 0Ogrenmesi teknikleri gelistirilerek bilgisayarlarin daha iyi analizler yapip hizli kararlar
verebilmeleri saglanmistir. Siniflama yontemleri, karar agaclari, yapay sinir aglari gibi bu teknikler
veriden anlam gikartarak tahminleme yapmaktadir(1). Makine 6grenmesi yontemleri; siniflama ve tani
yetenekleri ile saghk alanindaki arastiricilara hastalik teshisinde destek saglamaktadir. Meme
kanserinin teshis ve tedavisindeki bircok bilimsel, teknolojik ve metodolojik ilerlemeye ve olumlu
katkilara ragmen, diinyada ve Tirkiye'de meme kanseri goriilme sikliginin arttig1 bilinmektedir. Meme
kanseri, 6zellikle 40 ila 50 yas arasi kadinlarda sik gorilen ve diinya capinda kadinlar arasinda yiksek
6lim oranlarina neden olan bir hastaliktir (2).
Meme kanseri gortlme siklig 2018 yilinda tim dinyada 18.1 milyon kanser vakasi icerisinde %11.6
orana sahiptir(3). Diger kanser tirlerinde oldugu gibi meme kanserin de erken teshis 6lim oranini
azaltmasi bakimindan énemlidir (4). Meme kanseri tanisi ve test sonuglarinin yorumlanmasi ilgili
alanlarda uzmanlik gerektirmektedir. Makine 6grenimi tekniklerinin gelistirilmesi ile kanser teshisinde
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basarili sonuclar elde edilmektedir. Makine 6grenimi yapay zekanin bir alt dal olup icerisinde ¢esitli
istatistiksel, olasilik teknikleri ve optimizasyon tekniklerini barindiran; bilgisayarlarin mevcut verilerden
ogrenerek karmasik ve bliylk veri setleri icerisindeki desenleri hizli bir sekilde tespit etmesini saglayan
algoritmalar icermektedir. Bu yeteneginden dolayl makine 6grenmesi kanser tani ve teshisinde de
yaygin kullanim alani bulmaktadir (5).

Bu calismada meme kanseri teshisi icin Naive Bayes (NB)”, “Lojistik Regresyon (Logistic Regression —
LR)”, “AdaBoost (Adaptif Boosting)”, “XGBoost (eXtreme Gradient Boosting)” ve “Stokastik Gradyan
Artirma (Stochastic Gradient Boosting)” yontemlerinin siniflama metriklerinin performanslarinin
karsilastirilmasi amaclanmistir.

2. YONTEM

Bu calismada, acik kaynak kodlu olan veri seti
https://archive.ics.uci.edu/dataset/17/breast+cancer+wisconsin+diagnostic adresinden alinmistir.
Elde edilen veri seti degisken secim yontemlerinden Lasso Regresyon analiz ile 16 degisken g6z ardi
edilmistir. Ayrica veri setinde tespit edilen 59 gozlemde asiri/aykiri deger oldugu icin veri setinden
cikarilmistir. Degisken secim yonteminden sonra veri setinde 510 gozlem ve 14 degisken ile siniflama
yapilmistir.. 5-kat ¢apraz gecerlilik ve veriler %80 egitim seti, %20 test seti olacak sekilde rastgele
bollinerek bes farkli makine 6grenmesi modeli ile siniflanarak test edilmistir Tim analizlerde
https://biostatapps.inonu.edu.tr/BKSY/ yazilimi kullanilmistir. Performans o6lgutleri icin dogruluk,
duyarhlik, secicilik, pozitif tahmin, negatif tahmin ve F1 skoruna bakilmistir. Tim performans
Olcltlerinden dogruluk siniflama oranina gére yontemler karsilastirilmistir.

2.1. Performans Metrikleri

Test Durum Gergek Durum

Pozitif Negatif
Pozitif Dogru Pozitif (DP) Yanls Pozitif (YP)
Negatif Yanlis Negatif (YN) Dogru Negatif (DN)

Dogruluk: Gergekte testin hasta ve saglam olarak toplam dogru tani oranina dogruluk orani denir.
Duyarlilik: Gercekte hasta olan bireyler icinde testin gercek hastaliga sahip bireyleri bulabilme 6zelligi
olarak tanimlanabilir.

Secicilik: Gercekte saglikh olan bireyler icinde testin saglikli bireyleri bulabilme 06zelligi olarak
tanimlanabilir.

Pozitif Tahmin (PT): Testin hasta bireyler icinde gercekten hasta olan bireylerin oranidir.

Negatif Tahmin (NT): Testin saglam bireyler icinde gercekten saglam olan bireylerin oranidir.

F1 -Skoru: bir modelin dogrulugunu olcen bir makine 6grenimi degerlendirme 6l¢ciimiidir. Dogruluk
Ol¢lisi, bir modelin tiim veri kiimesinde kag¢ kez dogru tahmin yaptigini hesaplar.

