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OZET

Onemi Belirsiz Atipi/Onemi Belirsiz Folikiiler Lezyon Tams1 Alan Tiroid
Nodiillerinin Malignite Ongoriisii I¢cin Yapisal Esitlik Modeli ile
Karar Destek Sistemi

Tiroid kanserlerinde karar vermenin en karmasik oldugu hasta grubu Bethesda
sisteminin 3. kategorisindeki AUS/FLUS tanisi alan hastalardir. Malignite riski %10-30
araliginda degisen bu tiir hastalara belirli sikliklarla ince igne aspirasyonu biyopsisi (IIAB)
Onerilmekte, bazen de hastanin istegi dogrultusunda cerrahi miidahale ile sonuglanmaktadir.
Yapilan calismada, tiroid kanseri siiphesi ile bir klinige basvuran ve IIAB sonucu
AUS/FLUS tipi sitopatolojide tanimlanan nodiillii hastalarin; klinik bilgileri, ultrasonografi
ve sitopatolojik bulgular1 kullanilarak yapay zekd ve makine 6grenmesi yontemleri ile
ameliyat Oncesi nodiillerin benign/malign durumunun belirlenmesinde hekime yardimci
olacak en basarili modele dayali bir klinik karar destek sistemi 6nerilmistir. S6z konusu veri
setinde, degiskenler arasindaki iliskileri belirlemek ve istatistik olarak anlamli kestirimler
yapabilmek amaciyla yapisal esitlik modellemesi yontemi Kullanilmistir. Bu yontemle
belirlenen anlamli degiskenler iizerinde, makine 6grenmesi/yapay zeka yaklasimlarindan
olan destek vektor makineleri (DVM), bagimsiz varsayimlarla Bayes teoremini temel alan
olasilikl1 bir siniflayici olan Naive Bayes ve karar agaci yontemleri kullanilarak karar destek
sistemi olusturmak i¢in modelleri kurulmustur. Calismanin sonucunda, YEM analizi
kullanilarak elde edilen degiskenler ile gelistirilen en basarili modelin duyarliligi %70,
seciciligi %93 ve dogrulugu %82 olarak elde edilmistir. Bunun diginda, farkli senaryolar i¢in
birgok model olusturulmus ve ilgili sonuglar karsilagtirilmistir. Sonug olarak; onerilen en
basarili DVM modelinin benign nodiilleri tahmin etmede en yiiksek dogruluk degerine sahip
oldugu saptanmistir. Béylece ameliyat dncesi ikinci bir klinik segenek sunularak hekimlerin

karar verme siireci desteklenebilir.

Anahtar Sozciikler: Klinik karar destek sistemi, Makine 6grenmesi, Tiroid nodiilii, Yapay

zeka, Yapisal esitlik modeli
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ABSTRACT

Decision Support System with The Structural Equation Modeling for Prediction of
Malignancy on Thyroid Nodes That Are Diagnosed As Atypia of Undetermined

Significance or Follicular Lesion of Undetermined Significance

The patient group in which decision-making in thyroid cancers is the most complex
is the patients diagnosed with AUS/FLUS in the 3rd category of the Bethesda System. Fine-
needle aspiration biopsy (FNAB) is frequently recommended for such patients, whose
malignancy risk ranges from 10-30%, and sometimes results in surgical intervention upon
the patient's request. In the study, patients with nodules who applied to a clinic with the
suspicion of thyroid cancer and defined in AUS/FLUS type cytopathology as a result of
FNAB; A clinical decision support system based on the most successful model has been
proposed to assist the physician in determining the benign/malignant status of preoperative
nodules using artificial intelligence and machine learning methods using clinical
information, ultrasonography and cytopathological findings. In the aforementioned data set,
the structural equation modeling method was used in order to determine the relationships
between the variables and to make statistically significant estimations. On the meaningful
variables determined by this method, support vector machines (SVM), which is one of the
machine learning / artificial intelligence approaches, Naive Bayes, a probabilistic classifier
based on Bayes' theorem with independent assumptions, and decision tree methods are used
to create a decision support system. As a result of the study, the sensitivity of the most
successful model developed with the variables obtained using the SEM analysis was
obtained as 70%, the selectivity as 93% and the accuracy as 82%. Apart from that, many
models were created for different scenarios and the relevant results were compared. In
conclusion; It was determined that the most successful proposed SVM model had the highest
accuracy in predicting benign nodules. Thus, the decision-making process of physicians can

be supported by offering a second clinical option before surgery.

Keywords: Artificial intelligence, Clinical decision support systems, Machine learning,

Structural equation modeling, Thyroid nodule
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1. GIRIS ve AMAC

Glinlimiizde tiroid nodiilleri, toplumda yaklasik %50-60 oraninda goriilebilen
lezyonlar olup takip kriterleri, genelde hastanin Oykiisii, tiroid hormon diizeyleri,
goriintiileme 6zellikleri ve biyopsi sonuglarina dayanir (1). Tiroid nodiillerine ince igne
aspirasyonu biyopsisi (IIAB) uygulamasi, tiroid kanserinin tamisinda ve lezyonlarn ilk

degerlendirmesinde altin standart arag olarak kabul edilmektedir (2).

Ulusal Kanser Enstitiisii (NCI) tarafindan 2009 yilinda, I[IAB sonuglar1 kullanilarak
tiroid sitopatolojisini rapor eden Bethesda sistemi tanimlanmustir (3). Bu sistemin amaci tani
smiflarimi standartlagtirmak ve teshiste patolog ile klinisyen arasindaki uyumu arttirmaktir.
Bethesda sistemi, iletisimin daha agik ve anlasilir olmast i¢in, her tiroid IIAB raporunun bir
tan1 kategorisi ile baslamasini 6nerir. ilk kez 2009 yilinda yayinlanan bu raporlama sistemi,
2010 yilinda yenilenmistir. Bethesda sisteminin alti sinifi mevcuttur ve siniflar Tablo 1 ile

belirtilmistir.

Tablo 1. Bethesda sistemi siniflari (Cibas’dan, 3).

Sinif No Simif Ad1

1 Tanisal olmayan/yetersiz

2 Benign

3 AUS/FLUS (Onemi Belirsiz Atipi /Onemi Belirsiz Folikiiler Lezyon)
4 Follikiiler Neoplazi/Follikiiler Neoplazi Siiphesi

5 Malignite Siiphesi

6 Malign

Tiroid kanserlerinde karar vermenin en karmagik oldugu hasta grubu Bethesda
sisteminin {glincii kategorisindeki AUS/FLUS hastalaridir. ATA (American Thyroid
Association) kilavuzlart AUS/FLUS sitolojisindeki nodiillerde, malignite riskinin
degerlendirilmesi igin IIAB tekrarin1 ya da molekiiler test uygulamalarmin yapilmasini da
onermektedir (5). Sonu¢ alinamadiginda ise, klinik degiskenler, USG (ultrasonografi)
ozellikleri ve takip ya da tan1 amacgh (hasta tercihine bagli olarak) ameliyat olabilecegi

belirtilmektedir (5). Kanit diizeylerinin diisiik olmas1 beraberinde gereksiz ameliyatlar1 da



getirmektedir. Bu durum, gerek hastanin tiroid bezini kaybedip yasam kalitesinin diigmesine

gerekse hastane zaman ve maliyetini olumsuz yonde etkilemesine neden olabilmektedir.

Son yillarda yapay zeka/makine 6grenimi, klinik arastirmalarda genomik, proteomik,
metabolomik, radyomik, vb. teknolojilerinden elde edilen c¢esitli biiyiik veri setlerinin
modellenerek en iyi basarima sahip algoritmalara/yaklasimlara dayali klinik karar destek
yazilimlarimin/sistemlerinin tasariminda olduk¢a 6nem kazanmaktadir. Bu ¢alismada, tiroid
kanseri siliphesi ile bir klinige bagvuran ve ince igne aspirasyonu biyopsisi sonucu, Bethesda
sisteminin dglincti kategorisi olan AUS/FLUS tipi sitopatolojide tanilanan nodiillii
hastalarin; klinik bilgileri, ultrasonografi bulgulari ile laboratuvar bulgulari ve preparatlari
kullanilarak ameliyat 6ncesi nodiillerin malignite olasiligini1 belirlemede hekime yardime1
bir klinik karar destek sistemi gelistirilmesi amaglanmistir. Veri setinde Yapisal Esitlik
Modellemesi (YEM) ve regresyon analizleri ile belirlenen anlamli degiskenler iizerinde
destek vektor makineleri, Naive Bayes ve karar agaci yontemleri kullanilarak karar destek
modelleri gelistirilmistir. Boylece bu sistem yardimiyla ameliyat sonucu (benign- malign)
bilinen hastalarin ge¢mise yonelik degiskenleri dikkate alinarak ileride yapilacak gereksiz
ameliyatlarin dnlenmesi hedeflenmistir.

Y apilan ¢alismanin amaglarindan biri de elde edilecek sonuglarin, tiroid nodiillerinde
endemik bir bolge olan Dogu Karadeniz bolgesi hastalari iizerinde gergeklestirildiginden, bu
bolgedeki komplike hasta grubu igin literatiire katki saglamasi Ongoriilmektedir. Bu
arastirma kapsaminda veri seti olarak Karadeniz Teknik Universitesi (KTU) Farabi
Hastanesi Tibbi Patoloji Anabilim Dalindan AUS/FLUS tanis1 alan hastalarin dosyalari,
preparatlar1 ve raporlari ile Genel Cerrahi Anabilim Dalinda tiroidektomi olan hastalarin
Klinik bilgileri, ultrasonografi (USG) bulgular1 ve ameliyat sonuglarindaki kayitlar
eslestirilerek kullanilmistir. Ayrica, yapilan galisma KTU Bilimsel Arastirma Projeleri
Koordinasyon Birimi tarafindan TAY-2020-8501 kodu ile BAP04 Alt Yapt Projesi

kapsaminda desteklenmistir.



2. GENEL BILGILER
2.1. Tiroid Nodiilleri

Tiroid bezi endokrin bezler igerisinde konumu geregi rahat muayene edilebilen ve
kolay biyopsi alinabilen bir endokrin organdir (1). Tiroid biyopsisinde tecriibeli olan
girisimsel radyoloji uzmanlari, USG esliginde, kiiciik bir igne kullanarak nodiil igerisinden
ornekler alir ve bu drnekler mikroskopta incelenerek nodiiliin patolojik tanist koyulur. Bir
timor benign (tehlikeli degil) ya da malign (tehlikeli) sinifinda olabilir. Benign tiimérler iyi
huylu olup kanser olarak degerlendirilemezler. Goriiniisleri normale benzerdir ve
biiyiimeleri yavastir. Ayrica, yakinlarindaki dokulara saldirmazlar ya da diger bolgelere
yayilmazlar. Malign tiimérler ise kanser hiicreleri gibi kotii huyludur. Viicut igerisinde lenf

kanallar1 ve kan damarlar1 yoluyla yayilabilirler.

Malign tiimorlerin olusun nedeni genellikle belirlenememektedir. Ancak, hiicre
kromozomundaki degisiklikler ayn1 zamanda kanseri olusturmaktadir. Bu degisiklikler
aileden kalitsal olarak aktarilabilecegi gibi yasanilan bolgeden gelen maruziyet, enfeksiyon,

ilag, sigara ve bagka sebeplerden de olabilir (2).

Tiroid nodiilleri, toplumda sik karsilasilan klinik bir sorundur. Tibbi sikayetleri teshis
etmek i¢in goriintilleme araglariin yaygin sekilde kullanilmasindan sonra, tiroid nodiilleri
sik karsilasilan bir hastalik haline geldi. Tiroid nodiilleri icin takip kriterleri temel olarak
hastanin klinik bilgileri, laboratuvar bulgulari, ultrasonografi bulgulart ve patoloji
sonuglarina dayanir (3). Tan1 koymak i¢in 6ncelikle USG yapilmali ve tiroid uyarict hormon
(TSH) degerleri incelenmelidir. Nodiil varligi saptanirsa, bu nodiiliin 6zellikleri
degerlendirilmelidir. Nodiil benign karakterde ise hasta USG ile takibe alinmalidir (1).
USG’sinde hipoekoik patern, vaskiiler lekelenme mevcut ise [IAB yapilmalidir. Yine
USG’sinde mikrokalsifikasyon, diizensiz sinirli nodiiller ve patolojik lenf nodu ozellikleri
var ise IIAB yapilmalidir. Bunun yaninda, benign goriiniimlii bile olsa, biiyiimesi hizl

seyreden veya bazi semptomlara neden olan nodiil gézlenmis ise [IAB yapilmalidir (5).

Literatiirdeki calismalar incelendiginde tiroid nodiillerinin karakteri genellikle
benign olmasina ragmen, vakalarin %35’ine tekabiil eden ve bireysel dzellikler veya yas,
cinsiyet, radyasyona maruziyet, ailede tiroid kanseri varligi gibi ¢esitli faktorlere bagl olarak
degismektedir (6). Yine yapilan calismalarda kadinlardaki goriilme orani erkeklerden

belirgin olarak daha fazladir (6-8). Tiroid kanserlerinin genellikle yavas ilerlemesi ve



tedavilerinde sagkalim siirelerinin uzun olmasi sebebiyle tanilarmin erken konulmasi

oldukga donemlidir.

Tiirkiye endemik guatr bolgelerine sahiptir. Ozellikle Karadeniz kiyilar1 bu bdlgelere
ornektir. Tiroid nodiilleri, bu bolgelerde toplumun %25’inden fazlasinda, diger bolgelerde
ise toplumun %4-7’sinde goriiliir (9). Tiroid nodiillerinde hastanin Oykiisii, fiziksel
muayenesi, tiroid hormon ve antikorlar1 ile radyolojik tetkikler ameliyat Oncesinde
nodiillerin siiflandirilmasi igin tek baslarina yetersizdir. Nodiillerin degerlendirilmesinde

hastanin klinik bilgilerinin olmasi sitopatolojideki tanisi i¢in yardimci olan bir faktordiir (6).
2.2. Bethesda Raporlama Sistemi

Tiroid nodiillerine IIAB uygulamas, tiroid kanserinin tanisinda énemli bir iyilesme
saglamistir ve 1IAB, tiroid lezyonlarmin ilk degerlendirmesinde altin standart arac¢ olarak
kabul edilmektedir. Sitopatolog ve klinisyenler arasindaki iletisimi gelistirmek icin, 2009
yilinda, Ulusal Kanser Enstitiisii (NCI) tarafindan tiroid sitopatolojisini rapor eden Bethesda
sistemi yaymlanmistir (4). Bethesda sistemi tiroid nodiillerine daha ayrintili bir bakis agisi
getirmistir. Bu sistemle nodiillerin teshis ve siniflarinin malignite oranlari durumlari
belirtilmistir. Sisteme gore tiroid nodiilleri alt1 sinifta incelenmektedir ve siniflar Tablo 1°de
sunulmustur. Bu tanmi1 kategorilerine ait sitomorfolojik ozellikler ise asagidaki sekilde

Ozetlenmistir (9).

Tanisal olmayan/yetersiz

Bir tiroid IIAB, bir preparatta, en az onar hiicre iceren ve acik olarak gdzlenebilen en
az alt1 folikiiler hiicre grubu varsa yeterli, bu kriterlerin biri mevcut degilse tanisal olmayan
veya yetersiz smifinda degerlendirilir. Bu durumun istisnalart mevcuttur. Ornegin, drnekler
bol ve kalin kolloid i¢eriyorsa degerlendirme i¢in yeterli ve benign kabul edilerek raporlanir
(9). Sadece ¢ok sayida inflamatuvar hiicre igeren folikiil hiicreleri ig¢in minimum say1

maddesi uygulanmamaktadir. Bu tiir lezyonlar benign olarak rapor edilir (9).

Benign

Belirgin kolloid ve benign goziiken folikiiler hiicrelerin gozlendigi sitolojik

numuneler bu sinifta degerlendirilir. Benign sinifi, folikiiler nodiil ve tiroiditleri igerir (9).



AUS/FLUS

“Onemi Belirsiz Atipi” (AUS) Kkategorisi, icerisinde yapisal ve niikleer atipi olan
ancak follikiiler neoplazi agisindan siipheli, malignite agisindan siipheli ya da malign olarak
kategorize edilemeyen ornekler i¢in kullanilir. Buradaki atipi, basit bir degisim/olusum
olarak degerlendirilemeyecek seviyede dikkat ¢ceker. AUS kategorisinde belirsizlige neden
olan bir faktorde, hiicreden fakir yayma veya kan ya da ¢ok fazla pihti ile ortiilii yaymalarda
oldugu gibi, siklikla yayma kalitesi ile ilgilidir. Atipinin follikiiler kokenli oldugu ¢ogu
durumda “Onemi belirsiz Follikiiler Lezyon”(FLUS) terimi de aynm1 kabul edilebilir.
Genelde AUS/FLUS tanisi alan nodiillere, klinikte, belli bir siire sonra aspirasyon tekrari

istenir. Ancak, baz1 6zel durumlarda diger klinik yaklagimlar da uygun olabilir.

Tiroid [IAB’lerinin %3-18’inde AUS/FLUS tanisi verilmektedir. Bu smiflarin
kullaniminda patologlar arasi farkliliklar goriilebilir ve AUS/FLUS’un tekrarlanabilirligi en
iyi olasilikla ortalama diizeylerde kalabilir. Bu nedenle pratik bir dngoriisel hedef olarak
AUS/FLUS tanis1 tiim tiroid IIAB bulgularinin yaklasik %7°si Civarinda olmalidir (10).

AUS/FLUS yaymalarinda kesin kategorizasyon yapmaya engel bir durum soz
konudur ve bunun nedeni siklikla diisiik selliilaritedir. Bu durum siklikla mikrofollikiiler ya
da kalabalik follikiil hiicrelerinden olusan ancak selliilaritesi az olan yaymalarda goriiliir (9).
Orta derecede ya da belirgin selliiler bir yaymada bariz kalabalik mikrofollikiiler ya da
trabekiiller gruplar yapan follikiiler hiicrelerin varlig1 ise “Follikiiler Neoplazi/ Follikiiler
Neoplazi Siiphesi” tanisin1 gerektirir (9). Lezyonun iyi oOrneklenmemis olabilecegi

endisesiyle sitologlar genel olarak az hiicreli yaymalara bu taniy1 vermekten kaginirlar.

AUS/FLUS tanilarinin bazilarinin sebebi ise preparasyonuna bagli artefaktlardir.
Alkol fikse, Papanicolaou boyali yaymalarin yanliglikla havada kurumasi follikiil epitel
hiicre nukleuslarinin irilesmesine, soluk ancak hafif ¢amurumsu goéziikken kromatin ile
niikleer sinirlarinin diizensizlesmesine sebep olur. Bu degisikler papiller karsinom siiphesi
dogurabilir. Hiicrelerin pihtili goriinmesi genellikle yapisal bir yogunlagsma varmis gibi
hissettirebilir. Bu yanlis sezgi, fibrin iplikgiklerin niikleer yariklar1 gibi yorumlanabilir.
Ancak yukarida tanimlanan artefaktlarin fokal artefakt olduklar1 anlasilabiliyor ve diger
alanlarda benign goriililyor ise, bu drnekler benign olarak tanilanmalidir. Ancak artefaktlar
iyl korunmus follikiil hiicreleri i¢in tanimlanan yeterlilik kriterlerinin karsilanmasini

engelleyecek kadar yayginsa, bu yaymalar degerlendirme igin yetersiz kabul edilmelidir.



Bazi olgularda sitolojik degisikliklerin hepsinin artefaktlardan kaynaklandigini s6ylemek

giictiir. Bu olgularda en uygun tan1t AUS tur (9).

AUS/FLUS kategorisi olduk¢a karmasiktir ve bu siifa ait taninin uygun olacagi en

stk durumlardan bazilar1 séyledir (11)

Genel olarak benign goriiniimlii, ancak papiller karsinomu diisiindiiren fokal niikleer
atipi barindiran 6rnekler,

Hiicreden veya kolloidden fakir ve yogun sekilde Hiirthle hiicresi igeren 6rneklerin
olmasi,

Hiicresel atipinin artefaktlar nedeni ile degerlendirilememesi,

Klinik bulgularin 6n planda lenfositik tiroidit veya multinodiiler guatr1 diistindiirdiigi,
sadece Hiirthle hiicrelerinden olusan hiicresel 6rnekler,

Hiicresi ve kollodi fakir olan yaymada mikrofolikiillerin belirgin sekilde fazla olmasi
veya hiicresel yaymalarda mikrofolikiiliin ¢ok olusu, ancak mikrofolikiil oraninin
FN/FNK (Bethesda 4. Kategori) tanisi i¢in yeterli olmamasi,

Kist doseyici atipik epitel hiicreleri igeren, ancak benign goziiken olgular,

Atipik lenfoid hiicreleri i¢eren, ancak atipi diizeyi malignite kuskusu sinifi i¢in yeterli
goriilmeyen 6rnekler,

Folikiil hiicrelerinin kii¢lik bir kisminin niikleer irilesme gostermesi ve Orneklerin
belirgin niikleol i¢ermesi,

Kategorize edilemeyen 6rnekler (12-16).

Oncelikle AUS olarak tanilanan olgular i¢in 6nerilen yaklasim genellikle bir siire

ardindan klinigin yaninda [IAB isleminin tekrar edilmesidir. IIAB’nin tekrar1 siklikla daha

kesin bir sonu¢ vermektedir; nodiillerin yaklagik sadece %?20-25’i tekrar AUS tanisi

almaktadir (16, 17). Bir AUS nodiiliinde malignite riskini belirlemek ¢ok zordur ¢iinii bu

kategorideki olgularin ancak bir boliimiiniin cerrahi izlemi vardir. Rezeksiyon olan olgular,

tekrarlayan AUS tanis1 almis ya da klinik veya ultrasonografi bulgular siipheli olan hasta

popiilasyonudur. Bu popiilasyonda AUS olgularinin %20-25’inde cerrahi sonrasinda kanser

tespit edilmistir. Ancak bu iglem tiim AUS nodiilleri i¢in yiiksek bir orandir. AUS nodiilleri

igin tahmini malignite riski % 5-15 dolayindadir (18).



Folikiiler Neoplazi veva Folikiiler Neoplazi Siiphesi

Bu tani smifinda hiicresel kalabaliklagsmalar, mikrofolikiil olusumlar1 ve daginik
izole hiicreler gozlemlenir. Ayrica papiller karsinomun niikleer 6zelliklerini tasimayan

folikiil hiicrelerinden ibaret olan ve kolloidden fakir selliiler yaymalar bu sinifta tanilanir.

Folikiil hiicreleri normalden daha iri goriinebilir. Ancak c¢ogunlukla tekildir ve
niikleuslar1 hafif hiperkromatiktir. Hiirthle hiicrelerinden olusan selliiler yaymalar da
“Folikiiler neoplazi/Hiirthle hiicreli tip” veya “Folikiiler neoplazi kuskusu /Hiirthle hiicreli
tip” tanis1 altinda bu siifta degerlendirilir (12-16).

Malignite Siiphesi

Bir 6rnekte birtakim morfolojik 6zellikler yiiksek olasilikla maligniteyi hissettiriyor
ancak bulgularda kesin sonug¢ i¢in yeteri kadar veri mevcut degil ise 6rnek bu sinifta

degerlendirilir. Diistiniilen malignitenin 6zellikleri detaylica belirtilmelidir (12-16).

Malign

Herhangi bir malign hiicre tipine ait karakteristik 6zellikler gosteren ornekler bu

sinifta degerlendirilir.

Tiroid kanserlerinde karar vermenin en karmasik oldugu hasta grubu Bethesda
sisteminde 3. kategorisindeki AUS/FLUS hastalardir. Bu nedenle bu calismanin hedefi

AUS/FLUS tanis1 alip modelin validasyonu i¢in gerekli olan ameliyat olmus hasta grubudur.

Malignite riski %10 ile %30 arasinda degisen bu tiir tanida tiroid kanseri olan
hastalara belirli sikliklarla [IAB 6nerilmekte, bazen de hastanin istegi dogrultusunda cerrahi

miidahale ile sonu¢lanmaktadir.

Tablo 2. Bethesda siniflamasi ve malignite riski (Gharip’ ten, 5).

Bethesda simifi Tam sinifi Malignite riski
1. Tanisal olmayan veya yetersiz %5- 10
2. Benign %0- 3
3. AUS/FLUS %10- 30
4. Folikiiler Neoplazi %25- 40
5. Malignite siipheli %50- 75
6. Malignite %97- 99

AUS/FLUS: Onemi Belirsiz Atipi/ Onemi Belirsiz Folikiiler Lezyon



ATA kilavuzlart AUS/FLUS tanili nodiiller i¢in, klinik ve USG degiskenlerinin
incelenmesinden sonra, tani ya da takip amagli ameliyat ile devam etmek yerine malign tipi
kanser risk degerlendirmesini desteklemek i¢in IIAB tekrar1 veya molekiiler test yapilmasini
tavsiye etmektedir (5). Tekrarlayan [IAB ya da molekiiler testler istenen neticeyi vermezse,
Klinik degiskenlere, USG o&zelliklerine ve hastanin kendi tercihine bagli olarak ameliyat
yapilabilecegi belirtilmektedir. Kanit diizeyleri, beraberinde gereksiz ameliyatlar1 da
getirmektedir. Boylece, gerek hastanin tiroid bezini kaybedip yasam kalitesinin diismesi
gerekse hastane zaman ve maliyetini olumsuz yonde etkilemesine neden olabilmektedir. Bu

nedenle, malignite olasilifinin ameliyat 6ncesi belirlenebilmesi olduk¢a dnemlidir.
2.3. Literatiir Ozeti

Literatiirde, tiroid bezi hastaliklari {izerinde yapilan ilk ¢alisma Sharpe ve ark.(19)
yapay sinir aglari ile tiroid hastaliklarinin siniflandirilmas ile ilgilidir. Bu calismada 392
hastaya ait 19 degisken (klinik ve laboratuvar bilgileri) incelenerek ii¢ farkli tiroid hastaligi
(143:egitim, 249:test) %98.4 dogruluk orani ile smiflandirilmistir (19). Liu Yueyi ve
arkadaslarinin yapmis oldugu bir calismada ise, radyologlara rehberlik etmek i¢in goriintii
ve hasta demografik Ozelliklerini iceren bir model Bayesian yontemi kullanilarak
gelistirilmis ve siipheli goriinen tiroid nodiillerinde malignite olasiligi degerlendirilmistir
(20). Bu calismada, 41 tiroid nodiiline (21 Benign, 20 Malign) ait USG ve demografik
bulgular kullanilarak bir tiroid nodiiliiniin benign veya malign oldugunu tahmin etmek igin
bir Bayesian siniflandirict olusturulmustur. Oldukg¢a kisitli bir verisetinde gelistirilen
modelin basar1 performans Olgiitleri ise, AUC: 0.851, duyarlilik: %80, secicilik: %76
seklindedir (20).

