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TABLO LIiSTESI

Tablo 2.1: Tanu testlerinin dogruluk dl¢iitleri hesaplanirken kullanilan parametreler

Sayfa No



SIMGE VE KISALTMA LIiSTESI

Kisaltmalar Aciklama

HLA : Human lokosit antijen

TG : Doku transglutaminaz
AGA . Anti-gliadin antikoru

EMA : Anti-endomisyum antikoru
AUROC : ROC egrisi altindaki alan
DP : Dogru pozitif

DN : Dogru negatif

YP : Yanlis pozitif

YN : Yanlis negatif

PPV : Pozitif prediktif deger
NPV : Negatif prediktif deger

LR : Olabilirlik orant

+LR . Pozitif olabilirlik orani

-LR : Negatif olabilirlik oram
IMOR : Bilgilendirici eksiklik orani
KNN : K-en yakin komsu algoritmast
SVM : Destek vektor makinesi
PCA : Temel bilesen analizi
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Colyak hastaligi; bugday, arpa, ¢avdar gibi tahillarda bulunan glutenin tetikledigi, genetik
olarak yatkin bireylerde kronik bagirsak iltihabi ve villuslarin kdrelmesi ile karakterize
otoimmiin bir hastaliktir. Insidansi cografi kosullardan ve toplumlarin etnik yapisindan
etkilense de diinya genelinde goriilme siklig1 %1 ile %2 arasindadir. Hastalar genellikle karin
agrisi, ishal, kusma gibi tipik belirtiler gosterdigi gibi, bliylimede gerilik, anemi, yorgunluk,
sinirlilik, cilt problemleri gibi atipik belirtiler de gosterebilir. Hasta profilindeki gesitlilik ve

standardize edilmemis serolojik testler klinik uygulamalarda olduk¢a zorlayici olmaktadir.

Hastalik immiin sistem ile yakindan iliskilidir. Immiin sistemin glutene kars1 olusturdugu tepki,
ilk olarak kanda ilgili otoantikorlarin saptanmasiyla belirlenir. Gluten yoluyla tetiklenen immiin
sistem mekanizmalarinin ince bagirsakta olusturdugu tahribatin bir sonucu olarak korelen

villuslardaki histolojik degisimlerin derecesine bakilarak hastaligin kesin tanis1 konur.
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Taninin ilk asamasinda serolojik testler kullanilir. Serolojik testlerin pozitif ¢ikmasi durumunda
hasta ince bagirsak biyopsisine yonlendirilir. Bu ylizden serolojik testlere ait duyarlilik,
Ozgiillik ve prediktif degerler gibi tanisal dogruluk parametreleri biyopsi kararinda ¢ok
onemlidir. Buna ragmen ¢ogu klinik ¢alismada bu degerler verilmemektedir. Bu eksik
parametreler serolojik testlerin standardizasyonunu ve taniy1 giiglestirmektedir. Literatiirde
¢olyak serolojik testlerinin tanisal dogrulugunu inceleyen geleneksel meta analiz ¢alismalari
olmasina ragmen, ¢olyak hastaligi ile bagisiklik sistemi arasindaki iligkiyi makine 6grenmesi

algoritmalar1 kullanarak degerlendiren bir ¢alismaya rastlanmamustir.

Bu tezin amaci, hastaligin immiin gostergelerinden biri olan otoantikorlarin 6lgiimiinde
kullanilan ~ serolojik testlerin tanisal dogruluk parametrelerini makine &grenmesi

algoritmalariyla tahmin eden farkli bir meta analiz yaklagimi gelistirmektir.

Bu amagla, anti-gliadin antikoru (AGA), anti-endomisyum antikoru ve anti doku
transglutaminaz antikoruna ait veri setlerine karar agaglari, rastgele orman, gradyan artirma
(‘gradient boosting’) ve naive Bayes siniflandirmasi olmak tizere dort farkli makine 6grenmesi

algoritmasi uygulanmistir.

Colyak tanisinda kullanilan immiinolojik testlerin duyarlilik parametrelerini en bagarili tahmin
eden makine 6grenme algoritmasinin, %88.7 dogrulukla karar agaglar1 algoritmasi oldugu
bulunmustur. Bu algoritma ile tahmin edilen tanisal dogruluk parametrelerinin serolojik
testlerin standardizasyonuna katki saglayacagi, ayrica epidemiyolojik caligmalarda ve meta

analizlerde eksik verileri tolere edebilecegi disiiniilmektedir.
Haziran 2022, 75 sayfa.

Anahtar kelimeler: makine 6grenmesi, tanisal dogruluk, ¢olyak hastaligi, serolojik testler,
meta analiz
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Celiac disease is an autoimmune disease triggered by gluten found in grains such as wheat,
barley and rye, characterized by chronic intestinal inflammation and villus atrophy in
genetically susceptible individuals. Although the incidence is affected by geographical
conditions and ethnic structure of societies, it is between 1% and 2% worldwide. Patients
usually have typical symptoms such as abdominal pain, diarrhea and vomiting, as well as
atypical symptoms such as retardation of growth, anemia, fatigue, irritability, and
dermatological problems. Clinical applications are highly challenging because of the high

variability in patient profile, and non-standardized serological tests.

The disease is closely related to the immune system. The immune system's response to gluten
is first determined by detecting the relevant autoantibodies in the blood. The definitive
diagnosis of the disease reached by investigating the degree of histological changes in the villus

as a result of the destruction of the small intestine by the immune system mechanisms triggered
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by gluten. Serological tests are used in the first stage of diagnosis. If the serological tests are
positive, the patient is directed to the intestinal biopsy. Therefore, diagnostic accuracy
parameters such as sensitivity, specificity and predictive values of serological tests are very
important in the biopsy decision. However, these values are not given in most clinical studies.
These missing parameters complicate the standardization of serological tests, and diagnosis.
Although there are traditional meta-analysis studies examining the diagnostic accuracy of celiac
serological tests in the literature, no study has been found, evaluating the relationship between

celiac disease and the immune system by using machine learning algorithms.

The aim of this thesis is to develop a different meta-analysis approach that estimates the
diagnostic accuracy parameters of serological tests used in the measurement of autoantibodies,

one of the immune indicators of the disease, with machine learning algorithms.

For this purpose, four different machine learning algorithms: decision trees, random forest,
gradient boosting and naive Bayes classification were applied to the datasets of anti-gliadin

antibody (AGA), anti-endomysium antibody and anti-tissue transglutaminase antibody.

It was found that the machine learning algorithm that most successfully predicted the sensitivity
parameters of the immunological tests used in the diagnosis of celiac was the decision trees
algorithm with an accuracy of 88.7%. It is thought that the diagnostic accuracy parameters
estimated by this algorithm will contribute to the standardization of serological tests and can

tolerate missing data in epidemiological studies and meta-analyses.
June 2022, 75 pages.

Keywords: machine learning, diagnostic accuracy, celiac disease, serological tests, meta-
analysis
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1. GIRIS

Colyak hastaligi; bugday, arpa, ¢cavdar gibi tahillarda bulunan glutenin, genetik olarak yatkin
bireylerde immiin sistemi tetikleyerek kronik bagirsak iltihabina sebep olmasi ve villuslarin
korelmesi ile karakterize otoimmiin bir sindirim sistemi hastaligidir [1]. Goriilme siklig1
toplumlara gore farklilik gostermekle birlikte genellikle %1°dir ve her yasta ortaya
cikabilmektedir [2]. Ince bagirsaktaki villuslarin kdrelmesinin bir sonucu olarak besinler yeterli
miktarda emilemez. Bu durum viicudun biitiin sistemleri etkiler ancak gastroenterelojik,
dermatolojik, hematolojik, noérolojik ve endokrinolojik etkiler daha siklikla goriiliir. Bazi
hastalarda karin agrisi, ishal, biiyiimede gerilik, kilo kaybi gibi tipik belirtiler gdzlenirken, bazi
hastalarda anemi, osteoporoz, vitamin eksiklikleri, halsizlik, istahsizlik, sinirlilik gibi atipik

belirtiler goriilmektedir [3].

Colyak hastaligi otoimmiin bir hastaliktir. Colyak hastalarinin immiin sistemindeki antijen
sunan hiicreleri HLA-DQ2 ve HLA-DQS8 yiizey molekiillerine sahiptir. Gluten, hiicre i¢ine
girdikten sonra doku transglutaminaz enzimi tarafindan deamine edilerek antijen sunan
hiicrelerin yiizeyindeki HLA-DQ2 ve HLA-DQ8 molekiillerine baglanma kapasitesi kazanir.
Glutenin baglandig1 antijen sunan hiicreler, T hiicrelerini uyararak adaptif immiin yanitt
tetiklerler. Adaptif immiin yanitin bir sonucu olarak, proinflamatuvar sitokin salinimini, bazal
membran komponentlerini pargalamaya yarayan metalloproteazlarin {iretimi, B hiicrelerinin
aktivasyonu gibi siirecler baglar. Gluten sadece adaptif immiin sistemi degil dogustan gelen
bagisiklik sistemini de harekete gegirir. Mekanizmasi heniiz aydinlatilmamis olsa da glutenin
interlokin-15 salinimimi artirmak suretiyle intraepitel lenfositlerdeki NKG2D ligandlarint ve
epitel hiicrelerdeki MICA ligandini indiikledigi, NKG2D ve MICA arasindaki etkilesimin epitel
hiicreleri yok ettigi bilinmektedir. immiin sistemin glutene gosterdigi reaksiyonun bir sonucu
olarak, hastalarin kaninda bulunan otoantikorlar ve ince bagirsak ylizeyinde meydana gelen
histolojik degisimler hastaligin tanisinda ve tedavi siirecinde izlenmesi gereken Gnemli

parametreler olarak belirlenmistir [4].



Colyak hastalarinin %50 sinden fazlasi atipik belirtiler gosterdiginden ve bu belirtiler her
bireyde farkli oldugundan hastaligin teshisi olduk¢a zordur. Giiniimiizde ¢6lyak hastalarinin
sadece %10’u hastaligin1 bilmektedir; hastalarin %80-90’1 ise heniiz tan1 konmamis ¢olyak
hastasidir. Colyak hastaliginin tanisinda serolojik testler ve ince bagirsak biyopsisi kullanilir.
Tan1 asamasinda ilk olarak serolojik testler yapilarak pozitif antikor aranir. Pozitif antikorlara
rastladiginda hasta ince bagirsak biyopsisine yonlendirilir ve kesin tani konur. Colyak
hastaliginda serolojik testlerin dogrulugu ve giivenilirligi ¢ok 6nemlidir. Yanlis negatif bir
sonu¢ hastanin baska kliniklere yonlendirilerek dogru tanimnin gecikmesine sebep olurken,
yanlis pozitif bir sonug, bireyin hasta olmadigi halde ince bagirsak biyopsisi ve kolonoskopi
gibi girisimsel tanit yontemlerine maruz kalmasia sebep olmaktadir. Bu girisimsel tani
yontemlerinin uygulanmasi 6zellikle kii¢iik ¢ocuklara olduk¢a yorucu ve streslidir. Serolojik
testler tedavi siirecinde de aktif kullanilir. Colyak tanist almig bir hastanin glutensiz diyete
verdigi yanit serolojik testler yardimiyla 6l¢iiliir ve hastanin glutensiz diyete uyup uymadigi bu

testlerle takip edilir [5-7].

Serolojik testlerin sensitivite (duyarlilik) ve spesifisite (6zgiilliikk) degerleri ile pozitif ve negatif
prediktif (kestirim) degerleri tanisal dogrulugu etkileyen onemli parametrelerdir. Serolojik
testlerin tanisal dogrulugunu degerlendiren birgok meta analiz galigmasi bulunmasina ragmen
¢olyak hastalig1 gibi nadir hastaliklarda detayli klinik verilerine ulagmak zor oldugundan, bu
hastaliklarin tanisal dogrulugunu degerlendiren meta analiz ¢alismalari oldukg¢a sinirhdir.
Birgok klinik ¢alismada serolojik testlere ait sensitivite ve spesifisite degerleri yer almasina
ragmen bu degerleri hesaplamaya yarayan 2x2 olumsallik tablosu yer almamaktadir.
Olumsallik tablosu olmadan havuzlanmis sensitivite ve spesifite, pozitif ve negatif prediktif
degerler, tanisal olasilik orani gibi tanisal dogruluk parametrelerini hesaplamak miimkiin

olmamaktadir [8,9].

Son yillarda, bilgisayar bilimlerinin oldukg¢a popiiler bir alani olan makine 6grenmesi biyolojik
verilerde ve tip alaninda siklikla kullanilmaya baslanmistir. Makine o6grenmesi, ilgili
algoritmanin, dogrudan programlama olmaksizin, egitim verilerini kullanarak 6grenmesi ve
ogrendiklerine dayanarak dogru tahmin ya da siniflandirmay1 yapmasi temeline dayanir.
Makine oOgrenmesi ile siniflandirma ve tahmin gerektiren problemlerde oldukca basarili
sonuglar elde edilmektedir. Bu yoniiyle makine 6grenmesi bir¢ok hastaligin tan1 ve tedavisinde

basarili sekilde uygulanabilir [10]. Meta analiz ¢alismalarinda ise eksik klinik verilerin elde



edilmesi amaciyla kullanilabilir. Makine 6grenmesi kullanilarak serolojik testler tizerine
yapilmis bir¢cok caligmanin verileri bir araya getirilip analiz ederek birbirleriyle iligkili bu
parametrelerden eksik olanlar1 basarili sekilde tahmin edilebilir. Boylelikle 2x2 olumsallik
tablosuna ihtiya¢ duyulmadan bu testlerin tanisal dogruluk parametreleri elde edilebilir ve
klinik etkinligi degerlendirilebilir [11].

Bu doktora tezinde, ¢olyak hastaliginin tanisinda kullanilan serolojik testlerin etkinligini
makine 6grenmesi ile degerlendiren ve anlamlandiran bir ¢alisma yapmak hedeflenmistir. Bu
amagla, Pubmed, Embase, Medline, Cochrane gibi veri bankalar1 kullanilarak c¢o6lyak
hastaliginin tanisinda kullanilan serolojik testlerle ilgili, 1960-2022 yillar1 arasindaki literatiir
taranmustir. Serolojik testlerin tanisal dogrulugu ile alakali parametreleri igeren 7463
calismadan STARD kriterleri (Standart for Reporting Diagnostic Accuracy Studies) dikkate
aliarak 80 ¢alisma meta analize dahil edilmistir. Bu ¢alismalardan elde edilen verilere KNIME
platformu (Konstanz Information Miner) araciligiyla farkli makine 6grenmesi algoritmalari
uygulanmistir. Uygulanan makine 6grenmesi algoritmalar1 hedeflenen verileri dogru tahmin

edebilme potansiyelleri yoniinden degerlendirilmistir [12].

Bu ¢alisma, makine 6grenmesinin meta analiz ¢alismalarinda kullanilmasi agisindan &rnek
teskil etmektedir. Calismadan elde edilecek sonuglarin ¢olyak hastaliginin tan1 ve tedavisinde

kullanilabilecek yeni stratejilerin gelistirilmesine katki saglayacag: diistintilmektedir.



2. GENEL KISIMLAR

2.1.COLYAK HASTALIGI
2.1.1.Colyak Hastaliginin Tamimi ve Epidemiyolojisi

Colyak hastalig1 ince bagirsak mukozasinin kronik inflamasyonu ile karakterize otoimmiin bir
hastaliktir. Genetik olarak yatkin bireylerde bugday, arpa, cavdar gibi tahillarda bulunan
glutenin alinmasiyla birlikte tetiklenen immiinolojik reaksiyonlarin bir sonucu olarak zamanla
ince bagirsak villuslar1 korelir ve besinler yeterli miktarda emilemez. Baz1 hastalar kusma,
ishal, karin agris1 gibi tipik semptomlar gosterirken bazi hastalarda bu semptomlarin higbirine
rastlanmaz. Atipik olarak nitelendirilen bu hastalarin ince bagirsaklarinda besinler yeteri kadar
emilemediginden istahsizlik, sinirlilik, dis minesi bozukluklari, artritler, biiytimede gerilik,
yorgunluk, anormal karaciger enzimleri, vitamin eksiklikleri, kemik yogunlugunda azalma,
kemik erimesi, eklem ve cilt problemleri gibi ikincil etkiler gozlenir. Klinik dagilimi ¢ok ¢esitli

oldugu i¢in hastalik “buz dag1” modeline benzetilmektedir (Sekil 2.1) [13].
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Sekil 2.1: Colyak hastaliginda klinik dagilim.