DP+DN

Dogruluk = ———F—
DP+DN+YP+YN

(1)
DP

Duyarlihk = ——
DP+YN

(2)

DN
YP+DN

Segicilik = (3)

Pozitif tahmin = — (4)
DP+YP

Negatif tahmin = _IN_ (5)
YN+DN

2xPTxDuyarlilik
F1-Skor= — Y22 (6)
PTD+Duyarlilik
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2.2. Naive Bayes (NB)
Naive Bayes veri madenciligi alaninda kullanima sahip denetimli 6grenme sinifinda olan bir
algoritmadir. Belirli bir 6zellik kiimesinin belirli bir sinifa ait olma olasiligini tahmin etmede kullanilir.
Naive Bayes sniflandiricilari, Bayes Teoremine dayanan bir siniflandirma algoritmasidir (6).
Lojistik Regresyon (Logistic Regression — LR)
Lojistik regresyon modeli, bagimsiz degiskenler araciligi ile bir hastaligin ortaya c¢ikip ¢ikmamasini
belirleyen analizdir. Bu degiskenlerin tespiti, erken tani ve hastaliga neden olan etkenlerle miicadelede
onemli bir yer tutmaktadir (7).

2.3. AdaBoost (Adaptif Boosting)
AdaBoost, ayriklik sorunu nedeniyle ortaya cikan yanls siniflandirilmis érnekleri tanimlayabilen bir
topluluk yaklasimidir. Ayrik sorun, bir dizi ayri kiigiik grupta kiimelenmis bir siniftaki 6rnekleri iceren
veri kiimelerinde belirgindir ve her grup, goz ardi edilemeyecek ve egitilmesi gereken az sayida 6rnek
icerir. Sinif dengesizligi klasik makine 6grenimi yontemlerinde kapsamli bir sekilde ¢alisilmis olmasina
ragmen, derin 6grenme baglaminda daha az ilgi gérmustir (8).

2.4. XGBoost (eXtreme Gradient Boosting)
XGBoost hizl bir uygulamaya sahiptir ve bircok siniflama ve regresyon probleminde son teknoloji tGrin
dogruluk sunar. XGBoost, hesaplama hizi ve dogruluk sinirlamalarinin bir dereceye kadar lstesinden
gelebilir, daha az egitim ve tahmin siresi gerektirir ve siniflama ve regresyon dahil olmak tzere cesitli
amag islevlerini destekler. XGBoost, stok tahmini, hastalik risk tahmini vb. alanlarda yaygin olarak
uygulanmaya baslamis olup ve nispeten tatmin edici sonuclar elde edilmektedir (9).

2.5. Stokastik Gradyan (Stochastic Gradient Boosting)
Stokastik gradyan artirma her yinelemede, veri kiimesinin rastgele bir alt 6rneginden bir agac
olusturulur ve modelde artan bir iyilestirme saglanir. Egitim verilerinin yalnizca bir kismini kullanir
(10). Stokastik gradyan artirmanin bir avantaji, tahmin degiskenlerini 6nceden secmenin veya
dontstirmenin gerekli olmamasidir (10).

3. BULGULAR
Kullanilan yontemleri icin elde edilen metriklerde dogruluk 6lglisti g6z 6nline alinmistir.
Tablo 1: Yontemler bakiminda siniflama performans olgltlerine ait degerler

Stochastic
Metrikler NB LR AdaBoost XGBoost | gradient

boosting
Dogruluk 95.0 99.0 96.0 94.1 96.0
Duyarhilik 88.6 97.1 88.6 98.5 88.6
Segicilik 98.5 100 100 85.7 100
Pozitif tahmin degeri 96.9 100 100 92.9 100
Negatif tahmin degeri 94.2 98.5 94.3 96.8 94.3
F1-skor 92.5 98.6 93.9 95.6 93.9

Makine 6grenme modellerinde NB yontemi kullanilarak elde edilen performans 6élgtimleri duyarlilik,
0zglllik, pozitif tahmin degeri, negatif tahmin degeri ve F1’dir. Dogruluk orani %95.0 olarak elde
edilmistir. Diger metrikler sirasiyla %88.6, %98.5, %96.9, %94.2 ve %92.5 gibi farkl deger diizeylerinde
Olclilmustir. LR yontemi kullanilarak elde edilen performans olgiimleri dogruluk orani %99.0 olarak
elde edilmistir. Diger metrikler sirasiyla, %97,1, %100, %100, %98,5 ve %98.6 6lcllmuistir. AdaBoost
yontemi kullanilarak elde edilen performans 6lglimleri. Tablo 1 incelendiginde dogruluk orani %96.0
olarak elde edilmistir. Diger metrikler sirasiyla, %88.6, %100, %100, %94.3 ve %93.9 diizeylerinde
Olcllmustlr. XGBoost yontemi kullanilarak elde edilen performans 6él¢imleri dogruluk orani %94.1
olarak elde edilmistir. Diger metrikler sirasiyla, %98.5, %85.7, %92.9, %96.8 ve %98.6 olarak
Ol¢lilmustlr. Stochastic gradient boosting yontemi kullanilarak elde edilen performans degeri,
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dogruluk orani %96.0 olarak elde edilmistir. Diger metrikler sirasiyla %88.6, %100, %100, %94.3 ve
%93.9 olarak olgtlmstir (Tablo 1).