Fu-sheng Ouyang ve arkadaslarinin 2019 yilinda yaptigi calismada, patolojik
raporlar1 ve 1IAB kayitlari ile 6nceden cerrahi bir islem yapilmamuis, 501°i benign, 678’i
malign olmak iizere 1036 hastaya ait toplam 1179 tiroid nodiilii (egitim i¢in n=700;
validasyon i¢in n=479 olmak iizere) degerlendirilmistir (21). Tiroid nodiillerinin
siniflandirilmasinda  lineer ve lineer olmayan makine Ogrenme algoritmalari
karsilastirilmistir. Her bir nodiile ait ultrasonda boyut (maksimum ¢ap), kenar bosluklari,
sekil, en boy orani, kapsiil, hipoekoik halo, bilesim, ekojenite, kalsifikasyon, vaskiilerite ve
servikal lenf nodu durumu degiskenleri 6l¢iilmiistiir. Tiim bu degiskenlere rastgele orman

(RF) ve destek vektor makinesi (DVM) algoritmalart kullanilmistir.


https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0720048X1930083X#!

Cek Cumbhuriyeti’nde, yine 2019 yilinda yapilan, bagka bir c¢aligmada, USG
goriintiilerindeki 6zellikler yardimiyla, 20°si kotii huylu 40’1 iyi huylu olmak {izere 60 tiroid
nodiiliiniin goriintiileri kullanilarak ikili smiflandirma yapilmistir. Tiroid nodiillerinin
benign/malign olarak siniflandirilmasinda RF ve DVM yontemleri kullanilmistir. Calismada
USG goriintiilerinden elde edilen kiigiik yamalar analiz edilerek tiroid dokusu analizine yeni
bir bakis agis1 getirilmeye calisilmistir. Sonug olarak %95 duyarlilik ve dogruluk ile 0.97
AUC degerli basarili bir sistem gelistirilmistir ancak ¢alismanin kisit1 sinirli sayida veri

kullanilmasidir (22).

Girardi ve arkadaglarinin Brezilya’da yaptig1 ¢alismada ise, iyi ve kotli huylu tiroid
nodiillerinin siniflandirilmasi i¢in yas, cinsiyet ve USG 6zellikleri kullanilarak istatistik bir
tahmin modeli gelistirilmistir (23). Yapilan ¢ok degiskenli analizde, malignite (bagimli
degisken) ile iliskili USG 6zelliklerini tanimlamak i¢in lojistik regresyon kullanilmis ve 192
hastaya ait toplam 261 nodiile ait diizensiz sekil, halo yoklugu, diisiik ortalama yas, homojen
eko-dokular, mikrokalsifikasyonlar ve kati igerik degiskenleri kanser ile iliskili oldugu
goriilmiistiir. Bagimli degiskenin siniflart malign (papiller karsinom, folikiiler karsinom,
anaplastik karsinom, kotii farklilastirilmis ve mediiller karsinom) veya benign (nodiiler
hiperplazi, kolloidal guatr, nodiiler lenfotik veya hasimato ve hiyoptotik tirotiktik folikiiler

adenoma) seklinde belirlenmistir. Modelin dogruluk orani %92.5 olarak verilmistir (23).

Cin’de, 2016 yilinda yapilan calismada, iyi huylu/ kotii huylu tiroid nodiilleri
tizerinde li¢ gen (DPP4, SCGS ve CA12) ekspresyonunu Olgen yeni bir tami testi, tiroid
karsinomu degerlendirmesinde umut verdigini gostermistir. Bu ¢alismada, tiroid nodiilleri
tizerinde 25 parametre (demografik, klinik ve USG verileri) ve ii¢ gen (DPP4, SCG5 ve
CA12) ekspresyonu kullanilarak tan1 sistemi gelistirilmistir. Iki farkli hastaneden elde edilen
913 hasta verisi iizerinde, RF yontemi ile yapilan 6zellik se¢iminde yedi parametre (yas,
fizik muayenede sert nodiiller, diizensiz nodul morfolojisi, hipoekojenik nodiil,
kalsifikasyon veya mikrokalsifikasyonlu nodiil, kist lezyon olusumu, nodiiliin belirsiz
siirlari) istatistik olarak anlamli bulunmustur. Gen ekspresyonlari ve bu degiskenler
kullanilarak DVM yontemi ile her biri %80’in iizerinde bir basar1 gosteren, ti¢ farkli karar
destek modeli gelistirilmistir. RF, DVM ve Naive Bayes modelleri karsilastirilarak tiroid

nodiillerinin siniflandirilmasinda basarili bir model gelistirimistir (24).

Brezilya’da 2017 yilinda, Bethesda sistemi yardimu ile tiroid nodiillerinde malignite
oranlar1 belirleme tizerine yapilan ¢aligmada ise, 582 hastaya ait, 478” i AUS/FLUS ve 137’si



Folikiiler Neoplazi olmak iizere 615 tiroid nodiiliine ait olan 6zellikler retrospektif olarak
taranmigtir. Caligmada cerrahi miidahale yapilan hastalarin iIAB sonuglari ile histopatolojik
analizleri incelenmistir. Calismanin sonucunda AUS/FLUS olarak smiflandirilan nodiillerde
%16, Folikiiler Neoplazi olarak simiflandirilan nodiillerde ise %17 oraninda malignite

gozlemlendi belirtildi.

Literatiirdeki ¢aligmalar incelendiginde tiroid nodiillerinin karakteri genellikle iyi
huylu olmasina ragmen, vakalarin %35’ine tekabiil eden ve bireysel 6zellikler veya yas,
cinsiyet, radyasyona maruz kalma, ailede tiroid kanseri varligi gibi ¢esitli etmenlere bagh
olarak degismektedir (25-30). Bunun yaninda makine Ogrenmesi yontemleri ile USG
kayitlarinin, tiroid nodiilleri risk simiflandirmasinda etkili bir teknik yontem oldugu

bildirilmistir (31).

Literatiirdeki caligsmalarda, tiroid kanseri arastirilirken kullanilan degiskenler
genellikle yas, cinsiyet, boyut (maksimum ¢ap), kenar bosluklari, sekil, en boy orani, kapsiil,
hipoekoik halo, bilesim, ekojenite, kalsifikasyon, vaskiilarite ve servikal lenf nodu durumu
seklindedir. Yapilan tez ¢aligmasinda, bu degiskenlerin yani sira CA, TSH, CRP, HGB ve
ALB kan degerleri, USG degiskenlerinden komponent, sinir degerleri ve her bir hastaya ait
preperatlardan sitopatolojik ve morfometrik degiskenlere ait 6l¢iimler de kullanilmustir.
Bununla birlikte, yapilan tez ¢alismasinda onceki ¢aligmalarda hi¢ rastlanmayan YEM
analizi yontemi de kullanilmistir. Bu sekilde daha basarili bir model gelistirilmesi

amagclanmustir.

10



3. GEREC VE YONTEM

Calismanin tasarimi kisminda, KTU Farabi Hastanesi Genel Cerrahi Anabilim
Dali’nda, 2011-2019 wyillar1 arasinda, AUS/FLUS tipi sitopatolojide tanilanan ve
tiroidektomi olan hastalarin, klinik bilgileri, USG bulgular1 ve laboratuvar sonuglari
retrospektif olarak elde edilmistir. Yine, ayni hastalarin Tibbi Patoloji Anabilim Dali
arsivinden preparatlar1 yardimiyla elde edilen nodiillerine ait sitopatolojik ve morfometrik

olgtimleri gozleme dayali olarak yeniden incelenmistir.

Anabilim dallarindan elde edilen veriler, hasta dosya numaralarina gore
birlestirildikten sonra veri Onigsleme adimlart gergeklestirilmistir. Veri setindeki anlamli
cikan parametreler, biyoistatistiksel analizler ile belirlenerek, makine Ggrenmesi
yontemlerinden olan DVM, Naive Bayes ve karar agaci algoritmalari ile klinik karar destek
modelleri gelistirilmistir. Boylece, bu sistem yardimiyla ameliyat sonucu (malign-benign)
bilinen hastalarin ge¢mise yonelik parametreleri dikkate alinarak koruyucu ve onleyici bir
sistem gelistirilmesi ve ileride yapilacak gereksiz ameliyatlar1 dnlenmesi hedeflenmistir. Tez

calismasi kapsaminda gelistirilen sisteme ait genel sema Sekil 1°de verilmistir.

VERI SETI VERI ONISLEME —
Klinik bilgiler . Veride eksik/aykirifug
AUS/FLUS +  Laboratuvar sonuglar: degerlerin yonetimi
tanis1 alan hastalar UsG *  Klinik ile patolojik
IAB verinin birlestirilmesi
Morfometrik 8lgiimler
ISTATISTIKSEL
ANALIZ
AUS/FLUS __DVM’ I\_Ia_ive Ba‘yes ve 1_(arar agact * Hipotez testleri
kategorisindeki tiroid yontemleri ile l?eplg;l/ mallg,n sn'!lﬂam.. + AFA
nodilleri igin Klinik karar modellerinin gelistirilmesi . DFA
destek sistemi * YEM
KARAR DESTEK MODELLER OZELLIK SECIMI

Sekil 1. Gelistirilen sisteme ait genel sema.
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3.1. Veri Seti

Yapilan calismada, 2011-2019 yillar1 arasinda KTU Tip Fakiiltesi Farabi
Hastanesinde, AUS/FLUS tanisi alip, Genel Cerrahi boliimiinde tiroidektomi olan ve Tibbi
Patoloji boliimiinde sitopatolojik ve morfometrik bilgileri bulunan hastalara ait nodiillerden
olusmaktadir. Calismanin verileri icin KTU Tip Fakiiltesi Bilimsel Arastirmalar Etik Kurul
Bagkanligindan 24237853-189 Sayil1 ve 2019/34 protokol numaral1 yazi ile etik kurul onay1
alimmustir (Ek 1).

Veri seti icin dncelikle, Karadeniz Teknik Universitesi Genel Cerrahi Anabilim
Dalina bagvurup ameliyat edilen ve AUS/FLUS tanis1 alan hastalara ait klinik bilgiler
kaydedilmistir. Buradan elde edilen hastalarin dosya numaralari ile Tibbi Patoloji Anabilim
Dali’na bagvurulmus ve hasta sitoloji numaralari eslestirilerek hastalara ait preperatlar, Tibbi

Patoloji laboratuvarinda yeniden incelenmek tizere, arsivden indirilmistir.

Tiroid hastalarinin AUS/FLUS tanis1 icin IIAB ve sitopatolojik bulgular1 burada,
Zeiss axiocam ERc 5s modelinde kamera ve Olympus BXS51 mikroskop yardimiyla
goriintiilenmistir. BAPO4 Alt Yap1 projesi kaynagi ile elde edilen goriintii analiz programi

ortaminda elde edilen veriler, Microsoft Excel programi ortaminda kaydedilmistir.

Klinikte, IIAB sonucu AUS/FLUS tanis1 alan bazi hastalardan, durumuna gore,
yaklasik alt1 ay arayla 6rnek tekrari istendiginden bu hastalarin ikiser veya iiger tane drnegi
bulunabilmektedir. Bu hastalar veri setinde klinik 6zellikleri ayni, sitopatolojik 6zellikler
farkli olan yeni bir nodiil 6rnegi olarak degerlendirilmistir. Bu nedenle veri setinde 183

hastaya ait 204 nodiil bulunmaktadir.

Sitopatoloji degiskenlerinin siniflar1 kaydedilirken alt gruplar sifir ile ii¢ araliginda

kodlanmis olup;
0: Degiskenin preperatta goriilme oraninin %0 ile %25 aralifinda oldugunu,
1: Degiskenin preperatta goriilme oraninin %25 ile %50 araliginda oldugunu,
2: Degiskenin preperatta goriilme oraninin %50 ile %75 araliginda oldugunu,
3: Degiskenin preperatta gériilme oraninin %75 ile %100 araliginda oldugunu
ifade etmektedir.

Her bir hastanin iki ile alt1 arasinda degisen preperati olup, her bir preperata ii¢ veya

hiicre durumuna gore dort fotograf ¢ekilmistir. Ayrica BAP04 Alt Yap1 projesi kaynagi ile
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elde edilen goriintii analiz programi ortaminda yaklasik 1000 fotograf cekilerek veriler

degerlendirilmistir.

Cekilen fotograflardaki goriintiilerde, bir hastanin tiroid nodiiliindeki 30 tirosit
hiicresine ait alan, yarigap, ¢ap, ¢evre dl¢iimleri hesaplanmistir. Her bir nodiile ait 30 tirosit
hiicresinin, veri setindeki temsili 30 hiicreye ait degiskenlerinin tanimlayici istatistikleri
olarak ortalama, standart sapma, ranj, medyan degerleri hesaplanmis ve her bir nodiil i¢in

temsili degiskenler olarak kaydedilmistir.

Sonug olarak, toplamda 183 hastanin 104’ benign 100’ malign olmak iizere 204
nodiiliine iligskin klinik, USG, sitopatolojik ve morfometrik degiskenlerine ait verileri elde
edilmistir. Bu degiskenler; hastalara ait yas, cinsiyet, USG degiskenleri, kan degerleri
sonuclar1 ve hastalarin nodiillerine ait sitopatolojik degiskenlerden sulu kolloid, koyu
kolloid, zeminde lenfosit, hemosiderin yiiklii histiosit, ezilme artefakti gosteren lenfosit
varlig1, kopiiksii histiosit, epitelioid histiosit, kanla dejenerasyon, havada kuruma, dev hiicre,
kist doseyici epitel hiicresi, fibroblast benzeri igsi hiicre, skuamo6z hiicre, adip6z doku,
melanin pigment varligi, kaba kalsifikasyon, psammom, amorfamiloid, hyalen materyal,
izole tirosit, papiller yapi, tek tabakali tirosit (balpetegi), girdap dizilim, vaskiiler yapi
etrafinda dizilim, araba tekerlegi tarzinda dizilim, mikrofolikiil, makrofolikiil, plazmositoid
hiicre, soluk kromatin, tuz biber kromatin, periferal niikleol, sitoplazmik kirmizi1 graniiller,
mitoz, niikleer boyut, oluk, ¢entik, dortte birden kiiciik inkluzyon, dortte birden biiyiik
inkluzyon, ovallesme, list iiste binme, niikleol belirginligi, onkosit, onkositte nukleol,
onkositte kontiir diizensizligi, onkositte niikleer irilesme, onkositte inkluzyon, poikilositoz

ile morfometrik degiskenlerden gap, yari¢ap, ¢evre ve alan degiskenleri ele alinmistir.
3.2. Veri Onisleme

Veri seti igin oncelikle, KTU Genel Cerrahi Anabilim Dali’na bagvurup ameliyat
edilen ve tiroid nodiillerinden [IAB yardimiyla alinan numuneleri AUS/FLUS tanis1 alan
hastalara ait klinik bilgiler kaydedilmistir. Calismadan 18 yas altindaki hastalar ¢ikarilmistir.
Genel Cerrahi verilerinde, uzman hekim goriisii dogrultusunda hastalardan 21 tanesi
tiroidektomi gegirdigi i¢in bu hastalar ¢calismanin disinda birakilmistir. Bunun disinda ise
dort hastanin radyasyon Oykiisii bulundugu saptanmis ve 0 hastalar da calisma disi

birakilmistir. Boylece tez ¢alismasinda kullanilacak klinik veri kismi1 olusturulmustur.

Tez c¢alismasinin patolojik veri kisminda ise arsivden indirilen preperatlarin

sitopatolojik ve morfometrik bilgilerinden olugmaktadir. BAP04 Alt Yap1 projesi kaynagi
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ile elde edilen goriintii analiz programi ortaminda yaklasik 1000 fotograf cekilerek veriler
degerlendirilmistir. Bazi hastalarin preperatlarinin arsivde olmamasi veya bazi hastalara ait
preperatlarin {izerinden yillar gegmesinden kaynakli goriintiiniin bozulmasi nedeniyle bu
ornekler calismaya uygun olmadigindan degerlendirmeye alinamamistir. Boylece

calismanin patolojik veri kismi1 olusturulmustur.

Tiroid kanserlerinde karar vermenin en karmasik oldugu hasta grubu Bethesda
sisteminde tciincli kategorisindeki AUS/FLUS tanili hastalardir. Bu nedenle ¢aligmanin
hedef veri setinde, AUS/FLUS tanis1 alip modelin validasyonu i¢in gerekli olan ameliyat

olmus hasta grubu se¢ilmistir.

Veri seti incelendiginde, eksik verilerin bilgisayar veya insandan kaynakli olup
kontrol dis1 oldugu ve eksiklerin, kayip veri mekanizmalarindan MCAR (tamamen
rastlantisal kayip) veya MAR (rastgele olup diger degiskenlerce tahmin edilebilen) tipinde
oldugu gozlenmistir. Veri setinde eksik verilerin tamamlanmasinda, siirekli ve kategorik

degiskenler i¢in serinin ortalamasi ve medyan1 hesaplanarak sonuglar karsilastirilmistir.

Kategorik verilerde en yansiz sonuglart serinin medyaninin verdigi goriilmiistiir. Bu
nedenle, imputasyon islemi kategorik degiskenlerde medyan, siirekli degiskenlerde ise
ortalama ile gergeklestirilmistir. Literatiirde eksik verilerin hangi oranda doldurulmasinin
uygun olduguna dair yapilan ¢alismalar incelendiginde gesitli rehberlerin mevcut oldugu
goriilmektedir. Kilavuzlar, esik deger olarak veri setindeki degiskenlerden %5’inin eksik
olmast durumunda bu verilerin ihmal edilebilecegini gostermektedir (34-37). Bunun
yaninda, verilerde %10’dan fazla eksiklik mevcut ise analizlerin Onyarg: ile
degerlendirilebilmesinin muhtemel oldugu, 6nemli degiskenlerde %40 ve lizerinde eksik
veri olmasinda ise sonuglarin yalnizca hipotez olarak degerlendirilmesi gerektigini
bildirmislerdir (36,39). Yine literatiirde, orneklemdeki eksik verinin artmasi ile etki
tahminlerindeki artan degiskenligi gosteren ¢aligmalar en fazla %50 eksik veri ile yapilmistir
(40). Bu nedenle calismada, nodiillere ait degiskenlerin eksik veri oranlari1 incelenmis ve
degiskene ait alt gruplardaki dagilim g6z Oniine alinarak eksik verisi %50 ile lizerinde olan
degiskenler faktor analizine dahil edilmemistir. Ayrica veri toplama siirecinde tiim nodiiller
i¢in raporlanan sitopatolojik degiskenlerden psammom, nodiil adip6z doku, skuamoz hiicre,
amorfamiloid, kaba kalsifikasyon, melanin pigment varligi, tuzbiber kromatin ve mitoz

degiskenlerine, preperatlarda goriilme oranlart %0-25 araliginda olduklarindan bu
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degiskenler analizin disinda birakilmistir. Veri onigsleme sonrasinda analize uygun olarak

elde edilen veriler Tablo 3 ve Tablo 4 ile belirtilmistir.

Tablo 3. Veri setinde kullanilan hastalara ait degiskenler ( n=183 hasta) .

Klinik Degiskenler

Dosya No Yas Cinsiyet Tani

(Benign/malign)

Laboratuvar Bulgular1

FT3 (Serbest T3)

FT4 (Serbest T4) TSH (Tiroid uyarict

hormon) CA (Kalsiyum)
ALB (Albumin) HGB (Hemoglobin) CRP (C Reaktif Protein)
USG Degiskenleri
Nodiil Boyutu (size) Bilaterallik Ekojenite
Tekli/Coklu Nodiil Nodiil Sinirlar1 (Border) Halo
(multiplicity)

Kalsifikasyon Komponent (Solid/Kistik/Mikst)

Tablo 4. Veri setinde kullanilan nodiillere ait degiskenler (n=204 nodiil).

Sitopatolojik ve Morfometrik Degiskenler

Sulu Kolloid

Koyu Kolloid

Ezilme Artefakti Gosteren Lenfosit

Hemosiderin Yiikli Histiosit
Kanla Dejenerasyon

Dev Hiicre

Fibroblast Benzeri 13si Hiicre
Izole Tirosit

Girdap Dizilim

Vaskiiler yapi etrafinda dizilim
Mikrofolikiil

Makrofolikiil

Onkositte Niikleol

Poikilositoz

Seliilarite

Zeminde Lenfosit

Kopiiksii Histiosit

Epitelioid Histiosit

Havada Kuruma

Kist Déseyici Epitel Hiicresi
Hyalen materyal

Papiller yap1

Tek tabakali tirosit

Araba tekerlegi tarzinda dizilim
Ust Uste Binme

Onkosit

Onkositte Niikleer Irilesme
Morfometrik Olgiimler

(Alan,Cap,Yarigap ve Cevre)

Plazmasitoid Hiicre

Periferal Niikleol

Soluk kromatin

Sitoplazmik Kirmizi Graniiller
Niikleer Boyut

Oluk

Centik

Dértte Birden Kiiciik Inkliizyon
Dértte Birden Biiyiik Inkliizyon
Ovallesme

Niikleol Belirginlik

Onkositte Kontiir Diizensizligi

Onkositte Inkliizyon

15



3.3. Biyoistatistiksel Analiz

Calismada gergeklesen giici hesaplamak igin deneysel (post-hoc; geri
yonelik/retrospektif; posteriori) gii¢ analizi yapilmistir. o= 0.05 anlamlilik diizeyi, d= 0.5
etki bilyiikliigii ile calismanin giicii (1-B) 0.94 olarak hesaplanmistir. Orneklemin giicii

G*Power 3.0.10 program1 ortaminda hesaplanmustir.

Yapilan ¢alismada veriler 6ncelikle MS Excel ortamina islenmistir. Burada KTU
Genel Cerrahi ve Tibbi Patoloji Anabilim Dallarindan alinan kayitlar hasta dosya numaralari

kullanilarak nodiil bazinda birlestirilmistir.

Degerlendirme sonrasinda veriler, biyoistatistiksel analizleri i¢in MS Excel
programi ortamina alinarak burada veri Onislemesi tamamlanmistir. Verilerin normal
dagilima uygunlugu Kolmogorov Smirnov testi ve Royston’in Cok Degiskenli Normallik

Testi ile belirlenmistir.

Siirekli  degiskenlerin tamimlayict istatistikleri minimum, maksimum ve
ortalama+standart sapma ile, kategorik degiskenlerin dagilimlari ise say1 ve ylizdelerle ifade
edilmistir. Kategorik degiskenlerin goriilme sikliklar1 kontenjans tablolari ile sunulmustur.
Degiskenlerin sikliklarina iligkin hipotez testlerinin karsilastirilmasinda Ki-kare testi ailesi
(Fisher Exact, Yates, Pearson) kullanilmistir. IBM SPSS 22 ve agik kaynakli R Studio
programi ortaminda yapilan biyoistatistiksel analizler sonucunda elde edilen p degerleri, a=
0.05 anlamlilik diizeyinde ve %95 giiven araliginda degerlendirilmistir. p degerleri 0.05
degerinin altinda bulundugunda karsilagtirmalar istatistik olarak anlamli kabul edilmistir.
YEM analizinde ve diger analizlerde kullanilan IBM SPSS Statistics 22 ve IBM SPSS Amos
22 yazilmlari, KTU kurumsal lisansi ile kullamlmistir. Verilerin tam smmiflarina gore
kurulan hipotez testleri sonrasinda anlamli ¢ikan degiskenler YEM kuruldu. YEM
basamaklar1 olan aciklayici faktor analizi (AFA) ve sonrasinda dogrulayici faktor analizi
(DFA) yontemleri uygulanmistir. AFA sirasinda faktor ¢ikarimlarinda temel bilesenler
analizi yontemi kullanilmistir. Gozlenen degiskenler ile faktorler arasindaki korelasyon
matrisi olusturulurken dik dondiirme yontemlerinden Varimax yontemi secilmistir.
Calismanin bu kisminda YEM analizi i¢in ayn1 veri setine hem AFA hem de DFA yodntemi
uygulanamayacagindan literatiirdeki uygulamalar goz 6niine alinarak optimum sonucun elde
edilmesine yonelik veri seti; model ve validasyon seti olmak tizere iki par¢aya ayrilmistir ve
bu ayirma oranina iliskin iki farkli senaryo olusturulmustur. Ayrica, bu ayirma isleminde

bening/malign 6rneklerinin dengeli dagilimi da goz 6niinde tutulmustur. Senaryo 1 i¢in veri
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seti %50 ile %50, senaryo 2 igin ise %40 ile %60 oranlarinda model ve validasyon seti olarak
boliinmiis ve YEM modelleri olusturulmustur. YEM analizi sonucu elde edilen modellerin
uyum 1iyiligi degerlerinden Ki-Kare Uyum lyiligi indeksi olan ve x? degerinin serbestlik
derecesine béliimiinden elde edilen x?/df (CMIN/DF), yaklasik hatalarin ortalama karekokii
(Root Mean Square Error of Approximation, RMSEA), karsilastirmali uyum indeksi olan

(Comparative Fit Index, CFI) uyum o6lg¢iitleri ile degerlendirilmistir.

3.4. Ozellik Se¢imi
3.4.1. Aciklayic1 Faktor Analizi

Yapisal esitlik modellemesi (YEM) siireci, acgiklayici faktor analizi (AFA),
dogrulayici faktdr analizi (DFA), yol analizi (path analizi) ve yapisal esitlik modelleri
seklinde siralanabilir (36). Faktor analizinde, yiiksek korelasyonlu degiskenler grubu bir
araya gelerek faktor adi verilen daha genel degiskenler olusturulur. Bunun sebebi, degisken
sayisin1 azaltmak ve degiskenleri, aralarindaki iliski yapilarini ortaya g¢ikararak, ortak bir

boyut altinda toplamaktir.