Semptomatik ¢6lyak hastaligi (tipik) daha ¢ok bebeklik ¢aginda 6. Aydan itibaren diyete gluten
eklenmesiyle beraber kronik ishal, kusma, civik diskilama, karin agris1 gibi gastrointestinal
bulgularla seyrettiginden tanis1 kolaydir. Sessiz Colyak hastaliginin (Atipik) tanist koymak
oldukca zor ve karmasiktir. Karmasiklig1r ve zorlugu gastrointestinal sistem dis1 bulgularin
cesitliliginden otiiri hekimlerce hastaligin akla getirilmemesinden kaynaklanir. Saglam
goriinen bir ¢ocuk veya erigskinde tesadiifen, 1. derece yakininda ¢dlyak olmasi nedeni ile
tarama yapilirken atipik ¢olyak hastaligi saptanabilir. Bu vakalarin ¢ogunlugu asemptomatiktir.
Bu nedenle risk grubu denilen, 1. derece akrabalarinda ¢olyak saptanmis bireyler belli araliklarla
arastirilmalidirlar. Potansiyel ¢6lyak hastalar1 serolojik testleri pozitif oldugu halde, ince
bagirsak biyopsileri normal veya minimal degisiklik gosteren olgulardir. Bu olgularin
genotipleri de DQ-2 veya DQ-8 gibi ¢lyak ile uyumlu doku gruplarindandir. Onceleri higbir
bulgular1 olmamasina karsin sonraki yillarda tipik gluten enteropatisi olma riski tagirlar. Bu

nedenle izlenmeleri gerekir [14,15].

Hastaligin prevelansi diinya genelinde ortalama %1°dir ancak etnik gruba ve cografi konuma
gore degiskenlik gostermektedir. En yiiksek prevelansa %0.8 ile Avrupa’da rastlanirken %0.4
ile en diisiik prevelansa kinoa, misir gibi gluten icermeyen tahillarin daha ¢ok tiiketildigi Giiney
Amerika’da rastlanmaktadir. Ozellikle bugday gibi gluten igeren tahillarm ¢ok tiiketildigi
toplumlarda prevelans artarken, piring, misir gibi gliiten igermeyen tahillarla beslenen
toplumlarda hastaligin goriilme sikligi azalmaktadir. Kadinlarda erkeklere oranla goriilme
siklig1 1,5 kat artmistir. Hastaligin prevelansi kisilerin HLA “Human Leucocyte Antigen” doku
tiplerindeki genetik farkliliklar ile ilk defa gliitene maruz kalinilan yas, antibiyotik kullanima,
kisinin dogum sekli, gecirilen gastrointestinal enfeksiyonlar gibi bir¢ok cevresel faktdrden
etkilenmektedir. Colyak hastaliginin patogenezinde rol alan temel genetik elementler (insan
16kosit antijenleri (HLA DQ-2 ve HLA DQ-8), oto-antijen doku transglutaminaz (tTG) ve
cevresel tetikleyici glutenin etki mekanizmasi iyi bilinmektedir. Toplumun 25-35% ’i HLA
DQ-2 ve HLA DQ-8 antijenlerine sahip oldugu halde bu bireylerin sadece 3%’ iinde ¢olyak
hastalig1 goriilmektedir. Bu durum hastaligin patogenezinde etkili olan diger cevresel

faktorlerin 6nemine dikkat ¢ekmektedir [16,17,18].



2.1.2 Colyak Hastahiginin Patogenezi

Glutenin giinliik diyete girmesi yaklasik 10.000 yil dncesine dayanir. Yerlesik diizene gegisle
birlikte gliiten igeren tahillarin tarimi yapilmaya baslanmistir. Giiniimiizde gluten ekmek,
makarna gibi bir¢ok temel gidanin igerisinde yer alir. Gluten, gliadin ve glutenin ad1 verilen iki
peptid icerir. Uzunluklari farkli olan bu peptidlerin N- ya da C- terminallerindeki peptid baglari,
gastrik ve pankreatik peptidazlara karsi direnglidir. Glutende bulunan en O6nemli CD-
immiinojenik sekansin a-gliadindeki 33-mer peptidi oldugu bildirilmistir. Ortiisen ii¢ farkl1 T
hiicre epitopu iceren ve giiclii bir immiin yanit baslatan 33-mer peptidi en giiclii immiin
dominant gluten peptidi olarak kabul edilmektedir Ozellikle gliadinler gastrointestinal
enzimlere karst direngli oldugundan bagirsak limeninde kalirlar [19]. Bu peptidler hiicreye
paraseliiler ve transseliiler yoldan girebilirler. Paraseliiler yolda peptidler hiicreler arasi
bosluklardan gecerek yol alir, transseliiler yolda peptidler dogrudan membran iizerinden
hiicreye girebilirler. Hastaligin ileri agamalarinda bagirsak epitel dokusu hasara ugradig: icin

peptid gegisleri transseliiler yoldan da gergeklesir (Sekil 2.2) [20].

transseliiler gecis 7
paraseliiler gecis

apikal membran siki baglantilar
(tight junctions)

bazal membran lateral membran

Sekil 2.2: Hiicredeki transseliiler ve paraseliiler gecis yollari.

Bagirsak liimenindeki gliadinler kemokin reseptorlerine baglanmak suretiyle zonulin

aktivitesini artirirlar. Zonulin molekiilleri hiicreler arasi siki baglantilar1 yok etmek suretiyle



bagirsak gecirgenligini artirir. Boylelikle gliadin peptidleri hiicreler aras1 bosluktan rahatlikla
hiicre i¢ine girerler. Epitel tabakayir gecen gliadin peptidleri doku transglutaminaz enzimi
tarafindan deamine edilir. Deamine edilen bu peptidler, T hiicrelerine antijen sunup onlari
aktive eden hiicre yiizey molekiillerine (HLA-DQZ2 ve HLA-DQ8) baglanma kapasitesi kazanir.
Sekil 2.3 ’de gosterildigi gibi uyarilan yardimci T hiicreleri (CD4+ T Hiicreleri)
proinflamatuvar sitokin salinimini, bazal membran komponentlerini par¢alamaya yarayan
metaloproteazlarin iiretimini, B hiicrelerini ve intraepitel lenfositleri aktive ederek bir yikim

baglatirlar [21].
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Sekil 2.3: Glutenin hiicre igine girdikten sonra baslattig1 yikim siireci.

Immunolojik reaksiyonlar sonucunda gergeklesen yikimin bir sonucu olarak ince bagirsakta
Sekil 2.4’te goriildiigii gibi intraepitelyal lenfosit artisi, villus atrofisi (villus kérelmesi) ve kript
hiperlazisi gibi histolojik degisimler meydana gergeklesir [22].
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Sekil 2.4: ince bagirsakta meydana gelen histolojik degisimler.

Colyak hastalig her yasta ortaya ¢ikabilir. Ozellikle erken cocukluk evresi (2 yas civari) ve geg
yetiskin doneminde (60-65 yas) ¢Olyak tanisi tani alan kisi sayisi fazladir. 0-2 yas bebek
hastalarda daha ¢ok ishal, huzursuzluk, karin agris1 sikayetleri baskinken ¢cocuk hastalarin 50%
si bilylimede gecikme sebebiyle klinige bagvurmaktadir. Gecikmis ergenlik sikayetiyle klinige
bagvuran hastalarinsa 10%-20%"’si ¢olyak tanisi1 almaktadir. Birinci derece aile bireylerinde
¢oOlyak bulunan kisilerde ¢olyak olma riski 10%-20 % oraninda artarken, homozigot ikizlerde
bu risk 75%-80%’e kadar yiikselmektedir. Colyak hastalarinin diger otoimmiin hastaliklara
yakalanma riskleri normal popiilasyona gore 10 kat artmistir. Down sendromu, tip 1 diyabet,
selektif IgA eksikligi, Turner sendromu, William sendromu gibi hastaliklara sahip bireylerin
¢Olyak olma rigkleri normal bireylere gore anlamli derecede artmistir. Son 30 yilda hastaligin
prevelansinda artis gozlenmektedir. Bu artig, hekimlerin farkindaliginin artmasiyla, aile
taramalarinin ve yliksek 6zgiilliikkte hizli tan1 testlerinin yayginlagsmasiyla agiklanabilir. Buna
ragmen, ¢Olyak hastalarinin  %95’inin  heniiz tan1 almamis ¢6lyak hastasi oldugu

diistiniilmektedir [23].



2.1.3. Colyak Hastaliginin Tani ve Tedavisi

Colyak hastaliginin tanisinda kullanilan serolojik testler adaptif immiin yanit1 6l¢mektedir.
Adaptif immun yanitta B hiicrelerinin salgiladig1 antikorlar aktif rol oynar. immiinglobulinler
olarak adlandirilan bu antikorlar viicutta bakteri, viriis ve toksinlere karsi koruma saglar.
Otoimmiin hastaliklarda rol oynayan ve viicudun kendi yapilarina kars1 olusmus antikorlara ise
otoantikorlar denir. Colyak hastalarinda IgG ya da IgA yapisinda oto antikorlara da rastlanir.
IgG sinifi otoantikorlarin uzun siireli etkileri vardir, IgA antikorlar1 ise daha kisa siireli bir etki

ortaya koyarlar. IgA antikorlarina serum disindaki viicut salgilarinda da rastlanir.

Tipik veya atipik bulgularla ¢6lyak hastaligi diisiindiiren olgularda ilk olarak serolojik testler
yapilir ve pozitif antikor aranir. Serolojik testler 6n tarama igin en degerli yontemlerdir. Bu
testlerle gidalarla alinan gliadin proteinlerine veya bagirsak mukozasindaki yapisal proteinlere

(endomisyum, retikiilin, transglutaminaz) kars1 olusmus antikorlar aranmaktadir [43].

Hastaligin patolojisi ilk olarak 196011 yillarda anlasilmistir. Tahillarda bulunan gliadin
proteinlerinin immiinolojik reaksiyonlar tetikledigi kesfedilince, bu proteinlere karsi viicudun
gelistirmis oldugu anti-gliadin antikorlar1 (AGA) da hastaligin tanisinda kullanilmaya baglanan
ilk oto antikorlar olmustur. Anti-endomisyum (EMA) antikorlar1 hastaligin tanist ve izleminde
198011 yillarda kullanilmaya baglanmistir. Endomisyum, bagirsak dokusunda bulunan yapisal
bir proteindir. Bagirsak lezyonlarinin hafif oldugu durumlarda ve 2 yas altindaki ¢ocuklarda
anti-endomisyum antikorlar1 etkin degildir. 199011 yillarda ise ¢olyak patogenezinde rol
oynayan doku transglutamaz (tTG) enzimi kesfedilmis ve hastaligin tanisinda aktif olarak

kullanilmaya baslanmigtir [25].

IgA ve IgG yapisindaki anti-gliadin antikorlar (AGA) genellikle tarama amacli kullanilirken,
IgA yapisindaki anti-doku transglutaminaz (dTG) ve anti-endomisyum (EMA) otoantikorlari
hastaligin tanis1 ve izleminde birbirleriyle uyumlu, yiiksek giivenilirlige sahip testler olarak
kullanilmaktadir. Ancak bunlarin IgA yapisindaki antikorlarinin, 2 yas altindaki ¢ocuklarda ve
IgA eksikligi olan hastalarda giivenilirlikleri azdir. Yanlis negatif sonug ¢ikma olasiligi vardir.
Boyle durumlarda IgG yapisindaki antikorlara bakilir. Bu testlerin sensitivite ve spesifisitesi
bircok ¢alisma ile belirlenmistir. Standardizasyon belirleme ¢alismalarinda EMA ve dTG IgA
antikorlariin gliadin IgA ve IgG antikorlarina kars1 daha yiiksek performans gosterdigi bilinse

de iclerinde en {iistiin olan, immiinfloresans yontemi ile bakilan EMA’dir. Ancak bu test,
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uygulanmasi zor, maliyeti fazla ve 6zel egitimli laboratuvar elemanina gereksinim duyulmasi
nedeniyle ¢ok gerekli goriilmedikce tercih edilmemektedir. Tarama caligmalar i¢in dTG,
siipheli durumlarda ¢dlyak tanisini dogrulamak i¢cin EMA, 2 yas altinda AGA ve segici IgA
eksikliginde anti-dTG IgG ve AGA IgG bakilmas: 6nerilmektedir. ince barsak biyopsisi tanida
halen altin standarttir [26].

Testlerin yapilis teknikleri, sonu¢lanma siireleri, maliyetleri ve giivenilirlikleri de gbz Oniine
alindiginda hastaligin tanisinda kullanilan bu testlerin heniiz standardize olmadigi
goriilmektedir. Bazi hastalar bu serolojik testlerin negatif ¢ikmasi durumunda biyopsiye
gonderilmeden bagka kliniklere yonlendirilmektedir. Oysa, bu hastalarin bazilar1 sessiz ¢olyak
bazilar1 ise potansiyel ¢dlyak hastasidir. Bazilar ise ¢dlyak olmayan gluten duyarliligina
sahiptir. Colyak hastalig1 acisindan tasidiklart DQ allelerine gore yiiksek ve diistik risk grubu
olarak nitelendirilmis 2000 bireyin katildig1 bir ¢alismada agik¢a goriilmektedir ki serolojik test

sonuglar1 negatif oldugu halde ¢6lyak hastasi olan bireyler mevcuttur [76].

Klinik tablonun bu kadar gesitli olmasi taniy1 zorlastirmaktadir ve kolaylastiracak araglari
gerekli kilmaktadir. Ayrica, tani ve tedavide kullanilan serolojik testlerin ve hastalarin gesitliligi
konu ile ilgili yapilan arastirmalarin birbiriyle karsilastirilmasini zorlagtirmaktadir. Yiiksek
performansl testler cesitlilik gdsteren popiilasyonlarda etkinligini gostermemektedir. Bu testler
tan1 konulduktan sonra glutensiz diyet yapan tedavi siirecindeki hastalardaki histolojik
degisimleri tam yansitmamaktadir. Tedavi edilmeyen c¢Olyak hastaligi kansere (6zellikle
bagirsak kanserlerine) ve baska otoimmun hastaliklar ve saglik sorunlarina sebep olmaktadir
[28]. Bununla dogru orantili gelisen ekonomik, psikolojik ve sosyal kayiplara neden
olmaktadir. Atipik belirtilerden 6tiirii ¢ogu kez taninin akla getirilmemesi nedeniyle bagka
hastaliklar diisiiniilerek gereksiz ve sonug getirmeyecek arastirmalar, tedaviler yapilmaktadir.
Hem hasta hem de hekimi tatmin etmeyen, yoran bu siirecin ve girisimlerin en aza indirilmesini
saglayacak caligsmalara ve taniy1 kolaylastiracak arastirmalara acilen ihtiya¢ duyulmaktadir.
Konu ile ilgili yapilmis tiim giincel ¢aligmalarin duyarliligini degerlendiren bir meta analiz

calismasi standardizasyon belirlemek ve taniy1 kolaylastirmak agisindan oldukg¢a onemlidir
[29].
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Colyak hastaliginin bilinen tek tedavisi Omiir boyu glutensiz diyettir. Glutenin diyetten
cikarilmasiyla birlikte 6 -12 ay sonra diyet oncesinde pozitif olan serolojik testlerin negatif
sonug vermesi beklenir. En ge¢ 2 yil i¢inde, korelmis olan ince bagirsak villuslarinin tekrar eski
haline donmesi beklenir. Ancak bazi vakalarda beklenen sonuglar eclde edilemez.
Refraktor(direngli) ¢olyak hastalarinda glutensiz diyete ragmen semptomlarda bir gerileme
goziikkmez, villuslarda iyilesme gozlenmez. Bu durumda diyete uyup uyulmadigi ¢cok siki takip
edilmelidir. Hastaliga eslik eden intestinal lenfoma, {ilseratif jejunoiletis gibi bagka hastaliklarin
varhigi arastirilmalidir [30, 31]. Glutensiz diyet uygulanmasi oldukga zor ve pahali bir diyettir.
Kisinin hayat kalitesini diislirerek sosyal ve psikolojik problemlere yol agmaktadir. Hastalarin
40%"1 glutensiz diyeti takip etmekte zorlanmakta ve bir siire sonra diyeti birakmaktadirlar [32].
Alternatif tedavilere ihtiyag duyulmaktadir. Son yillarda glutensiz diyete alternatif olabilecek
yeni tedavi yontemleri arastirilmaktadir [33]. Bir zonulin antagonisti olan Larazotid asetat siki
baglantilar1 (tight junctions) diizenleyerek glutenin ince bagirsak mukozasindan gegisini
engellemeyi hedefleyen bir ilagtir [34]. ALVO003 (latiglutenaz) ise gluteni duodenuma
geemeden evvel kiigiik parcalara ayiran enzim yapili bir ilactir. Bu ilaglarin faz ¢alismalari
halen devam etmektedir [35]. Nexvax2 ise ¢Olyak hastalarin1 gluten peptidlerine karsi
duyarsizlastirmay1 hedefleyen faz 1 asamasini ge¢mis bir asidir [36]. Bu arastirmalar umut

verici olsa da giinimiizde gegerli olan tek tedavi yontemi glutensiz diyettir.
2.2.SEROLOJIK TESTLERDE TANISAL DOGRULUK

Tanisal dogruluk caligmalari, tami testlerinin saglikli ve hasta bireyleri ayirabilme giiciiniin
degerlendirildigi caligmalardir. Bir test i¢in en temel tanisal dogruluk Olgiitleri sensitivite
(duyarlilik) ve spesifisite (6zgiilliikk) degerleridir. Prediktif degerler, pozitif ve negatif olabilirlik
oranlari, genel dogruluk orani, tanisal odd oran1 ve SROC egrisi altindaki alan (AUROC) diger
yaygin tanisal dogruluk olgiitleridir [37]. Tanisal dogruluk oSlgiitleri hesaplanirken kullanilan

parametreler Tablo 2.1°de verilmistir.
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Tablo 2.1: Tan testlerinin dogruluk 6lgiitleri hesaplanirken kullanilan parametreler.

