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Sunulan tez tiip bebek tedavisi alan hastalarda ovulasyon indiiksiyonu sonrasi elde edilen
oosit sayisin1 farkli tahmin yontemleri ile tahmin etmeyi ve bunlarin tahmin giiclerini
karsilagtirmay1 amaglamaktadir. Bu amag¢ dogrultusunda, hastalarin tedaviye bagvururken
tespit edilen bazal parametreleri iizerinde Genellestirilmis Toplamsal Modeller
(Generalized Additive Models, GAM), Cok degiskenli Adaptif Regresyon Splinelari
(Multivariate Adaptive Regression Splines, MARS), Regresyon Agaci (Regression trees,
RT), Lokal Polinomiyal Regresyon (Local Polynomial Regression, LPR), Coklu Lineer
Regresyon (Multiple Linear Regression, MLR) modellerini kullanilarak tahminler

yapilmis ve performanslar1 karsilagtirilmisti. MARS modelinin, egitim veri setinde



belirtme katsayis1 (R?) degeri 0,613 ve hata kareler ortalamasi karekokii (root mean square
error, RMSE) degeri 3,737, test veri setinde ise R? degeri 0,476 ve RMSE degeri 4,492
olarak bulunmustur. Bu sonuglar, MARS modelinin egitim veri setinde iyi performans
sergiledigini, ancak test veri setinde performansinin diistiigiinii géstermektedir. GAM ve
varyantlar1 olan GAM Poisson ve GAM Negatif Binom modelleri farkli performans
metrikleri sergilemistir. GAM modeli i¢in, egitim veri setinde R* degeri 0,595 ve RMSE
degeri 3,825, test veri setinde ise R? degeri 0,477 ve RMSE degeri 4,313 olarak
bulunmustur. GAM Poisson modelinin, egitim veri setindeki R?> degeri 0,680 ve RMSE
degeri 3,399, test veri setinde ise R? degeri 0,484 ve RMSE degeri 4,309 olarak
hesaplanmistir. GAM Negatif Binom modelinin, egitim veri setinde R? degeri 0,595 ve
RMSE degeri 3,825, test veri setinde ise R? degeri 0,498 ve RMSE degeri 4,239 olarak
bulunmustur. Bu sonuglar, GAM Negatif Binom modelinin test veri setinde R? agisindan
diger GAM modellerine gore daha iyi performans sergiledigini gostermektedir.
Regresyon agaglar1 modelinin, egitim veri setindeki R? degeri 0,650 ve RMSE degeri
3,554, test veri setinde ise R? degeri 0,456 ve RMSE degeri 4,390 olarak bulunmustur. Bu
sonuglar, RT modelinin egitim veri setinde iyi performans sergiledigini, ancak test veri
setinde performansinin diistigiinii gostermektedir. MLR modelinin, egitim veri setinde R?
degeri 0,511 ve RMSE degeri 4,202, test veri setinde ise R? degeri 0,439 ve RMSE degeri
4,471 olarak hesaplanmistir. Bu sonuglar, MLR modelinin diger modellere gore daha
diistik performans sergiledigini gostermektedir. Lokal polinomiyal regresyon modelinin,
egitim veri setinde R? degeri 0,704 ve RMSE degeri 3,327, test veri setinde ise R? degeri
0,521 ve RMSE degeri 4,244 olarak bulunmustur. Bu sonuglar, LPR modelinin hem
egitim hem de test veri setlerinde R? agisindan en iyi performans sergileyen model

oldugunu gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: MARS, GAM, Lokal Polinomiyal Regresyon, Regresyon Agaclar1



ABSTRACT

COMPARISON OF ESTIMATION METHODS IN SEMIPARAMETRIC
REGRESSION MODELS: AN APPLICATION IN REPRODUCTIVE HEALTH

Ali GOKCE

Master's Degree, Department of Statistics
Thesis Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Semra TURKAN
August 2024

This thesis aims to predict the number of oocytes obtained after ovulation induction in
patients receiving IVF treatment with different prediction methods and to compare their
predictive power. For this purpose, Generalized Additive Models (GAM), Multivariate
Adaptive Regression Splines (MARS), Regression Tree (RT), Local Polynomial
Regression (LPR), Multiple Linear Regression (MLR) models were used to predict the
baseline parameters of the patients, and their performances were compared. The R? value
of the Multivariate Adaptive Regression Splines (MARS) model was found to be 0,613
and root mean square error (RMSE) value was found to be 3,737 in the training dataset
and R? value was found to be 0.476 and RMSE value was found to be 4,492 in the test
dataset. These results show that the MARS model performs well in the training dataset,
but its performance decreases in the test data set. GAM (Generalized Additive Models)
and its variants GAM Poisson and GAM Negative Binomial models exhibited different
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performance metrics. For the GAM model, the R? value was 0,595 and the RMSE value
was 3,825 for the training dataset, while the R? value was 0,477 and the RMSE value was
4,313 for the test dataset. The R? value of the GAM Poisson model in the training data set
was 0,680 and the RMSE value was 3,399, while the R? value was 0,484 and the RMSE
value was 4,309 in the test data set. For the GAM Negative Binomial model, R? value was
0,595 and RMSE value was 3,825 in the training dataset, while R? value was 0,498 and
RMSE value was 4,239 in the test data set. These results indicate that the GAM Negative
Binomial model performs better than the other GAM models in terms of R? in the test data
set. The R? value of the regression trees model in the training data set was 0,650 and the
RMSE value was 3,554, while the R? value was 0.456 and the RMSE value was 4,390 in
the test data set. These results show that the RT model performs well in the training data
set, but its performance decreases in the test data set. The MLRmodel has R? value of
0,511 and RMSE value of 4,202 in the training data set and R? value of 0,439 and RMSE
value of 4,471 in the test data set. These results show that the MLR model performs worse
than the other models. The local polynomial regression model has R? value of 0,704 and
RMSE value of 3,327 in the training data set and R? value of 0,521 and RMSE value of
4,244 in the test data set. These results show that the LPR model is the best performing

model in terms of R? in both training and test data sets.

Keywords: MARS, GAM, Lokal Polynomial Regression, Regresyon Trees
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1.GIRIS

Istatistiksel modeller tiim bilim dallarinda belirli bir bagimli degiskeni tahmin etmek igin
kullanilmaktadir ve bilimsel ilerleyis siirecinde tahmin edilmek istenen bagimli degisken icin
sonucu etkileyebilecek bagimli degisken yapilar1 da onilimiizdeki problemler zorlastik¢a
karmagiklagmaktadir. Bilimin dogas1 geregi progresyon ve her adimda daha karmagik
sorunlart ¢ozme istegi, kullanilacak istatistiksel yontemlerin ve varsayimlarinin
sorgulanmasina ve bu varsayimlarin getirmekte oldugu zorluklar1 ¢6zmek konusunda
evrilmesine neden olmaktadir. Oniimiize ¢ikan problemlerle, onlar1 ¢ézmeye c¢alisirken
kullandigimiz modelleme yontemleri karsiliklt bir iligki icerisinde birbirilerini etkileyerek

evrilmektedir.

Istatistiksel model, gdzlemlenen veriler arasindaki iliskileri matematiksel formiillerle ifade
eden ve bu veriler lizerinden genellemeler yapmamiza olanak taniyan bir aractir. Bu
modeller, veri setindeki degiskenler arasindaki iliskileri anlamamizi ve tahminlerde
bulunmamizi saglar. Aslinda bir sekilde bilimin temeli olan her tiirlii deneyin ve gozlemin
girdilerini (bagimsiz degiskenler) ve c¢iktilarin1 (bagimli degiskenler) matematiksel

formiilasyona doken bir aragtir.

Parametrik modeller, veri dagilimini tam olarak tanimlayabilen ve belirli sayida parametre
ile karakterize edilen modellerdir. Ornegin, normal dagilim gibi bir dagilima dayanirlar ve
bu dagilimin parametrelerini (ortalama, standart sapma vb.) kullanarak tahminlerde
bulunurlar. Parametrik modeller, modelin formunun dogru belirlendigi durumlarda giiclii ve

etkili tahminler saglar.