Veri setinin faktor analizi i¢in uygunlugunun degerlendirilmesi ve gerekli onkosullar
ile kisitlayicilarin saglanip saglanmadigimin belirlenmesi {i¢ yontemle olur (41). Bunlar;
korelasyon matrisinin olusturulmasi, Kaiser Meyer Olkin (KMO) 6rneklem yeterliligi kriteri
ve Barlett’in kiiresellik testidir. Yapilan calismalarda Orneklem biiyiikliigii oldukca
onemlidir. Kline ve arkadaslari, 6rneklem biiyiikliigii hesabi yaparken drneklem sayisini,
ele alinacak degisken sayisinin 10 kat1 oraninda ele alinmasini 6nermektedir (34,35). Klasik
istatistik¢iler ise degisken sayisinin en az bes kati kadar 6rneklem sayisina ulasilmasi,

verilerin faktor analizine uygunlugu i¢in yeterli oldugu goriisiindedir (36,40).

Veri sayis1 arttikga, verilerin  dagilimmin normal dagilima yakinlasacagi
varsayllmaktadir. Bir veri setindeki aykiri degerler, hata varyans degerini arttiracagindan
testlerin giicleri iizerinde de etkisi bulunmaktadir. Aykir1 degerlerin, veri setinde var olup
olmadigina ¢aligmanin en basinda bakilmasi gerekir. Bununla birlikte, agiklayict ve
dogrulayici faktor analizi yontemleri ayn1 veri setlerine uygulanmamali, olusacak kovaryans
matrislerinin ¢éziimlenmesinde kolaylik saglayacagi icin dogrulayici faktdr analizinde
kullanilacak veri setinin agiklayici faktor analizine esit veya ondan daha az sayida 6rnek

igermesi onerilmektedir (36).
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Faktor analizi, birbiri ile iliskili olan ¢ok sayidaki degiskeni, teorik olarak veri ile en
Iyl uyumu gosterecek sekilde faktorler altinda toplayarak daha az sayida degisken ile ifade

etmeyi amaglayan ¢ok degiskenli istatistiksel yontemlerinden biridir (43).

Faktor analizi, AFA ve DFA olmak tizere iki kisimdan olusur (44). Kisit1 olmayan
faktor analizi olarak da adlandirilan AFA, faktor analizinin agiklayici asamasidir.
Degiskenler arasindaki iligkilerin, oldukca kiiciik sayidaki faktorler tarafindan agiklanabilme
durumlarin1 ve tiim verinin kag faktor ile en iyi sekilde 6zetlenebilecegini incelemektedir.
AFA, boyut azaltma ve olusan faktorleri isimlendirme ile analizle elde edilen faktorlerin
teorik yapiyla uyumunu ortaya koymaktadir (45). Dogrulayici faktor analizi ise, eldeki

verilerin teorideki yapilar iizerinde dogrulanip dogrulanmadiginin test edilmesidir.
3.4.2. Dogrulayici Faktor Analizi

AFA, degiskenlerin hangi faktorle yiiksek iligkili oldugunu test ederken,
degiskenlerin faktorlerce temsil edilmesinin incelenmesinde DFA’dan yararlanilir (46).
YEM’in amaci, Onceden belirlenen iliskilerin veri ile dogrulanip dogrulanmadigini

gostermektir. Arastirmaci, degiskenler arasindaki iliskiyi ¢alismanin basinda incelemelidir
(47).

Olg¢iim modellerinde, gozlenen ve ortiik degiskenlerin birbirleri iizerindeki etkilerini
test etmek ve Ol¢lim hatalarinin hesaba katildigi uygun bir model gelistirmek 6nemlidir.
YEM, go6zlenen ve ortiik degiskenler arasindaki iligkileri test etmek ve ortiik degiskenler
arasindaki yapiyr incelemede Kullanilan bir analizler ailesidir. Boylece YEM, daha ¢ok
dogrulayici bir yontemdir ve degiskenler arasindaki nedenselligi yapisal olarak tahmin ve

test eder.

DFA degiskenler ile faktorler arasinda iliski varsayimina dayanir ve Onceden
belirlenen iligkilerin veri tarafindan dogrulanmasim ortaya koymayi1 amaglar. Boylece,
kavramsal bilgi, deneysel arastirma ya da her ikisi de kullanilarak 6nsel bilgi 1g18inda
verilerin dogrulanip dogrulanmadig: istatistik olarak test edilir. Hayme (2015) tarafindan
yapilan ¢alismada YEM yontemi ve DFA ile ilgili teorik bilgiye detayli olarak yer verilmistir
(48).

YEM tanimlanirken, gozlem verileri ile elde edilecek veri matrisindeki olusacak
yapinin 6zgiin degerlerden olusup olusmadiginin incelenmesi gerekir. Verilerden elde edilen

matristeki degerler ve Olgiilecek parametre sayist belli ve bu degerler tek ise model
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tanimlamasi tamamlanmis demektir (54). Bu tanimlama, belirlenen model ve segilen
parametrelere gore degisebilir. Parametreler belirlenirken yeterli bilgi kullanildiysa bu
modele tam tanimlanmis (justidentified) model denir. Bir parametreyi tahmin etmek igin
birden fazla yol ve gereginden fazla bilgi kullanildiysa bu modele asir1 tanimlanmis
(overidentified) denir. Yine bir veya daha fazla parametre, bilgi eksikliginden dolay1
belirlenemiyorsa bu model eksik tanimlanmis (underidentified) model anlamina gelmektedir
(53).

Bir modelde tahmin parametrelerinin sayisi, modeldeki varyans ve kovaryans
sayisindan daha fazla ise model eksik tanimlanmis modeldir. Boyle durumlarda, negatif
serbestlik derecesi olustugundan parametre tahminlerine giivenilmemektedir. Asgir
tanimlanan modellerde ise, tahmin parametrelerinin sayis1 modeldeki varyans ve kovaryans
sayisindan daha azdir. Sonugta, pozitif serbestlik derecesi olusur (54). Boéyle durumlarda
kovaryans matrisini ¢dztimlenememekte ve giivenilir olmayan sonuglara neden olmaktadir.
Bu nedenle model tanimlanirken o6rneklem ve degisken sayisina dikkat edilmelidir.
Modeldeki gozlem sayisi p olmak {izere, p * (p+1) /2 formiiliiyle yapilan hesaplama en sik

kullanilan yontemlerdendir (53).
3.4.3. Yapisal Esitlik Modellemesi Yontemi

Yapisal Esitlik Modellemesi (YEM), bir teori cercevesinde gozlenebilen ve
gozlenemeyen degiskenlerin ayn1 modelde tanmimlandigi ¢ok degiskenli istatistiksel bir
yontemdir (49). YEM yonteminin giliniimiizde popiiler olarak kullanilmasinin en énemli
nedeni, ayni model iizerinde gozlenebilen ve goézlenemeyen degiskenler arasindaki
dogrudan/dolayli etkilerin es zamanli test edilebilmesi, sonucun eldeki verilerle ne derece
uyumlu oldugunu ortaya koymasi ve bunu yaparken arastirmaciya modeli gorsellestirerek
kolaylik saglamasidir. Aslinda bu yontem, ayni anda yapilan birden fazla regresyon

analizinin toplu olarak goriildiigii bir modelleme olarak da degerlendirilebilir.

Yapisal esitlik modeli yontemi kullanmak isteyen bir aragtirmaci veri toplamaya
baslamadan once, ¢alisma ile ilgili teorik bir taslagi zihninde olusturmasi gerekmektedir.
Boylece YEM ile onceden zihinde belirlenen bu iliskilerin veri tarafindan dogrulanip
dogrulanmadigr  ortaya  konulacaktir.  Gizil  (6rtiilk)  degiskenler  dogrudan
gozlenemediginden, direkt olarak da ol¢iillemez. Bu nedenle, arastirmacinin incelemek
istedigi ortiikk degiskeni ve temsil ettigini diisiindiigii degiskenleri tanimlamas1 gerekir.

Yapisal esitlik modellemesi yapilirken gergeklestirilen uygulama basamaklarina literatiirde
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birgok ¢alismada yer verilmistir (47, 50, 51). Sekil 2 ile YEM uygulama basamaklar1 6zet
sekli ile ifade edilmistir.

1. Problemin 6. Gerekirse Modelin . . .
. . . . . . . 7. Yeni modeli tahmin
Belirlenmesi(Teorik modeli 'Yeniden Belirlenmesi etme
zihinde kurgulama) (Onerilen modeli tahmin
etme)
2. Gelistirilecek modeli 8. Yapisal modelin yeniden
tanimlama: Nedensel 5. Yapisal Modelin Uyum lyiliginin

iliskileri gosteren yol
diyagramini ¢izme

Belirlenmesi (uyum

i e indekslerini hesaplama)

3. Cizilen yol diyagramini,
yapisal ve 6l¢tim
modellerine
¢evirme(Modeli Tahmin
edilmesi)

4. Modeli degerlendirme

(Modelin Uyum yiliginin 9. Sonuglari Yorumlama
Belirlenmesi)

Sekil 2. YEM uygulama asamalari.

Bir YEM olusturulurken teorik modelin zihinde kurgulanmasi ile problem belirlenir.
Gelistirilecek modelde ele alinacak degiskenlerin sinir1 ¢izilir. Bu degiskenler arasi tiim
iliskiler ¢ikarilir ve degiskenler arasi yol diyagramlar ¢izilir. Daha sonra ¢izilen diyagram
ile model tahmin edilir. Model tahmini, uyum iyiligi dl¢iitleri ile degerlendirilir. Yapisal
modelin degerlendirilmesinde modifikasyon gerekirse model yeniden diizenlendir ve uyum
indeksleri yeniden hesaplanir. Gelistirilen modelin son olarak sonuglar1 yorumlanir ve rapor

edilir.

YEM, ortiik degiskenler kullanarak 6l¢iim hatalarini dikkate alan karmasik analizler
yapilmasina izin verir. Ayrica, hipotetik olarak tasarlanmis model veya modelleri test ederek
gozlemsel ve ortiik degiskenler araciligiyla karmagik degiskenler arasindaki nedensellik

yoniinii ve gliclinii analiz etme olanagi saglar (50).

YEM analizinde ve modellerin gorsellestirilmesinde kullanilan terimlerin adlari,
YEM modellerinde sik¢a goriilen simgeler ve bu simgelerin anlamlari Tablo 5’de

belirtilmistir.
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Tablo 5. YEM’de kullanilan temel kavramlar ve semboller (Kaya’dan, 47).

Anlamm

Terim Ad1 Sekil
Gizil/Ortiik Degisken
Gozlenen Degisken
Direkt Etki _—
Varyans/Dolayl etki

+—>
Olgiim Hatas1

—O

Artik Terim

OO

Referans Degisken

Dogrudan odlgiilemeyen, gozlenen degiskenlerdeki ortak
varyanst veya iligkiler araciligiyla tanimlanabilecegi
varsayllan yapt ya da degiskenlerdir. Elips seklinde
gosterilir. Ortiik degiskenleri simgeler. Gizil degisken de
denir.

Arastirmacinin dogrudan 6lctiigii degiskenlerdir. Genelde
dikdortgen seklinde gosterilir. Gozlenen degiskenleri
gosterir.

Bir degiskenin diger degisken lizerindeki etkisini gosterir.

Iki degiskenin arasindaki iliskiyi veya kovaryans/varyansi
ifade eder. Iki yonlii egik ok ile gosterilir.

Gozlenen bir degiskenle ilgili 6lgiim hatasi: Gozlenen
degiskenin modeli acgiklayamadigi bir 6zelliginin
bulundugunu gosterir. Bir 6lgme yontemi kullanilirken
olusan faktor yiiklerinin yiiksek olmasi istenir. Bunun
yaninda hata varyanslarininda diisiik olmas1 arzu edilir.
Gozlenen degiskene olan tek yonlii ok ile gosterilir.

Gizil bir fakt6riin tahminindeki artik hata

YEM c¢alismalarinda model test edilirken her bir ortiik
degisken kendisi en iyi acikladigi kabul edilen bir
gozlenen degiskenlerden birisinin faktor yiikii bire (1)
sabitlenebilmektedir.
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YEM’in Asamalari

Problemin Belirlenmesi (Teorik modeli zihinde kurgulama)

YEM, baz1 ozellikleri yoniinden klasik ¢ok degiskenli istatistiksel yontemlerden
farklilagsmaktadir (49). YEM’in amaci, ¢ogu istatistiksel yontem gibi veri setindeki iligkileri
kesfetmeye calismasindan ziyade, teorik olarak var olan iliskilerin veri ile uyumunu
dogrulamaktir. Yapisal esitlik modeli yontemi kullanmak isteyen bir arastirmact veri
toplamaya baglamadan oOnce, calisma ile ilgili teorik bir taslagi zihninde olusturmasi
gerekmektedir. Boylece YEM ile 6nceden zihinde belirlenen bu iliskilerin veri tarafindan

dogrulanip dogrulanmadig1 ortaya konulacaktir.

Temelinde kovaryans olan YEM yoOnteminde 6rneklem biiyiikliigii hesab1 oldukca
onemlidir. Orneklem sayis1 kiigiik olan c¢alismalar giivenilir ve gecerli neticeler
vermemektedir. Bu durum tahmin ve uyum istatistiklerinde modelllerin tekrarlanabilirligini
yok etmektedir (52). YEM calismalar i¢in farkli 6rneklem sayilarindan s6z edilmektedir
(53). Orneklem biiyiikliigiiniin degisken sayisiin 10 kat1 veya 15 kat1 olmas1 gerektigini
bildiren ¢aligmalar mevcuttur (45, 54). Ancak orneklem sayis1 hesabi, test edilen modelin
karmagikhigr ile iliskili olarak belirlenmektedir. Ornegin dolayl etkilerin fazla oldugu
modellerde daha biiyiik orneklem sayisi istenmektedir. YEM uygulamalarinda modelin
tahmin yontemine ve degiskenlerin yapisina bagli olarak o6rneklem sayist degiskenlik

gosterebilir (55).

Bir YEM ¢alismasinin baginda arastirmaci, degiskenler arasindaki iligkiler hakkinda
teoriye, gecmiste elde edilen dayanaklara ve alanda uzman bilgisine dayanan hipotezler
gelistirir. Bu iligkiler, dogrudan veya dolayli olabilir, bu nedenle araya giren degiskenler, bir
degiskenin digeri lizerindeki etkisine aracilik etmesi s6z konusu olabilir. Arastirmaci ayrica
onceki arastirmalar1 ve teorik ongoriileri bir rehber olarak kullanarak iliskilerin tek yonli
veya ¢ift yonlii olup olmadigimni belirlemelidir. Olgiilen ve &rtiik degiskenlerin sayisini ve
iliskilerini belirleyerek modelin ana hatlarini gizer. incelenen yapilarin gegerli ve giivenilir
bir gostergesini saglayan degiskenlerin kullamlmasina 6zen gosterilmelidir. Ortiik
degiskenlerin kullanimi, zayif Olciilen degiskenlerin yerini tutmaz. Yapisal ve Ol¢iim
modellerini tasvir eden bir yol diyagrami, modeli belirlerken arastirmaciya rehberlik
edecektir (50).
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Gelistirilecek modeli tanimlama: Nedensel iliskileri gosteren yol diyagramini ¢cizme

YEM uygulamalarinda bagimli ve bagimsiz degisken ifadelerinin yerine digsal
(exogenous) ve igsel (endogenous) degisken ifadeleri goriilebilir. Bunun nedeni, YEM
uygulamalarinda bir degiskenin es zamanli olarak hem bagimli hem de bagimsiz degisken

olarak bir modelde goriilebilmesidir (56).

Kurulan modeldeki Ol¢iim hatalari, aynt model igerisinde gozlenebilen veya
gozlenemeyen tiim degisken tipleri ile dogrudan veya dolayl etkilerini ayn1 anda g6z 6nline

alarak hesaplanmaktadir.

Yapisal modellerdeki belki de en temel oOzellik, digsal degiskenler ile igsel
degiskenler arasindaki ayrimdir. Digsal degiskenlerin varsayillan nedenleri yapisal
modellerde temsil edilmemistir. Bunun yerine, dissal degiskenlerin nedenleri 6l¢iilmez
(veya model s6z konusu oldugunda bilinmez) ve digsal degiskenler hem degiskenlik
gostermesi hem de degismesi icin serbest kabul edilir. Genellikle model diyagramlarinda,
her bir digsal degisken ciftini birbirine baglayan iki ucunda ok bulunan egri bir ¢izgi ile
temsil edilir. Buna karsilik, modelde acik¢a temsil edilen ig¢sel (endojen) degiskenler

degerlendirilirken serbest¢e degisme veya ortaklasa hareket etmedikleri goriliir (57).

YEM igerisindeki tek yonlii oklar, tek tarafli lineer iliskiyi gosterir, yani her bir ok,
bir yordayan ile yordanan degisken arasindaki iliski manasina gelir. Her bir ok bir hipotez
anlamina gelmektedir. Bu oklarin her biri yol (path) olarak dikkate alinir ve analizde, yol
katsayilariimn anlamliligi, yani gizil degiskenin kendi gozlenen degiskenlerini anlamli bir
sekilde yordayip yordamadig: test edilir. Aslinda bu katsayi, faktér analizindeki faktor
yiikleri ile ifade edilen katsayiya karsilik gelir. Bagka bir deyisle, bu oklar, her bir degiskenin
kendi faktoriinii ne kadar iyi temsil ettigine iliskin bilgi verir (58).

YEM, o6l¢tim hatalarini agiklama, ortiik degiskenler ile modelleri birlestirebilme ve
zor modelleri karsilastirabilme yetenegine de sahiptir (59). Olgme modelinde, her bir
gozlenen degisken, gizil degiskence agiklanamayan varyansi ya da hatasi (error) ile verilir.
Boylece gozlenen degiskenlerde, 6lgme modeli ile agiklanamayan bir 6zelligin varlhigi
belirtilir. YEM c¢alismalarinin en énemli avantajlarindan biri de 6lgmeye ¢alisilan hatanin
azaltilmasina imkan saglamasidir. Olgme modellerindeki yapilardaki hatalar elimine edildigi
i¢in, daha yansiz neticeler elde edilir. Yani degiskenler aras1 yol (path) katsayilari, hatadan

arinik bir sekilde hesaplanmis olur. Boylece yansiz ve giivenilir sonuglar elde edilir (60).
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Olgme modelindeki bir diger 6ge, hatadan gozlenen degiskene dogru giden tek yonlii
oklardir. Burada, gézlenen degiskenlerin hatasiyla da iligkili olmasi beklenir. Yine ortiik
degiskenler arasindaki iliski egik ve iki yonli oklar ile gosterilmektedir. Bu oklar,
degiskenler arasinda bir neden-sonug iliskisini gostermediginden tek yonlii oklardan

farklidir. Yani iliskinin yonii belli degildir.

Ortiik degiskenler belirli bir lgme birimine sahip degildir. Bunun sebebi 6l¢gme
modelleri test edilirken her birisini en iyi sekilde temsil ettigi diisiiniilen bir degiskene
sabitlenirler. Buna referans degiskeni (reference) adi verilir. Bu durum, ileride bahsedilecek
AFA faktor yiikii en yiiksek olan degiskenin varligina benzetilebilir. Bu nedenle, arastirma
stirecinde DFA’dan 6nce AFA uygulanmissa, her bir faktorde en yiiksek faktor ytlikiine sahip
olan degisken referans degisken olarak kullanilabilir. DFA modellerinde, degiskenlerin
birbiri tizerindeki etkisi degil aralarindaki iliski 6nemlidir. Bu nedenle ortiik degiskenler

arasinda c¢ift yonli ok mevcuttur.

Her bir gozlenen degiskenin, 6l¢iim hatasi ve ortiik degiskenlerden birine bagli olan
artik terimi bulunmaktadir. Olgiim hatasi ile artik terim arasinda fark dnemlidir. Olgiim
hatasi, gozlenen degiskendeki rastgele Ol¢lim hatasi iken, artik terimin hatasi ortiik bir
degiskenin digsal bir faktor olarak, igsel degisken iizerindeki etkisinden meydana
gelmektedir (60).

YEM i¢inde bir¢ok entegre analitik teknik vardir. Bunlar, tipik olarak Anova ile
iligskilendirilen gruplar aras1 ve grup i¢i varyans karsilastirmalarini igerir. Ayn1 zamanda, bir
veya daha fazla degiskenin digerleri tizerindeki etkisini temsil eden denklemlerin iligkilerini
tahmin etmek icin yol analizini (regresyon analizi) igerir. Yol analizi, bu nedenle, test
edilecek degiskenler arasindaki varsayilmis nedensel iligkileri temsil eder. Faktor analizi,
gbzlemlenmeyen degiskenlerin (faktorler veya ortiik degiskenler) dlciilen degiskenlerden
hesaplandig1 bir bagka 6zel YEM durumudur. Bu veriler ayrica deneysel, deneysel olmayan

ve gozlemsel calismalardan elde edilebilir (50).

YEM’de bir diger 6nemli konu da modelleme konusudur (61). Yeni teorik modellerin
gelistirilmesi ve test edilmesinde kullanilan YEM, karmasik modelleri ayn1 anda test
edebildigi, gerektiginde incelenen modelde yeni modifikasyonlar onerdigi ve oOlgiim

hatalarini hesaba kattigi i¢in bir¢ok yontemden iistiin olarak degerlendirilmektedir (62).
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Cizilen yol diyagramini, yapisal ve ol¢iim modeline ¢evirme (Model Tahmini)

Istatistiksel yontemlerin cogunda kisiye yonelik gdzlemler irdelenmekte ve tahmin
modelleri gelistirilmektedir. Mesela, ¢oklu regresyon veya varyans analizi gibi yontemlerde,
regresyon katsayilar1 veya hata varyansi tahminleri, her bir gézlemin, gozlenen ve kestirilen
degerleri arasindaki farkin kareler toplaminin en kiictigiinii belirleyerek hesaplanir. Ancak
yol analizinde ve DFA’da gozlemlerden daha ¢ok kovaryanslar degerlendirilir. Gozlenen ve
beklenen degerleri en kii¢iik yapan fonksiyonun yerine kovaryans matrisleri arasindaki fark

en kiigiiklenir.

Korelasyon ise kovaryansin standardize edilmis hali iken, kovaryans iki degisken
arasindaki birlikte degisimi ifade etmektedir. Yol semasindaki yol katsayilari ise standardize
edilmis regresyon katsayilaridir. Yol analizinde model kurulurken digsal degiskenlerin i¢sel

degiskenlerle iliskisinin yonii belirlenerek analiz yapilmaktadir (45).

Yol analizinde, bir degiskenin baz1 degiskenlere gore bagimli iken diger degiskenlere
gore bagimsiz oldugu durumlari incelemektedir. Yol semalari, modele dahil edilmeyen
degiskenlerin 6nemine dayanarak, olasi tanimlama hatalarini azaltmaktadir. Yol semalarinin
grafiksel gosterimi modeldeki hipotezleri detaylica gosterdiginden anlasilabilirligi
arttirmaktadir (63). Bununla birlikte yol analizi, test edilecek degiskenler arasindaki

varsayilmis nedensel iligkileri temsil eder.
Modelin Uyum Iyiliginin Belirlenmesi ve Sonuclart Yorumlama

YEM’in avantajlarindan biri de stirekli ve ikili verileri ayni anda yonetme yetenegidir.
YEM hem agiklayici hem de dogrulayict modeller igin kullanilabilir. Agiklayici bir yaklagim
daha gelenekseldir, degiskenler arasindaki iligkileri belirleyen ayrintili bir model
hazirlanmaz. Tim ortiik degiskenler varsayilir, bu nedenle, tiim gézlenen degiskenleri
etkilemek, boylece ortiik degiskenlerin sayist onceden belirlenmez ve 6l¢iim hatalarinin
birbiriyle iliskili olmasina izin verilmez. Hem agiklayicit hem de dogrulayici faktor analizleri,
yalnizca oOlglim modelini igeren YEM’in bir alt kiimesi olmasma ragmen, ikincisi
varsayimsal yapilari test etmek i¢in daha sik kullanilir (50). Bu nedenle, bu ¢alisma {izerinde
oncelikle agiklayici faktor analizi kullanilmis ve boylece ortiik degiskenler belirlenmistir.
Daha sonra bu ortiik yapilar dogrulayici faktor analizi ile valide edilmistir. Bunu yaparken
ayni verilerin kullanilmamasina 6zen gosterilmistir ve tiim asamalari sirasiyla asagida ifade

edilmistir.
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3.4.4. Lojistik Regresyon Analizi

Bu calismada ilgili degiskenler lojistik regresyon (LR) yontemi ile de analiz
edilmistir. Lojistik regresyon analizi, veri bilimcilerin siklikla tercih ettigi regresyon
analizlerinden biri olup siniflandirma gorevleri i¢in kullanilmaktadir. Modelde kosullu
olasilig1 tahmin edilmek istenen bagimli degiskene logit doniistimii uygulanir. Bdylece
model, bir olaymn log-olasiliklarinin bagimsiz degiskenlerin dogrusal bir kombinasyonu

olarak elde edilir.

LR’nin varsayimlari

Bir LR modeli olustururuken ilk once, veri setindeki eksik/aykiri/u¢ degerlerin
analizi yapilmis olmalidir. Cilinkii bu deger sonuglar1 bozabilir ve modelin giivenirligini
etkiler (64). Ayrica, degiskenler arasindaki baglantinin olup olmadigi kontrol edilmeli ve
coklu baglantililik olmadigindan emin olunmalidir. Bununla birlikte, hatalarin bagimsiz
olmasi varsayimi mevcuttur (65). LR’de goézlenen varyans, beklenen varyanstan biiyiik
olursa asir1 yayilim meydana gelir. Bu da standart hatalarin kiigiilme egilimine neden olur.
Boylece modeldeki tahmin parametrelerinin giiven araliklari daralir. Burada, hatalarin
bagimsizligr varsayimi goz Oniine alinarak asir1 yayilimin goriilme durumu analiz
edilmelidir (65).

LR’de degisken ve yontem secimi

Bir LR modeline dahil edilecek degiskenlere karar vermek, modelin
olusturulmasinda biliyiik Onem tagimaktadir. Degisken sayis1 arttikga, gelistirilecek
modellerin sayisi da fazlalasacaktir. Bununla birlikte, LR’de oncelikle kullanilacak yonteme
karar verilmelidir. LR, standart (enter) ve adimsal (stepwise) olmak iizere iki temel metotla
gerceklestirilir. Adimsal metotlar, ileriye dogru (forward) ve geriye dogru (backward) eleme
yontemleri olmak {izere ikiye ayrilir (65). Bu ¢alismada standart (enter) ve geriye dogru
(backward) eleme yontemleri kullanilmigtir. Standart yontemde tek bir model kurulur ve tim
degiskenler ayn1 anda modele alinirken geriye dogru eleme yonteminde, ilk asamada tiim
degiskenler modele alinir. Sonraki her adimda, sapmada en kii¢iik artisa neden olan degisken
modelden c¢ikarilir. Bu isleme modelden ¢ikartildiginda sapmada en ¢ok degisim gosteren
degisken bulunana kadar devam edilir (66). Geriye dogru eleme yontemi kiiciik 6rneklem

olmasi durumunda daha saglikli sonug verir (65).