Altin Standart Hastalik var Hastalik yok Toplam
Tan1 Pozitif Gergek Pozitif (a) Yanlis Pozitif (b) Toplam Pozitif (a+b)
Testi
Negatif Yanlis Negatif (c) Gergek Negatif(d) Toplam Negatif (c+d)
Toplam Hasta Saglam atb+c+d

e s a P d . s Sensitivite
Sensitivite = —x 100, spesifisite = —x 100, pozitif olabilirlik oran1 = ————
atc b+d 1-Spesifisite
1-Sensitivite Olma olasilig1

negatif olabilirlik oran1 = , odds degeri = tanisal odds oran1 =

Spesifisite Olmama olasilig’

a+d
a+b+c+d

seklinde ifade edilir.

2.2.1. Sensitivite (Duyarhlhk)

Sensitivite, bir testin hastalar1 ayird etme giiciidiir ve ylizde olarak ifade edilir. Bir testin
sensitivitesi %80 ise, bu durum, testin hastalarin %80’mnda pozitif sonug¢ verdigi (dogru

pozitiflik: DP) anlamina gelir. Veya hastalarin %20°’sinde yanlis negatif (YN) sonug verir [38].
2.2.2. Spesifisite (Ozgiilliik)

Spesifisite, hasta olmayan kisilerde testin negatiflik ylizdesidir. Testin 6zgilligi %70 ise, bu
test, hastalig1 olmayan kisilerde %90 oraninda negatif (dogru negatiflik: DN) sonug verir, %30
oraninda ise yanlis pozitif (YP) oldugu anlamina gelir. Spesifisitesi yiiksek bir test, taniy1

dogrulamak amaci igin deger tasir, ¢linkii YP orani1 diistiktiir [39].
2.2.3. Prediktif Degerler

Prediktif deger, testin hangi olasilikla dogru tan1 koydugunu gosterir. Pozitif prediktif deger
(PPV) pozitif test sonuglari ile dogru sekilde pozitif tan1 konulmus hastalarin oranidir (Dogru
pozitiflerin oran1). Negatif prediktif deger (NPV) negatif test sonuglart ile dogru sekilde negatif
tan1 konulmus hastalarin oranidir (Dogru negatiflerin orani). Pozitif ve negatif prediktif

degerler her prevelans i¢in hesaplanabilir [40].
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Prediktif degerlerin hastaligin prevelansindan etkilenebilecegi dikkate alinmalidir. Testin
ongordigi bir deger, acil serviste farkli, cocuk yogun bakim tinitesinde farkli, ¢ocuk kliniginde
farkli, tarama yapilan bir mahalle okulunda farkli ¢ikacaktir. Bazi hastaliklarin prevalansinin
Kliniklerde ¢ok daha yiiksek ¢ikmasi beklenir. Gergekte bir testin ayni hastalik i¢in sunacagi
sensitivite ve spesifisitesi ayni olmalidir, ancak ongoriilen deger prevalansa gore degismektedir.

Prevelans arttikca PPV artar, NPV azalir.

Prevelansin diisiik oldugu bir popiilasyonda, testin sensitivitesi yiiksek olsa da spesifisitesi
diisiik olacaktir, ¢linkii pozitif prediktif deger (PPV) diisiiktiir. Bu ylizden tiimor belirtegleri
kanser prevalansinin diisiik oldugu asemptomatik toplumlarda iyi sonug veren tarama testleri
olarak goriilmez ve dogrulama testi olarak kullanilmaz. Diger énemli bir konu, PPV ve NPV
degerlerinin genellestirilemez olusudur. Saglik hizmetlerinin iyi sunuldugu bir popiilasyondaki
prevalans ile kotii saglik hizmeti alan bir popiilasyonun prevalans: farkli olacaktir. Bu durum

klinik performansi etkilemektedir [41].

2.2.4.0Olabilirlik Oranlar: Iki olasiligin birbirine oranina olabilirlik (Likelihood Ratio, LR)
orani denir. Testin hastalarda goriilme olasiligi ile testin saglikli kisilerde goriilme olasiligi
birbirine oranlanir. Olabilirlik oran1 pozitif olabilirlik oran1 ve negatif olabilirlik oran1 ((+LR
ve —LR) olarak iki farkli sekilde ifade edilir. Pozitif bir test sonucunun, hasta kiside goriilme
olasiligmin hasta olmayan kiside goriilme olasiligina pozitif olabilirlik orani denir. +LR =
Duyarlilik/(1-Ozgiilliik) formiiliiyle hesapanabilir. Negatif bir test sonucunun, hasta bir kiside
goriilme olasiliginin saghkli bir kiside goriilme olasiligina oranina negatif olabilirlik orani
denir. -LR = (1-Duyarlilik) /Ozgiilliikk formiiliiyle hesaplanabilir. Olabilirlik oranlar1 klinikte
PPV ve NPV degerlerinden oldukga tistiindiir ¢ilinkii hastaligin prevelansindan etkilenmezler
[42].

2.2.5. Alia1 Islem Karakteristikleri Egrileri (ROC Egrileri):

ROC egrisi belirli bir esik degerine gore sensitivite ve spesifisite degeri ortaya koydugundan
klinik performansi oldukca giicliidiir. Sensitivite ve spesifisite degerleri toplami >170 ise test
rahatlikla kullanilabilir. Eger bir testin hem sensitivitesi hem de spesifisitesi %95 civarinda ise

testin performansi ¢ok yiiksektir [43].
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2.3. META ANALIZ

Son yillarda medikal alanda yayinlanan aragtirmalarin sayisinda yiiksek artis gozlenmektedir.
Bu durum klinik ¢alisanlarina rutinde bas edilmesi zor bir bilgi yiikii olusturmaktadir. Ayrica
bireysel calismalar sik¢a tekrarlanabilir olmadiklari i¢in ¢ogu zaman klinik c¢alisanlarinin
ihtiyaclarini karsilamakta yetersiz kalir. Bu durum medikal arastirmalar ile klinik uygulamalar
arasinda bir kopukluk olusturmaktadir. Klinik ¢alisanlarinin medikal arastirma verilerine
stipheli yaklagmalar1 giincel gelismelere kapali kalmalarina sebep olmaktadir. Sonug olarak,
hastalarin en giincel tan1 ve tedavi imkéanlarina ulasmasi zorlagtirmaktir. Bu durum meta analiz
calismalarinin 6nemini artirmistir. Meta analizler ¢cok atif alan, cok ilgi gdren arastirmalar
arasindadir. Kanita dayali arastirmalar piramidinin en tepesinde yer almaktadir. Kanita dayali

arastirma piramidinde tepe noktasina dogru gidildikge kanit artar (Sekil 2.5) [44, 45].

Kohort Calismalar

Vaka Cahsmalan (Case Study)

Sekil 2.5: Arastirmalarda kanit hiyerarsisi piramidi.
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Meta analiz, ¢cok sayida arastirmay1 sentezleyerek genis veri sayisina ulagsmay1 ve arastirilan
konu hakkinda daha objektif bilgiler edinilmesini saglayan bir orijinal arastirma tiiriidiir. Meta
analiz terimi, ilk kez bir egitim bilimleri uzmani olan Glass tarafindan 1976’da kullanilmistir.
Glass’a gore analiz li¢ basamakli bir islemdir. Birincil analiz, arastirmadaki verilerin ilk analizi
ve yorumudur. Ikincil analiz, verilerin daha farkl1 istatistiksel teknikler kullanilarak; eski
verilerle yeni sorulara cevap verilen analizdir. Uciinciil analiz ise, meta analiz olarak
adlandirilan, farkli ¢aligmalarin analizlerinin birlestirilmesi ve tiim verilerin biitiinlestirilerek
tekrar analiz edilmesidir. Her meta analiz bir sistematik derlemedir, ancak her sistematik
derlemeye meta analiz denemez. Yapilan arastirmanin meta analiz olabilmesi, meta analizin
tim basamaklarinin yerine getirilmesiyle miimkiin olur Meta analiz ¢alismalar1 yapilirken
kullanilan istatiksel yontemler problemin tiiriine gore degiskenlik gosterir. Son yillarda, farkli
alanlarda, farkli problemlerin ¢6ziimiinde basariyla uygulanan makine Ogrenmesi
algoritmalarinin istatiksel giicii ve klasik istatiksel yontemlere tstiinligii fark edilmis ve bu
algoritmalarin meta analiz ¢aligmalarinda kullanilmasi yayginlasmistir. Daha giiclii istatiksel
analizler yapma imkani saglayan makine 0grenmesi algoritmalari, geleneksel meta analiz
caligmalarma farkli bir boyut kazandirmistir. Boylelikle, arastirmacilar meta analiz
caligmalarinda  geleneksel yontemlerle smirli  kalmayip daha farkli  yaklagimlar

gelistirebilmektedirler [46, 47].

Meta analiz hazirlanirken, ilk olarak arastirma sorusu belirlenir; literatiir taramasi yapilir, uygun
arastirmalar belirlenir, secilen arastirmalar degerlendirilir tekrar analiz edilir ve meta analiz
yazilir. Meta analiz yazim asamasinda siklikla PRISMA Protokolii’nden yararlanilmaktadir.
Uluslararas1 literatiirde, sistematik derleme ve meta analiz arastirmalarinin sunumunun
(aragtirma raporunun yazimi) PRISMA Bildirimi kontrol listesine (PRISMA Statement:
Checklist of items to include when reporting a systematic review or meta-analysis) gore
yapilmasi onerilmektedir. PRISMA Bildirimi’nin amaci sistematik derleme ve meta analiz
arastirmalarinin sunumunu gelistirmede yazarlara yardim etmektir. Ayrica PRISMA Bildirimi
yayinlanan sistematik derleme ve meta analiz arastirmalarinin elestirel degerlendirilmesi igin
de kullanilabilir. Bu kontrol listesinin (Sekil 2.6, Sekil 2.7, Sekil 2.8) ve akis semasinin (Sekil
2.9) sistematik derleme hazirlamanin birinci asamasindan itibaren dikkate alinmasi, 6zellikle

aragtirma metodolojisinin gerekliliklerini yerine getirmek acisindan ¢ok anlamlidir. PRISMA
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katkis1 biiyiiktiir [48].

PRISMA 2020 Kontrol Listesi

Biliim ve Konu ‘ Madde | Kontrol listesi maddesi
#
BASLIK
Baslik [ 1 | Raporu sistematik derleme olarak tanimlayin.
OZET
Ozet [2 [ PRISMA 2020 Ozetler icin kontrol listesine bakin.
GIRIS
Gerekge 3 Mevecut bilgi baglaminda derlemenin gerekgesini agiklayin.
Amag 4 Derlemenin ele aldigi amag(lar)in veya soru(lar)in agik bir beyaninm saglayin.
YONTEMLER

Uygunluk kriterleri | 5

Derleme icin dihil etme ve hari¢ tutma kriterlerini ve sentez i¢in caligmalarin nasil gruplandinldigini belirtin.

Bilgi kaynaklar 6

Caligmalan tanimlamak i¢in aranan veya basvurulan tiim veri tabanlarim, kayitlar, web sitelerini, kuruluslari,
referans listelerini ve diger kaynaklan belirtin. Her kaynagin en son arandigi veya bagvuruldugu tarihi belirtin.

Arama stratejisi 7 Kullanilan filtreler ve simirlar dahil olmak tizere tiim veri tabanlari, kayitlar ve web siteleri i¢in tam arama
stratejilerini sunun.
Seg¢im siireci 8 Bir calismamn derlemeye dahil edilme kriterlerini karsilayip kargilamadifina karar vermek icin her kaydi kag

gbzden gegirenin taradifi ve her raporun bagimsiz olarak caligip calismadifi ve uygunsa, siirecte kullamlan
otomasyon araglarimin ayrintilan déhil, kullamlan yéntemleri belirtin.

Veri toplama siireei | 9

Raporlardan veri toplamak igin kullanilan ydntemleri, her bir rapordan kag gézden gegirenin veri topladi,
bagimsiz olarak ¢alisip ¢alismadiklar, ¢alisma arastirmacilarindan veri alma veya onaylama siiregleri ve
varsa, siirecte kullanilan otomasyon araglarinin ayrintilarim belirtin.

Veri maddeleri 10a

Verilerin arandigi tiim sonuglar: listeleyin ve tanimlayin. Her ¢aligmada her bir sonuc alamyla uyumlu olan
tiim sonuglarin aramp aranmadifini (6rn. tim Sl¢limler, zaman noktalan, analizler i¢in) ve degilse, hangi
sonuglarin toplanaca@ina karar vermek i¢in kullamlan yontemleri belirtin.

10b

Verilerin arandifi diger tiim degiskenleri listeleyin ve tammlaym (6m. katihmer ve mildahale dzellikleri,
finansman kaynaklari). Eksik veya net olmayan bilgiler hakkinda yapilan varsayimlari agiklayin.

Sekil 2.6: PRISMA kontrol listesi yontemler bolimii [48].

Cahsma bias riski 11
degerlendirmesi

Dihil edilen ¢alismalardaki bias riskini degerlendirmek i¢in kullamilan yontemleri, kullamlan arag(lar)m
aynntilary, her galismayi kag gbzden gegirenin degerlendirdigini ve bagimsiz olarak ¢alisip ¢alismadiklarim ve
varsa, siirecte kullanilan otomasyon araglarimin ayrintilarim belirtin.

Etki él¢timleri 12

Her sonug igin, sonuglarin sentezinde veya sunumunda kullanilan etki dlglimlerini (8m. risk orani, ortalama
fark) belirtin.

Sentez yontemleri 13a

Her bir sentez i¢in hangi ¢alismalarin uygun olduguna karar vermek i¢in kullamlan siiregleri tanimlayin
(6rnegin, calisma miidahale 6zelliklerini tablo haline getirmek ve her sentez i¢in planlanan gruplarla
karsilastirma (madde # 5))

13b Eksik ozet istatistiklerinin veya veri doniistlirmelerinin islenmesi gibi verileri sunum veya sentez igin
hazirlamak i¢in gereken tiim yontemleri agiklayin.
13¢ Bireysel ¢ahismalarin ve sentezlerin sonuglarim tablo haline getirmek veya gbrsel olarak sunmak igin |
kullamilan tilm yontemleri agiklayin.
13d Sonuglar sentezlemek igin kullamlan yontemleri agiklaymn ve se¢im (ler) igin bir mantik saglayin. Meta analiz
yapildiysa, istatistiksel heterojenlifin varhfim ve kapsamim belirlemek i¢in modelleri, yéntemleri ve
kullamlan yazilim paketlerini tammlayin.
13e Calisma sonuglari arasinda olasi heterojenlik nedenlerini aragtirmak igin kullanilan yéntemleri agiklayin (Grn.
alt grup analizi, meta-regresyon).
13f Sentezlenen sonuglann saglamligim degerlendirmek igin yapilan tiim duyarlihik analizlerini agiklayin.
Bias 14 Bir sentezde eksik sonuglardan kaynaklanan bias riskini deferlendirmek igin kullamlan tiim ydntemleri
degerlendirmesini aciklayin (bias bildiriminden kaynaklanan).
raporlama
Kesinlik 15 Bir sonuca iliskin kamtlar biitiinii igindeki kesinligi (veya giivenirlifi) degerlendirmek i¢in kullanilan tiim
degerlendirmesi yontemleri agiklayin.
SONUCLAR
Calisma se¢imi 16a Arastirmada belirlenen kayit sayisindan derlemeye dahil edilen ¢alisma sayisina kadar arama ve se¢im
stirecinin sonuglarim ideal olarak bir akig diyagrami kullanarak aciklayin.
16b Dihil etme kriterlerini karsiliyor gibi gdriinebilecek, ancak hari¢ tutulan ¢alismalardan alinti yapin ve neden

hari¢ tutulduklarini agiklayin.

Cahgma ozellikleri | 17

Dibhil edilen her bir galigmadan alinti yapin ve ézelliklerini sunun.

Cahsmalarda bias 18
riski

Dabhil edilen her ¢aligma igin bias riski degerlendirmelerini sunun.