Parametrik olmayan modeller, verilerin herhangi bir parametrik formda dagildig
varsayimina bagimli degildir. Bu modeller, veriler arasindaki iligkileri modellemek igin
esnek yapilar kullanir ve genellikle veri yapisini daha az varsayimla ele alir. Bu nedenle,
model formunun bilinmedigi veya yanlis modelleme riskinin yiiksek oldugu durumlarda

tercih edilir.

Yar1 parametrik modeller, parametrik ve parametrik olmayan modellerin 6zelliklerini

birlestirir. Bu tiir modeller, bagimsiz ve bagimli degiskenler arasindaki iliskinin bir kismin1



parametrik olarak tanimlarken, diger kisimlarinda parametrik olmayan teknikler kullanir. Bu
yaklasim, modelin esnekligini artirirken, parametrik modellerin sagladig teorik temellerden

de faydalanilmasini saglar.

Yar1 parametrik regresyon modelleri, istatistik ve veri biliminde karmasik veri yapilarini
modellemek i¢in 6nemli bir aractir. Bu modeller, parametrik ve parametrik olmayan
modellerin avantajlarini birlestirerek, veriye esnek bir yaklasim sunarlar ve 6zellikle tip
alaninda, biyolojik siire¢lerin ve hastalik dinamiklerinin karmagikligi nedeniyle biiyiik 6nem

tagimaktadir.

Oncelikle kullanilacak modellerinin tanimi1 ve 6neminden bahsedilecektir. Tezin ana amac,
tip alaninda kullanilacak yar1 parametrik ve parametrik olmayan regresyon modelleri ile
farklt modellerin performanslarinin karsilagtirilmasi oldugundan, bu ydntemlerin neler
oldugu ve neden 6nemli oldugu detaylandirilacaktir. Bu kapsamda, parametrik ve parametrik
olmayan modeller arasindaki temel farklar ile bu iki model tiirlinlin birlesimi olan yar1
parametrik modeller iizerinde durulacaktir. Daha sonra, tip alaninda karsilasilan veri
yapilarinin karmagikligr ve bu karmagikligi modellemek i¢in yar1 parametrik ve parametrik

olmayan modellerin nasil avantajlar saglayabilecegi aciklanacaktir.

Ayrica, tip alaninda yar1 parametrik ve parametrik olmayan regresyon modellerinin
uygulanabilirligine dair 6rnek bir uygulama gergeklestirilecek ve bu modellerin saglik

bilimlerindeki potansiyel uygulama alanlarina deginilecektir.

Son yillarda, tip alaninda, tiip bebek tedavisinde, hastalarin tedaviye yanitini etkileyebilecek
cesitli faktorler ilizerine yapilan arastirmalarin sayist artmistir. Tip bebek (in vitro
fertilizasyon- IVF) tedavisi, cocuk sahibi olmakta zorluk ¢eken ciftlere ¢6ziim olarak sunulan
¢ok onemli bir yontemdir. ilk IVF canli dogumu 1978 yilinda ingiltere’de Patrick Steptoe,
Robert Edwards ve Jean Prudy’nin tanimladigi yontem ve uygulama ile gerceklesmistir [1].
Bu yontem yillar i¢inde tiim diinyada ¢ocuk isteyen ¢iftlere bir ¢éziim sunmustur. 2010 y1l

Nobel Tip Odiilii’nii ekibin tek yasayan iiyesi olan Robert Edwards almustir [2].

IVF prosediiriinde, ovulasyon indiiksiyonu sonrasi elde edilen oosit sayisi, tedavinin
basarisinda kritik bir rol oynamaktadir. Bu baglamda, tedavi 6ncesinde hastalarin bagvuru ve

takipte kullanilan laboratuvar parametrelerine ve demografik parametrelere dayanarak oosit



toplanmasi sirasinda elde edilecek oosit sayisini1 tahmin edebilmek, tedavi protokollerinin

kisisellestirilebilmesi ve tedavi basarisinin artirilmasinda biiyiik 6nem tagimaktadir.

Bu tez caligmasi, "Yari Parametrik Regresyon Modellerinde Tahmin Yontemlerinin
Karsilagtirilmasi: Tip Alaninda Bir Uygulama" bagligi altinda, primer sonug olarak tiip bebek
tedavisi goren hastalarin verilerini kullanarak, ovulasyon indiiksiyonu sonrasi elde edilen
oosit sayisini farkli tahmin yontemleri ile tahmin etmeyi ve bunlarin tahmin giiglerini ¢esitli
sekillerde karsilastirmayr amaclamaktadir. Bu amag¢ dogrultusunda, hastalarin tedaviye
basvururken sagladiklar1 parametreler {iizerinde {iizerinde Genellestirilmis Toplamsal
Modeller (Generalized Additive Model, GAM), Cok degiskenli Adaptif Regresyon Splinelar1
(Multivariate Adaptive Regression Splines, MARS), Regresyon Agaci (Regression trees,
RT), Lokal Polinomiyal Regresyon (Local Polynomial Regression, LPR), Coklu Lineer
Regresyon (Multiple Linear Regression, MLR) yontemleri kullanilarak tahminler yapilacak

ve bu modellerin performanslari karsilastirilacaktir.

Regresyon analizleri, 6zellikle tip ve biyoistatistik alanlarinda, stirekli degiskenler arasindaki
iliskileri modellemek i¢in yaygin olarak kullanilan yontemlerdir[3]. Yar1 parametrik
regresyon modelleri, parametrik ve non-parametrik modellerin avantajlarin1 birlestirerek,
veri setindeki karmasik iligkileri daha esnek bir sekilde modelleme imkani sunar. Bu
caligmada kullanilacak olan GAM, MARS ve LPR, tip alanindaki uygulamalarda daha dogru
tahminler yapabilme potansiyeline sahiptir [4], bu modellerin karsilastirmali analizi ile ilgili
literatiirde biriken ve birikecek olan bilgi, gelecekteki tedavi stratejilerinin belirlenmesinde

gelistirilmesinde katki sunacaktir.

Bu baglamda, ¢calismanin ilerleyen boliimlerinde, kullanilacak veri seti ve hastalarin bagvuru
parametreleri detayl bir sekilde aciklanacak, secilen yar1 parametrik ve parametrik olmayan
regresyon modelleri ve bu modellerin uygulanma yontemleri hakkinda bilgi verilecek ve son
olarak elde edilen bulgular 1s1831nda modellerin performanslar1 karsilastirilarak sonuglar

tartisilacaktir.



2. GENEL BIiLGILER

Infertilite, milyonlarca bireyi ve cifti etkileyen 6nemli bir kiiresel saglik sorunudur.
Infertilite, 12 ay veya daha uzun siireli diizenli, korunmasiz cinsel iliskiden sonra klinik

gebelik elde edilememesi olarak tanimlanmaktadir [5].

Infertilite prevalansi farkli bolgeler ve popiilasyonlar arasinda biiyiik farkliliklar
gostermektedir. Tahminler gelismis iilkelerde, %3,5 ile %16,7 arasinda, az gelismis iilkelerde
ise %6,9 ile %9,3 arasinda degismekte olup genel medyan prevalans %9'dur [6]. Sahra alt1
Afrika'da prevalans, %30-40'a kadar ¢ikabilmektedir [ 7]. Baska bir meta-analiz, infertilitenin
kiimiilatif prevalansini1 yasam boyu infertilite i¢in, %17,5 ve 12 aylik infertilite i¢in %12,6
olarak bulmustur [8] .

Infertilite toplum igin sikli§1 giinden giine artmakta olan bir saglik problemidir. Diinya
genelinde 186 milyon insam etkiledigi tahmin edilmektedir [9]. Cesitli tedavi yontemleri
uygulanan bu alanda in vitro fertilizasyon (IVF) en ileri ve nihai basarili sonuca ulagmada

sorunun bilyiimesi ile paralel olarak yildan yila daha ¢ok hastada ¢6ziim olmaktadir.