26



LR sonuclarinin yorumlanmasi ve raporlama

LR’ye iligskin sonuglarin rapor edilirken modelin degerlendirilmesi, tahminlerin
istatistiksel testlere yorumu, uyum istatistikleri (Hosmer-Lemeshow, Pearson), olasilik veya
odds oranina iliskin yorumlar, model yeterlikleri ve agiklayicigina iliskin temel bilgiler
(siniflandirma tablolari, artiklar, sézde R? yorumu) ve 6lgiitler raporlanmalidir (64). Odds,
herhangi bir olayin goriilme olasiliginin; goriilmeme olasiligina oranidir. Odds orani ise, iki
odds’un birbirine oranidir. Bu nedenle odds orani iki degisken arasindaki iliskinin 6zet bir
Olctistidiir. Calisma sonucunda hesaplanan odds oranlarina, giiven araliklar ile yer
verilmelidir (64,65). LR analizinde regresyon katsayilarinin kestirimi genellikle en ¢ok
olabilirlik yontemi kullanilarak hesaplanir. En ¢ok olabilirlik yonteminde gdzlenen veri
setini elde etme olasiligini en biiyiik yapacak sekilde bilinmeyen degiskenler i¢in degerler
tiretilir. Bu kisimda olabilirlik fonksiyonu olarak adlandirilan bir fonksiyon olusturulmalidir.
Boylece, gozlenen verinin olasilig1 bilinmeyen degiskenlerin bir fonksiyon ile belirtilir. Bu
fonksiyonu en biiyiikk yapan degerler bilinmeyen degiskenlerin en ¢ok olabilirlik
kestiricileridir. Yani bu yontemde, bir olaymn olma olasiligi maksimum yapilmaya ¢aligilir.
Modeldeki degiskenlerin 6nemliligi olabilirlik orant ile incelenebilir. Bagimsiz

degiskenlerin 6nemliligi olabilirlik oran1 G istatistigi ile incelenir (66).

L ( degisken modelde olmadiginda
LR = G = —2In (21588 E)

L( degisken modelde oldugunda) (Eslthk 8)

Bir modelde yalnizca tek bagimsiz degisken olmasi durumunda, sadece tek sabit
deger teriminin oldugu model olusturulur. Sonra sabit terimi ile bagimsiz degisken modele
alinir. Modellerden elde edilen iki deger arasindaki fark -2 ile carpilarak olabilirlik orani
testi (-2LL) hesaplanir. Bu testte modelleri karsilastirabilmek i¢in tiim modellerin ayn1 veri

seti ile gelistirilmesi gerekir (66).

Modelin veterligi

Model yeterligi; smiflandirma tablolari, artiklar ve uzaklik degerleri ve agiklayicilik
katsayis1 olan R? degerleri ile degerlendirilebilir. Bunun yaninda simiflama tablosu ile
hesaplanan duyarlilik, secicilik ve dogruluk oranlari yeterlige iliskin bilgi sunabilir. Bunlarin
disinda s6zde (pseudo) R? istatistikleri incelenebilir. Cox-Snell R? ve Nagelkerke R? en sik

kullanilan sdzde R? istatistikleridir. Cox-Snell R? degeri sifir ile bir arasinda degisir.
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Nagelkerke R? degeri Cox-Snell R? istatistiginin en biiyiik degeri bir olabilmesi i¢in yapilan
diizeltme ile elde edilir (64). Bu sebeple Nagelkerke degerini yorumlamak daha kolaydir.

LR Modellerinin uyum iyiliginin incelenmesi

Modelin veriye uyumunun belirtilmesinde uyum 1iyiligi istatistikleri kullanilir.
Bunlardan bazilari, Pearson Ki-kare testi, Hosmer-Lemeshow ve Sapma (deviance)
istatistikleridir. Hosmer-Lemeshow uyum iyiligi testi, degiskenlerin modele olan uyumunu
degerlendirir. Ozellikle degiskenlerin siirekli degiskenler oldugu durumda ya da kiigiik
orneklemlerle ¢alisildiginda Ki-kare testinden ¢ok daha giiglii performans gosterir (65). Bu
teste iligkin sonucun anlamli olmamasi (p>0.05), model ile verinin yeterli diizeyde uyumlu

oldugunu gosterir (65).
3.5. Makine 6grenmesi algoritmalari

Saglik kuruluslart giinlimiizde bilisim sistemlerinden pek ¢ok konuda
faydalanmaktadir. Hastaliklarin teshis edilmesi, hastayla ilgili verilecek tani veya tedavi
stirecindeki kararlarda hekimlerin desteklenmesi, saglik calisanlarina yapilacak islerde
rehberlik etmesi, sinyalleri yorumlama, goriintiileme teknikleri, laboratuvar hizmetleri ve
hasta yonetimi bunlara 6rnektir. Saglik alaninda 6zellikle hastanelerde kullanilan sistemlerin
basinda ise makine 6grenmesi algoritmalar1 ile gelistirilen klinik karar destek sistemleri
gelmektedir.

Klinik karar destek sistemleri (KKDS); hekimlere veya diger saglik personellerine
Klinik kararlarinda makine Ogrenmesi algoritmalari ile destek saglayan bilgisayar
programlaridir (67). Hekimler, son yillarda meydana gelen bilgi artisi sonucunda bu
bilgilerin yonetilmesi ve uygun olana karar verirken destege ihtiya¢ duymaktadir. Klinik
konularda akil yiiriitme Ozelligine sahip karmasik bilgisayar programlart olan makine
ogrenmesi algoritmalar1 bu durumlarda hizli ¢6ziim sunmaktadir. Bu sistemler hastalik
tespiti, tan1 ve tedavi segenekleri ile uygun ilag¢ se¢imi konularinda nitelikli alan bilgisine
sahiptirler. Bu akilli araglar, bilginin depolanmasi ve geri ¢agirilmasi amaci igin gerekli olan
alt yapidan ve uzman sistemler alanlarindan olusur. Klinik hatirlatma ve uyar sistemleri,
saglik calisanlarina yanit vermedeki gecikmelerin hayati olabilecegi ciddi durumlar i¢in
gelistirilmeye devam etmektedir. Hasta verilerine dayal tavsiye ve degerlendirmeler sunan
bu sistemlerde temel olarak karar teorisine ya da maliyet—fayda yaklasimina dayanan bir
mantikla hareket edilmektedir. Kisaca KKDS, en giincel teknik bilgiler ile hastaya 6zel
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bilgileri de dikkate alarak, hekimlerin hastay1 en iyi sekilde degerlendirmesine yardimei olur
(68).

Makine Ogrenmesi yoOntemleri ile ele alinan karar destek sistemleri, veriden
ogrenebilen teknikler olup ¢iktilariin smiflanmasi veya kiimelenmesini algoritmalar

yardimi ile gergeklestirir.

Makine Ogrenmesi algoritmalari, danismanli 6grenme (Supervised learning) ve
danismansiz 6grenme (Unsupervised learning) olmak tiizere ikiye ayrilir (69). Verideki
sonug/giktt degerleri biliniyorsa danismanli, bilinmiyorsa danigsmansiz 6grenme
algoritmalar1 kullanilmaktadir (69). Danismanli 6grenmede amag¢ bir siniflama modeli
gelistirmektir. Gelistirilen modelin, ayni problemi ¢ozmede, yeni veri ile de tahmin
yapabilmesi hedeflenir. Bu 6grenmede elde edilecek sonug, tahmini istenen ¢ikt1 degerinin
bilinmesi durumudur. Bir baska ifade ile girdi degerleri bir danigsman ile ¢ikt1 degerlerine
etiketlenir. Boylece veri seti egitilerek ¢ikti degerlerinin tahmin edildigi bir model olusur ve
tahmin edilen ¢ikt1 degerleri ile bilinen ¢ikti degerleri arasindaki fark en aza indirilir (70).
Danismansiz 6grenmede ise 0rnekler, birbirlerine olan benzerliklerine gore kiimelenmekte
veya iligkiler géz Oniine alinarak model olusturulmadan ¢oziimler bulunmaktadir. Cikti
degerlerinin olmadig1 bu 6grenme yonteminde sadece girdi degerlerinin gruplanmasi veya

kiimelenmesi s6z konusudur.
3.5.1. Naive Bayes Yontemi

Naive Bayes (NB) algoritmasi adim Ingiliz matematik¢i Thomas Bayes’ten alir.
Naive Bayes simiflandiricisi, tahmin ediciler arasindaki bagimsizlik varsayimlar ile Bayes
teoremini kullanan olasilikli bir siniflama modelidir (71). NB modeli, karmasik yinelemeli
parametre tahmini olmadan kolayca olusturulabilir, bu da onu 6zellikle ¢ok biiyiik veri setleri

i¢in kullaniglh kilar.

Sade bir dizayna ve basitlestirilmis varsayimlara ragmen NB, giincel problemlerde
diger siniflama yontemlerinden ¢ok daha iyi performans gostermektedir. Bu nedenle NB,
daha yaygin olarak tercih edilir. Bir NB siniflandirici, her 6zniteligin birbirinden kosullu
olarak bagimsiz oldugu ve 6grenilmek istenen durumun tiim bu 6zniteliklere kosullu olarak

bagli oldugu bir Bayes ag1 olarak da diisiiniilebilir (72).

Bayes teoremi, P(c), P(x) ve P(x|c)’den sonsal olasiligi, P(c|x) hesaplamanin bir

yolunu saglar. NB smiflandiricisi, bir tahmin edicinin (x) degerinin belirli bir simif (c)

29


https://tr.wikipedia.org/wiki/Bayes_a%C4%9F%C4%B1

tizerindeki etkisinin diger tahmin edicilerin degerlerinden bagimsiz oldugunu varsayar. Bu

varsayima kosullu bagimsizlik denir (73).

Bayes teoremi bir rassal degisken igin kosullu olasiliklar ile Onsel olasiliklar
arasindaki iligkiyi gosterir.

P|c) P(9)

P(c|x) = e

(Esitlik 1)

e P(c|x): c simif degiskenin (hedefin) verilen tahmin edicinin (degiskenin) sonsal
olasiligidir. Yani X olay1r gergeklestigi durumda € olaymin meydana gelme
olasilig1

e P(c): Smuf degiskenin Onsel olasilig

e P(x|c): Smifi verilen tahmin edicinin smifinin bilinmesi durumunda olma
olasiligidir. Yani c olayr gergeklestigi durumda x olaymnin meydana gelme
olasilig1

e P(A) ve P(B): A ve B olaylarinin 6nsel olasiliklaridir.

Bir siniflandirma problemi bir¢ok 6zellikten ve bir sonug¢ (hedef) degiskeninden

olustugu durumda asagidaki fonksiyon ile olasilik degeri hesaplanir.

_ P(O)p(F;, ... Fy|C) o
p(C|F;, ...Fy) = (o, Fo) (Esitlik 2)

C verilen hedef ve F 6zelliklerimiz temsil eder. NB siniflandirict basitge biitiin
kosullu olasiliklarin ¢arpimidir. Burada p olasilik (probability), P ise olabilirligi (likelihood)

gosterir.

Siklik tablolarini olusturmadan 6nce sayisal degiskenlerin kategorik karsiliklarina
dontistiiriilmesi gerekir. Elimizdeki diger secenek, frekansi iyi bir sekilde tahmin etmek icin
sayisal degiskenin dagilimimi kullanmaktir. Ornegin, yaygin bir uygulama olarak, sayisal
degiskenler i¢in normal dagilimlar varsaymaktir. Bunun i¢in de normal dagilimin olasilik
yogunluk fonksiyonunu tanimlamak igin gerekli olan ortalama ve standart sapma

parametrelerini hesaplamaktir (73).
3.5.2. Destek Vektor Makineleri

Vladimir Vapnik tarafindan gelistirilen destek vektor makineleri (DVM) regresyon

ve siniflandirma i¢in yaygin olarak kullanilan makine dgrenmesi yontemlerinden biridir
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(74). DVM’ler istatistiksel 6grenme teorisi ve yapisal risk minimizasyonu teknikleri {izerine
kurulmus olmasindan dolay1 teorik altyapist giiclii olan Griintii siniflama ydntemlerinden
biridir. DVM’lerin temel amaci egitim verilerini bilinen alt siniflara ayirabilen ¢ok boyutlu
uzayda bir fonksiyonu ve veri seti igerisinde en uygun ayiraci yani hiper diizlemi bulmaktir
(75). Bunun igin bir diizlem {izerine konumlandirilan noktalari bir dogru yardimi ile
birbirinden ayirmay1 amaglar. Bu dogrunun, iki sinifinin noktalarinin maksimum uzaklikta
olmasi istenir. DVM yontemi, karmasik ancak az ve orta buyiikliikteki veri setleri igin
kullamim1 uygundur. Temelde disiik boyutta dogrusal olarak ayrilamayacak bir veri
kiimesini, ¢ekirdek fonksiyonlar yardimi ile daha yiiksek boyuta tasiyarak bir diizlem

yardimiyla ayirmay1 hedefler.

DVM’ler istatistiksel kosullar yerine marj tabanli geometrik Kriterler kullanilarak
smiflama stratejisi uygular. Bu nedenle smiflarin istatistik olarak dagilim tahminlerine

ihtiyaglar1 yoktur. Siniflamalari marj maksimizasyonuna gore tanimlarlar (76).
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Sekil 3. Destek vektor makinelerinde siniflama (Wikimedia’dan, 75).

DVM, iki smifi birbirinden ayirabilen en uygun karar fonksiyonun kestirilmesi yani
smiflar1 birbirinden en uygun sekilde ayirabilen hiper diizlemin tanimlanmasi mantigina

gore calisir (76).

Makine Ogrenmesi yoOntemlerinde, egitim setinde daha fazla wverinin olmasi,
yakinsama oraninin diisiik olmasi, yerel minimuma takilma ve uyum problemleri

(underfitting/overfitting) ile karsilasilmaktadir. DVM’ler olas1 riski minimize etme temeline
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dayandigindan bu durumlarin iistesinden gelmistir. Ayrica DVM yonteminin, az 6rneklem

ile yapilan bir¢ok ¢alismada performansinin da yiiksek oldugu goriilmiistiir (77-79).

DVM’de dogrusal olarak ayrilabilen veriler, bir diizlem yardimi ile ait olduklari
boyutta ayrilabilirler. Dogrusal olarak ayrilamayan verileri ise ait olduklari boyuttan daha
yiiksek boyutlu bir uzaya taginarak burada bir hiper diizlem ile ayirmak miimkiindiir (80).
Bu kisimda boyuta gore uygun cekirdek fonksiyonu tercih edilmedir. Siniflandirmada
siklikla {-1, +1} seklinde kodlanan simiflar kullanir. Bu iki sinifa ait 6rneklerin, bir karar
fonksiyonu esliginde egitim verisini en uygun sekilde ayirabilecek ve en yakin noktalar
arasindaki uzakligr maksimuma ¢ikarabilecek hiperdiizlemin bulunmasini amaglanir. Siniri
maksimuma ¢ikararak en uygun ayrimi yapan hiperdiizleme optimum hiper diizlem ve sinir

genisligine sinirlandiran noktalara ise destek vektorleri denir (78).

DVM’lerin temel bilesenleri ise gekirdek (kernel) fonksiyonlaridir. Girdi matrisini
olusturan tiim veriler DVM’ye ¢ekirdek fonksiyonu ile girer ve ¢ekirdek matrisinde sonlanir.

DVM’lerin en 6nemli hiperparametreleri C ve gamma hiperparametreleridir.

Cekirdek fonksiyonlar, cogunlukla girdi matrisindeki verileri daha yiiksek boyutlu
ozellik matrisine tasimada, lineer olmsayan drnekleri ayristirilabilen 6rneklere doniistiirmek
icin kullanilir. DVM’ler matematiksel olarak “Esitlik 3 seklinde verilen bir ¢ekirdek

fonksiyonu yardimi ile dogrusal olmayan doniisiimler yapabilmektedir (69).

K(xi,x;) = (x). () (Esitlik 3)
seklinde verilen bir ¢ekirdek fonksiyonu yardimi ile dogrusal olmayan doniistimler
yapabilmektedir (66).

Literatiirde cekirdek fonksiyonu/islevi olarak en sik kullanilan lineer, polinomial,
radyal tabanli fonksiyon ve sigmoid c¢ekirdek fonksiyonudur. Bu fonksiyonlar
karsilastirildiginda polinom ve radial tabanli ¢ekirdek fonksiyonlar daha anlasilabilirdir (78).

e Lineer Cekirdek Fonksiyonu; veriyli doniistirmeyen veri setindeki ozelliklerin

carpimlari olarak ifade edilen fonksiyonlardir (78).

K(x,%) =% *%, (Esitlik 4)
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e Polinomial Cekirdek Fonksiyonu,; Verinin basit¢ce dogrusal olmayan doniisiimiini
toplar (79) ve Esitlik 5 ile hesaplanir (78). Bu yontemde, d hiperparametresiyle

modelin yiiksek dereceli denklemlerden ne kadar etkilenecegi ayarlanabilir.
k(%) = (yx +x + 1) (Esitlik 5)

e Radial Cekirdek Fonksiyonu; Radial tabanli yapay sinir ag1 ile benzer olup farkli
olgtim tipindeki veri setlerinde daha iyi sonuglar verebilir. Bu fonksiyon, her bir
noktanin belirli bir noktaya ne kadar benzedigini normal dagilim ile hesaplar, ona
gore siniflandirma yapar. Burada dagilim, gamma (y) hiperparametresi ile kontrol
edilir. y kiigiildiikkge dagilim genisler. Model asir1 uyumlu olmussa y degerinin
diistiriilmesi, beklenenin altinda uyumlu olmussa y degerinin yiikseltilmesi gerekir

(80).

L EET .
K(x,x) =e 27 (Esitlik 6)
e Sigmoid Cekirdek Fonksiyon; yapay sinir agina olduk¢a benzer bir sigmoid
fonksiyon kullarak modeli olusturan ¢ekirdek fonksiyondur. Kappa ve delta ¢ekirdek

parametreleri olarak kullanilir (80).
K(x},%)) = tanh(xx; * X, — 6) (Esitlik 7)

Son yillarda veri madenciliginde kullanilan en popiiler yontemlerden biri olan
DVM’lerin avantajlari, sayisal verilerde kullanilabilmeleri, giiriiltiilii verilerden ¢ok
etkilenmemeleri, modellerdeki basar1 performanslarinin yiiksek olusu ve veri tabani
sistemleri ile kolay entegre olmalar1 seklinde siralanabilir. Dezavantajlari ise, en iyi modeli
bulmak i¢in en uygun c¢ekirdek fonksiyonuna karar verip degiskenler ile ¢esitli
kombinasyonlar yapmak gerekebilir. Ayrica veri setinde ¢ok fazla 6rnek ve degisken varsa

modelin egitilmesinde siire¢ yavaslayabilir (81).

Bu ¢alismada DVM ’nin ¢esitli ¢ekirdek fonksiyonlarina yonelik hiperparametrelerin

optimizasyonunda 1zgara (grid) arama algoritmasi kullanilmistir.
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3.5.3. Karar Agaclarn

Karar Agaglar1 (KA), veri tabani sistemleri ile kolay entegre edilebilen ve
yorumlanmalarinin giivenilir olmasi nedeniyle giiniimiizde siklikla tercih edilen veri
madenciligi yontemlerindendir. Aga¢ yapisini kullanarak uygulanan algoritmalar yardimi ile

smiflama ve tahmin modelleri igerisinde en yaygin kullanima sahip tekniktir (82).

Karar agaclarinda kullanilan karar mekanizmasinda aga¢ bigimindeki akis
semalarina benzeyen bir yap1 s6z konusudur. Her bir 6zellik bir diigiim ile temsil edilip
modelin yapis1 kok, yaprak ve dallardan olusur. KA’larda karar ve yaprak diigtimleri
bulunur. Siniflandirma yapmak i¢in karar diigiimleri (decision nodes) kullanilir ve alt dallara
(brach) ayrilabilmektedirler. Yaprak digiimlerinde (leaf nodes) ise kararlar simgelenir.
Agacin basindaki diigiim, kok diiglim olarak adlandirilir ve karara ulasabilmek i¢in agacin

kokiinden yaprak diigtimlere kadar belirli bir yol izlenir (69).

Garpinh
Eval N

Cinslyet Cinglyet

s
= & & &

Sekil 4. Karar agaci 6rnegi (Algi’dan, 82).

KA yontemi ile veriler siniflanirken 6grenme ve simiflama asamalart sirasiyla
uygulamir. Veri egitim ve test seti olarak dengeli olmak kosuluyla boliiniir. Ogrenme
asamasinda, onceden bilinen bir egitim seti ilizerinden siniflama algoritmasi ile model
olusturulur. Daha sonra test verisi ile siniflama kurallar1 ve agacin dogrulugu belirlenebilir.
Dogruluk degeri kabul edilebilir aralikta ise kurallar yeni verilerin siniflanmasinda da

kullanilabilir.
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KA yonteminde kullanilan C4.5, C5.0, CART, CHAID gibi bir¢ok algoritma vardir.
Bu tez kapsaminda, R programi ortaminda “rpart” (recursive partitioning) fonksiyonu
kullanilmistir. Bu fonksiyon CART (Classification and Regression Tree) algoritmasini
uygulamaktadir. CART algoritmasi siniflandirma ve regresyon agaci olarak, Leo Breiman

ve arkadaglar tarafindan gelistirilmistir (83).

Bir diigiimdeki verileri daha homojen siniflara bolen en iyi kurali belirlemek icin
hesaplamali bir 6l¢ii kullanir ve karar agacinin altindaki yaprak diigtimleri ile verileri daha
alt kiimelere boler. Islemin hesaplanmas1 basittir. R programi ortaminda uygulamanin

ciktisi, siniflandirilmamis yeni veri 6gelerine bir sinif atamak i¢in kullanilmaktadir (84).

CART algoritmasinin avantajlar;; parametrik olmamasi, giriltilii verilerle
calisabilme yetenegi ile hizli ve esnek olmasidir. En bilinen dezavantaji ise ¢iktt siifinin

ikili olmas1 durumuna gore karar vermesidir (84).
3.5.4. Modellerin Performans Degerlendirmesi

Yapilan calismada, anlamli c¢ikan degiskenler ile NB, DVM (tim c¢ekirdek
fonksiyonlar1 i¢in) ve KA yontemleri kullanilarak karar destek modelleri gelistirilmistir.
Bunlarin disinda, YEM analizi uygulamadan, sadece klinik degiskenler, sadece patolojik
degiskenler ve veri setindeki tim degiskenleri ile de NB, DVM ve KA yodntemleri

kullanilarak karar destek modelleri gelistirilmistir.

Modellerin performanslart duyarlilik, segicilik ve duyarlilik 6lgiitleri kullanilarak
karsilastirilmis ve degerlendirilmistir. Modellerin gelistirilmesinde, a¢ik kaynakli R Studio
programi ve tiniversitemizce desteklenen IBM SPSS 22.0 ve IBM Amos Graphics programi

kullanilmistir.

Calismada kullanilan modellerin performanslari, duyarlilik (sensitivity), secicilik

(specificity), dogruluk (accuracy) olgiitleri kullanilarak degerlendirilmistir (85).

e Duyarlilik=DP/(DP+YN)
e Secicilik=DN/(DN+YP)
e Dogruluk= (DP+YN)/(DP+DN+YP+YN)

e DP: Gergekte malign olan hastalarin, modelde malign olarak dogru siniflandirilma

orani
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DN: Gergekte benign olan hastalarin modelde benign olarak dogru siniflandirilma

orani

YP: Gergekte malign olan hastalarin, modelde benign olarak yanlis siniflandirilma

orani

YN: Gergekte benign olan hastalarin modelde malign olarak yanlis siniflandirilma

orani
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4. BULGULAR
4.1. Veri Setine ait Bulgular

Calismada, AUS/FLUS tanis1 alan tiroid nodiilii tipine sahip 183 hastanin 204
nodiiliine ait toplamda 82 degiskeni incelenmistir. Veri setindeki, klinik ve USG
degiskenlerinden; sayisal degiskenlerin tanimlayici istatistikleri Tablo 6 ile kategorik

degiskenlerin tanimlayic istatistikleri ise Tablo 7 ve 8’de sunulmustur.

Tablo 6. Hastalara ait demografik ve klinik degiskenlerinin tanimlayici istatistikleri.

Degisken n Minimum Maksimum Ortalama + Standart Sapma
183

Yas 20 78 50.04£11.26
183

FT3 2.26 5.93 3.28+0.69
183

FT4 0.5 1.43 0.86+0.20
183

CRP 0.01 3.4 0.40+0.42
183

TSH 0.01 11.65 1.59 +1.54
183

CA 8.3 11 9.57+0.44
183

HGB 9.5 174 13.38+1.20
183

ALB 3.6 5.2 4.29+0.26
1

Nodiil Boyutu (mm) 83 5 70 21.79+11.82

FT3: Serbest T3, FT4: Serbest T4, CRP: C-reaktif protein, TSH: Tiroid uyarict hormon, CA: Kalsiyum, HGB:
Hemoglobin, ALB: Albumin
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Tablo 7. Veri setindeki hastalarin klinik ve USG degiskenlerinin tanimlayici istatistikleri.

Degiskenler Say1 Yiizde (%0)
Benign 95 51.9
Tani Malign 88 48.1
Kadin 149 81.4
Cinsiyet Erkek 34 18.6
Tekli 44 24.0
Tekli/Coklu Nodiil Coklu 139 76.0
Tek tarafli 62 33.9
Bilaterallik Cift Tarafli 121 66.1
Hipoekojen 129 70.5
Ekojenite fzoekojen 44 24.0
NA 10 5.5
Diizensiz 23 12.6
Nodiil simirlar: * Diizenli 30 16.4
NA* 130 71.0
Mikst 75 40.9
Komponent Solid 49 26.8
NA 59 32.2
Negatif 2 11
Halo* Pozitif 45 24.6
NA* 136 74.3
Makro 10 55
Mikro 48 26.2
Kalsifikasyon* Miket ° 27
Negatif 6 3.3
NA* 114 62.3

Toplam 183 100.00

*: Bu degiskenlerde yiizde %50 nin iizerinde ulasilamayan veri (NA) bulunmas: nedeni ile analize dahil
edilmeyecektir.