Bireysel 19
¢alismalarin

Tiim sonuclar igin, her ¢alisma i¢in sunlari sunun: (a) her grup igin 6zet istatistikler (uygun oldugunda) ve (b)
ideal olarak vyapilandinlmis tablolar veya grafikler kullanarak bir etki tahmini ve kesinligi (6.

Sekil 2.7: PRISMA kontrol listesi sentez ve sonuglar boliimii [48].
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Sentezin sonuglart | 20a Her sentez i¢in, katkida bulunan ¢ahismalarin 6zelliklerini ve bias riskini kisaca dzetleyin.
20b Yapilan tim istatistiksel sentezlerin sonuglarni sunun. Meta-analiz yapildiysa, her bir dzet tahmini ve
kesinligini (orn. glvenirlik/giiven araligl) ve istatistiksel heterojenlik dlclimlerini sunun. Gruplan
karsilastiriyorsaniz, etkinin viniinil tammlayin.
20¢ Caligma sonuglari arasinda olasi heterojenlik nedenlerinin tiim aragtirmalarinin sonuglarini sunun.
20d Sentezlenen sonuglarin saglamhifim degerlendirmek i¢in yapilan tiim duyarlibk analizlerinin sonuglarini
sunun.
Biaslari bildirme 21 Degerlendirilen her bir sentez i¢in eksik sonuglardan kaynaklanan (biaslanin bildiriminden kaynaklanan) bias
riski degerlendirmelerini sunun.
Kanitin kesinlifi 22 Degerlendirilen her bir sonug i¢in kanit olarak kesinlik (veya giivenirlik) degerlendirmeleri sunun.
TARTISMA
Tartisma 23a Diger kanit baglaminda sonuglann genel bir yorumunu saglayin.
23b Derlemede ver alan kanitin sinirlihklarnm tartigin.
23¢ Derleme siireglerinin kullaniminin surhiliklarini tartisin,
23d Uygulama, politika ve gelecekteki arastirmalar i¢in sonuglarn etkilerini tartigin.
DiGER BILGI
Kayit ve protokol 24a Kayit adi ve kayit numarasi iceren derleme icin kayit bilgilerini saglayin veya incelemenin kaydedilmedigini
belirtin.
24b Derleme protokoliine nereden erisilebilecegini belirtin veya bir protokoliin hazirlanmadigini belirtin.
24c Kayit sirasinda veya protokolde saglanan bilgilerdeki degisiklikleri agiklayin.
Destek 25 Derleme igin finansal veya finansal olmayan destek kaynaklarini ve derlemede finansman saglayanlarin ve
sponsorlarin roliinii agiklayin.
Cikar catismasi 26 Derleme yazarlarinin ¢ikar ¢atismalarini beyan edin.
Veri, kod ve diger | 27 Asagdakilerden hangilerinin halka agik oldugunu ve nerede bulunabileceklerini bildirin: sablon veri toplama
materyallerin formlari; déahil edilen calismalardan elde edilen veriler; tiim analizler i¢in kullanilan veriler; analitik kod;
meveudiyeti derlemede kullanilan diger materyaller.

Sekil 2.8: PRISMA kontrol listesi tartisma boliimii [48].
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PRISMA 2009 Akis Semasi

Y

E Veritabani taramasiyla tespit edilen Diger kaynaklardan tespit edilen ek
o kayitlar kayitlar
g in=}) [n=)
5
(™=
— Duplikasyonlar kaldinldiktan sonra kalan
kayitlar (n= )
m
E
E Y
Taranan kayitlar Diglanan kayitlar
(n=) [n=])
Y
Uygunluk agisindan Arastirmaya dahil
i degerlendirilen tam metin I edilmeyen tam metin
% makaleler (n= ) makaleler, nedenleriyle
(=)
3

)

(n=)

Mitel{kalitatif) senteze
dahil edilen ¢alismalar

Y

Dahil etme

Micel(kantitatif) senteze
{meta-analiz) dahil edilen
calismalar
(n=)

From: Moher O, Liberatl A, Tetziaff J, Altman DG, The PRISMA Group (2000). Preferred Reporting fterma for Systematc Reviews and Meta-
Analyses: The PRISMA Staternent. PL0S Med 6(T): e 1000097, dol-10.1371joumal_pmed 1000097

For more Information, visit www.prisma-statement.org.

Sekil 2.9: PRISMA akis semasit.

Meta analiz calismalari yogun emek isteyen ve uzun zaman alan ¢alismalardir. Ozellikle veri
toplama siirecinde bir¢ok zorlukla karsilagilir. Birgok klinik ¢aligmada yapilan hesaplamalarin
sonucu yer alir ancak bu hesaplamalar1 yapmaya yarayan veri setleri yer almaz. Ileri istatiksel
hesaplamalar icin ise bu veri setlerine ihtiya¢ duyulur. Bu durumda bu veri setlerine ulagmak
icin ya yazarlarla iletisime gecmek gerekir ya da ¢aligmay1 diglamak gerekir. Yazarlar yoluyla

veri setine ulasmak da cogu zaman sonug vermez. Cok fazla sayida ¢calisma diglamak da tekrar

tekrar literatiir taramas1 yapmay1 gerekli kilar ve siire¢ uzar [49].
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Biyoistatistik¢iler bu problemle bas etmek amaciyla bazi yontemler gelistirmislerdir. Bir
calismada Stata adli istatiksel bir programda uygulanabilen metamiss adli bir yazilim paketiyle
eksik verileri sayisallastirma ve basari/basarisizlik olarak verilere entegre etme yontemi
uygulanmistir. Bir diger yontemde eksik verilerin caligmaya etkilerini tahmin eden
bilgilendirici eksiklik odds oranm1 IMOR (informative missingness odds ratio)
hesaplanmaktadir. Bu ¢aligmalar umut verici olsa da anlasilmasi ve uygulamasi olduk¢a
karmasik  istatiksel ~ hesaplamalar  i¢ermektedir.  Arastirmacilarin  kolaylikla

uygulayabilecegi pratik ¢oziimlere ihtiya¢ duyulmaktadir [50, 51].
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2.4. MAKINE OGRENMESI

Yapay zeka, yapay bir isletim sisteminin insan zekasina 6zgii algilama, 6grenme, fikir yiiriitme,
problem ¢6zme, karar verme, tahmin yapma gibi yiiksek biligsel fonksiyonlari
sergileyebilmesidir. "Yapay zeka" kavraminin ge¢misi ikinci diinya savasina kadar dayanir.
Ikinci diinya savasi sirasinda Nazilerin Enigma makinesinin sifresini ¢dzmek amaciyla
Ingiltere, Bletchley Park'ta baslattiklar1 ¢alismalar, Turing'in prensiplerini temel alan yapay
zekd kavraminin olusmasina sebep olmustur. Mathison Turing "Makineler diistinebilir mi?"

sorusunu sorarak makine 6grenmesi algoritmalarin temellerini atmistir [52].

Makine Ogrenmesi bilgisayarlarin verilerden Ogrenebilecegini ve devamli olarak kendini
gelistirebilecegi felsefesine odaklanmis bilimsel bir disiplindir. Makine &grenmesi
algoritmalari biiytik veri setlerini olasilik ve istatistik yontemleriyle analiz ederek calisir. Ancak
karar verme durumlarinda standart istatiksel metotlardan ¢ok daha istiindiir [53]. Makine
O0grenmesi algoritmalar: veri setlerini lic asamada degerlendirir. Bunlar 6grenme, dogrulama ve
test asamalaridir. Verilerin genellikle %80°1 6grenme ve dogrulama asamasinda kullanilir,
%20’si test asamasinda kullamlir. Ogrenme asamasinda temel modelleme yapan algoritma
analiz i¢in dogru modeli secer ve dogrulama asamasina geg¢ilir. Dogrulama (validation)
asamasinda algoritma iyilestirilir. Test veri setleri kullanilarak ise secilen modelin nihai verimi
olgiiliir (Sekil 2.10). Burada yanlilig: (biasi) azaltmak ve varyansi artirmak onemlidir. Iyi bir
makine 6grenmesi algoritmasi bias ve varyansin dengesini optimize eder. Sekil 2.11°de bias

hata degeri ve varyansin optime olmus hali gosterilmektedir [54,55].
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Veri Hazirlama > Model Gelistirme —_— Ogrenme

Sekil 2.10: Makine 6grenmesi algoritmalarinin isleyis sekli.


https://tr.wikipedia.org/wiki/%C4%B0ngiltere
https://tr.wikipedia.org/wiki/Bletchley_Park
https://tr.wikipedia.org/wiki/Turing
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Sekil 2.11: Bias hata degeri ve varyansin optimizasyonu.

Makine 6grenmesinde siniflandirma ve kiimeleme gibi problemlerin ¢oziimii i¢in farkli

algoritmalar ve bu algoritmalarda farkli yaklagimlar kullanilir.
2.4.1. Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenme bir 6gretmen vasitasiyla 6grenmeye benzemektedir. Amag, bilinen bir veri
setinden yola ¢ikarak dogru tahminler yapmaktir. Burada bilinen veriler 6gretmen goérevi
iistlenmektedir. Bu verilere egitim seti denir. Isten eve varmak i¢in gecen sureyi tahmin edecek
bir algoritma i¢in kullanilacak arag, trafigin durumu, hava sartlar1 egitim seti verileridir. Bu
verilerden eve varis siiresini hesaplayabilen algoritma, bu verilerden 6grenerek bir siire sonra
bu veriler arasinda baska iligkiler kurmaya baslayacaktir. Yagmurun siddetinin kisinin yiiriiyiis
temposunu nasil etkiledigi, ya da kaza oranini1 ne kadar artirdig1 hakkinda fikir yiiriitebilecektir
Denetimli makine 6grenmesinde tahmin modelleri gelistirmek i¢in smiflandirma ya da
regresyon teknikleri kullanilir. Simiflandirmada ilgili algoritma, verileri siniflara ayirarak
tahmin yaparken, regresyonda veriler arasindaki iliskiye dayali tahminler yapar. Bir tiimoriin
kanserli ya da iyi huylu mu oldugu siniflandirma teknikleriyle tahmin edilirken, bir kisinin
diyabet olma riski regresyon teknikleriyle tahmin edilir. Smiflandirmada performans
degerlendirmesi dogruluk (accuracy) parametresiyle yapilirken, regresyon algoritmalariin

performansi kok ortalama kare hatas1 (Root mean squared error) ile hesaplanir. K-en yakin
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komsu modeli, destek vektdor makinesi, karar agaglari, siniflandirma teknikleri kullanan
denetimli makine 6grenmesi algoritmalariyken, rastgele orman algoritmasi, naive bayes
siiflandiric1 yapay sinir aglar1 regresyon tekniklerini kullanan denetimli makine 6grenmesi

algoritmalaridir [56].
2.4.1.1. K-en yakin komsu modeli (KNN)

K-en yakin komsu modeli Oriintli tanima (patern recognition, siirekli devam ve tekrar eden
sekilleri tanima) ve saldir1 tespiti (Intrusion detection, aglara ve sistemlere karsi yapilan kot
niyetli saldirilar) gibi alanlarda siklikla kullanilir. Verimi ¢ok yiiksek ve anlagilmasi oldukca
basittir. Ancak algoritmanin kullandig1 egitim ve test verilerini depolamak i¢in yliksek hafizal
bilgisayarlara ihtiya¢ duyuldugundan maliyeti yiiksektir. Tembel (lazy) bir 6grenme
algoritmasidir. Algoritma egitim verilerini 6grenmek yerine egitim veri kiimesini ezberler. Bir
veri siniflandirilmak istediginde, algoritma verinin daha dnceki verilere olan yakinlik iligkisine
bakar. K degeri, veriye en yakin komsu degerlerin sayisidir. K=4 olan bir hesaplamada verinin
tim komsu verilere olan uzakligi belirlenir, en yakin 4 komsu belirlenir. Bu uzaklik
belirlenirken Oklid, Manhattan, Minkowski uzaklik fonsksiyonlar1 kullanilir. Sekil 2.12’de bu
fonksiyonlarin nasil hesaplandigi gosterilmektedir. Bu fonksiyonlardan en ¢ok tercih edileni

Oklid fonksiyonudur [57].
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Sekil 2.12: KNN algoritmasinda kullanilan fonksiyonlar.
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Eger bu bir smiflandirma problemi ise veri en yakin 4 komsu arasinda yaygin olan sinifa
verilerek siniflandirilir. Eger bir regresyon problemi ise veri en yakin 4 komsunun degerlerinin
ortalamast alinarak tahmin edilir. Sekil 2.13’de bir siiflandirma problemi i¢in farkli K
degerleri ile degisen sinirlar gosterilmistir. K=3 i¢in taranan alanda 2 adet mavi bir adet kirmiz1
veri oldugundan hedef veri ¢ogunluk olan mavi gruba, K=7 i¢in taranan alanda 4 adet kirmizi
ve 3 adet mavi veri oldugundan hedef veri ¢ogunluk olan kirmizi gruba, K= 11 i¢in taranan
alanda 6 adet mavi 5 adet kirmizi1 veri oldugundan hedef veri ¢cogunluk olan mavi gruba dahil

edilir.
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Sekil 2.13: Bir KNN algoritmasinda farkli k degerleri icin alanlar.

2.4.1.2. Destek Vektor Makinesi (SVM)

Destek vektor makinesi hem siniflandirma hem regresyon analizlerinde kullanilan denetimli
makine 0grenme algoritmasidir. Bu algoritmada veriler n-boyutlu bir diizlemde degerlerine
karsilik gelen koordinatlarda plotlanmis noktalar seklinde ifade edilir. Bu noktalari
simiflandirmak i¢in hiper diizlem (hyperplane) adi verilen bir dogru ¢izilir. Bu dogrunun, iki
siifinin noktalari i¢in de maksimum uzaklikta olmasini amaglanir. Sekil 2.14’de goriilen A, B
C ayrimlan kot ayrimdir. Bunun sebebi hiper diizlemin her seferinde bir veri grubuna daha
yakin ¢izilmis olmasidir. D ayiriminda ise hiper diizlemin konumu her iki veri sinifina da

maksimum uzakliktadir, bu da ayrimi iyi kilar [58].
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Sekil 2.14: Bir SVM algoritmasinda farkli hiper diizlemler.

Hiper diizlemin +1'i arasinda kalan bolgeye Marjin ad1 verilir. Marjin ne kadar genis olursa iki
veya daha fazla sinif o kadar iyi ayristirtlir. Hard Marjin, veriler dogrusal olarak ayrilabiliyorsa
iyi ¢alisir ve aykir1 degerlere kars1 ¢ok duyarlidir. Bazen bazi veriler Marjin bolgesine girebilir.
Buna Soft Margin denir. Verilerin kisitlamayi ihlal ettigi bu durumlarda Soft marjin’i kullanmak
gerekir (Sekil 2.15). Vektor makinesi algoritmasinda yer alan C parametresi marjinin sinirlarini

belirler. C degeri ne kadar biiyiikse marjin o kadar dardir (Sekil 2.16).
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Sekil 2.15: Bir SVM algoritmasinda hard ve soft marjinler.
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Sekil 2.16: Bir SVM algoritmasinda farkli C degerlerine bagli degisen marjinler.

Destek vektor makinelerinin bir diger iistiinliigii dogrusal olmayan iliskiler kullanarak verileri
farkli boyutlarda haritalayabilmesidir. Buna Kernel metodu dedir. Dogrusal olarak birbirinden

ayrilamayan verileri ayirmakta ¢ok basarilidir (Sekil 2.17 ve Sekil 2.18).



26

Tek boyutta tasinarak simiflandirilamayan
veri kiimesi

A A

Coklu boyuta tasinarak
siniflandirilan veri kiimesi

Sekil 2.17: Bir SVM algoritmasinda Kernel methoduyla siniflandirma.

-y

Dogrusal olarak simflandinlamams veri

Farkli boyutta simflandirilnns veri

Sekil 2.18: Bir SVM algoritmasinda verileri farkli boyutlarda siniflandirma.

Destek vektor makineleri verileri iki sinifa ayirdig i¢in olasiliksiz ikili siniflandirma (non-

probablistic binary classifier) olarak da adlandirilir. Diger bir¢ok algoritmadan iistiindiir. Ancak

veri sayisinin az oldugu problemlerde daha iy1 sonug verir. Bunun sebebi veri sayisi arttikga

o6grenmenin daha kompleks hale gelmesi ve daha ¢ok zaman almasidir.
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2.4.1.3. Karar Agaclari

Karar agaclari, kararlarin, olasi sonuglarinin ve ¢iktilarinin ters bir agaca benzeyen bir model
tizerinden degerlendirildigi algoritmalardir. Karar agacinin ilk hiicresi koktiir. Kok hiicrelerin
altinda diigiimler bulunur. Her diigiim bir soru tasir ve her dal bir ¢ikt1 sunar. Her yaprak ise bir
karar simifidir. Kokten yapraga dogru giden yollar siniflandirma kurallarini ifade eder (Sekil
2.19). Karar agaglar1 hem lineer hem de lineer olmayan iliskileri haritalayabilir. Hem
siniflandirma hem regresyon analizlerini yapabilir. Karar agaglar1 veri sayisinin az oldugu basit
problemlerde iyi calisir ancak dengelenmemis veri setlerinde asir1 6grenme (overfitting) ve

yanli sonuglar tiretme potansiyeli vardir [59].