Bu alandaki basarinin anahtar1 Oncelikle kaliteli oositlerin (yumurtalarin) eldesi ve
devaminda kaliteli embriyolarin olusmasi sonucunda canli gebelik eldesidir [10]. Bu siiregte,
toplanabilecek oosit sayisinin tahmini ve bunu etkileyen faktorlerin tespiti gerek var olan
uygulamalarin  gelistirilmesi ve modifikasyonu anlaminda gerek bagvuran hastaya

danigmanlik verilirken kanita dayali 6ngoriiler verilmesi anlaminda 6nem arz etmektedir.

Yar1 parametrik ve parametrik olmayan regresyon modelleri, istatistik ve veri bilimi
alanlarinda, 6zellikle karmasik veri yapilarint modellemek i¢in kullanilan 6nemli bir aragtir.
Yar1 parametrik, parametrik ve parametrik olmayan modellerin avantajlarini birlestirerek,
veriye esnek bir yaklasim sunarlar. Bu metnin devaminda “YONTEMLER” baglig: altinda,
yart parametrik ve parametrik olmayan regresyon modellerinin genel teorisini ve
diizgiinlestirme parametrelerini agiklanmistir. Ardindan, MARS, GAM, LPR ve RT gibi 6zel
regresyon modelleri hakkinda bilgi verilmistir. Gergek klinik veri {izerinde bu modellerin

uygulamasi gergeklestirilmistir.

2.1 Yontemler



2.1.1.Yar1 Parametrik ve Parametrik Olmayan Regresyon Modellerinin Genel

Teorisi

Bagimli ve bagimsiz degisken arasindaki iligki varsayillan bir dagilim formu ile
aciklanabiliyorsa parametrik yontemlerle tahmin edilebilir. Tahmin edilmek istenen belirli
fonksiyonun parametrelerinin 6rnek veri setinden tahmin edilmesi esast tizerine gercgeklesir.
Tahmin edilmek istenen fonksiyonun temel varsayimlari ile kisitlanmistir. Tahmin edilmek
istenen parametre sayist verinin biyiikliglinden bagimsizdir ve tahmin edilmek istenen

fonksiyon ile iligkilidir.

Parametrik olmayan modeller ise dagilimdan bagimsiz ve uygulanmasi i¢in ¢esitli
parametrelerin hesaplanmasina gerek kalmayan yontemlerdi[11]. Ve parametrik yontemlerin

kisitlayicr varsayimlarina takilmayan esnek modellerdir.

Hem parametrik hem de parametrik olmayan tahmin yontemlerinin giiclii ve zayif yonleri
vardir. Parametrik olmayan yontemler, verilerle ilgili gii¢lii varsayimlardan kac¢inarak daha
fazla esneklik ve saglamlik sunar, bu da onlar1 karmasik ve yiiksek boyutlu veri kiimeleri i¢in
uygun hale getirir. Ancak, yliksek varyans ve hesaplama zorluklarindan muzdarip olabilirler.
Parametrik yontemler, modelin yanlis olmasi durumunda potansiyel olarak yanli olsa da
genellikle daha basit ve hesaplama agisindan verimlidir. Her iki yaklagimin gii¢lii yonlerini
bir araya getiren yar1 parametrik modeller, genellikle daha az yanlilik ve diisiik varyansla

dengeli bir ¢oziim sunarak ¢esitli tahmin gorevlerinde oldukea etkili olmalarini saglar.

Yar1 parametrik modeller ise, modelin bir kisminin parametrik olarak tanimlanmasi ve diger
kisminin parametrik olmayan yontemlerle modellenmesi prensibine dayanir. Bu modellerde,
parametrik bilesen belirli bir fonksiyonel forma sahip olup, modelin teorik temellerini ve
yapisal ozelliklerini belirler. Ornegin, lineer veya log-lineer gibi fonksiyonel formlar bu
kapsamda degerlendirilebilir. Bu parametrik form, modelin tahmin edilebilirligini ve
yorumlanabilirligini artirirken, belirli varsayimlar altinda matematiksel analiz ve ¢ikarimlar

yapilmasina olanak tanir.

Diger taraftan, modelin parametrik olmayan bileseni, veri setinin kendine 6zgii 6zelliklerini
esnek bir sekilde yakalamak i¢in kullanilir. Bu bilesen, veri dagiliminin bilinmeyen veya

karmasgik yapisint modellemek i¢in genellikle kernel fonksiyonlari, egriler (spline)' lar veya



yerel polinom regresyon gibi yontemlerden faydalanir. Parametrik olmayan yaklagim,
modelin veri lizerindeki adaptasyonunu maksimize ederek, modelin genel hatlarini asan 6zel

yapilar1 ve varyasyonlar1 tanimlamada kritik bir rol oynar.

Tezimizde yar1 parametrik yontemlerden MARS ve GAM; hem non-parametrik hem yar1
parametrik yontemlerden LPR ve RT; parametrik yontemlerden Lineer regresyon

uygulamalari gerceklestirilmistir.

Yar1 parametrik modellerin bu hibrit yapisi, hem parametrik modellerin sagladig: teorik ve
analitik gilicii hem de parametrik olmayan modellerin sundugu esnekligi bir arada sunar. Bu
ozellikler, ozellikle heterojen veri yapilarina sahip ve modelin formunun tam olarak
bilinmedigi durumlarda, yar1 parametrik yaklasimlar1 degerli kilar. Bu modeller, bilimsel
aragtirmalarda ve Ozellikle tip, biyoloji ve ekonomi gibi alanlarda, karmasik fenomenleri

modelleme kapasitesi nedeniyle siklikla tercih edilir.

2.1.2 Diizgiinlestirme Parametreleri

Diizgiinlestirme parametreleri, modelin veriye ne kadar esnek uyum saglayacagini kontrol

eder. Genel olarak bir egriye yaklastirma iglemine diizgiinlestirme (smoothing) denir [12].

Diizgiinlestirme parametresi siirekli degiskene ait olasilik yogunluk fonksiyonunun
parametrik olmayan tahmini ic¢in gerekli olan yogunluk fonksiyonu dagilimindaki
dalgalanmalar1 diizgiinlestirme islemine diizgiinlestirme, bu islem i¢in kullanilan araca

diizgiinlestirici veya diizgiinlestirme parametresi denir.

Diizgiinlestirme parametresi, modelin esnekligini kontrol eder. Degeri arttik¢a, model daha
az esnek hale gelir ve agir1 uyum riski azalir. Ancak, ¢ok yiiksek degerleri modelin yetersiz

uyuma (underfitting) meyilli hale gelmesine neden olabilir.

Diizgiinlestirme parametrelerinin degerlendirilmesi ve se¢imi ile ilgili ¢ok cesitli kriterler ve
yontemler tanimlanmistir [13]. Bu tez calismasinda diizgiinlestirme parametresi se¢iminde
literatiirde yaygin olarak kullanilan capraz dogrulama yontemi ele alinmistir. Degerin
optimal seviyesini belirlemek i¢in genellikle capraz dogrulama (cross-validation) yontemleri

kullanilir. K katli ¢apraz dogrulama ile i¢in optimal deger asagidaki gibi bulunabilir:

Birinci adim: Veri seti K esit parcaya boliiniir.



Ikinci adim: Her bir K igin, K -inci parca test seti olarak kullanilir ve diger K-1 parga egitim

seti olarak kullanilir.

Ucgiincii adim: Her bir egitim seti {izerinde farkli 4 degerleri icin model egitilir ve test seti

tizerinde modelin performansi degerlendirilir.

Dordiincii adim: Her bir 4 igin, farkli test seti {izerinde elde edilen performans ortalamasi

alinir.
Besinci adim: En i1yi genellestirme performansini veren 4 degeri segilir.

Bu siire¢, modelin hem veriye uyumunu hem de genellestirme yetenegini optimize eder,

boylece hem asirt uyum hem de yetersiz uyum riskleri minimize edilmis olur.

2.1.3 Cok Degiskenli Uyarlanabilir Regresyon Egrileri (Multivariate Adaptive
Regression Splines, MARS)

MARS, yiiksek boyutlu veri setlerinde karmasik iliskileri modellemek i¢in kullanilan giiclii
bir yar1 parametrik regresyon yontemidir. MARS, veri setindeki non-lineer iligkileri ve
etkilesimleri otomatik olarak tanimlayabilen adaptif bir prosediir kullanir. Bu yontem, veri
setini parcalara ayirir ve her bir parga i¢in ayr1 regresyon modelleri olusturur. Bu modeller

daha sonra birlestirilerek genel bir model olusturulur.