4. SONUC
Calismada kullanilan yontemler icin elde edilen metriklerde dogruluk 6l¢lisii goz 6niine alinarak model
performansi degerlendirilmistir. Buna goére lojistik regresyon analizi, kullanilan diger yéntemlere gére
siniflama performansi yoninden en basarili yontem oldugu belirlenmistir. Buna gore siniflama
sonuglarina gore dogruluk, duyarllik, secicilik, pozitif tahmin degeri, negatif tahmin degeri ve F1 skor
degerleri sirasiyla 99.0, 98.6, 97.1, 100,100, 98.5, 98.6 olarak elde edilmistir.

MAKINE OGRENiIM YONTEMLERININ
KARSILASTIRILMASI
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PB1
Tahmin Modeli Performans Olgiitlerinden Karar Egrisi Analizi

Duygu Korkmaz Yalgin®?, ilker UNAL?

1 Van Yiziinci Yil Universitesi, Tip Fakiiltesi, Tip Egitimi ve Bilisimi AD., Van
2 Cukurova Universitesi, Tip Fakiiltesi, Biyoistatistik AD., Adana

Amag: Karar egrisi analizi, tani testleri veya risk tahmin modellerinin saglayacagi klinik faydayi
hesaplayabilen bir performans 6lgttidir. Karar Egrisi Analizi, belirlenen esik olasiliklarda hesaplanan
net fayda degerlerinin ilgili esik olasiliklara karsi grafigidir. Calismanin amaci birbirinden farkli
siniflandirma modellerinin karsilastiriimasinda geleneksel olarak kullanilan ROC egrisi altinda kalan
alan degeri (AUC) vyaklasik 0.50 iken model sec¢im sirecine klinik fayda hesaplayarak katki
saglayabilecek bir ilave 6l¢it olan net fayda degerlerinin incelenmesidir.

Yontem: AUC ve Net Fayda degerleri 5 farkli siniflandirma modelinden elde edilmistir. Bu modeller;
Destek Vektor Makineleri (SVM), Karar Agaci (DT), Lojistik Regresyon (LR) Naive Bayes (NB) ve Rastgele
Orman (RF)’dir. Train-test orani 0.7 ve 0.3 olarak alinmistir. Materyal olarak ise kurulacak tahmin
modellerinden, dislik AUC degeri elde edebilmek icin R paket programinda, 1000 gozlem iceren bir
veri seti; yas, cinsiyet, kan glukoz degeri, kolesterol, sigara, beden kitle indeksi ve hastalik olmak lizere
6 aciklayici 1 yanit (hastalik) degiskeni aralarinda iliski kurulmadan olusturulmustur.

Bulgular: SVM, DT, LR, NB, RF modellerinden elde edilen AUC degerleri sirasi ile 0.46, 0.5, 0.55, 0.54 ve
0.48 olarak hesaplanmistir. Bu modellerde bazi esik olasiliklarindan (pt), 6rnegin pt:0.10 igin,
modellerden elde edilen net fayda degerleri ise sirasi ile 0.21, 0.21, 0.21, 0.21, 0.20 olarak
hesaplanirken pt:0.20icin sirasiile 0.11,0.11,0.11, 0.11 0.07, olarak hesaplanmistir. pt:0.25 alindiginda
modellerden elde edilen net fayda degerleri sirasi ile 0.05, 0.05, 0.03, 0.03, 0.03 olarak hesaplanirken
pt:0.30 icin sirastile -0.01, 0.00, -0.01, -0.03 ve 0.00 olarak hesaplanmistir.

Sonug: Modellerden hesaplanan AUCler birbirinden farkli degerlere sahipken bazi esik olasiliklarda net
faydalar ayni degerlere sahiptir. SVM modeline ait AUC degeri 0.46 olup modeller arasinda en disiik
iken; 0.10, 0.20 ve 0.25 esik olasiliklarinda en yiiksek hesaplanan net fayda degerleri ile ayni degeri
almistir. 0.21 olarak hesaplanan net fayda, modelin 100 hastadan 21’inin gercek pozitif oldugunu dogru
tespit etme glicli olarak yorumlanmaktadir. Tim hastalar negatif iken net fayda 0 degerini almaktadir.
Dolayisi ile tedavi veya midahale var ise modelden elde edilecek net faydanin 0’dan biiyik olmasi
beklenmektedir. Belirlenen esik olasilikta modelden elde edilen fayda 0 veya 0’in altinda ise
tedavi/mudahale klinik olarak faydasizdir yorumu yapilabilir. Sonug olarak, model performansinin klinik
sonuglari kapsamasi bakimindan baslangicta belirlenen esik olasilikta hangi modelin daha fazla net
fayda sagladigi tespit edilebilir ve yliksek net faydaya sahip olan model secilebilir.