38



Tablo 8. Nodiillere ait sitopatolojik degiskenlerin tanimlayici istatistikleri.

Degiskenler Say1 Yiizde (%) Toplam (%)
0 33 16.2 16.2
Sulu kolloid 1 54 26.5 42.6
2 73 358 78.4
3 44 21.6 100.0
0 116 56.9 56.9
1 57 27.9 84.8
Koyu kolloid 2 26 12.7 97.5
3 5 2.5 100.0
0 35 17.2 17.2
1 57 27.9 45.1
Seliilarite 2 77 37.7 82.8
3 35 17.2 100.0
0 191 93.6 98.0
1 4.4 98.5
Sitoplazmik kirmizi graniiller*
2 4 2.0 99.5
3 5 100.0
0 157 77.0 77.0
1 20 9.8 86.8
o A
Nukleol belirginligi p > D 975
3 5 25 100.0
0 126 61.8 61.8
1 48 235 85.3
Zeminde lenfosit*
2 19 9.3 94.6
3 11 54 100.0
Toplam 204 100.0 100.0

*: Bu degiskenlerde yiizde %50 nin tizerinde 0 bulunmaktadir.
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Tablo 8. (Devam)

Degiskenler Say1 Yiizde (%0) Toplam (%)
0 55 27.0 27.0
Havada kuruma 1 59 28.9 55.9
2 73 35.8 91.7
3 17 8.3 100.0
0 169 82.8 82.8
_ _ 1 19 9.3 92.2
Ezilme artefakti gosteren lenfosit*
2 9 4.4 96.6
3 7 3.4 100.0
0 160 78.4 78.4
1 22 10.8 89.2
Kopiiksii histiosit* 2 15 74 96.6
3 7 34 100.0
0 93 45.6 45.6
- 1 39 19.1 64.7
Tek tabakali tirosit
2 38 18.6 83.3
3 34 16.7 100.0
0 182 89.2 89.2
1 9 4.4 93.6
Hemosiderin yiiklii histiosit* 2 10 g 9.5
3 3 15 100.0
0 201 98.5 98.5
Epitelioid histiosit* 1 1 5 99.0
2 2 1.0 100.0
0 0 29 14.2
. 1 1 44 21.6
Kanla dejenerasyon
2 2 62 304
3 3 69 33.8
Toplam 204 100.0 100.0

*: Bu degiskenlerde yiizde %50 nin iizerinde 0 bulunmaktadir.
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Tablo 8. (Devam)

Degiskenler Sayi Yiizde (%0) Toplam (%)
0 186 91.2 91.2
Dev hiicre* 1 15 7.4 98.5
2 2 1.0 99.5
3 1 0.5 100.0
0 80 39.2 39.2
. 1 74 36.3 75.5
Izole tirosit ) " 20.6 96.1
3 8 3.9 100.0
0 171 83.8 83.8
Fibroblast benzeri igsi hiicre* 1 26 12.7 96.6
2 7 3.4 100.0
0 175 85.8 85.8
Hyalen materyal* 1 18 8.8 94.6
2 11 5.4 100.0
0 188 92.2 92.2
Papiller yap1* 1 14 6.9 99.0
2 2 1.0 100.0
0 164 80.4 80.4
Girdap dizilim* 1 32 15.7 96.1
2 8 3.9 100.0
0 184 90.2 90.2
Vaskiiler yapi etrafinda dizilim* 1 14 6.9 97.1
2 6 2.9 100.0
0 178 87.3 87.3
Araba tekerlegi tarzinda dizilim* 1 19 9.3 96.6
2 7 3.4 100.0
. Toplam 204 100.0 100.0

*: Bu degiskenlerde yiizde %50’ nin iizerinde 0 bulunmaktadir.
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Tablo 8. (Devam)

Degiskenler Say1 Yiizde (%0) Toplam (%)
0 160 78.4 78.4
1 32 15.7 941
Mikrofolikiil* 2 7 3.4 97.5
3 5 2.5 100.0
0 82 40.2 40.2
1 47 23.0 63.2
Makrofolikiil ) 45 921 853
3 30 14.7 100.0
0 189 92.6 92.6
Plazmositoid hiicre* 1 6 2.9 95.6
2 9 4.4 100.0
0 117 57.4 57.4
Soluk kromatin* 1 33 16.2 73.5
2 39 19.1 92.6
3 15 7.4 100.0
0 191 93.6 93.6
Periferal niikleol* 1 9 4.4 98.0
2 4 2.0 100.0
0 67 32.8 32.8
Niikleer boyut 1 70 34.3 67.2
2 60 294 96.6
3 7 3.4 100.0
0 105 515 515
Oluk 1 45 221 735
2 44 21.6 95.1
3 10 4.9 100.0
Toplam 204 100.0 100.0

*: Bu degiskenlerde yiizde %50 'nin iizerinde 0 bulunmaktadir.
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Tablo 8. (Devam)

Degiskenler Say1 Yiizde (%) Toplam (%)
0 88 43.1 43.1
Centik 1 52 25.5 68.6
2 50 24.5 93.1
3 14 6.9 100.0
0 175 85.8 85.8
Dértte birden kiiciik inkluzyon* 1 19 9.3 95.1
2 8 3.9 99.0
3 2 1.0 100.0
0 190 93.1 93.1
Dértte birden biiyiik inkluzyon* 1 11 5.4 98.5
2 3 15 100.0
0 100 49.0 49.0
Ovallesme 1 63 30.9 79.9
2 38 18.6 98.5
3 3 15 100.0
0 91 44.6 44.6
Ust iiste binme 1 65 31.9 76.5
2 36 17.6 94.1
3 12 5.9 100.0
0 149 73.0 73.0
Onkosit* 1 20 9.8 82.8
2 10 4.9 87.7
3 25 12.3 100.0
0 176 86.3 86.3
Onkaositte nukleol* : ° 4 %07
2 13 6.4 97.1
3 6 2.9 100.0
Toplam 204 100.0 100.0

*: Bu degiskenlerde yiizde %50 'nin iizerinde 0 bulunmaktadir.
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Tablo 8. (Devam)

Degiskenler Say1 Yiizde (%) Toplam (%)
0 164 80.4 80.4
1 14 6.9 87.3
Onkositte kontur diizensizligi* 2 14 6.9 94.1
3 12 5.9 100.0
0 171 83.8 83.8
Onkositte niikleer irilesme* 1 12 5.9 89.7
2 13 6.4 96.1
3 8 3.9 100.0
0 195 95.6 95.6
Onkaositte inkluzyon* 1 5 25 98.0
2 3 15 99.5
3 1 5 100.0
0 116 56.9 56.9
T 1 54 26.5 83.3
Poikilositoz*
2 31 15.2 98.5
3 3 15 100.0
. Toplam 204 100.0 100.0

*: Bu degiskenlerde yiizde %50 nin iizerinde 0 bulunmaktadir.

Tablo 8’de sunulan degiskenler igerisinde alt gruplarinda %50’nin tizerinde sifir
(preperatta degisken %0-25 araliginda olup neredeyse goriilmedi) alt grubunda oldugundan

istatistik analizlerinde yanlilik olusturmamasi igin bir sonraki basamaktaki analizlere dahil

edilmemistir.
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4.2. Istatistiksel Analize ait Bulgular

Tablo 9. Hastalarin tan1 siniflarina gore klinik ve USG degiskenlerinin karsilastiriimasi.

Tam
Degisken Benign (n=95) Malign (n=88) P
Yas 52 (27-76) 50 (20-78) 0.360*
Cinsiyet
Kadin 76 (%51.0) 73 (%49.0) 0.747**
Erkek 19 (%55.9) 15 (%44.1)
HGB 13.38 (9.5-15.9) 13.40 (10.6-17.40) 0.890*
FT3 3.36 (0-5.93) 3.36 (0-4.35) 0.392*
FT4 0.87 (0-1.43) 0.85 (0 -1.40) 0.245%
CRP 0.42 (0-2.83) 0.42 (0-3.40) 0.625*
TSH 1.12 (0.02-9.59) 1.56 (0.01-11.56) 0.006*
CA 9.6 (8.50-11.70) 9.6 (8.30-10.50) 0.826*
ALB 4.28 (3.60-5.20) 4.27 (3.70-4.80) 0.336*
Nodiil Boyutu (mm) 18.00 (6.00-70.00) 19.5 (5.00-68.00) 0.632*
Tekli/Coklu Nodiil
Tekli 27 (%61.4) 17 (%38.6)
Coklu 68 (%48.9) 71 (%51.1) 0.205**
Bilaterallik
Tek tarafli 38 (%61.3) 24 (%38.7)
Cok tarafli 57 (%47.1) 64 (%52.9) 0.048%**
Ekojenite
Hipoekojen 65 (%50.4) 64(%49.6)
izoekojen 27 (%61.4) 17(%38.6) 0.340%**
NA 3 (%30.0) 7 (%70.0)
Komponent
Solid 18 (%34.6) 34 (%65.4)
Mikst 45 (%54.9) 37 (%45.1) 0.018***
NA 41(%59.4) 28 (%40.6)

HGB: Hemoglobin, FT3: Serbest T3, FT4: Serbest T4, CRP: C-reaktif protein, TSH: Tiroid uyarict hormon, CA: Kalsiyum, ALB:
Albumin, NA: Ulasilamayan,*: Mann Whitney U, **: Yates diizeltmeli Ki-kare testi, ***: Kesin yaklagimli Pearson Ki-kare testi

Yapilan ¢caligmada, hastalarin tani1 siniflarina gore klinik degiskenleri arasinda sadece
TSH degiskeninin yapilan Mann Whitney U testi sonucuna gore, malign sinifindaki nodiile
sahip olan hastalarda daha yiiksek olup, benign ve malign tan1 alan nodiillerin aralarindaki

farkin istatistik olarak anlamli oldugu goriilmiistiir (p=0.006). Tam siniflarina gore diger
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klinik degiskenlerin analizleri sonucunda ise istatistik olarak anlamli farklilik gériilmemistir

ve sonuglar Tablo 9°da sunulmustur.

Nodiillere ait sitopatolojik verileri kaydedebilmek amaci ile hastalara ait preperatlar,
Tibbi Patoloji laboratuvarindan sitoloji numaralar1 yardimi ile indirilerek tek tek
incelenmistir. Bu kisimda preperatlara ait degiskenler kayit edilirken preperattaki gériilme

durumlar1 oransal olarak kaydedilmistir.

Calismada, 0: degiskenin preperatta goriilme oraninin %0 ile %25 araliginda
oldugunu, 1: degiskenin preperatta goriilme oraninin %25 ile %50 araliginda oldugunu, 2:
degiskenin preperatta goriilme oraninin %50 ile %75 araliginda oldugunu, 3: degiskenin

preperatta goriilme oraninin %75 ile %100 araliginda oldugunu ifade etmektedir.

Veri toplama siirecinde tiim nodiiller i¢in raporlanan sitopatolojik degiskenlerden
psammom, nodiil adip6z doku, skuamoz hiicre, amorfamiloid, kaba kalsifikasyon, melanin

pigment varlig1, tuz biber kromatin ve mitoz degiskenlerine preperatlarda rastlanmamaistir.

183 hastaya ait 204 nodiiliin tan1 degiskeni incelendiginde hastalarin 88 (%48.1)’inin
malign, 95 (%51.9)’inin ise benign sinifinda oldugu gortilmiistiir. Buradan, tan1 siniflarinin
veri setinde dengeli dagildigini sdyleyebiliriz. Nodiillere ait sitopatolojik degiskenlerin alt

smiflara gore dagilimlar: Tablo 10°da verilmistir.
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Tablo 10. Tani siniflarina gore sitopatoloji degiskenlerinin karsilastiriimasi.

Tam
Benign Malign Toplam p

Degisken Alt Gruplar (Say1 (%))  (Say1 (%)) (Say1 (%))
Sulu kolloid 0 4 (%3.8) 29 (%29) 33 (%16.2)

1 27 (%26) 27 (%27) 54 (%26.5)

2 46 (%44.2) 27 (%27) 73 (%35.8) 0.001*

3 27 (%26) 17 (%17) 44 (%21.6)

0 52 (%50) 64 (%64) 116 (%56.9)
Koyu kolloid 1 37 (%35.6) 20 (%20) 57 (%27.9) 0.086"

2 12 (%115) 14 (%14) 26 (%12.7)

3 3 (%2.9) 2 (%2) 5 (%2.5)

0 15 (%14.4) 20 (%20) 35 (%17.2)
Seliilarite 1 34 (%32.7) 23 (%23) 57 (%27.9) 0107+

2 42 (%40.4) 35 (%35.0) 77 (%37.7)

3 13 (%125) 22 (%22) 35 (%17.2)

0 86 (%82.7) 83 (%83) 169 (%82.8)

1 8(%7.7)  11(%11) 19 (%9.3)
Zeminde lenfosit 0.091*

2 4 (%3.8) 5 (%5) 9 (%4.4)

3 6 (%5.8) 1 (%1) 7 (%3.4)

0 95 (%91.3) 87 (%87) 182 (%89.2)
Hemosiderin yiiklii 1 4 (%3.8) 5 (%5) 9 (%4.4) boser
histiosit 2 2 (%1.9) 8 (%8) 10 (%4.9)

3 3 (%2.9) 0 (%0) 3 (%1.5)

0 13(%12.5)  16(%16) 29 (%14.2)

1 22 (%212) 22 (%22) 44 (%21.6) 0.883*
Kanla dejenereasyon

2 32 (%30.8) 30 (%30) 62 (%30.4)

3 37 (%35.5) 32 (%32) 69 (%33.8)
Toplam 104 (%100) 100 (%100) 204 (%100)

*: Kesin Yaklasimli Pearson Ki-kare
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Tablo 10. (Devam)

Tam
Benign Malign Toplam p
Degisken Alt Gruplar  (Say1 (%)) (Say1 (%)) (Say1 (%))
0 82 (%78.8) 78 (%78) 160 (%78.4)
1 9 (%8.7) 13 (%13 22 (%10.8
(13) ( ) 0.684*
Kopiiksii histiosit 2 9 (%8.7) 6 (%6) 15 (%7.4)
3 4 (%3.8) 3 (%3) 7 (%3.4)
0 104 (%100) 97 (%97) 201 (%98.5)
Epitelioid histiosit 1 0 (%0) 1 (%1) 1 (%0.5) 0.120*
2 0 (%0) 2 (%2) 2 (%1)
0 26 (%25) 29 (%29) 55 (%27)
1 30 (%28.8) 29 (%29) 59 (%28.9)
Havada kuruma 0.662*
2 37 (%35.6) 36 (%36.0) 73 (%35.8)
3 11 (%10.6) 6 (%6) 17 (%8.3)
0 98 (%94.2) 88 (%88) 186 (%91.2)
1 6 (%05.8) 9 (%9) 15 (%7.4)
Dev hiicre 0.211*
2 0 (%0) 2 (%2) 2 (%1)
3 0 (%0) 1 (%1) 1 (%0.5)
0 93 (%89.4) 95 (%95) 188 (%92.2)
Kist doseyici
1 8 (%7.7) 5 (%5) 13 (%6.4) 0.203*
epitel hiicre
2 3 (%2.9) 0 (%0) 3 (%1.5)
Fibroblast 0 83 (%79.8) 88 (%88) 171 (%83.8)
benzeri igsi hiicre 1 16 (%15.4) 10 (%10) 26 (%12.7) 0.253*
2 5 (%4.8) 2 (%2) 7 (%3.4)
0 92 (%88.5) 83 (%83) 175 (%85.8)
Hyalenmateryal
1 8 (%7.7) 10 (%10) 18 (%8.8) 0.490*
2 4 (%3.8) 7 (%7) 11 (%5.4)
Toplam 104 (%100) 100 (%0100) 204 (%6100)

*: Kesin Yaklasuimli Pearson Ki-kare
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Tablo 10. (Devam)

Tam
Benign Malign Toplam p
Degisken Alt Gruplar (Say1 (%))  (Say1 (%)) (Say1 (%))
44 (%42.3) 36 (%36) 80 (%39.2)
0
) 41 (%39.4) 33 (%33) 74 (%36.3)
0.168*
, 17 (%16.3) 25 (%25) 42 (%20.6)
1zole tirosit 2 (9%1.9) 6 (%6) 8 (963.9)
3
33 (%31.7) 60 (%60) 93 (%45.6)
0
Tek tabakali 17 (%16.3) 22 (%22) 39 (%19.1)
1 0.001*
tirosit
, 26 (%25) 12 (%12) 38 (%18.6)
28 (%26.9) 6 (%6) 34 (%16.7)
3]
0 100 (%96.2) 88 (%88) 188 (%92.2)
Papiller yap: . 3 (%2.9) 11 (%11) 14 (%6.9) 0.049*
) 1 (%1) 1 (%1) 2 (%1)
0 0, 0,
Vaskiiler yapt 0 97 (%93.3) 87 (%87) 184 (%90.2)
etrafinda dizilim 1 7 (%6.7) 7(%7) 14 (%6.9) 0.037**
2 0 (%0) 6 (%6) 6 (%2.9)
0 97 (%93.3) 92(%92) 189 (%92.6)
Plazmositoid hiicre . 3 (9%62.9) 3 (%3) 6 (%62.9) 0.920%
) 4 (%3.8) 5 (%05) 9 (%4.4)
0 97(%93.3) 67 (%67) 164 (%80.4)
Girdap dizilim 1 7(%6.7) 25(%25) 32 (%15.7) 0.001*
» 0 (%0) 8 (%8) 8 (%3.9)
Toplam 104 (%100) 100 (%100) 204 (%100)

*: Kesin Yaklasumli Pearson Ki-kare
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Tablo 10. (Devam)

Tam
Benign Malign Toplam p
Degisken Alt Gruplar (Say1 (%)) (Say1 (%)) (Say1 (%))
0 100 (%96.2) 78 (%78) 178 (%87.3)
Araba tekerlegi tarzinda dizilim 1 4 (%3.8) 15 (%15) 19 (%9.3) 0.001*
2 0 (%0) 7 (%7) 7 (%3.4)
0 80 (%76.9) 80 (%80) 160 (%78.4)
Mikrofolikiil 1 17 (%76.9) 15 (%15) 32 (%15.7) 0.942*
2 4 (%3.8) 3 (%3) 7 (%3.4)
3 3 (%2.9) 2 (%2) 5 (%2.5)
0 27 (%26) 55 (%55) 82 (%40.2)
Makrofolikiil 1 22 (%21.2) 25 (%25) 47 (%23) 0.001*
2 30 (%28.8)  15(%15) 45 (%22.1)
3 25 (%24) 5 (%5) 30 (%14.7)
0 102 (%98.1) 89 (%89) 191 (%93.6)
Pertferal naki®y 1 1 (%1) 8 (%8) 9 (%4.4) 0.013*
2 1 (%1) 3 (%3) 4 (%2)
0 78 (%75) 39 (%39) 117 (%54.7)
Soluk kromatin 1 20 (%19.2) 13 (%13) 33 (%16.2) 0.001*
2 5 (%4.8) 34 (%34) 39 (%19.1)
3 1 (%1) 14 (%14) 15 (%7.4)
0 103 (%99) 97 (%97) 200 (98)
Sitoplazmik kirmiz: graniil 1 1 (9%1) 0 (%0) 1 (%0.5) 0.176%
2 0 (%0) 2 (%2) 2 (%1)
3 0 (%0) 1 (%1) 1 (%0.5)
Toplam 104 (%100) 100 (%100) 204 (%100)

*: Kesin Yaklasumli Pearson Ki-kare
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Tablo 10. (Devam)

Tani
Benign Malign Toplam p
Degisken Alt Gruplar (Say1 (%)) (Say1 (%)) (Say1 (%))
0 45 (%43.3) 22 (%22) 67 (%32.8)
1 43 (%41.3) 27 (%27) 70 (%34.3)
Niikleer boyut 2 15 (%14.4) 45 (%45) 60 (%29.4) 0.001*
3 1 (%1) 6 (%6) 7 (%3.4)
0 73 (%702) 32 (%32) 105 (%51.5)
1 25 (%24) 20 (%20) 45 (%22.1)
Oluk 2 5 (%4.8) 39 (%39) 44 (%21.6) 0.001*
3 1 (%1) 9 (%9) 10 (%4.9)
0 52 (%50) 39 (%39) 91 (%44.6)
Ust iiste binme 1 37 (%35.6) 28 (%28) 65 (%31.9)
2 11 (%10.6) 25 (%25) 36 (%17.6) 0.020
3 4 (%3.8) 8 (%8) 12 (%5.9)
0 62 (%59.6) 26 (%26) 88 (%43.1)
Centik 1 27 (%26) 25 (%25) 52 (%25.5) 0.001*
2 14 (%135) 36 (%36) 50 (24.5)
3 1 (%a1) 13 (%13) 14 (%6.9)
0 79 (%91.9) 72 (%75) 151 (%83)
Onkositte kontiir diizensizligi 1 3 (%3.5) 7 (%7.3) 10 (%05.5) 0.018*
2 3 (%3.5) 10 (%10.4) 13 (%7.1)
3 1(%1.2) 7 (%7.3) 8 (%4.4)
0 97 (%93.3) 78 (%78) 175 (%85.8)
Déortte birden kiiciik 1 6 (%5.8) 13 (%13) 19 (%9.3) 0.006*
inkliizyon 2 1 (%1) 7 (%7) 8 (%3.9)
3 0 (%0) 2 (%2) 2 (%1)
Toplam 104 (%100) 100 (%100) 204 (%100)

*: Kesin Yaklasumli Pearson Ki-kare
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Tablo 10. (Devam)

Tani
Benign Malign Toplam P
Degisken Alt Gruplar (Say1 (%)) (Say1 (%)) (Say1 (%))
0 102 (%98.1) 88 (%88) 190 (%93.1)
Dértte birden biiyiik inkliizyon 1 2 (%1.9) 9 (%9) 11 (%5.4) 0.006*
2 0 (%0) 3 (%3) 3 (%1.5)
0 56 (%53.8) 44 (%44) 100 (%49)
1 37 (%35.6) 26 (%26) 63 (%30.9)
Ovallesme 2 11 (%10.6) 27 (%27) 38 (%18.6) 0.008*
3 0 (%0) 3 (%3) 3 (%1.5)
0 87 (%83.7) 70 (%70) 157 (%77)
Niikleol belirginligi 1 9(%8.7) 11(%11) 20(%9.8) 0.082*
2 7(%6.7) 15(%15) 22(%10.8)
3 1(%1) 4(%4) 5(%2.5)
0 87 (%83.7)  70(%70) 157(%77)
Onkosit 1 9 (%8.7) 11 (%11) 20 (%9.8) 0.179*
2 7 (%6.7) 15 (%15) 22 (%10.8)
0 96 (%92.3) 80 (%80) 176 (%86.3)
1 4 (%3.8) 5 (%5) 9 (%4.4)
Onkaositte niikleol 0.042*
2 3 (%2.9) 10 (%10) 13 (%6.4)
3 1 (%1) 5 (%5) 6 (%2.9)
0 97 (%93.3) 74 (%74) 171 (%83.8)
Onkositte niikleer irilesme 1 3 (%2.9) 9 (%9) 12 (%5.9) 0.001
2 3 (%2.9) 10 (%10) 13 (%6.4)
3 1 (%1) 7 (%7) 8 (%3.9)
Toplam 104 (%100) 100 (%100) 204 (%100)

*: Kesin Yaklasumli Pearson Ki-kare
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Tablo 10. (Devam)

Tam
Benign Malign Toplam P
Degisken Alt Gruplar (Say1 (%)) (Say1 (%)) (Say1 (%))
0 103 (%99) 92 (%92) 195 (%095.6)
Onkositte inkliizyon 1 1(%1) 4 (%4) 5 (%2.5) 0.004%
2 0 (%0) 3 (%3) 3 (%1.5)
3 0 (%0) 1 (%1) 1 (%0.5)
0 72 (%692) 44 (%4d) 116 (%56.9)
Poikilositoz 1 25 (%24) 29 (%29) 54 (%26.5) 0.001%
2 7(%6.7) 24 (%24) 31 (%15.2)
3 0 (%0) 3 (%3) 3 (%1.5)
Toplam 104 (%100) 100 (%100) 204 (%100)

*: Kesin yaklagimli Pearson Ki-kare
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Nodiillere ait preperatlar incelenirken preperatlarda 30’ar tirosit hiicresi sayilmistir.

Bu hiicrelerin morfometrik 6l¢iimleri hesaplanirken 30 hiicreyi en iyi temsil edecek sekilde,

bu nodiillere ait alan, ¢ap, ¢cevre ve yarigaplar degiskenleri i¢in 30 hiicrenin ranj, ortalama,

standart sapma, medyan olacak sekilde tanimlayic istatistikleri hesaplanp o nodiile karsilik

gelecek sekilde hesaplanarak kaydedilmistir. Nodiillerin morfometrik ol¢limlerine iliskin

degiskenlerin tanimlayici istatistikleri Tablo 11°de sunulmustur.

Tablo 11. Nodiillere ait morfometrik degiskenlerin tanimlayici istatistikleri.

Degisken n Minimum Maksimum Ortalama +£Standart Sapma
Alan ranj 204 12.47 126.81 41.94+22.46
Alan ortalama 204 18.68 103.50 47.59+15.73
Alan standartsapma 204 3.05 29.88 9.87+5.03
Cap ranj 204 1.20 20.52 3.35+1.76
Cap ortalama 204 4.86 90.39 8.02+5.93
Cap standartsapma 204 0.30 4.40 0.79+0.38
Cevre ranj 204 4.61 25.55 11.36+4.63
Cevre ortalama 204 8.33 36.35 25.354+4.33
Cevre standartsapma 204 1.10 5.98 2.66:+1.00
Radius ranj 204 0.60 16.82 1.70+1.24
Radius ortalama 204 2.43 27.92 3.92+1.80
radius standartsapma 204 0.15 3.57 0.40+0.26
Alan medyan 204 18.37 99.98 46.86+16.18
Cap medyan 204 4.84 89.73 7.99+5.89
Cevre medyan 204 8.06 36.66 25.19+4.49
Radius medyan 204 242 27.31 3.91+1.77
Toplam 204

Tant siniflarina gore morfometrik degiskenleri incelendiginde yapilan Student t ve

Mann Whitney U testleri analizleri sonuglar1 Tablo 12 ve Tablo 13’te sunulmustur.
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Tablo 12. Nodiillerin tan1 siniflarina gore morfometrik degiskenlerinin karsilastiriimasi.