MARS modeli, 1991 yilinda Friedman [14] tarafindan tanitilan bir yontemdir. Bu yontem,
aciklayict degiskenler arasindaki eklemeli ve etkilesimli etkileri barindirabilen parametrik
olmayan bir regresyon yontemidir [14]. MARS, yanit ve tahmin edicilerin bilinmeyen Oriintii
iliskilerinden regresyon egrisinin sekli i¢in iyi tahmin sonuglar1 elde edebilir [15]. MARS
ayrica yanit ve agiklayic1 degiskenlerin fonksiyonel iligki bi¢imini varsaymaz. Esnek ve
islevsel bir forma sahiptir. MARS, belirli alt araliklarda davranis degistiren verilerle basa
cikabilir ¢linkiit MARS'ta veri davranis kaliplarinda bir degisiklik oldugunu gosteren bir
diiglim vardir. MARS yontemi, kesilmis spline yontemi ile O6zyinelemeli boliimleme

regresyonunun (RPR) bir kombinasyonudur.

MARS algoritmasi, regresyon gibi en kiigiik kareler yontemini kullanarak bir bagiml
degiskenin verilere uyumunu optimize etmeyi amaglamaktadir. Regresyondan farkli olarak

MARS dogrusal ve toplamsal (additive) modellere gore daha karmagsik terimlerin



tanimlanmasina izin verir. Karar agaclar1 gibi, MARS algoritmast da verileri boliimlere
ayirir, ancak karar agaglarindan farkli olarak MARS, dogrusal ve ek iligkilerin
yakalanmasinin her adimda tiim diiglimlere boliinmesine izin verir. Kategorik veya siirekli

Ozellikler bu teknikte modellenebilir.

MARS, veri setini "baz fonksiyonlar1" kullanarak modellemek i¢in bir dizi adim izler. Bu
baz fonksiyonlar, veri setinin farkli boliimlerinde farkli davraniglar sergileyebilir ve bu
sayede model, veri setindeki karmasik non-lineer iliskileri daha iyi yakalayabilir. MARS

modelinin genel formiilasyonu asagidaki gibidir:

M
Y=B,+ QB B (X).

m-m
m=1

Burada:

Y: bagimhi degisken,

B,: modelin sabit terimi,

p,,: m. baz fonksiyonunun katsayst,
B (X):m. baz fonksiyonu,

M: modeldeki toplam baz fonksiyon sayisi.

MARS, veri setindeki "diigiim noktalarin1" (knot points) belirleyerek ve bu noktalarda baz
fonksiyonlarimi uygulayarak c¢aligir. Bu diigim noktalari, veri setinin farkli boliimlerinde
degisiklik gosteren davraniglar1 yakalamak i¢in secilir. MARS, her bir diiglim noktasinda iki

tiir baz fonksiyon kullanir:

Pozitif baz fonksiyonlar: max( 0,x—r) ,

Negatif baz fonksiyonlar: max( 0,7— x) .

Burada x bagimsiz degisken ve t diigiim noktasidir.

MARS, model secimi siirecinde "ileri" ve "geri" adimlar kullanir. Ileri adimda, model

karmagikligin1 artiracak sekilde yeni baz fonksiyonlar eklenir. Geri adimda ise, modelin



genellestirme performansini artirmak amactyla az etkili baz fonksiyonlar ¢ikarilir. Bu siirec,
capraz dogrulama veya Akaike Bilgi Kriteri (AIC) gibi yontemlerle desteklenerek modelin

hem uyumunu hem de genellestirme kabiliyetini optimize eder.

2.1.4 Genellestirilmis Toplamsal Modeller (Generalized Additive Models, GAM)

GAM, bagiml degisken ile bir veya daha fazla bagimsiz degisken arasindaki iligkiyi esnek
bir sekilde modellemek i¢in kullanilan bir yar1 parametrik regresyon yontemidir. GAM, her
bir bagimsiz degisken icin ayr1 diizgiinlestirme fonksiyonlar1 kullanir ve bu fonksiyonlarin
toplam1 genel modeli olusturur. GAM, lineer olmayan iligkileri ve degiskenler arasi

etkilesimleri modelleyebilir.

GAM, bagimli degiskenin, bagimsiz degiskenlerin diizgiinlestirilmis fonksiyonlarinin

toplam1 olarak modelledigi bir yap1 sunar. Genel model formiilasyonu asagidaki gibidir:
Y=p,+ ij( Xj) +¢

Burada:
Y : bagimli degisken,
B, : modelin sabit terimi,

f j( Xj) : j. bagimsiz degisken i¢in diizgiinlestirme fonksiyonu,

p : modeldeki bagimsiz degisken sayisi,
€ : hata terimi.

Her bir bagimsiz degisken i¢in diizgilinlestirme fonksiyonu f P genellikle spline fonksiyonlar1

veya yerel regresyon teknikleri kullanilarak olusturulur. Bu fonksiyonlar, veri setindeki non-
lineer iligkileri yakalamada etkilidir. GAM' 1n gii¢lii yonlerinden biri, her bir degisken i¢in
en uygun diizgiinlestirme fonksiyonunun segcilebilmesidir. Bu secim genellikle capraz

dogrulama veya Akaike Bilgi Kriteri (AIC) gibi yontemlerle yapilir.



GAM, modelin esnekligini artirarak karmasik veri yapilarint modellemede tistiin performans

gosterir.

2.1.5 Lokal Polinomiyal Regresyon (Lokal Polynomial Regression, LPR)

Yerel polinom regresyonu, veri setindeki her nokta etrafinda polinom regresyon modelleri

uygulayarak c¢alisir. Bu yontem, veri setindeki lokal yapilar1 yakalamak i¢in kullanilir ve

PN

ozellikle degiskenler arasindaki iliskinin lokal olarak degistigi durumlarda etkilidir. Lokal
polinom regresyon, diizglinlestirme parametrelerini kullanarak modelin esnekligini kontrol

eder.

Lokal polinom regresyon, veri noktalarinin her biri etrafinda kiigliik pencere bolgeleri
olusturarak ve bu bolgelerde polinom regresyon modelleri uygulayarak c¢alisir. Bu lokal
modeller, genellikle agirlikli en kiigiik kareler yontemi kullanilarak tahmin edilir. Modelin

genel formiilasyonu asagidaki gibidir:

n P 2
P mn 3o Sy
7=0

BByt i=1

Burada:

f( x) : tahmin edilen fonksiyon,

y, : 1. veri noktasinin bagimli degisken degeri,

x, : 1. veri noktasinin bagimsiz degisken degeri,

B j. dereceden polinomun katsayisi,

p: bagimsiz degisken sayisi,
K, : bant genisligi ile 6lgeklendirilmis ¢ekirdek fonksiyonu,
n : veri setindeki toplam gdzlem sayisi.

Yerel polinom regresyonunun esnekligi, kullanilan ¢ekirdek fonksiyonunun tipi ve bant

genisligi ile kontrol edilir. Bant genisligi, modelin lokal olarak ne kadar esnek olacagini
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belirler; kiigiik bir degeri modelin daha esnek olmasini saglarken, biiyiik bir degeri modeli
daha piiriizsiiz hale getirir. Bant genisligi se¢imi genellikle ¢apraz dogrulama yoluyla yapilir.
Lokal polinom regresyon, ozellikle degiskenler arasindaki iligkilerin yerel olarak degistigi
ekonomi, biyoloji ve ¢evre bilimleri gibi alanlarda kullanilir. Bu yontem, veri setindeki lokal
varyasyonlar1 ve anormallikleri yakalayabilme yetenegi sayesinde, standart regresyon
modellerine gore daha detayl: bilgiler sunabilir.