Anahtar Kelimeler: Esik olasilik, Karar Egrisi Analizi, Net fayda, Tahmin Modelleri
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PB2
Karar Egrisi Analizi Uzerine Bibliyometrik Bir Analiz

Duygu Korkmaz YALGIN™?, ilker UNAL?

1Van Yiiziinc Yil Universitesi, Tip Fakltesi, Tip Egitimi ve Bilisimi AD., Van
2 Cukurova Universitesi, Tip Fakiiltesi, Biyoistatistik AD., Adana

Amag: Karar egrisi analizi (DCA) 2006 yilinda Andrew J Vickers tarafindan tanitilan, tani testleri ve risk
tahmin modellerinin performans o6l¢litl olarak kullanilabilen, esik olasilik ile agirliklandirilmis yanlis
pozitiflerin dogru pozitiflerden ¢ikarilmasi ile elde edilen net fayda hesabina dayali bir metriktir. Son
yillarda egri altinda kalan alan, duyarhlik, segicilik, dogruluk gibi 6l¢itlerin yaninda klinik faydayi
kapsamasi bakimindan DCA’nin kullanimi yayginlasmistir. Bu calismada karar egrisi analizi ile ilgili
yapilan calismalar hakkinda genel bir istatistik verilmesi amacglanmistir.

Yoéntem: Calismada Web of Science (WOS) veri tabaninda “Decision Curve Analysis” anahtar kelimesi
kullanilarak taranacak kisim “topic” ¢alisma tiirii “makaleler” dil “ingilizce” yil ise 2006 dan giiniimiize
yapilan arastirmalar dahil edilmistir. 4702 adet makale, VOSviewer programina bibliyometrik analizde
kullanilmak lizere aktarilmistir. incelenen 6zellikler; konuyla alakali yillara ve alanlara gére makale
sayilari, yazar atif analizi, Glke atif analizi ve anahtar s6zciik analizidir.

Bulgular: 2006 yilinda konu ile ilgili 1makale mevcut iken 2010’da 8, 2015’de 49, 2021'de 923, 2022'de
1406 ve 2023 Ekim’de 1207 adet makale bulunmustur. Alan bazinda 1362 adet makale ile Onkoloji ilk
sirada iken bunu 479 adet makale Radyoloji ve 364 adet makale ile Uroloji takip etmektedir. Ulkelerden
Cin 3805 adet makale ile ilk sirada yer alirken, ABD 463 adet makale ile ikinci, italya ise 183 adet makale
ile Gglincl olup Tirkiye'ye ait 15 makale oldugu tespit edilmistir. Yazar (konu ile ilgili en az 5 ¢alismasi
olan) atif analizinde ilk 3 sirada; 13 makale 4393 atif ile Vickers A, ikinci sirada 22 makale 3100 atif ile
Tian J, Gclincl sirada ise 16 makale 1709 atif ile Chen X yer almaktadir. ikinci ve Ugiincii siradaki
yazarlara ait makalelerde nomogram testi gelistirilmistir. 6. Sirada yer alan Steyerberg EW, 13 makale
1288 atif ile konunun teorik yanlarini ele almistir. Ulke atif analizinde ilk 3 sirada; 3805 makale 21827
atif ile Cin, 463 makale 14596 atif ile ABD ve 712 makale ve 3712 atif ile ingiltere yer almaktadir.
Anahtar s6zciik analizinde ilk 3 sirada; 1836 kez kullanilan “nomogram”, 571 kez kullanilan “prognosis”
ve 543 kez kullanilan “radiomics” ifadeleri yer alirken; 4. sirada 315 kez kullanilan “machine learning”
ve 5. sirada 312 kez kullanilan “prediction model” ifadeleri yer almaktadir.

Sonug: En sik kullanilan anahtar kelimenin “nomogram” ve en ¢ok atif alan 2. ve 3. siradaki yazarlarin
da nomogram gelistirdigi g6z 6nine alindiginda DCA'nin yakin zamanda ozellikle de tani testleri
performans 0l¢litli olarak geleneksel metrikler arasinda yer alabilecegi yorumu yapilabilir.

Anahtar Kelimeler: Bibliyometri, Karar Egrisi Analizi, Net fayda, Nomogram
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