Agacin Kok

Ulagim 1 saatten
fazla m siiriiyor?

a2t
«Q‘#

is teklifini kabul
etmeli miyim?

Sekil 2.19: Bir karar agac1 algoritmasinin yapisi.

2.4.5. Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon bir olayin meydana gelme olasiligini istatistiksel olarak modelleyen makine
ogrenmesi algoritmasidir. Lojistik fonksiyonu kullanir. Algoritma, lojistik regresyon modelini
olusturmak i¢in katsayilari 6grenir ve bu modeli kullanarak tahminlerde bulunur. Bu model
genellestirilmis lineer modeldir, lineer boliim ve baglanti fonksiyonu adinda iki bdliimden
olusur. Lineer kisim siniflandirma modelinin hesaplamalarindan sorumludur. Baglanti kismi1
ise sonuglarin ¢iktilarini iletir. Lojistik regresyon analizi ig¢in bir hipotez ve bir maliyet
fonksiyonu (cost function) gerekir. Maliyet fonksiyonu gergek degerler ile tahmin edilen deger-

leri arasindaki farki hesaplar. Maliyet fonksiyonun optimize edilmesi énemlidir [60].
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Genellikle lojistik regresyon modelleri evet/hayir, dogru yanlis gibi ikili ¢iktilar iiretirler.
Hipotez, bir kisinin kanser olup olmadigi, bir mailin spam olup olmadigin1 degerlendirmek
olabilir. Tahmini sonuglar bir olasilik degeri olacagi i¢in degerler sigmoid fonksiyondan gegirip
0-1 arasina alinir. Eger sonug belirledigimiz sinirdan (threshold) kiiglikse 0, biiylikse 1 olarak
etiketlenir. Bir mailin spam olasilig1 0.8 elde edilmisse sigmoid fonksiyonda sinir (threshold)
0.5 olarak kabul edildigi durum i¢in bu mail sinir degeri geger maile ait veri 1 olarak etiketlenir,

sonug olarak mail spam olarak degerlendirilir (Sekil 2.20) [61].

Lojistik Regresyon Ornegi

« Smir
. Spam olmayan mail
. Spam mail

Sekil 2.20: Lojistik regresyon drnegi.

2.4.6. Rastgele Orman Algoritmasi

Rastgele orman algoritmalar1 son yillarda popiiler olan regresyon ve simiflandirma yapabilen
algoritmalardir. Temel mantig1 yinelemeye dayanan bir makine 6grenmesidir. Bir problemin
¢oziimi i¢in Oncelikle birgcok karar agaci olusturulur (Sekil 2.21). Sonraki asamada bu karar
agaclarindan elde edilen veriler, torbalama(bagging) yontemiyle 6grenme agamasina kullanilir.
Rastgele orman algoritmalar1 giiriiltiilye duyarsiz olduklarindan, rastgele elde edilmis verilerle
de basarili ¢iktilar tiretirler. “Saglarimi nasil kestirsem?” sorusunu fikir almak amaciyla bir¢cok
farkli kisiye sormak karar agaclar1 olusturma asamasidir. Kisinin bu fikirleri degerlendirip nihai

karar1 kendisinin vermesi ise rastgele orman algoritmasidir. Rastgele orman algoritmalar: farkl
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karar agaglarindan gelen farkli verileri degerlendirdigi i¢in verileri ezberlemeye dayal1 asiri

ogrenme(overfitting) problemi de yaratmaz [62,63].

VERI SETi
AGAC #1 AGAC #2 AGAC #3
SIN:lFA SINlIF B SINllF &
— '
COGUNLUK OYLAMASI
SON/KABUL IJ_:'DI'LEN SINIF

Sekil 2.21: Rastgele orman algoritmasi 6rnegi.

2.4.7 Naive Bayes Siniflandirici

Naive Bayes ikili ve ¢cok sinifli siniflandirma problemlerini ¢6zmeye yarar. Bayes teoremini
temel alir. Siniflandirilan her bir 6zelligin birbirinden bagimsiz olarak siniflandirilmasi
prensibine bagl kalir. Bu algoritmada verinin olasilik degeri verinin iligkilendirildigi siniflarin
olasilik degeri hesaplanarak elde edilir ve en yliksek olasilik degerini veren sinif segilir. E-posta
kutusuna gelen bir e-postanin hangi kategoriye (spam ya da normal) ait olduguna karar
verilmesi bu algoritmalarla yapilabilir (Sekil 2.22). Az bir egitim veri setiyle basarili sonuglar
elde edilebilir [64, 65].
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NORMAL Total Words Yeni E-posta
NORMAL 77
- a9
~ NORMAL
Kelime Sayist| Olasihk Friend
Friend a6 0.238227 7
Rich | 41 | 0,113573 % SPAM
Money 79 0.218837
Beach 80 0.221607
Olasihik
=72/100 Office | 75 | 0.207756 Yeni e-postanin normal olma olasihig
.
Toplam: 72 =072 Total Words ol PIN) x P(Friend [N ) x P{Rich | ™) x P(Beach [V ) x
Olasilik SPA“J 741 | P(Money |x)
SPAM =28/100 - 0.72x0.34X0.02X038x0.10= (,00094
=028 Y Olasihk
Friend 63 0.184751 Yeni e-postanin spam olma olasihig
Rich 36 | 0.105572 P(5) x PFriend|5) x P(Rich|5) x P{Beach|5) x
Maney | 97 | 0284457 P(Money|5)
Beach | 53 | 0.155425 0.28x0.04x0.67x0.11x0.13= (,00001
Toplam :28 Office g2 0.269725

Sekil 2.22: Naive bayes siniflandirici 6rnegi.

2.4.5. Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglari biyolojik ndron hiicrelerinin ve bu hiicreler arasindaki baglantilarin
modellendigi algoritmalardir (Sekil 2.23). Ozellikle goriintii smiflandirma problemlerinde
kullanilir. Yapay sinir aglarinda giris katmani, ara katmanlar ve ¢ikis katmani seklinde 3 katman
bulunmaktadir. Bir katmandaki sinir diigiimleri diger katmanlardaki biitiin sinir diigiimlerine
baglidir (Sekil 2.24). Katman sayist artirilarak daha derin bir sinir ag1 yaratilabilir. Yapay sinir
aglarinda 3 tip fonksiyon vardir. Hata fonksiyonu (error function) elde edilen c¢iktilarin
dogrulugunu denetler. Arastirma fonksiyonu (search function) hatalar1 minimize edecek
degisiklikleri arastirir. Giincelleme fonksiyonu (update function) aragtirma fonksiyonunun
onerdigi degisikliklerin nasil yapilacagini belirler. Bu siirecler ardisik tekrarlarla yapilir

(iterasyon) [66].
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Sekil 2.23: Yapay sinir hiicresi 6rnegi.
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Sekil 2.24: Yapay sinir aglarinin birbirine baglanmasi.
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2.4.2. Denetimsiz Ogrenme

Eger bir programlayici veri setleri hakkinda anlasilir bir bilgiye sahip degilse ve verileri
etiketleyemez ve egitim seti olarak kullanamaz. Bu durumda algoritmadan veriler arasindaki
benzerlikleri ve farkliliklar1 kendisinin tanimlamasit ve kesfetmesi beklenir. Makine bir
Ogretmen vasitasiyla degil kendi gozlem ve denemeleriyle 6grenecektir. Makine ilk olarak var
olan oriintiileri belirleyecek ve verileri belirledigi bu oriintiilere gore kiimeleyecektir. Sistem
herhangi bir 6grenme asamasi olmadan verileri kiimelemesi durumunda kaldigindan veriler
arasindaki dogal Oriintiileri gormesi beklenmektedir [66]. Denetimsiz 6grenmenin zorlayici
tarafi Oriintii gormek degil anlamli ve ise yarayan Oriintiileri gérebilmektir. Saglik hizmetlerinin
kisiye Ozellestirilmesini hedefleyen hassas tip (precision medicine) uygulamalarinda sik
kullanilmasmin sebebi budur. Genetik, ¢evresel faktorler, kullanilan ilaglar ve gegirilen
hastaliklar arasindaki goriilmeyen iligkiler denetimsiz 6grenme algoritmalariyla belirlenebilir.
Kiimeleme, K-ortalama kiimeleme (K-means), hiyerarsik kiimeleme analizi (Hierarchical
Cluster Analysis), temel bilesen analizi (Principal Component Analysis, PCA), Gauss Karisim
Modeli (Gaussian mixture modelling), Markov rastgele alan1 (Markov Random fields), Bulanik
C-ortalama (fuzzy C-means) denetimsiy 6grenme algoritmalarina 6rnek olarak verilebilir
[67,68].

2.4.2.1. Kiimeleme

Kiimeleme verileri kiimelere ayiran denetimsiz makine 6grenmesidir. Kiimeleme veriler
arasindaki benzerliklere bakilarak yapilir. Hiyerarsik kiimeleme, Paylastirmali kiimeleme (K-
means, clara, C-means), model bazli kiimeleme (model-based), yogunluk bazli

kiimeleme(density-based) kiimeleme ¢esitlerine 6rnek olarak verilebilir (Sekil 2.25) [69].
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Kilmelenmemis Orjlnal Verd K-means ile Kiimelenmis Veri

Sekil 2.25: Kiimeleme algoritmasi ile verilerin siniflandiriimast.

2.4.2.2. Temel Bilesen Analizi (PCA)

Yiiz tanima, goriintli sikistirma alaninda kullanilan denetimsiz 6grenme algoritmasidir. Cok
boyutlu verileri daha az boyutlu veri seklinde diizenleyebilir. Sekil 2.26” da veriler iki boyuttan
tek boyuta sikistirilmistir. Temel bilesen analizi veriler i¢indeki benzer ve farkli desenleri de

tanimlayabilir [70].

P —-

Temel Bilesen Analizi

Sekil 2.26: Temel bilesen analizi ile verilerin sikigtirilmasi.
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2.4.3. Yar1 Denetimli Ogrenme

Yar1 denetimli 6grenmede algoritmaya bir miktar 6grenme veri seti verilir. Algoritma az
miktarda etiketlenmis veri ve biiyiik 6l¢iide etiketlenmemis veriler ile 6grenir. Bir siniflandirma
problemini ele alalim, kdpek ve kedilerin siniflandirilacagi bir algoritmaya sadece bir cins kedi
ve kopek Ogrenme seti olarak verilir (Sekil 2.27). Farkli cinsleri algoritma kendisi
siiflandirabilir. Bu etkili bir §grenme yontemidir. Yar1 denetimli 6grenme algoritmalar: hem

denetimli hem de denetimsiz algoritmalarin 6zelliklerini gosterir [71].

Veri Seti
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Sekil 2.27: Yar1 denetimli 6grenme algoritmasi ile Siniflandirma.
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2.4.5 Pekistirmeli Ogrenme

Pekistirmeli 6grenmede 6grenme veri seti algoritmanin amacina ve kendi motivasyonuna bagli
olarak verilir. Bir 6diil mekanizmas1 gibi diisiiniilebilir. Ogrenen makineye ‘ajan’ ad1 verilir.
Makine karsilastigi durumlara tepki verdikge bir 6diil sinyali alir. Makine bu aldig1 6diil puan

maksimuma ¢ikarmak i¢in ugrasir (Sekil 2.28) [72].

: | Ajan

Durum Oduil Eylem

_; Cevre ]4—

Sekil 2.28: Pekistirmeli 6grenme algoritmasi.

Markov karar siireci denilen bir yontem uygulanir. Markov siireci algilama, eylem ve hedef
basamaklarini i¢erir. Ajan aldig1 6diilii maksimuma ¢ikarmak i¢in ge¢miste denedigi ve pozitif

6diil aldig1 davraniglart segmelidir.

Denetimli-denetimsiz ve pekistirmeli 6grenme yontemleri birgok alanda basariyla
uygulanmaktadir. Denetimli 6grenme algoritmasini kitap okuyarak Ogrenen bir cocuga,
denetimsiz O0grenme algoritmasini kesifler yoluyla deneyimleyerek Ogrenen bir ¢ocuga

benzetilebilir. Pekistirmeli 6grenme ise kdpeklerin egitilerek 6grenmesine benzer.

Makine 6grenmesi glinlimiizde strateji oyunlarinda, otonom araglarda, askeri simiilasyonlarda,
goriintii-ses-hareket algilamada, veri analizi ve tahmin gereken bir¢ok alanda basariyla
uygulanmaktadir. Saglik alaninda heniiz aktif olarak kullanilmamakla birlikte, o6zellikle
hastaliklarin tanisin1 ve karar verme siireglerini kolaylagtirmak amaciyla klinikte etkin sekilde

kullanilabilecegine dair bir¢ok arasgtirma bulunmaktadir [73].



Makine 6grenmesi algoritmalar1 olduk¢a karmasik ve anlasilmasi zor konulardir. Kompleks

problemleri ¢ozmedeki basaris1 birgok farkli sektorde kullanilabilme potansiyelini ortaya

koymaktadir. Ancak kodlama bilgisi olmayan arastirmacilarin bu algoritmalar1 kolaylikla

uygulayabilmesi zordur. Bu ylizden makine 0grenmesi algoritmalarinin uygulanabilecegi

anlasilir ve basit platformlara ihtiyag duyulmaktadir. KNIME platformu (Konstanz Bilgi

Madencisi, Konstanz Information Miner) bu amagla 2004 yilinda Almanya’nin Konstanz

sehrindeki Konstanz Universitesinde gelistirilmeye baslanmistir (Sekil 2.29). Modiiller veri

hatti yardimiyla verileri diizenlemeye, islemeye ve bu verilere ileri makine Ogrenme

algoritmalarin1 kolaylikla uygulamaya imkan saglayan bu platform, digiimler (nodes)

yardimiyla kodlama gerekmeksizin veriler birbirleriyle iligkilendirilebilir, her diigiimiin sonucu

ayr1 ayr1 gorlintiilenebilir ve kompleks algoritmalar uygulanabilir [74].
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Sekil 2.29: KNIME analitik platformu.

Bu tez ¢aligmasi kapsaminda KNIME platformu kullamlmis, bu platform vasitasiyla farkl
makine 6grenmesi algoritmalart uygulanarak ¢dlyak hastaliginin tanisinda kullanilan serolojik

testlerin etkinligi degerlendiren bir meta analiz ¢alismasi bu gerceklestirilmistir.
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3. MALZEME VE YONTEM

3.1.Verilerin elde edilmesi

Bu tez ¢alismasinda Pubmed, Embase, Medline, Cochrane gibi data bankalar1 kullanilarak
¢oOlyak hastaliginin tanisinda kullanilan serolojik testleri iceren ilgili literatiir taranmistir. Bu
taramaya 1959-2022 yillar1 arasinda yapilan ve Ingilizce olarak yayinlanan tiim ¢alismalar dahil
edilmistir. Anahtar kelime olarak “colyak hastahgi, colyak hastaligi ve serolojik testler,
colyak hastalig1 ve serolojik testlerinin dogrulugu, ¢olyak hastaligi ve serolojik testler ve
duyarhlik, c¢iélyak hastalifi ve serolojik testler ve ozgiilliikk gibi anahtar kelimeler
kullanilmistir. 7463 makale arasindan 844 tanesi serolojik testleri degerlendirmektedir. Bu
calismalardan 316 tanesi bu testlerin tanisal dogruluk parametreleriyle ile ilgilenmektedir. Bu
makalelerin 34 tanesi, testlerin duyarlilik ve 6zgiilliik, pozitif ve negatif prediktif degerlerini
icermektedir ve tam metindir (Sekil 3.1, Sekil 3.2, Sekil 3.3 ve Sekil 3.4).
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No Makale Yazar Yih

1 Performance of Serology Assays for Diagnosing Celiac Disease in a Clinical Setting = Parizade | 2009

ve ark.
2 Performance of Antibodies against Tissue Transglutaminase for the Diagnosis of = Zintrazas = 2006
Celiac Disease: Meta-Analysis ve ark.
3 Celiac disease: diagnostic criteria in progress Volta wve 2011
ark.
4 Efficacy Study of Anti-Endomysium Antibodies for Celiac Disease Diagnosis: A Roca ve 2019
Retrospective Study in a Spanish Pediatric Population ark.
5 | Comparative Usefulness of Deamidated Gliadin Antibodies in Rashtak 2008
ve ark.

the Diagnosis of Celiac Disease

6 Evaluation of the Correlation Between tTG-IgA Titer and duodenal Biopsy Findings = Aldagli ve 2015
in Children With Suspected Celiac Disease ark

7 Celiac Disease in Adult Patients: Specific Autoantibodies in the Diagnosis,  Tirgonive 2014
Monitoring, and Screening ark.