2.1.6 Regresyon Agaclar1 (RT)

Regresyon agaglari, veri setini homojen alt gruplara ayirarak ¢alisir. Her bir alt grup i¢in ayr1
bir sabit deger tahmin edilir. Bu yontem, veri setindeki karmasik yapilar1 basit kurallar
kullanarak modelleyebilir. Regresyon agaclari, ozellikle kategorik degiskenlerin oldugu

durumlarda ve degiskenler aras1 etkilesimlerin modellemesi gerektiginde kullanighidir.

Regresyon agaglari, veri setini karar agaci algoritmasi kullanarak bir dizi karar kurali
uygulayarak boliimlere ayirir. Her bir boliim (veya "diigim"), veri setinin daha homojen bir
alt kiimesini temsil eder. Her bir diigiim i¢in, o diiglimdeki veri noktalarinin hedef degiskenin
ortalamasi (veya medyani) tahmin degeri olarak kullanilir. Modelin genel formiilasyonu su

sekildedir:

Burada:

y : tahmin edilen deger,

f (x) : model fonksiyonu,

c, - m. bolgedeki hedef degiskenin ortalama (veya medyan) degeri,
I : gosterge fonksiyonu,

x : bagimsiz degiskenler,

R, :m.bolge,

11



M : toplam bolge sayisi.

Regresyon agaci olusturma siireci, veri setini en iyi homojen alt gruplara ayiracak sekilde en
iyl bolme noktalarin1 belirlemek i¢in bir dizi bolme kriteri (genellikle varyans azalmast)
kullanir. Agac olusturulduktan sonra, asirt uyum (overfitting) dnlemek i¢in budama islemi

yapilir. Budama, agacin karmasikligini azaltarak modelin genellestirme performansini artirir.

Regresyon agaclari, oOzellikle kategorik degiskenlerin bulundugu ve degiskenler arasi
etkilesimlerin 6nemli oldugu durumlarda etkilidir. Finans, saglik, perakende ve daha birgok
alanda, veri setlerindeki karmasik yapilar1 anlamak ve tahminlerde bulunmak i¢in kullanilir.
Ayrica, modelin sonuglarini yorumlamak kolaydir ¢linkii her karar kurali agikca

tanimlanmistir ve modelin nasil tahminler yaptig1 gorsel olarak gosterilebilir.

2.1.7 Model Performanslarinin degerlendirilmesi
Veri setimizde uygulayacagimiz modellerin performansint degerlendirmek iizere asagidaki

parametreleri kullanmay1 planladik;

R?, belirtme katsayis1 olup modelin bagimli degiskendeki varyansin ne kadarini agikladigini

gosterir. 0 ile 1 arasinda bir deger alir ve 1’e ne kadar yakinsa model o kadar iyi demektir.

R? formiili:
S i—9)?
R? =1 —&=2t 7
Z?:l(yi_yi)z

Hata kareler ortalamasinin karekokii (root mean square error, RMSE), modelin tahmin
hatalarinin ortalama biiyiikliigiinii Olger. Hata terimlerinin karesinin ortalamasinin

karekokiidiir.

RMSE formiilii:

1 n R
RMSE=, [~ 27 (y,-5)2 .
i=1

Ortalama mutlak hata (mean absolute error, MAE), modelin tahmin hatalarinin ortalama

biiytikliigiinii 6lcer, ancak bu kez hata terimlerinin mutlak degerleri kullanilir.
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MAE formilii:

1 n
MAE=— ), Iy, 5.
n

i=1

13



3.UYGULAMA

Tez caligmasinda Ankara Universitesi Tip Fakiiltesi Kadin Hastaliklar1 ve Dogum Anabilim
Dali Ureme Saghigi Arastirma ve Uygulama Merkezi’'ne 2018 — 2022 yillari arasinda
bagvurmus in vitro fertilizasyon endikasyonu ile ovulasyon indiiksiyonu tedavisi almig
hastalarin dosya verileri incelenerek; “vas”, “total gonadotropin dozu”, “bazal estradiol
(E2) (adetin 2. Veya 3. Giinii)”, “bazal folikiil stimiile edici hormon (FSH)”, “bazal liiteinize
edici hormon (LH)”, “ovulasyon tetikleme giinii estradiol seviyesi” bagimsiz degiskenlerinin
“oosit toplanmasi sirasinda elde edilen oosit sayist” bagimli degiskenini ongdrmesi tizerinde
istatistik anlamli bir etkiye sahip olup olmadigit MARS, GAM (Gausian, Negatif Binom,
Poisson), LPR, MLR yontemleri ile analiz edilmistir. Bagimli degiskeni en iyi aciklayan

model se¢im kriterlerine gore belirlenmistir.

Aragtirmaya dahil edilme kriterleri Ankara Universitesi Tip Fakiiltesi IVF Merkezi’ne 2018
— 2022 yillar1 arasinda bagvuran, gonadotropin ile ovulasyon indiiksiyonu baslanan infertil
hastalar, ovulasyon tetiklenme giiniine kadar siklus (tlip bebek tedavisi baglanan hastalarda
ilacin baglanmasindan yumurta toplanmasi siirecine kadar gegen siireci ifade eder) takibi

devam eden ve ovulasyonu tetiklenen hastalar ¢aligmamiza dahil edilmistir.

Dislanma kriterleri hasta dosyasinda ilgili bagimsiz ve bagimli degiskenlerin herhangi biri
ile ilgili eksik verisi olan hastalar, ovulasyon tetiklenme giiniine ulagamadan herhangi bir

nedenle siklusu iptal edilen hastalar ¢alismaya dahil edilmemistir.
Istatistiksel Analizler

Analizlerde RStudio (2023.06.1 Release for macOS) kullanilmis olup; modeller i¢in “earth”,

9 ¢

“mgcev”, “rpart”, “locfit” kiitliphanelerinden faydalanilmistir.

Calismada gerceklestirilen gii¢ analizi, bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken tizerindeki
etkisini ortaya koymaktadir. G*Power (Versiyon 3.1.9) programi kullanilmis ve etki
biiytikliigii 0,1 olarak hesaplanmistir; hata olasiligi (o) 0,05 olarak belirlenmistir, gii¢ analizi,
0,80 glice ulasmak hedefi ile yapilmistir, bu da modelin, hesaplanan 6rneklem biiyiikliigline
ulagtiginda etki biiytikliigli belirlenen diizeyde bir etkiyi tespit etme konusunda yiiksek bir

duyarliliga sahip oldugunu gosterir. Toplam oOrneklem biiyiikliigii 142 hasta olarak
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hesaplanmistir ve bu, analizin istatistiksel olarak giivenilir sonuglar {iretmesi icin yeterli

goriilmektedir. Caligsmaya 262 hasta dahil edilmistir.

Veri seti 0,8/0,2 oraninda egitim ve test veri setlerine boliinmiis ve egitim veri seti lizerinde
kurulan modeller ve bu modellerin her iki veri seti iizerindeki performans metrikleri

raporlanmistir.

3.1 Bagimsiz degiskenler

Yas (vas): Arastirmaya dahil edilen hastalarin yasinin yil olarak degeridir.

Toplam gonadotropin dozu (total _doz gndt): Gonadotropinler folikiil stimiile edici hormon
(FSH) ve liiteinize edici hormon (LH)’dur. Hipofiz bezinden salinan ve hedef organi olan
yumurtaliklardaki yumurta (oosit) biiyiimesini uyaran (FSH) ve normal oosit biiyilimesi ve
ovulasyon icin gerekli olan luteinizasyonu uyaran (LH) hormonlardir. Burda kastedilen tiip
bebek tedavisi sirasinda bu endojen hormonlarin analoglarinin digardan verilmesi ile elde
edilmek istenen yapay multifolikiiler biiylime i¢in kullanilmis olan ekzojen (disardan verilen)

gonadotropin ilaglarinin internasyonel iinite (IU) birimindeki toplam dozudur.

Bazal estradiol seviyesi (ostradiol): Estradiol (E2) hormonu gonadotropinlere yanit olarak
yumurtaliktan salgilanan kadinlik hormonudur ve burda kastedilen hastanin adetinin 2 — 3.

Giinlindeki serum degerinin pg/mL birimindeki seviyesidir.