Degisken Tani Say1 Sira Ortalamalari p
Alan ranj Benign 104 89.68

Malign 100 115.84 0.002*
Alan ortalama Benign 104 86.35

Malign 100 119.30 0.001*
Alan standartsapma Benign 104 89.86

Malign 100 115.65 0.002*
Cap ranj Benign 104 91.71

Malign 100 113.72 0.008*
Cap ortalama Benign 104 86.55

Malign 100 119.09 0.001*
Cap standartsapma Benign 104 92.73

Malign 100 112.67 0.016*
Cevre ranj Benign 104 91.55

Malign 100 113.89 0.007*
Cevre standartsapma Benign 104 92.45

Malign 100 112.96 0.013*
Radius ranj Benign 104 92.44

Malign 100 112.97 0.001*
Radius ortalama Benign 104 86.83

Malign 100 118.80 0.021*
Radius standartsapma Benign 104 93.14

Malign 100 112.24 0.001*
Alan medyan Benign 104 89.17

Malign 100 116.36 0.001*
Cap medyan Benign 104 89.27

Malign 100 116.26 0.001*
Radius medyan Benign 104 89.33

Malign 100 116.20 0.001*
Toplam 204

*: Mann Whitney U test, p<0.05
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Tablo 13. Nodiillerin tan1 siniflarina gore morfometrik degiskenlerin karsilastirilmasi.

Degisken Tam Say1 Ortalama+Standart Sapma p
Benign 104 2433 £4.17

Cevre ortalama . 0.001*
Malign 100 26.41+4.31
Benign 104 23.39+4.35

Cevre medyan . 0.010*
Malign 100 26.01+ 4.46

Toplam 204

*: Student t test

Tablo 14. Hipotez testleri sonucunda istatistik olarak anlamli ¢ikan degiskenler.

Degiskenler p

TSH 0.006
Komponent 0.018
Bilaterallik 0.048
Sulu kolloid 0.001
Papiller yap1 0.049
Tek tabakali tirosit 0.001
Girdap dizilim 0.001
Vaskiiler yapi etrafinda dizilim 0.037
Araba tekerlegi tarzinda dizilim 0.001
Makrofolikiil 0.001
Periferal niikleol 0.013
Soluk kromatin 0.001
Niikleer boyut 0.001
Oluk 0.001
Centik 0.001
Dortte birden kiigiik inkliizyon 0.006
Dértte birden biiyiik inkliizyon 0.006
Ovallesme 0.003
Ust iiste binme 0.020
Onkositte niikleol 0.042
Onkositte kontiir diizensizligi 0.018
Onkositte niikleer irilesme 0.001
Onkositte inkluzyon 0.004
Poikilositoz 0.001
Alan ortalama 0.001
Cap ortalama 0.001
Radius ranj 0.001
Alan standartsapma 0.002
Cap medyan 0.001
Radius ortalama 0.021
Alan ranj 0.002

TSH: Tiroid uyarict hormon

56



Yapilan ¢aligmada, tan1 smiflarina gére morfometrik Olglimleri arasinda yapilan
hipotez testleri analizleri sonucunda tiimiiniin istatistik olarak anlamli farklilik gosterdigi
gorilmistiir (p<0.05). AUS/FLUS tanis1 alan tiroid nodiillerinde benign ve malign sinifina
ait nodiilleri etkileyen degiskenler incelendiginde yapilan hipotez testleri sonucunda

istatistik olarak anlamli bulunan degiskenler Tablo 14’de verilmistir.

YEM yontemi i¢in kurulacak model senaryolarinda alt boyutlardaki degiskenler
arasinda iliski olmamasi gerekmektedir. Bu nedenle faktdr analizi yontemi ve sonraki
basamaklarda, hiicrelerin ¢ap ve yarigapa ait olan morfometrik degiskenlerden yalnizca cap

ile ilgili olanlar ele alinmistir.

Yine diger degiskenler arasindaki iliski olma durumunu incelemek icin korelasyon
analizleri yapilmistir. Hipotez testleri sonucunda anlamli ¢ikan degiskenler ile yapilan
korelasyona analizi sonuglari Ek 2’de, morfometrik degiskenler arasindaki korelasyon

matrisi ise Ek 3’de verilmistir.

Morfometrik degiskenler arasinda yapilan korelasyon analizi sonucunda, aralarinda
iliski yiiksek ¢ikmis olup YEM igin yalnizca bir tanesinin (Alan ortalama) segilmesine karar
verilmistir. Bu nedenle faktér analizi yonteminde ve sonraki asamalarda morfometrik
degiskenlerden “Alan ortalama” degiskeni ele alinmuistir. Bununla birlikte, Ek 3’deki
korelasyon matrisi incelendiginde, onkosit ile ilgili degiskenlerin birbirleri ile yiiksek iliski

gosterdigi goriilmiistiir (r>0.7).

YEM modellerinde c¢oklu baglantililik varsayimi géz oniine alinarak diizenleme
yapildiginda diger degiskenlerle iliskisi en fazla olan degigskenin “onkositte kontur
diizensizligi” degiskeni oldugu ve korelasyon katsayilarinin 0.7’nin {izerinde oldugu
goriilmistiir. Bu nedenle modele ytiksek iligkili degiskenlerden yalnizca biri (onkositte
kontiir diizensizligi) dahil edilmistir. Sonug olarak, YEM analizi i¢in yapilan ilk asama olan

faktor analizinde kullanilan degiskenler Tablo 15°de verilmistir.
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Tablo 15. Faktor analizinde kullanilacak degiskenler.

Degiskenler p

TSH 0.006
Komponent 0.018
Bilaterallik 0.048
Sulu kolloid 0.001
Papiller yap1 0.049
Girdap dizilim 0.001
Tek tabakali tirosit 0.001
Vaskiiler yap1 etrafinda dizilim 0.037
Araba tekerlegi tarzinda dizilim 0.001
Makrofolikiil 0.001
Soluk kromatin 0.001
Periferal niikleol 0.013
Niikleer boyut 0.001
Centik 0.001
Daortte birden kiigiik inkliizyon 0.006
Dortte birden biiyiik inkliizyon 0.006
Ovallesme 0.003
Ust iiste binme 0.020
Onkositte kontur diizensizligi 0.018
Alan ortalama 0.001

TSH: Tiroid uyarict hormon

4.3. Ozellik Se¢imine ait Bulgular

Calismanin bu kisminda, degisken sayisin1 azaltmak ve degiskenler arasi
iliskilerindeki yapiy1 ortaya ¢ikarmak i¢cin AFA kullanilarak degiskenler ortak bir boyut
altinda toplanmistir. Onceden AFA ile belirlenen iliski oriintiilerinin, veri tarafindan
dogrulanip dogrulanmadigi ise DFA ile ortaya koyulmustur. Dogrulanan modelde
degiskenler arasindaki iliskiler YEM analizi ile test edilip 6zellik se¢imi tamamlanmustir.
Calismanin bu kisminda, AFA ve DFA yontemlerinde ayn1 veri setinin kullanilmamasi ve
kovaryans matrislerinin ¢oziimlenmesinde kolaylik ve anlasilirligin artmasi i¢in, tant
(benign/malign) smifindaki degiskenlerin dagilimlar1 dengeli olacak sekilde veri seti
senaryo 1 ve senaryo 2 olarak rastgele bolinmiistiir. Senaryo 1°de veri setinin %50°sine
AFA, %50’sine de DFA yontemi uygulanmistir. Senaryo 2°de ise veri setinin %40’1ina AFA,

%60’ma ise DFA yontemi uygulanip sonuglari raporlanmistir. Elde edilen sonuglar ile YEM
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gelistirilip 6zellik se¢imi tamamlanmistir. Veri setinin faktorlenebilir yapida olup olmadigini
gormek icin korelasyon matrisi olusturulmus, KMO 6rneklem yeterliligi Ol¢iitii hesabr ile

Bartlet testi yapilmistir. Sonuglar yamag grafikleri ile gorsellestirilmistir.
4.3.1. Senaryo 1: Aciklayic1 Faktor Analizi Sonuclar

Bu senaryoda hipotez testleri sonucunda anlamli ¢ikan degiskenlerle, veri setinin

%50’si alinarak olusturulan AFA ve kalan yarisina da DFA uygulanarak YEM cizilmistir.

Korelasyon Matrisinin olusturulmasi

Hipotez testleri sonucunda tani iizerinde etkisi olan degiskenler ele alinmistir. Bu

degiskenlerin faktor analizine uygunlugunun test edilmesi ic¢in korelasyon matrisi
hesaplanarak olusan matriste bazi1 degiskenlerin birbirleri ile yiiksek seviyeden korelasyon
gosterdigi saptanmustir. Ayrica morfometrik degiskenler lizerinde de korelasyon analizi
yapilmistir. Elde edilen sonuglar Ek 2’de sunulmustur. Degiskenler arasindaki korelasyon
degerleri (r) ve istatistik olarak anlamliliklart (p) incelendiginde, degiskenler arasinda
yiiksek korelasyon oldugu saptandi.
Morfometrik degiskenlerden Alan_ort degiskeninin diger tim morfometrik degiskenlerle
yiiksek iligkisi oldugundan morfometrik degiskenleri temsilen tek basina olarak ele alinda.
Ek 2 incelendiginde, korelasyon matrisi sonucunda onkosit ile ilgili degiskenlerden,
birbirleriyle yiiksek korelasyon gosteren degiskenleri temsilen en yiiksek iligki katsayisina
sahip olan “onkositte kontiir diizensizligi” degiskeni ele alindi.

Orneklem Yeterliligi

Calismanin veri setinde 204 nodiil 6rnegi bulunmaktadir. Veri seti, benign/malign
dengeli dagilimi g6z o6nilinde bulundurularak AFA ve DFA i¢in ikiye boliinmiistiir. Bu
senaryoda, AFA i¢in veri setinin %50’si kullanilmis ve sonuclar1 asagida raporlanmastir.
Bununla birlikte, veri seti lizerinde 6rneklem sayisinin AFA igin uygun olup olmadigini test
etmek i¢in kullanilan KMO degeri 0.783 (>0.60) olarak hesaplanmistir. Buna goére, 6rneklem
sayist AFA analizi i¢in uygundur.

Bartlett’in kiirsellik testi

Faktor analizi uygulamanin 6n kosulu korelasyon matrisinin sifirdan farkli olmasidir.
Bu amagla kurulacak Ho hipotezi, R matrisinin birim matrise esit oldugu (R=I), H1 hipotezi
ise R matrisinin birim matrise esit olmadig1 (R=degil I) seklindedir. R#1 ise verilerin m
boyutlu uzayda bir kiire olusturduklar1 séylenir ancak R=I 6zelligine pek rastlanmaz.

Dolayis1 ile faktor analizi yapabilmek icin Bartlet testinde Ho’1 reddetmek istenir. Yapilan
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calismada Bartlett testine gore, kullanilan kitlenin ve madde sayisinin ise homojen olup
kiiresellik varsayimi kosulunu sagladig1 goriilmiistiir (p=0.001 <0.05). Tablo 15°de belirtilen
degiskenler ile yapilan agiklayici faktor analizinde faktor ¢ikarimi i¢in temel bilesenler
analizi (PCA) metodu kullanilmistir. PCA yonteminde, degiskenler, gézlemlenen verilerin
dogrusal bir kombinasyonu vasitasiyla dzetlenir. Sonugta, veri setinin alti boyut (faktor)
altinda toplandigr ve bu boyutlarin toplam varyansin %63’iinii acikladigi goriilmustiir.
Senaryo 1’e gore yapilan agiklayici faktor analizi sonucunda elde edilen yamag grafigi Sekil

5’de verilmistir.

e
1

Ozdegerler

||||||||||||||||||||
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Bilegen Sayist

Sekil 5. Senaryo 1’e ait yamag grafigi.

Yamag grafigi, satirda gérdiigiimiiz 20 madde ile bilesen sayilar1 gosterilmektedir.
Grafik degerlendirilirken, 1’in iizerinde kag¢ tane 6zdegere karsilik gelen nokta olduguna
bakilir. Bu noktalar maddeleri ifade edip yukaridaki grafige gore, maddelerin ka¢ boyut
altinda toplandig1, 6zdegeri 1’den biiyiik olan noktalar1 sayarak da elde edilebilir.

Analiz ciktilar1 degerlendirilirken faktorlerin olusturdugu maddeler “bilesen” ve
“rotasyon matrisi” olmak iizere iki farkli matris ile degerlendirilir. Olgegimizde boyut
olmamasi durumunda bilesen matrisi, olmasi durumunda ise rotasyon matrisi gdz Oniine

alinarak faktorler elde edilir.

Faktorlerin daha kolay yorumlanabilir bir yapida olmasini saglamak i¢in faktor
dondiirme yontemlerinden yararlanilir. Tiim faktor dondiirme yontemlerinin amaci modele
uyan en basit yapinin elde edilmesidir. Faktor rotasyonu, 1’e yakin faktdr yiklerini
maksimize ederek, 0’a yakin faktor yiiklerini ise minimize ederek yorumlanabilirligini

artirmak i¢in yapilan matematiksel bir doniisiimdyiir (39).
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Bir ya da iki degiskenin faktorler {izerindeki yliklerinin benzer olmasi, faktor
dondiirmenin gerekliligini ortaya koymaktadir. Calismada, az sayida olabildigince yiiksek
ve ¢ok sayida olabildigince az yiiklenmis faktorlerin olusmasi ile dondiiriilmiis faktorlerin
iliskisiz olmasin1 amagladigimizdan ve temel bilesenler analizi sonrasinda boyutlarimiz
mevcut oldugundan, dik dondiirme yontemlerinden Varimax yontemi kullanilarak rotasyon

matrisi olusturulmustur.

Tablo 16. Senaryo 1’e ait rotasyon matrisi.

Boyutlar

Degisken 1 2 3 4 5 6

TSH 0.18 0.09 0.23 0.57 0.19 -0.06
Komponent -0.02 0.09 -0.02 0.71 -0.35  0.24
Bilaterallik 0.01 -0.11 0.02 0.17 0.05 0.84
Sulu kolloid -0.62 -0.39 -0.22 -0.01 0.04 -0.16
Papiller yapi 0.24 0.32 0.02 -0.60 -0.30 -0.14
Tek tabakal tirosit -0.52 -0.37 -0.05 0.12 -0.04 -041
Girdap dizilim 0.12 0.67 0.33 0.18 0.08 -0.08
Vaskiiler yapi etrafinda dizilim 0.13 0.69 -0.20 -0.03 -0.05 0.02
Araba tekerlegi tarzinda dizilim 0.41 0.46 -0.06 0.02 -0.01  -0.35
Makrofolikiil -0.73 -0.09 -0.04 -0.08 0.03 0.10
Periferal niikleol 0.31 -0.04 0.61 0.18 -0.11  0.05
Soluk kromatin 0.63 0.50 0.29 -0.11 0.10 -0.09
Niikleer boyut 0.69 0.34 0.21 0.02 0.27 0.04
Centik 0.51 0.55 0.24 0.02 025 025
Dértte birden kiiciik inkluzyon 0.27 -0.10 0.68 0.27 0.05 -0.08
Dértte birden biiyiik inkluzyon -0.06 0.31 0.71 -0.30 0.08 0.14
Ovallesme 0.16 0.23 -0.01 0.04 0.85 0.06
Ust iiste binme -0.01 0.81 0.03 -0.09 0.17  -0.07
Onkositte kontur diizensizligi 0.61 -0.34 0.30 -0.09 0.08 -0.09
Alan ortalama 0.56 -0.09 0.03 0.11 042  0.06

TSH: Tiroid uyarict hormon, Faktor Cikarim Yontemi: Temel Bilesenler Analizi, Rotasyon Yontemi: Varimax

Tablo 16 incelendiginde, boyut sayilarmin dort faktor altinda toplandigi
goriilmektedir. Degiskenler, satir bazinda incelendiginde, en yiiksek hangi faktor yiikiinde
yiiklenmis ise o faktor altinda degerlendirilir. Yapilan analizde faktor yiikii 0.10’un altinda

olanlar matriste gosterilmemistir. Eger bir madde birden fazla faktorde yaklasik olarak
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yiiklenmis ve faktor yiikleri arasindaki fark yaklasik 0.10 ve altinda ise o maddenin
analizden ¢ikarilmasi gerekmektedir. Ayrica rotasyon matrisindeki bes degiskenin faktor
analizi sonuglarina gore herhangi bir faktér altinda yiiklenmedigi de goriilmiistiir. Bu
nedenle, o degiskenler YEM analizine de dahil edilmemistir. Yapilan ¢calismalarda, boyutlar
altinda tek degisken kaldigi durumlarda o degiskenin de analizden ¢ikarilmasi gerektiginden

tek faktor altinda kalan degiskenler YEM’e dahil edilmemistir.

Yapilan AFA ile degiskenlerin dort faktor altinda toplandigi goriilmiistiir. AFA
sonucu faktorlere ait degiskenler Tablo 17 ile sunulmustur. Elde edilen bu faktdrler ikinci

asama olan DFA ile degerlendirilmistir.

Tablo 17. Senaryo 1: AFA sonucu faktorler altinda toplanan degiskenler.

1. Faktor 2.Faktor 3. Faktor 4. Faktor
Araba tekerlegi tarzinda dizilim  Girdap dizilim Periferal niikleol TSH
Soluk kromatin Vaskiiler yapi etrafinda dizilim Dértte birden kiigiik inkluzyon Komponent
Niikleer boyut Ust iiste binme Dortte birden biiyiik inkluzyon
Centik

Onkositte kontur diizensizligi

Alan ortalama

YEM analizinde Ki-kare uyum iyiliginde Ho hipotezi, modelin girdi matrisi olan
sample-varyans-kovaryans matrisi ile parametrelerin tahmin matrislerinin birbirine esit
olmasidir. Degiskenlerden olusan Girdi matrisinin, degiskenler, hata terimler ve
kovaryanslardan olusan tahmin matrisinden kiiciik olmasi durumunda yeterince
tanimlanmamis model olusur. Bdylece dogrulayict faktor analizi sirasinda modelde

katsayilar hesaplanamaz. Amacimiz Ho’1 kabul edip farklart minimize etmektir.
4.3.2. Senaryo 1: Dogrulayic1 Faktor Analizi Sonuclar:

Bu kisimda %350 veri seti ile yapilan AFA sonucunda degiskenler detayl
incelenmistir ve kurulan YEM i¢in olusturulan birinci diizey ¢ok faktorlii dogrulayici faktor
analizine iliskin DFA modeli Sekil 6’da verilmistir.
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Sekil 6. Senaryo 1’e ait DFA modeli.

Gelistirilen modele ait tahmin katsayilar1 Tablo 18’de verilmistir. Bu modeldeki
degiskenlerin regresyon agirliklarindan istatistik olarak anlamli ¢ikanlar sunulmustur.
Katsayilar incelenirken, bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskeni ne kadar anlamli
yordadigina bakilmaktadir. Bunun i¢in modeldeki degiskenlerin regresyon agirliklar: ()
incelenmektedir. Kritik oranlar ise regresyon agirliklariin standart hataya boliinmesiyle
bulunur. Bu hesaplamada, regresyon agirliklart (), standart hatalar (S.E.) ve kritik oranlar
(C.R.) sunulmustur. Kritik oranlar; parametre tahminlerinin standart hataya boliinmesiyle

bulunur ve sifirdan farkli tahminler verir.
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Tablo 18. Senaryo 1: DFA sonucuna gore anlamli ¢ikan degiskenler.

Degisken Faktor B S.E. CR. p
Alan Ortalama <--- F1 1

Onkositte kontur diizensizligi <--- F1 0.02 0.01 2.79 0.01
Centik <--- F1 0.07 0.01 5.84 Fkk
Niikleer boyut <--- F1 0.06 0.01 5.47 Fkk
Soluk kromatin <--- F1 0.08 0.01 6.04 Hx
Araba tekerlegi tarzinda dizilim <--- F1 0.01 0 2.95 0
Ust iiste binme <--- F2 1

Vaskiiler yap1 etrafinda dizilim <--- F2 0.34 0.12 2.96 0
Girdap dizilim <--- F2 1 0.31 3.25 0
Dortte birden biiyiik inkluzyon <--- F3 1

Daortte birden kiigiik inkluzyon <--- F3 6154.15 5835464 0 1
Periferal niikleol <--- F3 2564.93 2432108 0 1
Komponent <--- F4 1

TSH <--- F4 0.24 2.43 0.1 0.92

TSH: Tiroid uyarict hormon, *** : p<0.001

Tablo 18’de faktorler tizerindeki B (Estimate) tahmin Kkatsayilar1 gériilmektedir. p
degerleri incelendiginde tiglincii faktor altinda yatan degiskenlerin istatistik olarak anlamli
olmadig1 goriilmektedir. Bu degiskenlerin modelden ¢ikarilip yeniden kurulan modelin
uyum Kriterlerinin incelenmesi 6nerilmektedir. Sekil 6 da elde edilen DFA modelinde

istatistik olarak anlamli olmayan degiskenler ¢ikarilmis ve model yeniden olusturulmustur.

Tablo 19. Senaryo 1: Yeniden olusturulan DFA sonucuna gére anlamli ¢ikan degiskenler.

Degisken B S.E. C.R. p

Alan Ortalama 45.81 1.6 28.58 kx
Onkaositte kontur diizensizligi 0.35 0.08 4.43 el
Centik 0.92 0.1 9.68 s
Niikleer boyut 0.91 0.08 10.89 haad
Soluk kromatin 0.71 0.1 7.27 wxx
Araba tekerlegi tarzinda dizilim 0.1 0.03 3 el
Ust iiste binme 0.88 0.09 9.52 wxx
Vaskiiler yapi etrafinda dizilim 0.08 0.03 2.6 0.01
Girdap dizilim 0.2 0.05 4.24 halad
Dortte birden biiyiik inkluzyon 0.08 0.04 2.18 0.03
Dartte birden kiigiik inkluzyon 0.14 0.04 3.11 fieid
Periferal niikleol 0.04 0.02 2.03 0.04
Komponent 1.07 0.09 12.4 fieid
TSH 1.46 0.16 9.09 halad
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Yeniden olusturulan DFA sonucuna gore anlamli ¢ikan degiskenlere ait regresyon

katsayilar1 Tablo 20’de sunulmustur.

Tablo 20. Senaryo 1: DFA modeline gore standardize edilmis regresyon katsayilari.

Degisken Faktor i}

Alan ortalama <--- F1 0.62
Onkositte kontur diizensizligi <--- F1 0.31
Centik <--- F1 0.76
Niikleer boyut <--- F1 0.69
Soluk kromatin <--- F1 0.80
Araba tekerlegi tarzinda dizilim <--- F1 0.33
Ust iiste binme <--- F2 0.42
Vaskiiler yapi etrafinda dizilim <--- F2 0.44
Girdap dizilim <--- F2 0.84
Komponent <--- F4 0.49
TSH <--- F4 0.06

4.3.3. Senaryo 1: YEM Analizi Sonuclar:

Faktorler iizerinde standardize edilmis regresyon katsayilari incelendiginde tahmin
degerlerinin 0.40’1n iizerinde olmasi gerekmektedir. DFA modelinin sonuglart incelenip
istatistik olarak anlamli olmayan degiskenler modelden ¢ikarilarak modifikasyon indeksleri
incelenmistir. Bu kapsamda YEM olusturulmustur. Senaryo 1’e¢ ait YEM Sekil 7’°de

verilmistir.
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Sekil 7. Senaryo 1’e ait YEM.

DFA sonuglaria gore istatistik olarak anlamli bulunamayan degiskenler modelden
cikarilmistir.  Modifikasyon indekslerindeki hata terimleri arasinda iliski kurularak
olusturulan YEM sonuglarma gére uyum iyiligi degerleri ¥*=28.67, CMIN/DF=0.72,
CFI=1.00, RMSEA=0.005 olarak elde edilmistir.

Onerilen ii¢ faktorlii modelin veri ile diisiik uyumlu oldugu goriilmektedir.

Regresyon katsayilar incelendiginde anlamli ¢ikan degiskenler Tablo 21°de sunulmustur.

66



Tablo 21. Senaryo 1: YEM’e gore anlamli ¢ikan degiskenler.

Degisken Faktor B S.E. C.R. p
Alan Ortalama <--- F1 1

Onkositte kontur diizensizligi =~ <--- F1 0.02 0.01 2.43 0.01
Centik <--- F1 0.08 0.01 5.49 Fkk
Niikleer boyut <--- F1 0.06 0.01 5.24 Fkk
Soluk kromatin <--- F1 0.08 0.01 5.68 Fxk
Araba tekerlegi tarzinda dizilim  <--- F1 0.01 0 2.79 0.01
Ust iiste binme <- F2 1

Vaskiiler yap1 etrafinda dizilim ~ <--- F2 0.31 0.11 291 0
Girdap dizilim <--- F2 1.05 0.35 3.04 0
Komponent <--- F4 1

TSH <--- F4 0.16 2.48 0.06 0.95
*** : p<0.001

Senaryo 1’e gore YEM iizerindeki degiskenlerde TSH degiskeninin istatistik olarak
anlamli bulunamadigi, diger degiskenlerin ise istatistik olarak anlamli oldugu goériilmiistiir

ve degiskenlere ait standardize regresyon katsayilari ise asagida Tablo 22°de verilmistir.

Tablo 22. Senaryo 1: YEM’e gore standardize edilmis regresyon katsayilari.

Degisken Faktor B

Alan Ortalama <--- F1 0.59
Onkositte kontur diizensizligi <--- F1 0.24
Centik <--- F1 0.76
Niikleer boyut <--- F1 0.7
Soluk kromatin <--- F1 0.82
Araba tekerlegi tarzinda dizilim <--- F1 0.32
Ust iiste binme <--- F2 0.42
Vaskiiler yap1 etrafinda dizilim <--- F2 0.41
Girdap dizilim <--- F2 0.89
Komponent <--- F4 0.61
TSH <--- F4 0.05

Standardize katsayilar incelendiginde tahmin degerleri 0.40’1n altinda olanlarin
modele dahil edilmemesi gerektigi 6z oniline alindi (39). Olusturulan model asagida Sekil

8’de verilmistir.
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Sekil 8. Senaryo 1’¢ ait revize edilen YEM.