8  Clinical utility of quantitative multi-antibody Polycheck immunoassays in the Konopka @ 2016

. . . ve ark.
diagnosis of coeliac disease

9 Quality not quantity for transglutaminase antibody 2: the performance of an | Sallow ve 2012
endomysial and tissue transglutaminase test in screening coeliac disease remains = ark.
stable over time

10 | Evaluation of Multiple Diagnostic Indicators in Comparison to the intestinal Biopsy | Hollen ve 2016
as the Golden Standard in Diagnosing Celiac Disease in Children ark.

Sekil 3.1: Literatiir taramasindan sonra meta analize dahil edilen ¢alismalar 1.kisim.
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11 | Serological testing for celiac disease in adults Schyum 2013
ve ark.
12 | Pre-endoscopy serological testing for coeliac disease: evaluation of a clinical  Hopperve 2007
decision tool ark.
13 A comparison of 13 guinea pig and human anti-tissue Wong ve 2002
ark.
transglutaminase antibody ELISA kits
14  Comparative Accuracy of Diagnostic Tests for Celiac Disease Seehusen | 2017
A
15 | Diagnostic Accuracy of a Point-of-Care Test for Celiac Disease Antibody Screening | Grode ve 2019
among Infertile Patients ark.
16 = Assessment of a Test for the Screening and Diagnosis Porcelli 2016
ve ark.
of Celiac Disease
17 | Diagnostic Accuracy of IgA anti-Tissue Transglutaminase in Patients Suspected of | Emami ve 2008
Having Coeliac Disease in Iran ark.
Sekil 3.2: Literatiir taramasindan sonra meta analize dahil edilen ¢alismalar 2.kisim.
18 | Accuracy of a no-biopsy approach for the diagnosis of coeliac disease across  Penny ve 2022
different adult cohorts ark.
19 | Clinical Utility of Serologic Testing for Celiac Disease in Ontario Medical 2010
Advisory
20  Coeliac Disease Screening in Children: Assessment of a Novel Anti-Gliadin Leach ve 2008
Antibody Assay ark.
21 A new algorithm for the diagnosis of celiac disease Rosenber | 2011
g ve ark.
22 Is the Diagnosis of Celiac Disease Possible Without Intestinal Biopsy? Shomaf 2017
ve ark.
23 | Predictive value of serological tests in the diagnosis of celiac disease Carroccio | 2002
ve ark.
24 | Celiac disease: a comprehensive current review Caio ve 2019
ark.
25  Comparison of non-invasive tests with invasive tests in the diagnosis of celiac =Giilseren 2018
disease ve ark.
26  Validation of Antibody-Based Strategies for Diagnosis of Pediatric Celiac Disease  Wolf ve 2017
Without Biopsy ark.

Sekil 3.3: Literatiir taramasindan sonra meta analize dahil edilen ¢aligmalar 3.kisim.
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27  Identification of Pediatric Patients With Celiac Disease Based on Serology and a = Ermarth, = 2017

Classification and Regression Tree Analysis ve ark.
28 | Accuracy of diagnostic antibody tests for coeliac disease in children Giersiepe | 2012
n ve ark.

29 | A Comparison of Human Tissue Transglutaminase Antibodies With Antigliadin and = Baudon 2004
Antiendomysium Antibodies ve ark.

30  Effectiveness of antigliadin antibodies as a screening test for celiac disease in  Chartrand = 1997

children ve ark.
31 Comparative Evaluation of Serologic Tests for Celiac Disease: Anderson | 2000
ve ark.

A European Initiative Toward Standardization

32  Celiac disease serology in patients with different pretest probabilities: Is biopsy  Sugai ve 2010
avoidable? ark.

33  PrediKtive value for coeliac disease of antibodies to gliadin, endomysium, and McMillan = 1991
jejunum in patients attending for jejunal biopsy , ve ark.

34 Immunological diagnosis of childhood coeliac disease: comparison between Lerner ve 1994
antighadin, antireticulin and antiendomysial antibodies ark.

Sekil 3.4: Literatiir taramasindan sonra meta analize dahil edilen ¢alismalar 4. kisim.

3.2.Verilerin Dahil edilmesi/Dislanmasi

Verilerin degerlendirilmesi asamasinda kullanilacak dahil etme kriterleri asagida belirtildigi

sekilde diizenlenmistir.

= Hastalikla uyumlu semptomlari olan, heniiz tan1 konmamis ve tedavi edilmemis yetiskin
ve ¢ocuklardan olusan hastalar secilmistir.
»  (Colyak hastaliginin tanisinda kullanilan serolojik testlerin hem sensitivite hem

spesifitesini degerlendiren tan1 dogrulugu calismalar1 dahil edilmistir.

* (Caligma popiilasyonu ¢dlyak hastaligi ile ile uyumlu semptomlari olan tedavi

edilmemis hastalardan olusan calismalar dahil edilmistir.

* Serolojik testlerin degerlendirildigi ve ince bagirsak biyopsisinin altin standart olarak

kullanildig1 ¢aligmalar dahil edilmistir.
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= Sistematik derlemeler, meta analizler, randomize kontrollii ¢alismalar, retrospektif

kohort ¢alismalar1 dahil edilmistir.
» Insan deneyleri dahil edilmistir.
* En az 20 hastadan olusan ¢aligsmalar dahil edilmistir.
= 1959-2022 yillar1 arasindaki ¢alismalar dahil edilmistir.
= Serolojik testlerden bir referans aralig1 belirten ¢alismalar dahil edilmistir.

= Ince bagirsak biyopsisi prosediiriiniin acikca anlatildig: (Her hasta igin kag adet
biyopsi alindig1 ve biyopsilerin lokasyonunun agikga belirtildigi) ¢aligmalar dahil

edilmistir.

Ingilizce kaynaklar dahil edilmistir.

Verilerin elde edilmesi asamasinda kullanilacak dislama kriterleri asagida belirtildigi sekilde

diizenlenmistir.

» Genel asemptomatik popiilasyon tarama ¢alismalar1 dislanmistir.

* Evde ya da doktorlarin ofisinde uygulanan hizli tan1 kitlerini degerlendiren ¢alismalar

dislanmistir.

» Qenetik test, kapsiil endoskopi, push enteroskopi gibi tant yontemlerinin kullanildig:

caligmalar dislanmistir.

» Editoryal ¢alismalar diglanmustir.

Testler icin referans aralig1 vermeyen caligsmalar diglanmistir.

Literatiir taramasi1 bittiginde biitlin makaleler dahil etme ve dislama kriterleri ¢ercevesinde
degerlendirilmistir. Bu asamada elde edilen verilen kalitesinin degerlendirilmesi
gerekmektedir. Tant dogrulugu calismalar1 i¢in Ozel tasarlanmis kalite kontrol araglar
bulunmaktadir. Bu araglardan en yaygin kullanilanlart STARD (Standart for Reporting
Diagnostic Accuracy Studies) ve QUADAS-2 (Quality Assessment of Diagnostic Accuracy
Studies) ‘dir. Bu tez ¢alismas1 kapsaminda elde verilerin kalitesi STARD kriterlerine gore

gozden gegirilmistir (Sekil 3.5).
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Balam ve Konu
BASLIK veya OZET

OZET

GiRis

YONTEMLER
(Gabsma sammr
Kathmeriar

Test yoniemisr

Analiziar

Hathmeriar

Teest sonuglEn

TARTISMA

DIGER
BILGILER

ik}
20
21a
b

23

24
25

26
27

28
20
30

Madde

En &z bir dojruluk dicisd (duyarihk, sagiclik, paziti-negatif tahmin degesler veya lslem Karakieristigi Egrisi
{ROC) altinda kalzn elan {AUC) vb.) kullanarak ¢aligmarmn bir tzn dogrulugu caligmas: clarak tenimian-
mas

Caligma tasanm, yontemler, bulgular ve sonuglann yapdandinims dzeti (bk. STARD Oezetlar)

Tem festinin inik rolink ve tesafzenma emacin igesen bilimsed va kinik afa plan
(Gahzmanin amaci ve hipotezler

Veeri toplama sirecinin indeks test (= testi) va refiarans standant test (alin standart test) uygulanmadan
ance mi (prospaktify yoksa sonra mi (retrospakdif) planianmis oidudu

Déhil etme kriterlan

Potensiyal odarsk uygun bulunan katlimoilann nelere dayenambk calismaya dahil edididi (belitiler, dnceld
fiest sonuglan, anamnez bilgisi)

Potensiyel olarsk uygun bulunan katlmeilann nereda ve ne zaman sa¢ididi (ortam, korum, tzdih bilgisi)
Kanhmcilann aragtrmaya segime yontemi (ardigik, rasigels veya ulasma uygunlukdanna gdre)

Tedorar edilebilidigi sajlamak igin tzn tastinin ayrinbh agiklamas:

Tedorar adilebilidifi sajlamak igin referans stendan testin aymintih agikdamas

Rederans standart tastin segilmesinin gerekesi (altematifleri olmasi durumunda)

Amstimadan &nce balidenmig, tam testi somucy ign pozitiflii pisteren egk degerdenn ve i kalegoriier-
nin Enimi

Amstimadan nce balidenmig, referans standan test sonucw icin pozitifligi posteren egik dafererinin va
tam kategorilarinin tamimi

Tami testi uygulayan/daferendirenlerin rederans standart test sonuglanna veya denelders ait kinik bilgive
=ahip alup olmadiklan

Rederars standart testi wygulayen/degesiendiranlerin tam test sonuglarma veya denaklare ait kinik bigye
sahip olup almadiklan

Tem dogniugu dlgilerinin tahmin edimesi ve karmlastrmasinda kullzmlan yontemlar

Tem festi ve referans standart test sonucunda temda kerersz kelnan o gulann nasil ele alindij

Tami testi ve referans standart tast sonuglanndaki keyip verilerin nasil ele alindig

Tam dogriugunun dediskanligini balinemek icin analizier (¢alismaya baglamadan dnce alt gup enalizi
planizmas var mi?)

Hedeflenen ormeklam biyldifl va nasil hesaplandigl

Kahhmailara iligkin akig diyagami

Kahhmacilann temel demografik ve kinik dzellides

Hedef kogulu saflyanlarda hastalik siddetinin dagilim

Hedef kogulu zajlamayanlarda altematif tamilann dagilimi

Tami test ile rederans standart test uygulamalan arasindaki zaman aralid ve bu sdregie uyguianan kinik
midahaleler

Rederans standart tastin sonuglanna gare tam testinin sanuglannin (veya dagdmlannin) ¢apraz tabla ile
gostenlmasi

Tem dogniufu kestinmien va giveririk degeran (%85 given araliklan gibd)

Tem festi veys referans stendart testin uygulamasindan kaynaklanan yen efaer

Olasi yanlii kaynaklan, istatistiksel belirsizider ve genellenabiliik déhil oimak Uzers alismanin
lithliklan
Tami testinin amaglanan kullanimi ve kinik rolini de igeren uygulamaya yanelk qlanmlactneriler

Kayt numaras: va keyit adi
Caligma protokolindn tam metnine erigim
Finansman kaynailan ve dijer destekler; fon saflayciann rold

Sayfa Numarasa

Sekil 3.5. STARD Kkalite kontrol parametreleri.

3.3 Verilerin KNIME Platformu’na aktarilmasi ve islenmesi

KNIME platformu knime.com web sitesinden indirildi ve yiiklendi. Platform yiiklendikten
sonra bir KNIME calisma penceresi (workflow) agilarak verileri iceren csv dosyasini okumaya
CSV okuyucu operator (CSV reader node) eklendi (Sekil 3.6). 34 calismaya ait 80 adet
sensitivite, spesifisite, pozitif ve negatif prediktif degerlerin bulundugu excel ¢alisma dosyast

csv dosyasi seklinde kaydedilmis ve KNIME platformunun CSV okuyucu operatdrii ile

platforma aktarilmistir.
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KNIME Analytics Platform
File Edit View Node Help

N-EBE @0 +v|§=-ARCOCRDOOE="RQEILIZCO00|$T

4 KNIME Explorer 53 = B A *0:KNIME_project1d i3
BEE|S S V| B
Lo My-KNIME-Hub (api.hub.knime.com) ~

L EXAMPLES (knime@api.hub.knime.com)
v 4 LOCAL (Local Workspace)
™7 16_XGBoost
[ Example Workflows
[ workflow_group
[ workflow_group1
A5 KNIME_project
A% KNIME project 1

‘A KNIME project 2 CSV Reader
4% KNIME_project 3 E_. »
A KNIME_project10 -

A5 KNIME_project1 L)

A\ KNIME_project12 Node 1

A% KNIME_ project13
£ KNIME_project14
A5 KNIME_project15
A\ KNIME_project2
A5 KNIME_project3
A KNIME_project4
A% KNIME projects

A5 KNIME_projectb v
£ Node Repository flo] ‘ ’ csv reader § = 0
v |£| 10
v D» Read
B, CSV Reader

Sekil 3.6. KNIME platformuna dosya okuyucunun aktarilmasi.
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CSV Reader Partitioning
B >
.?"’ > > % @ Configure... F6
e! e Execute E7
Node 1 Node By Execute and Open Views Shift+F10
Cancel F9
H Reset F8
= Edit Node Description... Alt+F2
=0 New Workflow Annotation
7 Connect selected nodes Ctri+L
Disconnect selected nodes Ctrl+Shift+L

Y Create Metanode...
Create Component...

2 Compare Nodes
Show Flow Variable Ports

of Cut

iz] Copy
Paste

[as]

ole
Welcome to KNIME Analytics </ Undo
Copyright by KNIME A

e e e

Redo

is located at: C:\Users\ozgul Delete

Reader 0:1

PN
m First partition (as defined in dialog)

Second partition (remaining rows)

Sekil 3.7: Ayristirict Operatoriiniin Konfigiirasyonu.

Ayristiricr (Partitioning) operatorii ile veriler egitim setleri ve test setleri olarak ayrilmigtir.
Operatdr ayarlari, operatdrde saga tiklanarak konfigiire et segenegi tiklanarak yapilmaktadir.

Verilerin %70’ i egitim seti %30’ u test seti olarak belirlenmistir (Sekil 3.7 ve Sekil 3.8).
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Dialog - 4:3 - Partitioning - O *

File

First partition  Flow Variables Memory Policy

Choose size of first partition

2

() Absolute 100

4

ik

(®) Relative[%] 70

(C) Take from top
() Linear sampling
(®) Draw randomly

Stratified sampling

[] Use random seed 1.652,517.264.

0K Apply Cancel (?

Sekil 3.8: Ayristirict Operatoriiniinde verilerinin test ve 6grenme Vverilerine ayrilmasi.

3.4. Verilere Makine Ogrenme Algoritmalarinin Uygulanmasi

Bu tez kapsaminda makine 6grenme algoritmalar1 kullanmak ve sonuglarini analizi etmek icin
ihtiyac duyulan teknik becerileri kazanmak amaciyla Almanya'nin Forcheim sehrinde bulunan
veri bilimi akademisi educx GmbH biinyesinde Aralik 2021-Nisan 2022 tarihleri arasinda 900
saatlik veri bilimi kursu alinmistir. Kurs kapsaminda Python ve R dilinde programlama ve veri
analizi, makine Ogrenmesi, yapay sinir aglari, big data ve big data yonetimi modiilleri

bulunmaktadir.

Bu egitimlerin ardindan Knime Platformu iizerine aktarilan verilere decision tree learner, naive
bayes learner, random forest learner, gradient boosted trees learner operatorleri kullanilarak 4
farklt makine &grenmesi algoritmalari uygulanmasina karar verilmistir. Sekil 3.9’daki akis

semas1 her bir algoritma i¢in uygulanmistir.
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Decision
Tree Learner
e
‘ ® . Decision Tree
Node 3 \ Predictor
Partitioning | o “} ‘
_p oD > i S ' e (
CSV Reader _—— Node4 |
=) f
& /
o'-* Node 2 ,‘
ot ‘ Scorer
Node 1 \ »>
.
E- 3¢
@
Node 5

Sekil 3.9: KNIME platformunda operatérlerin birbirlerine baglanmast.

Karar agac1 6grenme (decision tree learner) operatorii saga tiklanarak konfigiire edilebilir.
Elimizdeki veri seti i¢in regresyon analizi i¢in uygun oldugundan operatdr regresyon analizine
gore konfigilire edilmistir. Sensitivite degeri hedef (class column) deger olarak belirlenerek,

algoritmanin sensitivite degerlerini tahmin etmesi saglanmistir (Sekil 3.10) .



47

Dialog - 4:4 - Decision Tree Learner 55 O X
File

Options PMMLSettings Flow Variables
| General

Class column @ Sensitivity
Quality measure Giniindex

Pruning method No pruning

[/] Reduced Error Pruning

4

Min number records per node 2t
Number records to store for view 10.000 -3
[ Average split point
Number threads 8%

Skip nominal columns without domain information

Root split
[[] Force root split column

Root split column @ NPV
| Binary nominal splits

[] Binary nominal splits
Max #nominal 10 -3

Filter invalid attribute values in child nodes

Sekil 3.10: Karar agaci operatoriiniin Konfigiire edilmesi.