Bazal folikiil stimiile edici hormon (FSH) seviyesi (fsh): Hastanin adetinin 2 — 3. Giiniindeki

FSH serum degerinin mIU/mL birimindeki seviyesidir.

Bazal luteinize edici hormon (LH) seviyesi (lh): Hastanin adetinin 2 — 3. Giinlindeki LH

serum degerinin mIU/mL birimindeki seviyesidir.

Ovulasyon tetikleme giinii estradiol seviyesi (hcg gunu_e2): Tiip bebek tedavisinin belirli
bir giinlinde planlanan yumurta toplama anindan 36. saat 6ncesinde ovulasyon tetikleyici ilag
uygulanir, burada kastedilen o giinde Ol¢limii alinan estradiol seviyesidir. Teorik olarak

biiyliyen folikiil sayis1 ile dogru orantili olan bir degerdir.

3.2 Bagimh degisken
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Elde edilen oosit sayist (opuoosit_sayisi): Yumurta toplanmasi islemi sonucunda her bir

hastadan elde edilen yumurta (oosit) sayisidir.

Cizelge 1: Degiskenlerin Tanimlayici Istatistikleri

n ortalama Std. Sapma Ortanca min max
opuoosit_sayisi 262 8,110687 5,999933 7 0 33
yas 262 32,519084 5,850436 32 21 47
total doz gndt 262 2542,561069 914,095752 2400 300 5575
ostradiol 262 51,053435 43,913327 41 5 428
fsh 262 8,325954 5,577068 7 0,3 50
lh 262 5,688168 5,635483 5 0,2 75
hecg_gunu_e2 262 1647,099237 1464,678199 1246,5 68 12208
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Sekil 1: Degiskinlerin Is1 Haritasi ile Gosterilen Korelasyon Diyagram
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QQ Plot of opuoosit_sayisi
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Sekil 2: Degiskenlere Iliskin QQ Plot Grafigi
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3.3 Uygulama Sonuclar

Bu boélimde MARS, GAM (Gausian, Negatif Binom, Poisson), LPR, MLR modellerinin
analiz sonuclar1 ele alinmistir. Modeller performans kriterlerine gore karsilastirilmis ve oosit

sayisini agiklamada en basarili model belirlenmis ve model sonuglar1 yorumlanmaistir.
Cizelge 1’ de degiskenlerimizin tanimlayici dagilim parametreleri izlenmektedir.

Sekil 1’ de degiskenler arasi korelasyonlar 1s1 haritas1 grafigi ile izlenmektedir. Bagiml
degisken ile en yiiksek korelasyona sahip olan bagimsiz degiskenin hcg giinii estradiol degeri

oldugu izlenmektedir.
Sekil 2° de degiskenlerin bagimli degisken ile iligkisini gosteren Q-Q grafigi izlenmektedir.

3.3.1 MARS Modeli Sonug¢lari

Toplanan oosit sayist bagimsiz degiskeni ile yas, toplam gonadotropin dozu; bazal
FSH/LH/estradiol; yumurta toplama gilinii estradiol seviyeleri bagimsiz degiskenleri
arasindaki dogrusal olmayan iliski MARS modeli ile incelenmis ve sonuglar1 Cizelge 2’deki

gibi elde edilmistir.

Cizelge 2: Mars Modeli Katsayilar1 ve Anlamhliklar:

Degiskenler Tahmin Std. t degeri P degeri
Sapma

Sabit 14,413809 0,763338 18,883 <0,001 ***
Max (3000-hcg_gunu_e2) -0,004278 0,000286 -14,957 <0,001 ***
Max h(28-yas) 0,426440 0,176017 2,423 0,01628 *
Max h(ostradiol-63) 0,081289 0,032316 2,515 0,01266 *
Max h(10-fsh) 0,361792 0,126740 2,855 0,00476 **
Max h(total doz_gndt-3650) -0,006620 0,002138 -3,096 0,00224 **
Max h(total doz_gndt-4350) 0,010906 0,004879 2,235 0,02649 *
Max h(ostradiol-36) -0,085426 0,027859 -3,066 0,00246 **

Artik standart hatast: 3,81 (203 serbestlik derecesi ile); Coklu R-kare: 0,613; Diizeltilmis R-kare: 0,5997; F-
istatistigi: 45,94 (7 ve 203 serbestlik derecesi ile); P degeri: < 0,001.
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Cizelge 3: Degiskenlerin Modele Katkilar

Altgrup sayisi GCV RSS
Tetikleme giinii 2 7 100 100
Yas 5 17,4 30,5
FSH 5 17 30.2
Total gonadotropin dozu 3 7,9 21,1

MARS model katsayilart ve anlamlilik diizeyleri incelenmistir (Cizelge 2). Elde edilen
sonuglar, modelin istatistiksel olarak anlamli oldugunu ve bagimsiz degiskenlerin bagiml
degisken tizerindeki etkilerini gostermektedir. Modelin sabit terimi (Intercept) 14,413809
olup, bu katsay1 istatistiksel olarak anlamlidir (P <0,0001).

Bagimsiz degiskenlerden tetiklenme giinli estradiol seviyesini igeren baz fonksiyonunun
katsayisi, (-0,004278) olarak bulunmus ve bu degiskenin de yiliksek anlamlilik diizeyine
sahip oldugu goriilmiistiir (P <0,0001).

Yas degiskenini iceren baz fonksiyonunun katsayis1 0,426440 olup, bu degiskenin anlamlilik
diizeyi P = 0,01628 olarak hesaplanmustir.

Bazal estradiol seviyesini i¢eren baz fonksiyonunun katsayisi 0,081289 ve anlamlilik diizeyi
P = 0,01266 olarak hesaplanmistir. Yine bazal estradiol seviyesini iceren bir diger baz

fonksiyonunun katsayisi (-0,085426) ve anlamlilik diizeyi P = 0,00246 olarak hesaplanmuistir.

FSH seviyesini temsil eden baz fonksiyonunun katsayist 0,361792 olup, bu degiskenin
anlamlilik diizeyi P = 0,00476 olarak hesaplanmistir.

Toplam gonadotropin dozunu igeren bazal fonksiyonunun katsayisi (-0,006620) ve
anlamlilik diizeyi P = 0,00224 olarak hesaplanmistir. Benzer sekilde bu fonksiyonu igeren
diger bazal fonksiyonun katsayist 0,010906 olup, bu degiskenin anlamlilik diizeyi P =
0,02649 olarak hesaplanmigtir.

Bu sonuglar, bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken {lizerindeki etkilerini acikga

gostermektedir ve modelin istatistiksel olarak anlamli oldugunu dogrulamaktadir.

Calismamizda kullanilan modelde yer alan bagimsiz degiskenlerin modele katkilar1 Cizelge

3' te 0zetlenmistir. Bu degiskenler ve katkilar1 su sekildedir:
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Tetikleme giinii e2: Modelde en fazla alt gruba (7) sahip olan bu degiskenin GCV degeri
100, artik kareler toplami (Residual Sum of Squares, RSS) degeri ise 100 olarak
belirlenmistir. Bu degerler, tetikleme giinii estradiol degiskeninin model iizerinde 6nemli

bir etkisi oldugunu gostermektedir.

Yas: 5 alt gruba sahip olan bu degiskenin GCV degeri 17,4, RSS degeri ise 30,5 olarak

bulunmustur. Yas degiskeni, modelde dnemli bir yer tutmaktadir.

FSH: Bu degisken de 5 alt gruba sahip olup, GCV degeri 17 ve RSS degeri 30,2'dir. FSH'

in modele olan katkis1 anlamlidir.

Total gonadotropin dozu: 3 alt gruba sahip olan bu degiskenin GCV degeri 7,9, RSS
degeri ise 21,1 olarak hesaplanmaistir. Total gonadotropin dozu, modelde belirli bir etkiye

sahiptir.

Cizelge 3' te sunulan veriler, modelde yer alan bagimsiz degigkenlerin her birinin modele
katkilarin1 detayli bir sekilde gostermektedir. Bu degiskenlerin model iizerindeki etkileri,
istatistiksel olarak anlamli bulunmustur ve modelin performansini olumlu ydnde

etkilemektedir.