YEM analizi neticesinde elde edilen uyum indekslerinin literatiirde kabul edilebilir
esik degerleri icerisinde olmasi, modelin veri ile uyumlu ve kabul edilebilir oldugunu
gostermektedir. Uyum indeksleri x> =15.53, RMSEA (yaklasik hatalarin ortalama karekokii)
0.04; CFI (karsilastirmali uyum indeksi) 0.99; CMIN/DF ise 1.19 olarak elde edilmistir.
Senaryo 1’e gére YEM sonucu anlamli ¢ikan degigkenlerin tahmin degerleri Tablo 23’te

sunulmustur.

Tablo 23. Senaryo 1’e gére YEM sonucu anlamli ¢ikan degiskenler.

Degisken Tahmin Degerleri
Alan Ortalama 0.59
Centik 0.76
Niikleer boyut 0.70
Soluk kromatin 0.82
Ust {iste binme 0.42
Vaskiiler yapi etrafinda dizilim 0.41
Girdap dizilim 0.89
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4.3.4. Senaryo 2: Aciklayic1 Faktor Analizi Sonuclar:

Bu senaryoda veri setinin %40°1 AFA ve %60’1 DFA igin boliinerek olusturulan
faktor analizi sonuglari ele alinmistir. Yapilan AFA analizi sonucuna gore elde edilen yamag

grafigi Sekil 9 ile sunulmustur.

Serler

Ozde

o

T 1 1 1. 1. 17 1. 1. 1T 1T 1T 1T T 1 T T 1T T T T
12 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Bilesen Sayisi

Sekil 9. Senaryo 2’ye ait yamag grafigi.

Veri seti lizerinde Orneklem sayisinin agiklayic1 faktdr analizine uygun olup
olmadigini test etmek i¢in kullanilan KMO degeri 0.737 ( >0.60) olarak hesaplanmigtir
(p=0.001). Buna gore, 6rneklem sayist AFA analizi i¢in uygundur.

Bu senaryoda veri setinin alti boyut (faktor) altinda toplandigi ve bu boyutlarin,
toplam varyansin %65.01°ini agikladigi goriilmiistiir. Degiskenlerde sulu kolloid, tek
tabakali tirosit ve makrofilin herhangi bi boyut altinda anlaml diizeyde yiliklenmedigi

goriilmiistiir. Senaryo 2’ye ait rotasyon matrisi Tablo 24’ de sunulmustur.
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Tablo 24. Senaryo 2’ye ait rotasyon matrisi.

Boyutlar

Degisken 1 2 3 4 5 6

TSH 0.17 0.07 0.40 0.54 0.19 -0.12
Komponent 0.10 -0.05 0.01 0.79 -0.26 0.14
Bilaterallik -0.09 -0.03 0.04 0.12 0.054 0.88
Sulu kolloid -0.53 -0.47 -0.24 -0.05 0.03 -0.17
Papiller yap1 0.41 0.04 0.04 -0.62 -0.30 -0.14
Tek tabakal tirosit -0.53 -0.46 -0.01 0.09 0.07 -0.25
Girdap dizilim 0.70 0.08 0.23 0.16 0.17 -0.03
Vaskiiler yap1 etrafinda dizilim 0.72 -0.04 -0.15 -0.04 -0.21 -0.07
Araba tekerlegi tarzinda dizilim 0.56 0.22 -0.04 0.09 0.13 -0.22
Makrofolikiil -0.30 -0.61 -0.09 -0.03 -0.04 0.18
Periferal niikleol 0.03 0.44 0.58 0.14 -0.24 0.15
Soluk kromatin 0.69 0.46 0.29 -0.06 0.04 -0.06
Niikleer boyut 0.51 0.61 0.21 -0.01 0.21 0.03
Centik 0.66 0.35 0.24 0.01 0.31 0.24
Dortte birden kiiciik inkluzyon -0.05 0.29 0.72 0.20 0.08 -0.10
Dortte birden biiyiik inkluzyon 0.37 -0.14 0.67 -0.30 0.07 0.18
Ovallesme 0.20 0.21 0.02 -0.01 0.85 0.04
Ust iiste binme 0.76 -0.18 0.02 -0.12 0.19 -0.04
Onkositte kontur diizensizligi -0.29 0.68 0.26 -0.15 0.01 -0.22
Alan ortalama 0.04 0.72 -0.01 0.06 0.23 0.13

Veri Setinin %401 ile yapilan AFA ile elde edilen faktorler Tablo 25°de sunulmustur.

Tablo 25. Senaryo 2: AFA sonucu faktorler ve altinda toplanan degiskenler.

1. Faktor 2.Faktor 3. Faktor 4. Faktor
Papiller yap1 Niikleer boyut Periferal niikleol TSH
Girdap dizilim Onkositte Dortte birden Komponent
kontur duzensizligi kiigiik inkluzyon
Vaskiiler Alan ortalama Dortte birden
yapi etrafinda dizilim biyiik inkluzyon
Araba

tekerlegi tarzinda dizilim
Soluk kromatin
Centik
Ust iiste binme
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4.3.5. Senaryo 2: Dogrulayic1 Faktor Analizi Sonuclar:

Senaryo 2’de veri setinin %60°1 ile olusturulan DFA modelinde girdi matrisindeki
bilginin (degiskenlerin), ¢ikt1 matrisinden (degiskenler, hata ve kovaryans katsayilari) kiigiik
olmasi nedeniyle model yeterince tanimlanmamis olarak elde edilmis ve modelin girdi
matrisi ve girdi degerlerinden kaynakli degisken basina diisen 6rneklem sayisi yetersizligi
nedeniyle ¢ikti matrisi olusamamis ve mutlak uyum indeksleri ve yol katsayilari
hesaplanamamistir. Modelin ¢iktilar1 incelendiginde sebebin TSH degiskeni ve F4
faktoriinden kaynaklandigl goriilmiistiir. Modelde oncelikle F2 ile F4 faktorleri arasindaki
kovaryans kaldirilmis ve Sekil 7°de belirtilen DFA modeli olusturulmustur.
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Sekil 10. Senaryo 2’ye ait DFA modeli.
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Senaryo 2’ye ait DFA modelinin sonuglari incelendiginde modelin uyum kriterleri
=174.61, CMIN/DF= 2.05, CFI= 0.72, RMSEA=0.09 olarak elde edilmistir. Bu modeldeki

degiskenlerin regresyon agirliklart Tablo 26’da sunulmustur.

Tablo 26. Senaryo 2: DFA sonucuna gore anlamli ¢ikan degiskenler.

Degisken Faktorler B S.E. CR. p
Ust iiste binme <--- F1 1

Centik <--- F1 247 0.68 3.62 Hkx
Soluk kromatin <--- F1 2.62 0.72 3.63 ksl
Araba tekerlegi tarzinda dizilim <--- F1 0.44 0.16 2.78 0.010
Vaskiiler yapi etrafinda dizilim <--- F1 0.33 0.14 234 0.020
Girdap dizilim <--- F1 0.64 0.21 3.08 0.001
Papiller yap1 <--- F1 0.25 0.1 243 0.020
Alan ortalama <--- F2 1

Onkositte kontur diizensizligi <--- F2 0.03 0.01 3.65 il
Niikleer boyut <--- F2 0.06 0.01 5.87 Hxx
Dértte birden bityiik inkluzyon <--- F3 1

Dértte birden kiigiik inkluzyon <--- F3 3155.87 1795069 0 1
Periferal niikleol <-— F3 1465.33 8334825 0 1
Komponent <--- F4 1

TSH <--- F4 13.2 71.55 0.18 0.850
*** 1 p<0.001

Tablo 26 incelendiginde, TSH degiskeninin istatistik olarak anlamli olmadigi

goriildii. Degiskenlerin standardize regresyon katsayilar ise Tablo 27°de belirtildi.

Tablo 27. Senaryo 2: DFA modeline gore standardize edilmis regresyon katsayilar.

Degisken Faktor i}

Ust Uste Binme <-- F1 0.35
Centik <-- F1 0.79
Soluk Kromatin <-- F1 0.80
Araba tekerlegi tarzinda dizilim <- F1 0.37
Vaskiiler yapi etrafinda dizilim <« F1 0.28
Girdap dizilim <-- F1 0.46
Papiller yap1 <-- F1 0.30
Alan ortalama < F2 0.61
Onkositte Kontur Diizensizligi < F2 0.39
Niikleer Boyut < F2 0.73
Komponent <-- F4 0.07
TSH <-- F4 0.47

72



Regresyon katsayilar1 incelendiginde “TSH” degiskeninin model {izerindeki
etkisinin istatistik olarak anlamli olmadigi goriilmiistiir. Standardize regresyon katsayilari
incelendiginde “komponent” degiskeninin 0.40’1n ¢ok altinda olmasi nedeniyle F4 faktori
DFA modelinden ¢ikarilarak model yeniden olusturulmustur. Elde edilen model Sekil 11 ile
belirtilmistir.
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Sekil 11. Senaryo 2’ye ait revize edilen DFA modeli.

Sekil 11 ile elde edilen DFA modelinin sonuglar1 incelenmis ve uyum iyiligi degerleri
¥? = 151.21, CMIN/DF =2.44, CFI=0.74, RMSEA=0.11 olarak elde edilmistir. Indeksler

onerilen tli¢ faktorlii modelin veri ile diisiik uyumlu oldugunu gostermektedir.
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4.3.6. Senaryo 2: YEM analizi sonuclar:
Modelin modifikasyon indeksleri incelendiginde hata terimleri arasindaki

kovaryanslar kurulmasi onerilmistir. Yapilan diizenlemeler sonucunda elde edilen YEM

Sekil 12” de belirtilmistir.
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Sekil 12. Senaryo 2’ye ait YEM.

nn

DFA sonuglarina gore olusturulan YEM’ e ait uyum iyiligi degerleri y2 = 118.06,
CMIN/DF =2.07, CF1=0.82, RMSEA=0.09 olarak elde edilmistir. Modelin modifikasyon

74



indeksleri sonrasindaki regresyon katsayilari incelendiginde anlamli ¢ikan degiskenler Tablo

28 ile sunulmustur.

Tablo 28. Senaryo 2: YEM’ e gore anlamli ¢ikan degiskenler.

Degisken Faktor B S.E. C.R. p
Ust iiste binme < F1 1

Centik <--- F1 3.14 111 2.84 0.001
Soluk kromatin <--- F1 3.41 1.28 2.67 0.010
Araba tekerlegi tarzinda dizilim <--- F1 0.53 0.24 2.2 0.030
Vaskiiler yap1 etrafinda dizilim <--- F1 0.43 0.22 1.99 0.050
Girdap dizilim <--- F1 0.82 0.3 2.76 0.010
Papiller yap1 <--- F1 0.32 0.17 1.92 0.050
Alan ortalama <--- F2 1

Onkositte kontur diizensizligi <--- F2 0.04 0.01 3.61 falaled
Niikleer boyut <--- F2 0.06 0.01 5.74 falekal
Dortte birden biiyiik inkluzyon <--- F3 1

Daortte birden kiigiik inkluzyon <--- F3 3261 216.2 0.15 0.880
Periferal niikleol <--- F3 155 103.61 0.15 0.880

*** 1 p<0.001

Elde edilen sonuglarda, p degerlerine bakildiginda istatistik olarak anlamli

bulunamayan (p>0.05) degiskenler tahmin degerleri de dikkate alinarak modelden

cikarilmigtir. Degiskenlere ait standardize regresyon Katsayilari ise asagida Tablo 29’da

verilmistir.

Tablo 29. Senaryo 2: YEM’e gore standardize edilmis regresyon katsayilari.

Degisken

Ust {iste binme

Centik

Soluk kromatin

Araba tekerlegi tarzinda dizilim
Vaskiiler yap1 etrafinda dizilim
Girdapdizilim

Papiller yap1

Alan ortalama

Onkositte kontur diizensizligi

Niikleer boyut

<oem

<omm

<omm

<omm

P

Lemm

Lemm

Lemm

Lemm

pPann

Faktor P

F1 0.27
F1 0.77
F1 0.81
F1 0.34
F1 0.28
F1 0.45
F1 0.29
F2 0.60
F2 0.39
F2 0.74
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Sonug olarak, Senaryo 2 kapsaminda yapilan faktor analizleri ve YEM’den elde
edilen modifikasyon indeksleri belirtilen sekilde diizenlenmistir. Elde edilen modelde
istatistik olarak anlamli bulunamayan degiskenler modelden ¢ikarilarak anlamli
degiskenlerle yeni model kurulmustur. Senaryo 2’ye ait revize edilen YEM Sekil 13’te

sunulmustur.

Sekil 13. Senaryo 2’ye ait revize edilen YEM.

Kurulan yapisal modelin uyum iyiligi sonuglari ¥?=30.56, CMIN/DF=1.05,
CFI=0.99, RMSEA=0.02 olarak elde edilmis ve uyum kriterleri goz Oniine alindiginda

miikemmel uyum gosterdigi goriilmiistiir.
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Tablo 30. Senaryo 2’ye gére YEM sonucu anlamli ¢ikan degiskenler.

Degisken Tahmin Degerleri
Papiller yap1 0.29
Girdap dizilim 0.42
Vaskiiler yap1 etrafinda dizilim 0.25
Araba tekerlegi tarzi dizilim 0.35
Soluk kromatin 0.83
Centik 0.76
Ust iiste binme 0.29
Niikleer boyut 0.75
Alan ortalama 0.59
Onkositte kontiir diizensizligi 0.38

Tablo 30’ da Senaryo 2 sonucu elde edilen ve veri setinde AUS/FLUS tanisi alan
tiroid nodiillerine ait istatistik olarak anlamli bulunan degiskenler verilmistir. Senaryolarin
sonuclar1 karsilagtirildiginda boyut azaltma sonucu elde edilen degiskenler Tablo 31’ de
verilmistir. Senaryo 1 sonucunda faktorler altinda yiiklenmeyen 3 degiskenin Senaryo 2

sonucunda tahmin degerlerinin olustugu gorilmiistiir.

Tablo 31. Senaryolara gore YEM sonucunda anlamli ¢ikan degiskenler.

Degisken Senaryo 1 sonucu Senaryo 2 Sonucu
Tahmin Degeri Tahmin Degeri
Papilleryapr e 0.29
Girdap dizilim 0.89 0.42
Vaskiiler yapi etrafinda dizilim 0.41 0.25
Araba tekerlegi tarz1 dizilm - 0.35
Soluk kromatin 0.82 0.83
Centik 0.76 0.76
Ust iiste binme 0.42 0.29
Niikleer boyut 0.70 0.75
Alan ortalama 0.59 0.59
Onkositte kontiir diizensizligi - 0.38
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Calismanin ilk kisminda tiroid nodiillerine ait tiim degiskenler tan1 sinifi ile tek tek
karsilagtirilarak anlamli degiskenler hipotez testleri ile belirlenmisti. Bu degiskenlerin
birbirleri arasinda iliski olma durumu, faktor analizi varsayimlarini saglamak amaciyla

yapisal esitlik modeline alinmadan 6nce incelendi.
4.4. Makine Ogrenmesi Algoritmalarina ait Bulgular

Yapilan caligmada, 183 hastanin 204 nodiiline ait klinik, cerrahi ve patoloji
degiskenleri ele almarak olusturulan veriler analiz edilmistir. Ilk asamada, veri setindeki
eksik veri orani fazla olan degiskenler ¢ikarilmis, az oranda eksik veri igeren degiskenler ise
ilgili boliimde belirtilen yontemler kullanilarak tamamlanmustir.

Ikinci asamada, hipotez testleri sonucunda istatistik olarak anlaml ¢ikan degiskenler

belirlenmistir. Ugiincii asamada ise YEM analizi kapsaminda; AFA ve DFA analizleri i¢in
veri setinin farkli oranlarda boliinmesi ile iki senaryo olusturularak bunlara ait YEM
modelleri elde edilmistir.
Son asamada ise karar destek sistemleri olusturulmustur. Bu asamada, senaryo 1 ve senaryo
2 i¢in olusturulan YEM modellerinde elde edilen degiskenler kullanilarak Naive Bayes ve
DVM (tiim gekirdekler igin) yontemleri kullanilarak karar destek modelleri gelistirilmistir.
Bununla birlikte, tim olas1 durumlarin karsilastiriimasi ve degerlendirilmesi amaciyla veri
setindeki tiim degiskenler, sadece klinik ve sadece patoloji degiskenleri verileri i¢in de Naive
Bayes ve DVM (tiim ¢ekirdekler i¢in) yontemleri kullanilarak karar destek modelleri
gelistirilmistir.

Tiim bu veri setleri, makine dgrenmesi i¢in %70 ile %30 oraninda egitim ve test seti
olarak boliinmiistiir. Egitim setinde 73 benign-70 malign Ornek, test setinde ise 31 benign-
30 malign 6rnek bulunmaktadir. Gelistirilen karar destek modelleri ve bu modellere ait
performans 6lgiitleri duyarlilik, secicilik ve dogruluk degerleri hesaplanarak Tablo 32° de

verilmistir.
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Tablo 32. Ozellik se¢imi yontemlerine gore karar destek modelleri ve performanslari.

Karar Destek Modelleri

Ozellik Secimi Degiskenler  Performans NB DVM Modeli Karar
Y ontemi Kriteri Modeli Agaci
1 2 3 4
Duyarhhk 0.61 0.43 0.40 0.50 0.33 0.25
Senaryo 1 Secicilik 0.81 0.94 0.97 081 0.97 0.30
YEM Analizi ile Dogruluk 0.67 0.69 0.69 0.66 0.66 0.33
Ozellik Secimi Duyarhhk 070 057 070 057 047 031
Senaryo 2 Secicilik 0.87 090 094 084 1 05
Dogruluk 0.79 0.74 0.82 0.70 0.74 04
Duyarhhk 0.73 0.33 0.47 023 0.73 0.38
Klinik Secicilik 0.42 0.68 0.71 0.77 0.16 0.57
Dogruluk 0.57 0.51 0.59 051 044 0.41
Ozellik secimi Duyarhhk 0.60 065 0.70 071 0.60 0.23
yapilmadan Patoloji Segicilik 0.90 071 081 0.74 1 0.37
(Tiim ozellikler) Dogruluk 0.75 0.67  0.75 072 0.66 0.30
Duyarhhk 0,71 0.60 0.70 0.73 0.30 0.26
Tiim Secicilik 0.95 0.87 0.90 0.94 097 0.50
Degiskenler Dogruluk 0.79 074 080 083 0.64 0.38

NB: Naive Bayes, Cekirdek Fonksiyonlar: 1: Lineer, 2: Radial,3: Sigmoid,4: Polinomial

4.5. Lojistik Regresyon Analizine ait Bulgular

YEM’e alinan klinik, patolojik ve tiim degiskenlerin siniflama performanslarini
karsilastirmak igin lojistik regresyon (LR) yontemi ile de ozellik segimi yapilmistir. LR
analizine alinan degiskenler ile YEM analizine alinan degiskenlerin tutarli olmasi i¢in Tablo
15 ile belirtilen faktor analizine alinan degiskenler kullanilmistir. Boylece YEM sonuglari

ile LR sonuglari karsilagtirilmistir. Elde edilen anlamli degiskenler yardimi ile yeniden karar

destek modelleri olusturulmustur.

Tablo 15 ile belirtilen degiskenlerden klinik degiskenler, patolojik degiskenler ve

klinik ile patolojik degiskenlerin tiimii olmak {izere ii¢ farkli LR modeli gelistirilmistir.
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Tablo 33. AUS/FLUS tanisi alan hastalarda maligniteyi etkileyen risk faktorleri: ikili lojistik
regresyon analizi sonuglari (klinik degiskenler).

Modeldeki

Degiskenler Alt Degiskenler B OR (% 95 GA) p
TSH 0.22 1.25(0.99-1.57) 0.05

Klinik Bilaterallik (Bilateral) 0.69 1.99(1.06-3.74) 0.03

degiskenler Komponent 0.22
Komponent NA(Solid) 0.95 2.59(1.21-5.54) 0.01
Komponent Mikst(Solid) 0.01 1.01(0.52-1.96) 0.98
Sabit -1.09 0.34 0.01

n = 204; -2 Log likelihood= 266.504. Cox Snell R?= 0.076. Nagelkerke R?> = 0.102. Omnibus test y*=16.23,
p=0.003. * Geriye dogru eleme yontemi, Stepl. Dogruluk: %62.7 Duyarlilik: %61.2 Segicilik: %65

Ozellik se¢imi durumlar1 géz 6niine alindiginda hipotez testleri sonucunda anlaml
cikan degiskenler ile ayr1 ayn ikili lojistik regresyon analizleri yapilmistir. Geriye dogru
eleme yontemi ile kurulan modeller incelendiginde degiskenlerin model i¢in uyumlu

olduklar1 goriilmiistiir.

Hipotez testleri sonucunda anlamli ¢ikan klinik degiskenlerden kategorik olanlar
kukla degiskene doniistiiriilerek kurulan modelin dogru smiflandirma orant %62.7,

duyarlilig1 %61.2, seciciligi ise %65 olarak elde edilmistir.

Klinik modelde, ti¢ degisken ile birinci adimda unilateral/bilateral nodiil degiskeni
anlamli ¢tkmigtir. Ayrica USG degiskenleri incelendiginde nodiilii bilateral olan hastalar

unilateral olan hastalara gore malign olma riskinin 1.99 kat fazla oldugu belirlenmistir
(OR=1.99 (1.06-3.73), p=0.033).

Tablo 34’ de patolojik degiskenlerle kurulan modelde, preperatlar incelendiginde
soluk kromatini bir goriilen hastalarin sifir goriilen hastalara gére malign olma olasiligt
(odds) nin 1.35 kat (OR=1.35(0.55-3.29), p=0.51), soluk kromatini iki goériilen hastalarin
sifir goriilen hastalara gére malign olma riskinin 5.02 kat (OR=5.02 (1.51-16.75), p= 0.01),
soluk kromatini ii¢ goriilen hastalarin sifir goriilen hastalara gére malign olma riskinin 11.26
kat (OR=11.26(1.21-105.21), p=0.03) fazla oldugu belirlenmistir.
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Tablo 34. AUS/FLUS tanisi alan hastalarda maligniteyi etkileyen risk faktorleri: ikili lojistik
regresyon analizi sonuglari (patolojik degiskenler).

Modeldeki
Degiskenler Alt Degiskenler B OR (95% GA) p
Papiller yap1 0.500
Papiller yap: (1) 0.98 2.66 (0.52-13.62) 0.240
Papiller yap1 (2) -20.51 0 0.990
Tek tabakali tirosit 0.100
Tek tabakali tirosit (1) 0.10 1.09(0.44-2.74) 0.840
Tek tabakali tirosit (2) -0.74 0.48(0.17-1.31) 0.150
Tek tabakall tirosit (3) -1.20 0.3(0.09-0.93) 0.040
Girdap dizilim 0.340
. Girdap dizilim(1) 0.87 2.39(0.74-7.73) 0.140
Patolojik Girdap dizilim(2) 3.9E+08(0-0)
Degiskenler 19.79 0.990
Vaskiiler yapi etrafinda dizilim 0530
Vaskiiler yap1 etrafinda dizilim(1) -0.98 0.38(0.07-2.04) 0.260
Vaskiiler yapi etrafinda dizilim(2) 36.35 6.1E+15(0-0) 0.990
Soluk kromatin 0.020
Soluk kromatin(1) 0.29 1.35(0.55-3.29) 0.510
Soluk kromatin(2) 1.61 5.02(1.51-16.75) 0.010
Soluk kromatin(3) 2.42 11.26(1.21-105.21) 0.030
Onkositte kontur diizensizligi 0.040
Onkositte kontur diizensizligi(1) 2.07 7.95(1.78-35.41) 0.010
Onkositte kontur diizensizligi(2) 0.88 2.4(0.53-10.87) 0.260
Onkositte kontur diizensizligi(3) 20.77 1E+09(0-.) 0.990
Sabit -0.69 0.5 0.040

n =204; -2 Log likelihood= 189.69. Cox Snell R*= 0.37. Nagelkerke R? = 0.49. Omnibus test y2=93.04, p=0.001. Tiim
patolojik degiskenler icin referans kategori=0, Method: * Geriye dogru eleme ydntemi Step 12. Dogruluk: %78.
Duyarlilik: %74. Segicilik: %84

Modelde soluk kromatin ve benzer sekilde onkositte kontiir diizensizligi degiskeni
istatistik olarak anlamli bulunmustur (p<0.05). Patolojik degiskenlerle yapilan lojistik
regresyon analizine gore kurulan modelin duyarliligi %74, segiciligi %84 dogrulugu ise %78
olarak elde edilmistir.

Tablo 35°de, tiim degiskenlerle geriye dogru eleme yontemi kullanilarak kurulan
modelde, nodiili bilateral olan hastalar unilateral olan hastalara gére malign olma riskinin
2.94 kat fazla oldugu ve istatistik olarak anlamli oldugu goriilmiistiir (OR=2.94(1.27-6.79),
p=0.01).
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Tablo 35. AUS/FLUS tanisi alan hastalarda maligniteyi etkileyen risk faktorleri: ikili lojistik
regresyon analizi sonuglar1 (klinik+patolojik (tiim*) degiskenler).

Modeldeki

Degiskenler Alt Degiskenler B OR (95% GA) p
Bilaterallik (bilateral) 1.08 2.94(1.27-6.79) 0.010
Girdap dizilim 0.460
Girdap dizilim(1) 0.75 2.123(0.65-6.98) 0.220
Tiim Girdap dizilim(2) 20.96 1.26E+09 0.990
degiskenler  Araba tekerlegi tarzinda dizilim 0.680
(Klinik+ Araba tekerlegi tarzinda dizilim (1) 0.69 2.01(0.42-9.55) 0.380
patoloji)* Araba tekerlegi tarzinda dizilim (2) 20.69 9.65E+08(0-0) 0.999
Soluk kromatin 0.005
Soluk kromatin(1) 0.61 1.85(0.78-4.40) 0.166
Soluk kromatin(2) 1.98 7.27(2.12-24.99) 0.002
Soluk kromatin(3) 2.43 11.39(1.14-114.35) 0.040
Dortte birden biiyiik inkluzyon 0.910
Daortte birden biiyiik inkluzyon (1) 0.46 1.58(0.20-12.43) 0.660
Dortte birden biiyiik inkluzyon (2) 21.57 2.34E+09(0-0) 0.990
Onkositte kontur diizensizligi 0.070
Onkositte kontur diizensizligi(1) 1.79 5.98(1.53-23.32) 0.010
Onkositte kontur diizensizligi(2) 0.74 2.09(0.39-11.38) 0.390
Onkositte kontur diizensizligi(3) 20.82 1.1E+09(0-0) 0.990
Sabit -2.0 0.13 0

n = 204; -2 Log likelihood= 188.248. Cox Snell R*= 0.368. Nagelkerke R?> = 0.49. Omnibus test y2=92.53, p=0.001.
Patolojik degiskenler icin referans kategori=0. Method: * Geriye dogru eleme yontemi, Step 15. Dogruluk: %78. Duyarlilik:
%73 Segicilik: %87

Modelde, soluk kromatini bir goriilen hastalarin sifir goriilen hastalara gore malign
olma riskinin 1.85 kat (OR=1.85(0.78-4.40); p=0.166), soluk kromatini iki goriilen
hastalarin sifir goriilen hastalara gore malign olma riskinin 7.27 kat (OR=7.27(2.12-24.99);
p= 0.002), soluk kromatini ii¢ goriilen hastalarin sifir goriilen hastalara gére malign olma
riskinin 11.39 kat (OR=11.39 (1.14-114.35), p=0.03) fazla ve bu degiskenin istatistik olarak
anlamli oldugu belirlenmistir. Bu modelin duyarliligr %73, seciciligi %87 dogrulugu ise
%78 olarak elde edilmistir.
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Tablo 36. AUS/FLUS tanisi alan hastalarda maligniteyi etkileyen risk faktorleri: ikili lojistik

regresyon analizi sonuglari (klinik-+patolojik (tiim**) degiskenler).