Tahmin edilecek deger ‘change prediction column name’ seceneginden degistirilerek prediktif

degerler ya da spesifisite degeri de tahmin edilebilir (Sekil 3.11 ve Sekil 3.12).
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Dialog - 4:8 - Decision Tree Predictor - O X
File

0ptons | Flow Variables Memry Policy

Maximum number of stored patterns for HiLite-ing: 10.000 5

[] Change prediction column name
Prediction (Sensitivity)

[[] Append columns with normalized dass distribution
Suffix for probability columns

OK Apply Cancel (?)

Sekil 3.11: Karar agaglarinin tahmin operatoriiniin konfigiire edilmesi.

Dialog - 4:10 - Scorer - O X
File

Ef Flow Variables Memory Policy

First Column

|| sensitivity v
Second Column

[ Prediction (Sensitivity)

Sorting of values in tables

Sorting strategy: |Insertion order | [ | Reverse order

Provide scores as flow variables
[[] Use name prefix

Missing values
In case of missing values: (@) Ignore

) Fail

oK Apply Cancel (?)

Sekil 3.12: Karar agaclarinin skor operatoriiniin Konfigiire edilmesi.
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Biitiin operatorler birbirine baglandiktan sonra sistem calismaya ve gerekli hesaplamalari
yapmaya hayir duruma gelmistir. Operatorlerin altindaki trafik lambasinin kirmizi yaniyor
olmasi operatdriin heniiz inaktif oldugunu, sar1 yanmasi operatoriin aldigi verileri islemeye
hazir oldugunu gosterir. Biitiin lambalarin yesil yanmasi ise verilerin dogru sekilde analiz

edildigini gostermektedir. Tasarlanan sistem dogru sekilde ¢alismustir (Sekil 3.13).

Decision Tree

Decision Predictor Scorer
Tree Learner : »
>
.—/_ @ >
@
™ Node 7 Node 8

Naive Bayes
Naive Bayes Learner Predictor Scorer

- - S

Node 10 MNode 11 Node 9
CSV Reader Partitioning 4m Forest Random Forest
B » p D Learner Predictor Scorer
i asl > . »
- - > ‘:]:1 ’.—/ > @ <

MNode 12 MNode 13

Gradient Boosted
Trees Predictor Scorer

B

Node 14 Node 15 Node 16

Sekil 3.13: Makine 6grenmesi operatorlerinin birbirine baglanmasi.
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4. BULGULAR

Bu calismada elde ettigimiz verilere 4 farkli makine 6grenme algoritmasi uygulanmistir. Ik
olarak literatiir taramasi sonucunda elde edilen ¢alismalara ait sensitivite, spesifisite, PPV ve
NPV degerlerini igeren Excel tablosu, KNIME platformunun CSV okuyucu operatérii ile
okunmus ve elde edilen degerler Sekil 4.1, Sekil 4.2 ve Sekil 4.3 de gosterilmistir.

File Table - 17:7 - CSV Reader
File Edit Hilite Navigation View
Table “default™ -Rows: 79 Spec - Columns: 4 Properties Flow Variables
Row ID (S| sensitivity|| S | Specificity | [ S| PPV Bl
Row0 87,1 94,1 95,2 84,4
Row1 91 97 91 97
Row2 93 98,2 93,9 98,5
Row3 95,7 94,3 95,7 94,4
Row4 100 97,7 100 98
RowS 90,1 75 7,7 99,7
Row6 90,1 87,1 27,3 99,4
Row? 89,5 87,5 21,4 99,5
Row8 95,2 93 93,7 96,8
Rowd 90,9 90,9 28,6 99,6
Row10 97,9 92,5 89,4 99
Row11l 86,8 42,9 3,57 99,3
Row12 98,82 100 95,35 100
Row13 93 38 57 96
Row14 90 54 98,7 12,5
Row15 85 59 98,1 14,2
Row16 100 61 100 98,7
Row17 183 30 95,2 9,5
Row18 92 94 189 96
Row19 176 95 134 92
Row20 76 85 83 79
Row21 76 68 65 7
Row22 95 66 71 34
Row23 91 96,3 91,2 96,8
Row24 98,4 100 35,5 100
Row25 100 95 100 98
Row26 100 81 100 93
Row27 89,3 87,1 90,4 93,4
Row28 190 90 61 98
Row29 96 82 ) 87
Row30 99 74 39 9%
Row31 99 68 92 95
Row32 99 62 93
Row33 1100 51 95 92

Sekil 4.1: CSV Dosya okuyucusunun okudugu veriler 1.kisim.
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File Table - 17:7 - CSV Reader
File Edit Hilite Navigation View
Table "default” -Rows: 79 Spec - Columns: 4 Properties Flow Variables
Row ID (8] sensitivity|[ §] spedificity | [ S| PPV [[s]nev
Row36 100 19 98 a8
Row37 100 21 a3 88
Row38 97,4 93,3 90,3 98,2
Row39 97,4 93,8 83,3 100
Row40 95 93 93 95
Row41 95,3 74,2 91 85,2
Row42 100 94 100 34
Row43 99,5 98,3 99,6 98,1
Rowd4 100 85,7 100 95,9
Row45 99,5 42,9 42,9 99,5
Row46 99,5 73,3 84,6 98,9
Row47 99,1 82,6 73,1 99,5
Row43 98,2 87 66,3 99,5
Row49 100 83,5 82 96,9
Row50 99 79 78,9 99,1
Row51 100 100 100 100
Row52 100 100 100 100
Row53 100 93,7 100 94,4
Row54 100 100 100 100
Rows55 94 95,3 93,1 91,6
Row56 64,5 95,3 83,3 88
Row57 87 73 84 77
Row58 96,9 91 94,5 57,2
Row59 597,04 50,24 88,1 97,62
Row60 80,7 96,9 66 98,5
Row61 31,3 50,6 65,9 95,8
Row62 ss,2 90,6 76,3 96,1
Row63 95,2 75,2 85,7 90,8
Rowé4 |87 66 58 95
Row65 93,5 84,4 98,2 86,8

Sekil 4.2: CSV dosya okuyucusunun okudugu veriler 2 kisim.
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File Table - 18:1 - CSV Reader
File Edit Hilite MNavigation View
Table "default” - Rows: 81 Spec - Columns: 4 Properties Flow Variables
Row ID :S:Sensitjvitv|:s|5pedﬁcit‘y [s]|Prv Bl

Row66 94,2 76,9 92,9 70,7
Rows7 93 29 42 89
Row68 93 13 25 86
Row69 99,1 60 94,7 90,5
Row70 99,1 25 80 90,5
Row71 90 93,3 70 98,1
Row72 90 50 40 92,8
Row73 96 89 97 87
Row74 98 91 92 98
Row75 93 53 73 86
Row76 98 79 79 98
Row77 94 52 87 74
Row78 92 30 67 96
Row79 95 93 50 99,5
Rows0 87 82 86 83

Sekil 4.3: CSV dosya okuyucusunun okudugu veriler 3. Kisim.

CSV okuyucusu yardimiyla okunan degerler, ayristirict (Partitioning) operatdrii ile veriler
egitim setleri ve test setleri olarak ayrilmistir. Bu setler, makine 6grenme algoritmasini
uygulayan operatorlere baglanmistir. Makine algoritmasi operatdrleri 6grenme ve tahmin
operatdrii olmak {lizere iki ¢esittir. Konfigilire edildikten sonra, veri setlerimiz vasitasiyla
Ogrenen algoritmalar, tahmin operatorleriyle hedeflenen sensitivite degerlerini tahmin
etmiglerdir. Bu operatorlerden yiliksek verimle tahminde bulunan karar agaci tahmin
operatoriinde saga tiklanarak ‘classified data’ segeneginden yapilan tahminler prediction

kolonunda goriintiilenebilir (Sekil 4.4).
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Classified Data - 4:8 - Decision Tree Predictor

File Edit Navigation View
Table "default” - Rows: 67 Spec - Columns: 5 Properties Flow Variables
Row ID |§| Sensitivity || § | Specificity || § | PPV Bl |§| Predicti...
Row0 87.1 94.1 95.2 84.4 87.1
Row1 91.0 97.0 91.0 97.0 91.0
Row2 93.0 98.2 93.9 98.5 93.0
Row3 95.7 94.3 95.7 94.4 95.7
Row4 100.0 97.7 100.0 98.0 100.0
Row5 90.1 75.0 7.7 99.7 90.1
Row6 90.1 87.1 27.3 99.4 90.1
Row7 89.5 87.5 21.4 99.5 89.5
Row8 95.2 93.0 93.7 96.8 95.2
Row 10 97.9 92.5 89.4 99.0 97.9
Row11 86.8 42.9 3.57 99.3 86.8
Row12 98.82 100.0 95.35 100.0 98.82
Row13 98.0 38.0 57.0 96.0 98.0
Row 14 90.0 54.0 98.7 12.5 90.0
Row15 85.0 59.0 98.1 14.2 85.0
Row 16 100.0 61.0 100.0 98.7 100.0
Row17 83.0 30.0 95.2 9.5 87.1
Row18 92.0 94.0 89.0 96.0 92.0
Row20 76.0 85.0 83.0 79.0 76.0
Row21 76.0 68.0 65.0 79.0 76.0
Row22 95.0 66.0 71.0 94.0 95.0
Row23 91.0 96.8 91.2 96.8 91.0
Row24 98.4 100.0 95.5 100.0 98.4
Row25 100.0 95.0 100.0 98.0 100.0
Row26 100.0 81.0 100.0 93.0 100.0
Row29 96.0 82.0 79.0 97.0 98.0

Sekil 4.4: Karar agaglar1 tahmin operatoriiniin sonuglari.

Sensitivite degerlerini karar agaci tahmin operatorii %88 verimle hesaplarken, naive bayes
tahmin operatorii %70, rastgele orman tamin operatorii %100 ve gradient boosted agag tahmin

operatorli %71 verimle (accuracy) hesaplamistir.

Karar agaci tahmin operatorii i¢in kappa degeri 0.87°dir. Hedeflenen 80 sensitivite degerinin

71 tanesini dogru tahmin etmistir. 9 degeri ise yanlis tahmin etmistir. Hata oran1 0.11°dir.

Verimi ise 0.88 ’dir (Sekil 4.5).
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MName Value

d’| Cohen's kappa 0.8790525785318326

i*| sFalse 9

i*| #Correct 71

d’| Error 0.1125

d’| Accuracy 0.8875

& | knime . workspace C:\Users\ozgulknime-workspace

Sekil 4.5: Karar agaglar1 tahmin operatoriiniin Sonuglari.

Naive Bayes tahmin operatorii icin kappa degeri 0.67’dir. Hedeflenen 80 sensitivite degerinin
56 tanesini dogru tahmin etmistir. 24 degeri ise yanlis tahmin etmistir. Hata oran1 0.30’dur.

Verimi ise 0.70’tir (Sekil 4.6).

MName Value

d’| Cohen's kappa 0.6703862660944205

i“| #False 24

i*| #Correct 56

d’| Error 0.3

d’| Accuracy 0.7

&' | knime.workspace C:\Jsers\ozgul\knime-workspace

Sekil 4.6: Naive Bayes tahmin operatoriiniin Sonuglari.

Rasgele orman tahmin operatdrii i¢in kappa degeri 1.00’dir. Hedeflenen 80 sensitivite degerinin

80 tanesini de dogru tahmin etmistir. Hata oran1 0.0’dir. Verimi ise 1.00’dir (Sekil 4.7).

MName Value

d’| Cohen's kappa 1.0

i“| #False 0

i*| #Correct 80

d’| Error 0.0

d’| Accuracy 1.0

& | knime.workspace C:\Users\ozgulknime-workspace

Sekil 4.7: Rastgele orman tahmin operatoriiniin Sonuglari.

Gradient boosted tahmin operatorii igin kappa degeri 0.68’dir. Hedeflenen 80 sensitivite
degerinin 57 tanesini dogru tahmin etmistir. 23 degeri ise yanlis tahmin etmistir. Hata oram

0.29°dur. Verimi ise 0.71dir (Sekil 4.8).
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Mame Value
Cohen's kappa 0.6871280394450733
1" #False 23
i°| #Correct 57
d’| Error 0.2875
d’| Accuracy 0.7125
& | knime.workspace C:\Users\ozgul\knime-workspace

Sekil 4.8: Gradient boosted tahmin operatoriiniin Sonuglari.

Uyguladigimiz makine uygulamasi algoritmalarinin etkinligini degerlendirmek amaciyla, kullanilan
veri setinden NPV ve PPV degeri bilinen iki veri seti igin, bu degerler girilmeden random forest
algoritmasi tekrar uygulanmis ve etkinligi degerlendirilmistir. Randam forest algoritmasi bilinen degeri
98.1 olan NPV degerini 98, bilinen degeri 100 olan ikinci NPV degerini 100 olarak dogru sekilde tahmin
etmistir ve bu degerleri tolere edebilmistir (Sekil 4.9).

Prediction output - 4:4 - Random Forest Predictor
File Edit Hilite Navigation View
i Table "default” - Rows: 49| Spec - Columns: 6 Properties Flow Variables
Row ID | 8| Sensitivity | § | Spedificity | [ § | PPV (S| NPV | 8| Predicti... || D] Predicti...
Row40 95.0 93.0 93.0 95.0 95.0 0.38
Row41 95.3 74.2 91.0 85.2 97.0 0.16
Row43 99.5 98.3 99.6 98.1 98.1 0.16
Row44 100.0 95.7 100.0 95.9 98.0 0.22
Row46 99.5 73.3 84.6 93.9 98.9 0.1
Row48 98.2 87.0 66.3 99.5 99.5 0.58
Row49 100.0 83.5 82.0 96.9 89.0 0.1
Row50 99.0 79.0 78.9 99.1 99.1 0.09
Row51 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 0.45
Row55 94.0 95.8 93.1 91.6 91.6 0.1
Row56 64.5 95.3 83.3 88.0 38.0 0.33
Row57 87.0 73.0 84.0 77.0 92.0 0.2
Row58 96.9 91.0 94.5 97.2 94.4 0.09
Row6&0 80.7 96.9 66.0 98.5 98.5 0.54
Row61 819 90.6 65.9 95.8 99.5 0.07
Row62 89.2 90.6 76.3 96.1 98.5 0.1
Row&4 87.0 66.0 58.0 95.0 95.0 0.39
Row6&5 98.5 84.4 98.2 86.8 100.0 0.08
Row6&6 94.2 76.9 92.9 0.7 98.5 0.1
Row&7 93.0 29.0 42.0 89.0 89.0 0.37
Row&8 90.0 93.3 7 ? 98.0 0.13
Row70 100.0 100.0 7 ? 100.0 0.38

Sekil 4.9: Random forest tahmin operatdrii ile tolere edilen eksik veriler
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Tahminlerde kullanilan makine 6grenmesi algoritmalarinin etkinliklerini kontrol etmek amaciyla,
literatiir ¢calismalarinda elde edilen sensitivite ve spesifisite degerlerini igeren, ancak PPV ve NPV
degerlerini igermeyen 12 adet calismaya ait veriler karar agaglari algoritmasi, rastgele orman
algoritmasi, naive Bayes siniflandirici ve gradient boosting algoritmasi ile tahmin edilmistir. Veri seti
excel okuyucu operatorii ile KNIME platformuna aktarilmistir (Sekil 4.9). Hedef deger olarak NPV
degeri belirlenmistir. Algoritmalar eksik olan NPV degerlerini tahmin etmek suretiyle tolere etmistir.
(Sekil 4.9). Naive Bayes operatoriiniin tahmin sonuglar1 Sekil 4.10°da gosterilmistir. Karar agaglari,
gradient boosting, rastgele orman algoritmasi ve naive Bayes operatorleri 12 eksik verinin hepsini

hatasiz tahmin etmek suretiyle tolere edebilmistir (Sekil 4.11).

File Table - 3:6 - Excel Reader
File Edit Hilite MNavigation View
i Spec - Columns: 4 Properties Flow Variables
Row ID D] Sensitvity|[D] Specifiaty|[D]PPv  |[D]nev

Row77 94 52 37 74
Row78 a2 180 67 9%
Row79 a5 la3 50 99.5
Row80 |87 la2 36 83
Row81 83 71 ? ?
Row82 |57 9 ? ?
Row83 92.5 189.2 ? ?
RowB4 _90. 1 _?4. 9 ? ?
Row85 _93 _34 ? 3
Row86 65.4 65 ? ?
Row87 192 191 ? ?
Row88 100 96 ? .1
Row39 _9? _96 ? ?
Row90 _9? _96 ? ?
Rows1 98 100 ? n
Row92 98 94 ? ?