Egitim veri setinde olusturulan bu modelin egitim ve test veri setlerindeki performans

metriklerini Cizelge 4’ te detaylica verilmistir.

Cizelge 4: MARS Modeli Performans Olciitleri

MARS Modeli R? RMSE MAE
Egitim veri seti 0,613 3,736 2,817
Test veri seti 0,475 4,391 3,053

Modelin egitim veri seti lizerindeki R? degeri 0,613, RMSE degeri 3,736 ve MAE degeri
2,817 iken test veri seti tizerindeki R? degeri 0,475, RMSE degeri 4,391 ve MAE degeri 3,053

olarak hesaplanmuigtir.
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Sekil 3: MARS Modeli Degiskenleri Grafigi

MARS modelinde yer alan degiskenlere iligkin grafik incelendiginde aragtirmadaki
kadinlarin yas1 20°den 30’a dogru artti§inda toplanan oosit sayisinda dogrusal ve siirekli bir
diisiis oldugu goriilmektedir. Kadinlarin 30 yasindan sonra oosit sayist sabitlenmektedir.
Kadmlar en fazla toplanan oosit sayisina 20’li yaslarda ulasabilmektedir. Toplam
gonadotropin dozunda ise 4000 ile 5000 IU arast gonadtropin dozu alan hastalarda bagimli
degisken acisindan keskin bir diisiis ve ylikselis izlenmektedir. Bazal estradiol seviyesi ise
50’nin iizerindeyse 100 degerine kadar bagimli degisken iizerinde daha keskin 100’den
biiylik degerleri i¢inse daha diisiik bir egimle negatif bir iliski igerisindedir. FSH degerinin
ise 1’den 10’a kadar artan degerleri bagimli degisken ile dogrusal negatif sabit egimli bir
iligki icerisindeyken 10’un tizerindeki degerler icin iliski sabit izlenmistir. Yumurta toplama
giinii estradiol seviyesi ise 2000 degerine kadar bagimli degisken ile dogrusal pozitif egimli

bir iliski icerisindeyken bu iliski 2000’in iizerindeki degerlerde sabit kalmaktadir.

3.3.2 GAM Modeli Sonuglari
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Toplanan oosit sayist bagimsiz degiskeni ile yas, toplam gonadotropin dozu; bazal
FSH/LH/estradiol; yumurta toplama gilinii estradiol seviyeleri bagimsiz degiskenleri
arasindaki dogrusal olmayan iliski GAM modeli ile incelenmis ve sonuglar1 Cizelge 5’deki

gibi elde edilmistir.

Cizelge 5: GAM (Gausian) Modeli Katsayilar1 ve Anlamhliklar

Degiskenler Tahmin Std. Hata t_degeri P degeri
Sabit 8,0711 0,2703 29,86 <0,0001
Degiskenler edf Ref df F_degeri P degeri
s(yas) 1,000 1,000 7,278 0,00758
s(total doz_gndt) 1,000 1,000 2,060 0,15273
s(ostradiol) 1,157 1,296 3,349 0,04467
s(fsh) 2,608 3,279 1,156 0,3778
s(1h) 1,000 1,000 1,672 0,19748
s(hcg_gunu e2) 3,072 3,782 46,064 <0,0001

GAM (Gaussian) modeli kullanilarak bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken olan elde

edilen oosit sayis1 bagimli degiskeni iizerindeki etkileri degerlendirilmistir.

Modelin sabit terimi (Intercept) 8.0711 olarak tahmin edilmistir ve bu deger istatistiksel
olarak anlamlidir (P <0,0001).

"Ref df" siitunu, "Referans Serbestlik Derecesi" (Reference Degrees of Freedom) anlamina
gelmektedir. Bu deger, modeldeki tahmin edicilerin (degiskenlerin) karmasikligint ve

modelin veriye uyumunu ifade eden bir degerdir.

Tabloda, her bir degisken icin farkli "Ref df" degerleri goriilmektedir. Ornegin, "s(yas)"
degiskeni icin Ref df degeri 1.000 iken, "s(fsh)" i¢in 3.279 olarak belirtilmistir. Yiiksek
serbestlik derecesi, degiskenin modelde daha esnek bir sekilde davrandigini ve veriye daha

karmasgik bir sekilde uyum sagladigini ifade eder.
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s(yas): Yas degiskeni i¢in edf (etkin derece serbestlik) 1,000 ve F-degeri 7,278 olarak
bulunmustur (P = 0,00758), bu da yasin toplanan toplanan oosit sayisi lizerinde anlamli bir

etkisi oldugunu gostermektedir.

s(total doz gndt): Toplam gonadotropin dozu degiskeni icin edf 1,000 ve F-degeri 2,060
olarak bulunmustur (P = 0,15273), bu da toplam gonadotropin dozun toplanan oosit sayisi

izerinde tek basina anlamli bir etkisi olmadigini géstermektedir.

s(ostradiol): Estradiol degiskeni i¢in edf 1,157 ve F-degeri 3,349 olarak bulunmustur (P =
0,04467), bu da estradiol degiskeninin toplanan oosit sayisi iizerinde anlamli bir etkisi

oldugunu gostermektedir.

s(fsh): FSH degiskeni i¢in edf 2,608 ve F-degeri 1,156 olarak bulunmustur (P = 0,3778), bu

da FSH'nin toplanan oosit sayisi iizerinde anlamli bir etkisi olmadigin1 gostermektedir.

s(lh): LH degiskeni icin edf 1,000 ve F-degeri 1,672 olarak bulunmustur ( P = 0,19748), bu

da LH'nin bagimli degisken iizerinde anlamli bir etkisi olmadigin1 gostermektedir.

s(hcg gunu e2): Ovulasyon tetikleme giinii estradiol seviyesi degiskeni i¢in edf 3,072 ve F-
degeri 46,064 olarak bulunmustur (P < 0,0001), bu da tetikleme giinii estradiol degerinin

bagimli degisken iizerinde oldukca anlamli bir etkisi oldugunu gostermektedir.

Cizelge 6: Gam (Gausian) Modeli Performans Metrikleri

GAM R? RMSE MAE
Egitim veriseti 0,594 3,824 2,885
Test Veriseti 0,477 4,313 3,075

GAM modeline iliskin performans metrikleri Cizelge 6’daki gibi elde edilmistir. Modelin
egitim veri seti tizerindeki R? degeri 0,594, RMSE degeri 3,824, MAE degeri 2,885 olarak;
test veri seti lizerindeki R? degeri 0,477, RMSE degeri 4,313 ve MAE degeri de 3,075 olarak

bulunmugtur.
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Sekil 4: GAM Modeli Bilesenleri Grafigi

GAM modeli degiskenleri i¢in olan grafigi inceledigimizde (Sekil 4) yasin, toplam
gonadotropin dozunun ve estradiolun benzer sekilde bagimli degiskenle negatif egimli bir
dogrusal iliski i¢erisinde oldugunu goriilmiistiir. FSH i¢in ise dogrusal olmayan ve FSH 10°a
kadar arttik¢a bagimli degisken ile negatif yonde bir iliski s6z konusu iken 10°dan biiyiik
degerleri i¢in daha egimi 0’a ve sekli dogrusala yakinsayan bir iliski grafigi bulunmustur,
LH i¢in ise yine dogrusal olmayan genis bir giiven araliina sahip bir iliski izlenmistir;
tetikleme giinii estradiol seviyesi ise bagimli degisken ile 2000 degerinden sonra egimi azalan

egrisel bir iliski izlenmektedir.

Toplanan oosit sayist sayim verisi oldugu i¢cin GAM Negatif Binom modeli ile de tahmin

edilmigtir. GAM negatif binom modeli sonuglar1 Cizelge 7°deki gibi elde edilmistir.
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Cizelge 7: GAM (Negatif Binom) Modeli Katsayilar1 ve Anlamliliklar

Degiskenler Tahmin Std. Hata Z Degeri P degeri
Sabit 1,88654 0,03674 51,34 <0,0001
Degiskenler edf Ref.df Ki-kare degeri P degeri
s(yas) 1,000 1,000 8,518 0,00352
s(total _doz_gndt) 1,000 1,001 2,066 0,15071
s(ostradiol) 1,000 1,000 5,685 0,01712
s(fsh) 3,463 4,329 7,682 0,13666
s(lh) 1,000 1,000 1,624 0,20255
s(hcg_gunu e2) 5,216 6,229 181,426 <0,0001

GAM (Negatif Binom) modeli kullanilarak belirli klinik degiskenlerin elde edilen oosit sayisi

bagimli degiskeni iizerindeki etkileri degerlendirilmektedir.