Modeldeki
Degiskenler Alt Degiskenler B OR (95% GA) p H*
TSH 012 1.13(0.80-1.59) 0.485
Komponent 0.706
Komponent Na(Solid) 0.48 1.62(0.45-5.88) 0.463
Komponent Mikst(Solid) 0.37 1.45(0.52-4.06) 0.482
Bilaterallik(Bilateral) 0.95 2.59(0.90-7.45) 0.077
Sulu Kolloid 0.694
Sulu Kolloid (1) 0.78 0.46(0.07-3.22) 0.432
Sulu Kolloid (2) -0.45 0.64(0.08-4.87) 0.665
Sulu Kolloid (3) -0.07 0.93(0.12-7.61) 0.949
Papiller yap1 0.76
Papiller yapi(1) 0.82 2.28(0.26-20.17) 0.459
Papiller yap1(2) -19.48 0. (0-) 0.999
Tek tabakali tirosit 0.114
Tek tabakali tirosit(1) 0.57 1.77(0.48-6.60) 0.395
Tek tabakalr tirosit(2) -0.55 0.58(0.16-2.13) 0.412 0.38
Tiim degiskenler Tek tabakali tirosit(3) -1.41 0.24(0.54-1.10) 0.066
(Klinik+ Girdap dizilim 0.363
patoloji)** Girdap dizilim(1) 1.09 2.97(0.66-13.23) 0.154
Girdap dizilim(2) 22.35 5.07E+09 (0-.) 0.998
Vaskiiler yap1 etrafinda dizilim 0.734
Vaskiiler yapi etrafinda dizilim(1) -0.85 0.43(0.05-3.57) 0.432
Vaskiiler yapi etrafinda dizilim(2) 35.52 2.68E+15(0-.) 0.998
Araba tekerlegi tarzinda dizilim 0.676
Araba tekerlegi tarzinda dizilim (1) 0.80 2.23(0.38-13.20) 0.376
Araba tekerlegi tarzinda dizilim (2) 20.60 8.83E+08 (0-.) 0.999
Makrofolikiil 0.075
Makrofolikiil (1) 1.06 2.89(0.89-9.37) 0.078
Makrofolikiil (2) 0.17 1.19(0.31-4.59) 0.8
Makrofolikiil (3) -0.82 0.44(0.096-2.02) 0.29
Soluk kromatin 0.138
Soluk kromatin(L) 1.00 2.73)0.73-10.23) 0.137
Soluk kromatin(2) 1.96 7.12(1.18-42.99) 0.032
Soluk kromatin(3) 2.26 9.50(0.38-242.15) 0.17
Periferal niikleol 0.859
Periferal niikleol(1) -0.20 0.82(0.03-24.08) 0.907
Periferal niikleol(2) -1.12 0.33(0.01-18.08) 0.585
Niikleer boyut 0.448
Niikleer boyut(1) 0.71 0.49(0.15-1.60) 0.239
Niikleer boyut(2) 147 0.23(0.04-1.42) 0.114
Niikleer boyut(3) 121 0.30(0.01-12.61) 0.527
Centik 0.709
Centik(1) 0.64 1.90(0.57-6.33) 0.296
Centik(2) 0.13 1.14(0.21-6.26) 0.883
Centik(3) 0.68 1.97(0.07-56.13) 0.692
Dortte birden kiigiik inkluzyon 0.953
Dortte birden kiigiik inkluzyon (1) -0.48 0.62(0.09-4.26) 0.628
Dartte birden kiigiik inkluzyon (2) 0.50 1.65(0.04-74.7) 0.798
Dértte birden kiigiik inkluzyon(3) 19.71 3.62E+08(0-.) 0.999
Daortte birden biiyiik inkluzyon 0.995
Dortte birden biiyiik inkluzyon (1) 0.13 1.14(0.08-16.14) 0.924
Dértte birden biiyiik inkluzyon (2) 21.53 2.25E+09 (0-.) 0.999
Ovallesme 0.995
Ovallesme(1) -0.14 0.87(0.03-2.45) 0.79
Ovallesme(2) -0.10 0.91(0.18-4.73) 0.909
Ovallesme(3) 19.57 3.16E+08(0-.) 0.999
Ust iiste binme 0.431
Ust iiste binme(1) -0.68 0.51(0.18-1.46) 0.21
Ust_ste binme(2) 0.15 1.16(0.27-4.99) 0.842
Ust_iiste binme(3) -1.07 0.34(0.03-4.21) 0.403
Onkositte kontur diizensizligi 0.039
Onkositte kontur diizensizligi(1) 2.63 13.85(2.23-85.82) 0.005
Onkositte kontur diizensizligi(2) 1.57 4.82(0.33-70.93) 0.251
Onkositte kontur diizensizligi(3) 20.45 7.63E+08(0-.) 0.998
Alan Ort 0.01 1.01(0.89-1.04) 0.785
Sabit -1.74 0.18 0.245

%84

n = 204; -2 Log likelihood= 159.368. Cox Snell R*= 0.454. Nagelkerke R?> = 0.605. Omnibus test y2=123.36, p=0.001. Tiim
patolojik degiskenler igin referans kategori=0. Method: ** Standart(Enter) Yontemi, Dogruluk: %81.4. Duyarlilik:%79 Segicilik:
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Boylece, ozellik se¢imi yontemi olarak YEM analizi yaninda LR yontemi de
uygulanmistir. Tiim senaryolara goére karar destek modellerine alinacak degiskenler
belirlenmistir. Boylece her bir senaryo sonucunda elde edilen degiskenler kullanilarak NB,
DVM ve KA yontemi algoritmalar1 ile karar destek modelleri gelistirilme kismina

gecilmistir.

Tablo 37. LR analizi ile karar destek modelleri ve performanslari.

Karar Destek Modelleri

Ozellik Secimi ~ Degiskenler Performans NB DVM Modeli Karar
Yontemi Kriteri Modeli Agaci
1 2 3 4
Duyarhhk 0.60 0.67 0.60 0.70  0.60 0.23
Klinik * Segicilik 0.39 032 077 032 084 057
Dogruluk 0.49 0.49 0.69 0.50 0.72 0.33
LR ile Ozellik Duyarhhk 0.70 070 0.70 0.70 047 0.065
Secimi Patoloji * Secicilik 0.90 094 094 077 1 0.33
Dogruluk 0.80 082 082 074 074 0.20
Duyarhhk 0.67 0.63 0.67 0.73 0.43 0.10
Tim Segicilik 0.90 094 094 081 1 0.43
Degiskenler*
Dogruluk 0.77 0.79 0.80 0.77 0.72 0.26
Tiim Duyarhhk 0.70 063 0.73 0.73 047 0.26
Degiskenler™*  Gecicilik 0.87 077 090 087 0.97 0.4
Dogruluk 0.79 071 082 080 072 0.33

NB: Naive Bayes, Cekirdek Fonksiyonlar: I: Lineer, 2: Radial,3: Sigmoid,4: Polinomial, Metot *: Backward LR, ** : Enter

Tablo 37’ye gore, LR analizi ile gelistirilen en basarili karar destek modellerinin
performanslari; tim degiskenler ile kurulan model i¢in %73 duyarlilik ve %90 seg¢icilik,
sadece patolojik degiskenler ile kurulan model i¢in %70 duyarlilik ve %94 segicilik olarak

elde edilmistir.

YEM analizi sonucu elde edilen performans 6lgiitleri ise senaryo 1 ve senaryo 2 igin
sirastyla %40 duyarlilik %97 segicilik ile %70 duyarlilik %94 segicilik degerleri olarak elde

edilmistir.

YEM ile yapilan karar destek modellerinde en 1yi sonug, senaryo 2 (veri setinin %40

ile %60 olarak ayrildig1 durumda yapilan YEM analizi sonucu) durumunda hesaplanan %70
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duyarlilik %94 secicilik performansi ile DVM yontemi algoritmasi (¢ekirdek fonksiyonu:
radial) ile elde edilmistir.

LR analizi ile yapilan karar destek sistemlerinde en iyi sonug ise, hipotez testleri
sonucunda anlamli ¢ikan tiim degiskenlerle kurulan model sonucunda, %73 duyarlilik %90
secicilik performansi ile yine DVM yontemi algoritmasi (¢ekirdek fonksiyonu: radial) ile

elde edilmistir.

Boylece 6zellik se¢imi yontemlerinden model uyum iyiligi en yiiksek olan senaryo
tizerinden elde edilen degiskenler ile performans Olgiitleri en yiiksek olan karar destek

modeli belirlenmistir.
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5. TARTISMA VE SONUC

Tiroid nodiilleri toplumda yaklasik %50-60 oranda goriilebilen lezyonlar olup takip
kriterleri, genelde hastanin Oykiisii, tiroid hormon diizeyleri, goriintiileme o6zellikleri ve
biyopsi sonuglarina dayanir. Tiroid nodiillerine ince igne aspirasyonu biyopsisi uygulamasi,
tiroid kanserinin tanisinda ve lezyonlarin ilk degerlendirmesinde altin standart test olarak
kabul edilmektedir. Ulusal Kanser Enstitiisii (NCI) tarafindan tiroid sitopatolojisini rapor
eden Bethesda sistemi tanimlanmustir. KTU Tip Fakiiltesi Genel Cerrahi, Tibbi Patoloji ve
Biyoistatistik ve Tip Bilisimi Anabilim Dallar is birligi ile gerceklestirilen bu ¢ok disiplinli
calismada, Bethesda sistemine gore AUS/FLUS tanisi alan tiroid nodiillerinin, ameliyat
oncesi belirtilen degiskenler kullanilarak benign/malign smiflandirilmasi i¢in makine

O0grenmesi yontemleri ile akilli bir klinik karar destek sistemi gelistirilmesi amaglanmaistir.

Calismanin ilk basamaginda eksik verilerin analizi ve degiskenler bazinda,
tanimlayici istatistikleri analiz edilmistir. Yapilan hipotez testleri sonucunda tani grubu
tizerinde klinik degiskenlerden TSH ve komponent degiskenleri, sitopatolojik
degiskenlerden hemosiderin yiiklii histiosit, girdap dizilim varligi, araba tekerlegi tarzinda
dizilim, dortte birden kii¢iik inkluzyon, niikleol belirginligi, soluk kromatin, onkositte
niikleer irilesme, poikilositoz, sulu kolloid, koyu kolloid, niikleer boyut, onkositte kontur
diizensizligi, papiller yapi, centik, tek tabakali tirosit, makrofolikiil degiskenleri ve
morfometrik degiskenlerden, alan ortalama, alan ranj, alan standartsapma, ¢ap ranj, cap
ortalama, capmedyan, ¢evre ortalama degiskenleri istatistik olarak anlamli bulunmustur
(p<0.05). Hipotez testleri sonucunda, tani siniflar1 tizerinde etkili olan degiskenler 6zellik
secimi analizlerinde ayrica incelenmistir. Agiklayici faktor analizi, dogrulayici faktor analizi
ve YEM analizleri yapilmis ve degerlendirilmistir. Bunlarin sonucunda, 6zellik se¢imi
senaryolarina gore model uyumu en yiiksek olan degiskenler, en son asamada karar destek
sistemi modellerinin girdisini olusturmustur. Bununla birlikte, tim veri seti degiskenleri,
sadece klinik ve sadece patoloji degiskenlerine ait karar destek sistemleri de gelistirilmis ve

karsilastirilmistir.

Epidemiyolojide gozlemsel calismalarin raporlanmasini giliclendirmek amaciyla
STROBE kriterleri kullanilmaktadir. Yapilan calisma, STROBE kontrol listesindeki

maddeler goz oniine alinarak raporlanmistir (86).
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Literatiirdeki ¢aligmalar incelendiginde tiroid nodiillerinin karakteri genellikle iyi
huylu olmasina ragmen, vakalarin %35’ine tekabiil eden ve bireysel 6zellikler veya yas,
cinsiyet, radyasyona maruz kalma, ailenin tiroid kanseri 0ykiisi gibi ¢esitli faktorlere bagl
olarak degismektedir (17-37). Yine yapilan calismalarda kadinlardaki goriilme oram
erkeklerden belirgin olarak daha fazla olup c¢alismadan elde edilen sonuglar
desteklemektedir (3,11). Yine ¢alismada istatistik olarak anlamli bulunan degiskenlerden
“niikleer boyut” degiskeni Korede 2016 yilinda AUS tanis1 alan tiroid nodiilleri {izerinde

yapilan ¢alismada anlamli bulunmus ve bu ¢alismay1 desteklemektedir (44).

Istanbul’da, 2020 y1linda, AUS/FLUS tanis1 alan tiroid nodiilleri {izerinde yapilan bir
calismada hastalarin yas ve cinsiyet degiskenlerinin, tiroid nodiillerine ait nodiil dansitesi
(hiperekoik, izoekoik, izohipoekoik) durumu, kalsifikasyon ve nodiil natiirii (kistik, solid,
kistik solid), ve halo degiskenlerinin malignite tizerinde istatistik olarak anlamli bulunamadi.
Yine kalsifikasyon degiskeni ile kenar diizensizligi degiskenlerini istatistik olarak anlamli
bulundu ve sonuglar bu galismay1 desteklemektedir (p<0.005) (45). 2016 yilinda Cin’de
yapilan ¢alismada, benign/ malign tiroid nodiilleri {izerinde ii¢ gen (DPP4, SCG5 ve CA12)
ekspresyonunu 6l¢en yeni bir tani testi, tiroid karsinomu degerlendirmesinde umut verdigini
gostermistir. Bu ¢alismada, tiroid nodiilleri tizerinde 25 parametre (demografik, klinik ve
USG verileri) ve li¢ gen (DPP4, SCGS5 ve CA12) ekspresyonu kullanilarak tani sistemi
gelistirilmistir. 1ki farkli hastaneden elde edilen 913 hasta verisi iizerinde, rastgele orman
yontemi ile yapilan 6zellik se¢iminde yedi parametre (yas, fizik muayenede sert nodiiller,
diizensiz nodul morfolojisi, hipoekojenik nodiil, kalsifikasyon veya mikrokalsifikasyonlu
nodiil, kist lezyon olusumu, nodiiliin belirsiz sinirlar) istatistik olarak anlamli bulunmustur

ve bu ¢alismayi desteklemektedir (15).

Saini ve arkadaglar1 2022 yilinda yaptiklari ¢alismada, 29’u benign, 32’si malign
olmak tizere 61 nodiile ait sitolojik 6zellikleri kullanarak AUS/FLUS malignite riskini
tahmin etmek i¢in, egitim seti 41 (Malign:21, Benign: 20), validasyon seti dokuz ve test seti
11 olmak tizere kisith sayida oOrnekten olusan bir yapay sinir agr (YSA) modeli
gelistirmislerdir. Modelin performans 6lgiitli olarak AUC: 1 degerini elde etmislerdir (32).
Bu caligma, sitolojik degiskenler ve yapay zeka kullanimi konusunda bu calismayi
desteklemektedir. Yapilan tez ¢alismasimin dstiinliigii ise 6rneklem sayisinin (204 nodiil)

daha fazla olmasi ve klinik degiskenlerin de modele dahil edilmesi olarak ifade edilebilir.

87



Lei Chen ve arkadaglarinin, 2022 yilinda yaptig1 baska bir ¢alismada ise, Bethesda
tic ve dordiincii sinifta tanilanan 180 tiroid nodiili tizerinde USG degiskenlerine makine
O0grenmesi yontemleri kullanilarak malignite durumu tespit edilmeye calisildi. En basarili
modelin DVM yo6ntemi ile benign nodiilleri siniflandirdigi ve boylece cerrahi eksizyonunun
Onlenebilecegine dair bir yol Onerilmistir (33). Bu ¢alisma, yapilan tez c¢alismasini

desteklemektedir.

Bu ¢alismaninin kisitlamalari ise, daha az sayida tiroid nodiilii ile analiz yapilmasi,
tahmin modelinde AUS/FLUS hastalarinin yaninda Bethesda dordiincii sinifa ait hastalarin

olmasi ve gelistirilen modelde morfometrik 6l¢iimlerin dikkate alinmamasidir.

Tiroid kanserlerinde karar vermenin en karmasik oldugu hasta grubu Bethesda
sisteminin {gilincii kategorisindeki AUS/FLUS hastalaridir (2). Bu nedenle arastirmanin
hedefi AUS/FLUS tanis1 alip modelin validasyonu i¢in gerekli olan ameliyat olmus hasta
grubudur. Literatiirde, AUS/FLUS hastalarinda, malignite riskinin %10-30 araliginda
oldugu goriilmektedir (5). Yapilan ¢alismada bu oran %48.1 olarak elde edilmistir. Bu
durumun, ¢alismanin tiroid nodiillerinde endemik bir bdlge olan Dogu Karadeniz Bolgesi
hastalar1 lizerinde gergeklestirilmesi ve ¢ok sayida AUS/FLUS hastasi igerisinden sadece
ameliyat olanlar iizerinde yapilmis olmasindan kaynaklandigr sdylenebilir. Bdylece
calismanin, bu karmasik hasta grubu iizerinde literatire Onemli katkisi olacagi

diistiniilmektedir.

Tiroid nodiillerinin siniflandirilmast ve malignite olasiliklarinin degerlendirilmesi
izerine gelistirilen karar destek sistemleri ise literatiirde olduk¢a siirlhidir. Tiroid nodiilleri
lizerine Yyapilan calismalar incelendiginde YEM analizine literatiirde rastlanmamistir.
Ayrica, Bethesda sisteminin tigiincii kategorisi olan AUS/FLUS hastalar1 {izerinde YEM ve
makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak gelistirilen bir karar destek modeli ¢alismasina
da literatiirde rastlanmamistir. Bununla birlikte, veri setinde yer alan hem klinik hem de

patolojik degiskenlerin kullanilmasi da ¢alismanin giiciinii arttirmaktadir.

Calismada, aciklayict ve dogrulayic1 faktor analizi i¢in boliinen veri setleri ile
olusturulan senaryo sonuglar1 degerlendirildiginde en basarili sonuglarin AFA igin %40,
DFA i¢in %60 oraninda boliinerek gelistirilen veri setlerinden elde edildigi goriilmiistir.
YEM caligsmalarinda bu oranin gozetilerek ¢alismanin dizayn edilmesi bu ¢calismanin 6nemli

sonuglarindandir ve literatiirii desteklemektedir (46).
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Tiroid nodiillerinin siniflandirilmas1 ve malignite olasiliklarinin degerlendirilmesi
lizerine gelistirilen karar destek modelleri ise oldukca zayiftir (18-24). Ozellikle AUS/FLUS

hastalar1 tizerinde YEM kullanilarak gelistirilen bir karar destek sistemine rastlanmamustir.

Ayrica, yapilan ¢alismada, klinikte cerrahi 6ncesi benign/malign durumu olduke¢a zor
degerlendirilebilen AUS/FLUS tanist alan nodiillere iligkin bir karar destek sistemi

gelistirilmistir.

Literatiirdeki ¢alismalarda, klinik karar destek sistemlerinin etkin karar verme,
hastalik yonetimi, yanlis ila¢ kullaniminin Oniine gecilmesi, tibbi hatalarin 6nlenmesi

konularinda genellikle olumlu yonde katkilar sagladigi goriilmektedir.

Ancak olumlu bulgular yaninda, bu sistemlerin kullanilmasiyla birlikte birtakim
sorunlar da ortaya ¢ikabilmektedir. Bu sorunlardan bazilari; tibbi verilerin karmagikligina
bagli olarak ortaya cikan tasarim hatalari, klinik uygulamalarla sistemin entegrasyonun
saglanamamasi, her uygulamadan basarili sonug alinamamasi, doktorlarin genellikle sistemi
kullanma yoniinde goniilsiiz bir tutum sergilemeleri, Ortiiklik ve giivenlik konulari,
sistemlerin avantajlari/dezavantajlari konusunda bilgi eksikligi ve ortaya ¢ikan yeni yazilim,
donanim ve personel egitim masraflaridir. Bu ¢alismanin kisithiligi degerlendirildiginde,
retrospektif veri kullanildigindan eksik veri orami fazla olan degiskenler ¢ikarilmistir.
Bununla birlikte, veri sayis1t da kayitlar dogrultusunda kisitlanmistir. Ayrica modellerin
performans degerlendirilmesinde bu ¢alismada kullanilan duyarlilik, se¢icilik ve dogruluk
metriklerine ilaveten pozitif tahmin degeri, negatif tahmin degeri, F1 skor ve Mathews
korelasyon katsayis1 vb. Ol¢iitlerinin kullanimi ile daha detayli bilgiler elde edilebilir.
Boylece yapilan ¢alisma bir prototip olarak diisiiniilebilir ve ileri de daha fazla veri
kullanilarak gelistirilebilir. Bu baglamda, benzer calismalara da 1s1k tutmasi agisindan

literatiire katk1 saglayacaktir.

Sonug olarak, IIAB yardimiyla tiroid nodiillerinden alinan numunelerden Bethesda
sisteminde AUS/FLUS (3.kategori) tanisi alan hastalarin ameliyat 6ncesi tiroid malignite
riskini belirlemek ve anlamli ¢ikan parametreler yardimi ile koruyucu/6nleyici bir klinik
karar destek sistemi gelistirilmistir. Gelistirilen basarili karar destek modelleri; tiim
degiskenler i¢in %73 duyarlhilik ve %94 seg¢icilik, sadece patolojik degiskenler i¢in %70
duyarlilik ve %81 secicilik, YEM analizi sonucu elde edilen senaryo 1 ve senaryo 2 i¢in
stirastyla %40 duyarlilik, %97 segicilik ve %70 duyarlilik, %94 secicilik degerleri elde

edilmistir. Ayrica, LR analizi ile gelistirilen modellerde ise en iyi sonug, hipotez testleri
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sonucunda anlamli ¢ikan tiim degiskenlerle kurulan modelde %73 duyarhilik, %90 secicilik
performansi ile yine DVM yontemi (¢ekirdek fonksiyonu: Radial) ile elde edilmistir. Sonug
olarak, AUS/FLUS tanis1 alan tiroid nodiilii hastalar1 i¢in ameliyat 6ncesi, YEM analizi ile
senaryo 1 sonucunda belirlenen degiskenlerle gelistirilen karar destek modeli kullanilarak
benign nodiiller %97 dogrulukla belirlenebilmektedir. Bu baglamda, klinik karar destek

sistemi ile benign olarak belirlenen hastalar i¢in gereksiz ameliyatlar azaltilabilir.
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Ek 2. Hipotez Testleri Sonucunda Anlamh Cikan Degiskenlerin Korelasyonu

Hipotez Testleri Sonucunda Anlamh Cikan Degiskenlerin Korelasyonu
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Deiisken X X | X X X X X X X X X X X X X X x| X| X X X X X | X
giske
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** p<0.01,* p<0.05, n=204.

X1: TSH, X2: Komponent, X3: Bilaterallik, X4: Sulu kolloid, X5: Papiller yap1, X6: Tek tabakali tirosit, X7: Girdap dizilim, X8: Vaskuler yap1 etrafinda dizilim, X9: Araba tekerlegi tarzinda dizilim

X10: Makrofolikul, X11: Periferal nukleol, X12: Soluk Kromatin, X13: Niikleer boyut, X14: Oluk, X15: Centik, X16: Dortte birden kiigiik inkluzyon, X17: Doértte birden bityiik inkluzyon, X18: Ovallesme,
X19: Ust iiste binme, X20: Onkositte niikleol, X21: Onkositte kontur diizensizligi, X22: Onkositte niikleer irilesme, X23: Onkositte inkluzyon, X24: Poikilositoz
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Ek 3. Morfometrik Degiskenlerin Korelasyonu

Morfometrik Degiskenlerin Korelasyonu

g g g g £ 5 c g
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Alan ranj 1

Alan ortalama 0.77** 1

Alan standartsapma 0.98** | 0.79** 1

Cap ran 0.97** | 0.61** 0.93** 1

Cap or 0.75** | 0.99** 0.78** | 0.60** 1

Cap standartsapma 0.94** | 0.63** 0.97** | 0.96** | 0.61** 1

Cevre ranj 0.88** | 0.63** 0.87** | 0.87** | 0.59** | 0.87** 1

Cevre standartsapma 0.88** | 0.63** 0.90** | 0.87** | 0.59** | 0.91** | 0.96** 1

Radius ranj 0.96** | 0.59** 0.92** | 0.99** | 0.58** | 0.95** | 0.86** | 0.85** 1

Radius ort 0.75** | 0.99** 0.77** | 0.59** | 0.99** | 0.61** | 0.59** | 0.59** 0.59** 1

Radius standartsapma | 0.93** | 0.62** 0.96** | 0.95** | 0.60** | 0.99** | 0.86** | 0.90** 0.96** 0.61** 1

Alan medyan 0.68** | 0.93** 0.70** | 0.53** | 0.92** | 0.54** | 0.55** | 0.54** 0.53** 0.92** 0.55** 1

Cap medyan 0.68** | 0.92** 0.70** | 0.53** | 0.93** | 0.55** | 0.53** | 0.52** 0.53** 0.93** 0.55** 0.99** 1

Radius medyan 0.68** | 0.92** 0.70** | 0.53** | 0.93** | 0.55** | 0.53** | 0.52** 0.53** 0.93** 0.55** 0.99** | 1.00**

** p<0.01,* p<0.05, n=204
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