Sekil 4.10: Excel okuyucu operatdriiniin eksik verileri gostermesi.
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Output Data - 3:18 - Gradient Boosted Trees Predictor
File Edit Hilite Mavigation View
Table "default™ -Rows: 14 Spec - Columns: 6 Properties Flow Variables
Row ID (8] sensitivity || § | Spedificity | [§ | PPV (S| NPy S| Predict...

Row6 90.1 187.1 27.3 99.4 99.4
Row13 98.0 38.0 57.0 96.0 96.0
Row19 76.0 95.0 84.0 92.0 92.0
Row26 100.0 1810 100.0 93.0 93.0
Row33 100.0 51.0 95.0 92.0 92.0
Row39 97.4 93.8 83.3 100.0 100.0
Row46 99.5 73.3 84.6 98.9 98.9
Row53 100.0 93.7 100.0 94.4 94.4
Row59 97.04 90.24 88.1 97.62 97.62
Row66 94.2 76.9 92.9 70.7 70.7
Row73 96.0 189.0 97.0 87.0 87.0
Row79 85.0 93.0 50.0 99,5 99,5
Row86 65.4 65.0 ? ? 92.0
Row91 98.0 100.0 ? ? 96.0

Sekil 4.11: 86. ve 91. veri seti i¢in tahmin edilen NPV degerleri.

MName Value
Cohen's kappa 1.0
1" #False 0
i"| #Correct 12
d’| Error 0.0
d’| Accuracy 1.0
s | knime.workspace C:\Users\ozgul\knime-workspace

Sekil 4.12: Gradient boosting operatoriin veri tolerasyon sonuglari.
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5. TARTISMA VE SONUC

Colyak hastaligi %1-2 insidans ile toplumda sik goriilen otoimmun hastaliklar igerisinde yer
almaktadir. Giincel calismalar hastaligin toplumda beklenenden ¢ok daha sik oranda
bulundugunu sdylemektedir. Ozellikle toplum taramalari calismalarmin sonuglarina gore
¢olyak hastalarinin sadece %10’u hastaligin1 bilmektedir; hastalarin %80-90’1 ise heniiz tani
konmamis ¢6lyak hastasidir. Hastaligin klinik tablosunun ¢ok ¢esitli olmasi, hastaligin tipik ve
atipik belirtilerinin birgok otoimmun hastalikla ortak olmasi, hastaliga spesifik bulgularin

olmaysisi, bu yiizden hastaligin hekimlerce akla getirilmemesi tanty1 zorlagtirmaktadir [75].

Hastaligin immun sistemin ile iligkili olusu, immun sistem parametrelerinin hastaligin tani ve
tedavisinde kullanilmasina olanak saglar. Serolojik testlerle, anti-gliadin antikorlar1 (AGA),
anti-endomisyum antikorlari, anti doku transglutaminaz gibi otoantikorlar dlgiiliir. Bu testlerin
klinikte daha ¢ok IgA formlarina bakilmaktadir. IgA eksikligi olan hastalarda, 2 yas alt1
cocuklarda gilivenilir sonuglar vermeyebilir. Testlerin yapilis teknikleri, sonuglanma siireleri,
maliyetleri ve giivenilirlikleri de goéz oOniine alindiginda hastaligin tanisinda kullanilan bu
testlerin heniiz standardize olmadigi goriilmektedir. Serolojik testlerin standardizasyonu
hastaligin tanm1 ve tedavisinde basar1 olanini artiracaktir. Serolojik testler sadece ¢oOlyak
hastaliginin tanmisinda degil, bir¢ok hastaligin tanisinda onemlidir. Yanlis pozitif testler
sonucunda hastalar maliyeti yiiksek, hastay1 ve hekimi yoran siiregleri takip etmek zorunda
kalirken, yanlis negatif testler sonucunda bagka kliniklere yonlendirilen hastalar da 6zellikle
kanser gibi oliimciil hastaliklarda taninin gecikmesiyle istenmeyen durumla karsilasabilirler.
Bu yilizden dogru ve etkin serolojik testin se¢ilmesi klinikteki basariy1 anlamli derecede artirir.
Giincel caligmalar serolojik testlerin tanisal dogrulugunun ne kadar 6nemli oldugu goriisiinii

desteklemektedir [76,77].

Son yillarda makine 6§renmesi algoritmalar1 bir¢ok farkli alanda basariyla uygulanmaktadir.
Saglik alaninda sadece klinik uygulamalarda degil epidemiyolojik ¢alismalar ve meta analizler
gibi teorik ¢aligmalarda da etkin bir sekilde kullanilma potansiyeline sahiptir. Ozellikle meta
analiz ¢alismalarinda problem tegkil eden eksik verilerin tahmini i¢in etkin ¢dziimler sunmasi
bu algoritmalara gosterilen ilgiyi her gecen giin artirmaktadir. Makine Ogrenmesi
algoritmalarinin potansiyel degiskenleri tahmin edebilme giicii, kanita dayali tipta eksik

verilerden kaynaklanan boglugu doldurabilir [78, 79].
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Makine Ogrenmesi algoritmalarinin basariyla uygulanmasinin bu alanda yetismis uzman
kisilere bagli olmasi da 6nemli bir sorundur. Bu sorunun tistesinden gelmek i¢in kodlama bilgisi
gerektirmeyen pratik ¢oziimler sunan platformlara ihtiyag duyulmaktadir. KNIME analitik
platformu makine 6grenme algoritmalarin kolaylikla ve basartyla uygulanmasina imkan
saglamaktadir. Bu calisma kapsaminda serolojik testlerin tanisal dogrulugunu gosteren
parametreler KNIME platformunda farkli makine 6grenmesi algoritmalariyla tahmin edilmis,

bu farkli makine 6grenmesi algoritmalarinin etkinligi degerlendirilmistir [80].

Makine 6grenmesi algoritmalarini uygulanirken dikkat ve uzmanlik gerektiren asama, hangi
veri setine hangi algoritmanin uygulanacagina karar verilen asamadir. Veri setini iyi analiz
etmek, problemin bir siniflandirma mz1 bir tahmin (regresyon analizi) mi olduguna karar vermek
gerekir. Bu tez ¢alismasinda sensitivite, spesifisite, pozitif prediktif deger, negatif prediktif
deger gibi serolojik testlerin tanisal dogruluk parametrelerini tahmin etmek amaglanmis
oldugundan bu c¢alisma bir regresyon analizidir. Uygulanan 4 farkli makine o6grenme
algoritmasi, spesifisite, pozitif prediktif deger ve negatif prediktif degerler gibi birbirinden
bagimsiz degiskenleri kullanarak hedef olarak belirlenen sensitivite degerini yiiksek dogrulukla
tahmin edebilmistir. Regresyon analizleri medikal alanda siklikla kullanilmaktadir. Bu anlamda

bu ¢aligmanin bir regresyon analizi oldugu literatiir bilgisi ile uyumludur [81].

Karar agaclari, yapay sinir aglari, lojistik regresyon, naive bayes, K-en yakin komsu
algoritmalari, destek vektor makineleri medikal alanda basartyla uygulanan algoritmalardir.
Ozellikle karar agaglar1 kanser ¢alismalarinda son 20 yildir basariyla uygulanmaktadir. Colyak
hastaliginda, hastalarin ince bagirsak biyopsi sonuglarini makine 6grenmesi algoritmalariyla
analiz etmek suretiyle hastaligin tanisinda hekimleri destekleyici ¢ozlimler sunan giincel

calismalar bulunmaktadir [82].

Destek vektor makineleri karmagik veri setlerindeki bilinmeyen patternlerini ¢6zmekte ¢ok
basarilidir. Ozellikle kanser genomigi alaninda basariyla uygulanmaktadir. Yeni nesil dizileme
sonrast elde edilen genis Olcekli kompleks genomik veri setlerinde gen-gen, gen-cevre
etkilesimlerinin tahmin edilmesinde, kanser tiplerine 6zgii mutasyonlarin tespitinde, SNP,
DNA metilasyonu tespitinde kullanilabilir. Destek vektor makinelerini uygulamak yiiksek
maliyetli bilgisayarlar gerektirdiginden ve bu tez calismasi kapsaminda elde edilen veri sayisi
cok genis Olcekli olmadigindan destek vektor makineleri kullanilmamistir. Literatiirde destek

vektor makinelerinin genis 6lgekli karmasik verilerde uygulanmasi tavsiye edilmektedir [83].
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Karar agaclari kisisellestirilmis tip uygulamalarinda, hastaliklarin tahmininde, hastalar i¢in risk
faktorlerinin belirlenmesinde, Klinikte operasyonel kararlarda destekleyici olarak siklikla
kullanilmaktadir [84]. Son yillarda, karar agaclarindan bir orman modeli olusturarak tahminde
bulunan algoritmalarin, tek basina tahminde bulunan karar agaci algoritmalarindan ¢ok daha
verimli sonuglar iirettigini gosteren ¢aligmalar bulunmaktadir. Bu tez ¢alismasi kapsaminda
degerlendirilen agag bazli algoritmalardan karar agaci (decision tress), rastgele orman (random
forest) ve gradient boosting (gradient bossted trees) algoritmasi mukayese edildiginde en
yiiksek etkinligi rastgele orman algoritmasinin gosterdigi, %100 verimle tahminde bulundugu
goziikmektedir. Orman modelinin tek basina kararlar alan aga¢ bazli modellerden daha etkin

oldugunu soyleyen literatiirii desteklemektedir [85].

Rastgele orman tahmin operatoriiniin ¢ok yliksek etkinlikte ve verimde sonuglar iiretmesi bazi
durumlarda Ornek sayisinin az olmasina bagl olarak gerceklesebilecek olan makinenin asiri
ogrenmesi(overfittig) ya da ezberlemesi olarak da degerlendirilebilir [86]. Ancak rastgele
orman algoritmalarinin ezberlemesi ihtimali ¢ok diisiiktiir. Rastgele orman algoritmalar1 birgok
farkli karar agacinin sonucunu yorumlayip bir tahminde bulundugu i¢in olduk¢a 6zgiindiir.
Diisiik de olsa ezberleme riski bulundugu i¢in, bu tez ¢alismasinda, en verimli algoritma olarak
%100 verimle tahminde bulundugu halde rastgele orman algoritmasini degil, %89 verimle

tahminde bulunan karar agaclar1 optimum ¢oziimii saglamis algoritma olarak kabul edilmistir.

Gradient boosting algoritmalar1 karar agaglari algoritmalarmin sonuglarin1 gradient descent
fonksiyonunu kullanarak iyilestirir. Bu fonksiyonun amaci en diisiik hata oranini1 yakalamaktir.
Algoritma hatali tahminlerden 6grenerek dogru tahmini yapmaya ¢aligir. Karar agacglari sayist
ve 6grenme orani gradient bossted agaclarinin verimini etkileyen 6nemli parametrelerdir. Karar
agaci sayisinin fazla olmasi iyi sonuglar elde etmeyi saglar, karar agaclarinin sayisi az ise
O0grenme oraninin artiritlmasi gerekir. Verilerin ve verilere ait parametrelerin sayisi da sonuglari
etkiler. Karar agaci sayisi az ve 0grenme orani diisiik ise algoritma iyi ¢alismaz. Bu tez
caligmasinda 0.30 hata orani ile Gradient boosting algoritmasi diger algoritmalara oranla verimi
en diisiik algoritmadir. Algoritmanin iyi tahminlerde bulunamamasinin sebebi, 6rnek sayisinin

az olmasiyla agiklanabilir. Elde ettigimiz sonuglar literatiirle de ortiismektedir [87].
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Naive bayes algoritmalar1 medikal problemlerin ¢6ziimiinde oldukg¢a basarili sonuglar tiretirler.
Bu yiizden problemlerin ¢oziimiinde akla ilk gelen algoritmalardir. Diger algoritmalara
mukayesen egitim i¢in daha az veriye ihtiya¢ duyar. Kiiciik veri setleriyle dahi basarili sonuglar
elde eder. 0.3 hata orani ile 80 verinin 56 tanesini dogru tahmin edebilmistir. %70 verimle

ticiinci yiiksek verimli algoritmadir [88].

Kappa sayist bir durumu ayni anda degerlendiren gézlemciler arasindaki degerlendirmelerin
uyumunu belirler. Kappa sayisi 0 ile +1 arasinda degisim gosterir. Tez ¢alismasi kapsaminda 4
farkli algoritmanin verimi degerlendirilmistir. Kappa sayilar1 rastgele orman algoritmasi i¢in
1.0, karar agaclar1 i¢in 0.87, naive bayes i¢in 0.67 ve gradient boosted agaclari algoritmasi i¢in
0.68 dir.Kappa sayilari mukayese edildiginde en yiiksek uyumu rastgele orman algoritmasi
gosterirken, karar agaglari ikinci yiiksek uyumu gosteren algoritmadir. Naive bayes algoritmasi
en disiik uyumu gostermektedir [89] Kappa sayisi degerlendirilen durumlarin sayisindan
etkilenir. En 1yi degerlendirme sonucu iki durum arasinda bir degerlendirme yapildiginda elde
edilir. Bu caligma kapsaminda 4 farkli algoritmanin birbiri ile uyumu degerlendirildigi i¢in elde
edilen Kappa sayilart beklenenden diisikk ¢ikmistir. Bu olast bir durumdur ve literatiir bu

sonuglar1 desteklemektedir [90].

Colyak hastaliginin immiin sistem ile iliskisini degerlendiren ¢aligmalar oldukg¢a smirhdir.
Hastaligin immiin sistem ile iligkisi ya serolojik testlerle dl¢iilen oto-antikorlar yoluyla ya da
immiinolojik reaksiyonlarinin bir sonucu olarak ince bagirsakta meydana gelen histolojik
degisimlerin analiz edilmesi ydntemiyle degerlendirilebilir. Ince bagirsakta meydana gelen
histolojik degisimlerin makine 6grenmesi yontemleriyle degerlendirildigi giincel ¢aligmalar
[91-93] olmasina karsin, ¢6lyak serolojik testlerin dogruluk parametrelerini makine 6grenme
algoritmalarin1 kullanarak tahmin eden herhangi bir calisma yoktur. Bu yoniiyle bu tez
calismasi ¢ok 6zgiin bir ¢alismadir. Bu ¢alisma farkli makine 6§renmesi algoritmalarinin meta
analiz ¢alismalarinda kullanilmasi agisindan da oOrnek teskil etmektedir. Meta analiz
calismalarinda karsilasilan zorluklardan bir tanesi eksik verilerdir [94]. Bu ¢alisma, makine
O0grenmesi algoritmalar1 kullanarak eksik verileri tahmin etmek suretiyle, eksik verilerden
kaynaklanan sorunlarin giderilmesi agisindan oldukg¢a énemlidir. Bu ¢alisma kapsaminda, elde
edilen veri setlerinden 12 ¢aligmaya ait eksik NPV degerlerini tahmin etmek amaciyla makine
O0grenmesi algoritmalart uygulanmistir. Uygulanan algoritmalar 12 eksik veriyi tahmin etmek

suretiyle tolere etmistir. Uyguladigimiz makine uygulamasi algoritmalariin etkinligini
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degerlendirmek amaciyla, kullanilan veri setinden NPV ve PPV degeri bilinen iki veri seti i¢in,
bu degerler girilmeden random forest algoritmasi tekrar uygulanmis ve etkinligi
degerlendirilmistir. Randam forest algoritmasi bilinen NPV degerini dogru sekilde tahmin
etmistir ve bu degerleri tolere edebilmistir. Bu yoniiyle de oldukga 6zgiin bir ¢caligmadir. EKsik
verilerin sorun teskil ettigi biitiin ¢calismalarda eksik verileri tolere etmek amaciyla rahatlikla

kullanilabilir.

Bu tez caligmanda farkli makine 6grenmesi algoritmalar1 kKullanarak ¢olyak serolojik testlerinin
immun sistemle iligkisini gosteren tanisal dogruluk parametreleri tahmin edilmistir. Karar
agaclari, ¢olyak tanisinda kullanilan testlerin duyarlilik parametrelerini %88,7 dogrulukta
tahmin eden en etkili makine 6grenme algoritmasidir. Bu algoritma kullanilarak tahmin edilen
tanisal dogruluk parametrelerinin serolojik testlerin standardizasyonuna katki saglayacagi
distiniilmektedir. Calismadan elde edilen sonuglar sadece ¢olyak hastaliginin tanisinda degil
birgok hastaligin tanisinda kullanilan serolojik testlerin duyarliliginin degerlendirilmesinde
kullanilabilir. Ozellikle karar agaclar1 algoritmalar1 sadece serolojik testlerin tanisal
dogrulugunun degerlendirilmesinde degil klinikte tahmin yiirlitme gerektiren olgularda
rahatlikla uygulanabilir ve klinikte karar verme asamasinda hata oranini en aza indirmek
amactyla hekimleri destekleyici uygulamalar olarak kullanilabilir. Boylelikle hastaliklarin

tanisinda yeni ve etkili stratejilerinin gelistirilmesine katki saglayabilir.
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