Modelin sabit terimi (Intercept) 1,88654 olarak tahmin edilmistir ve bu deger oldukca

anlamlidir (P <0,0001). Bu, bagimli degiskenin temel seviyesini temsil eder.

s(yas): Yas degiskeni i¢in edf (etkin derece serbestlik) 1,000 ve ki-kare degeri 8,518 olarak
bulunmustur (P = 0,00352), bu da yasin bagimhi degisken iizerinde anlamli bir etkisi

oldugunu gostermektedir.

s(total _doz gndt): Toplam doz degiskeni i¢in edf 1,000 ve ki-kare degeri 2,066 olarak
bulunmugtur (P =0,15071), bu da toplam dozun bagimli degisken {izerinde anlaml1 bir etkisi

olmadigin1 géstermektedir.

s(ostradiol): Estradiol degiskeni icin edf 1,000 ve ki-kare degeri 5,685 olarak bulunmustur
(P = 0,01712), bu da estradioliin bagimli degisken tizerinde anlamli bir etkisi oldugunu

gostermektedir.

s(fsh): FSH degiskeni icin edf 3,463 ve ki-kare degeri 7,682 olarak bulunmustur (P =
0,13666), bu da FSH' nin bagimli degisken {lizerinde anlamli bir etkisi olmadigim

gostermektedir.
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s(lh): LH degiskeni i¢in edf 1,000 ve ki-kare degeri 1,624 olarak bulunmustur (P = 0,20255),

bu da LH' nin bagimli degisken iizerinde anlamli bir etkisi olmadigin gostermektedir.

s(heg gunu e2): HCG giinii estrdiol degiskeni i¢in edf 5,216 ve ki-kare degeri 181,426
olarak bulunmustur (P < 0,0001), bu da HCG giinii estradiol' un bagimli degisken {izerinde

oldukc¢a anlamli bir etkisi oldugunu gostermektedir.

Cizelge 8: GAM (Negatif Binom) Modeli Performans Metrikleri

GAM (Negatif R? RMSE MAE
Binom

Egitim veri seti 0,5952 3,8250 2,847
Test veri seti 0,4984 4,2386 2,903

GAM negatif binom modeli i¢in performans metrikleri Cizelge 8’deki gibi elde edilmistir.
Modelin egitim veri seti tizerindeki R? degeri 0,5952, RMSE degeri 3,8250, MAE degeri
2,847 olarak hesaplanmus; test veri seti lizerindeki R? degeri 0,4984, RMSE degeri 4,2386 ve
MAE degeri 2,903 olarak hesaplanmistir (Cizelge 8).
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Sekil 5: GAM (Negatif Binom) Modeli Bilesenleri Grafigi
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GAM (Negatif Binom) modeli degiskenleri i¢in olan grafigi inceledigimizde (Sekil 5) yasin,
toplam gonadotropin dozunun, estradiolun benzer sekilde bagimli degiskenle dogrusal
negatif egimli bir dogrusal iligki icerisinde oldugu goriilmiistiir. FSH i¢in ise negatif egimli
10 -25 degeri arasinda egimin pozitife dondiigii ve 25’ten sonra tekrar negatif egimle devam
eden egrisel bir iliski s6z konusu iken, LH i¢in ise negatif egimli dogrusal genis bir giiven
araligina sahip bir iligki izlenmistir; tetikleme giinii estradiol seviyesi ise bagimli degisken

ile 2000 degerinden sonra egimi azalarak artan egrisel bir iliski sergielemektedir (Sekil 5).

Bagimsiz degigkenlerin bagimli degisken iizerindeki agiklayiciligi i¢in GAM Poisson modeli

de degerlendirilmistir.

Cizelge 9: GAM (Poisson) Modeli Sonuglari

Degiskenler Tahmin Std. Hata Z degeri P degeri
Sabit 1,87285 0,03054 61,33 <0,0001
Terim edf Ref.df Ki_kare degeri P degeri
s(yas) 1,000 1,000 9,662 0,00188
s(total _doz_gndt) 7,121 8,128 21,682 0,00605
s(ostradiol) 5,421 6,461 19,215 0,00695
s(fsh) 3,931 4,854 8,454 0,12449
s(1h) 3,101 3,655 5,057 0,26509
s(hcg_gunu e2) 8,299 8,812 297,590 <0,0001

Modelin sabit terimi (Intercept) 1,87285 olarak tahmin edilmistir ve bu deger oldukca

anlamlidir (P < 0,0001). Bu, bagimli degiskenin temel seviyesini temsil eder.

s(yas): Yas degiskeni i¢in edf (etkin derece serbestlik) 1.000 ve ki-kare degeri 9,662 olarak
bulunmustur (P = 0,00188), bu da yasin bagimhi degisken iizerinde anlamli bir etkisi

oldugunu gostermektedir.

s(total _doz gndt): Toplam doz degiskeni i¢in edf 7,121 ve ki-kare degeri 21,682 olarak
bulunmustur (P = 0,00605), bu da toplam gonadotropin dozunun bagimli degisken iizerinde

anlamli bir etkisi oldugunu gostermektedir.
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s(ostradiol): Estradiol degiskeni i¢in edf 5,421 ve ki-kare degeri 19,215 olarak bulunmustur
(P = 0,00695), bu da estradiolun bagimli degisken tizerinde anlamli bir etkisi oldugunu

gostermektedir.

s(fsh): FSH degiskeni i¢in edf 3,931 ve ki-kare degeri 8,454 olarak bulunmustur (P =
0,12449), bu da FSH' nin bagimli degisken {lizerinde anlamli bir etkisi olmadiginm

gostermektedir.

s(lh): LH degiskeni i¢in edf 3,101 ve ki-kare degeri 5,057 olarak bulunmustur (P = 0,26509),

bu da LH' nin bagimli degisken iizerinde anlamli bir etkisi olmadigin gostermektedir.

s(heg gunu e2): HCG giinii E2 degiskeni icin edf 8,299 ve ki-kare degeri 297,590 olarak
bulunmustur (P <000,1), bu da HCG giinii E2' nin bagiml1 degisken tizerinde olduk¢a anlaml1

bir etkisi oldugunu gostermektedir.

Cizelge 10: GAM (Poisson) Modeli Performans Metrikleri

GAM (Poisson) R? RMSE MAE
Egitim veri seti 0,680 3,3985 2,567
Test veri seti 0,483 4,3090 3,005

Modelin egitim veri seti lizerindeki R? degeri 0,680, RMSE degeri 3,3985 ve MAE degeri
2,567 olarak hesaplanmus, test veri seti lizerindeki R? degeri 0,483, RMSE degeri 4,3090 ve
MAE degeri ise 3,005 olarak hesaplanmuigtir.
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Sekil 6: GAM (Poisson) Modeli Bilesenleri Grafigi

GAM (Poisson) modeli degiskenleri i¢in olan grafigi inceledigimizde (Sekil 6) yasin, bagiml
degiskenle dogrusal negatif egimli bir dogrusal iligki icerisinde oldugu goriilmiistiir. Toplam
gonadotropin dozunun 2000’e kadar negatif egimli egrisel, 4000 — 5000 degerleri arasinda
once negatif egrisel sonra pozitif egimli egrisel formda bir iliski sergiledigi gozlenmistir.
Bazal estradiol seviyesi ise 100’e kadar negatif egimli egrisel 200’e kadar plato ¢izen
200’den sonra ise negatif egimle bir egrisel iliski icerisinde oldugu goriilmiistiir. FSH 10
degerine kadar azalan (negatif egimli) 30 degerinden sonra negatif (egimi artan) bir iligki
gozlenmistir. LH i¢in ise 15 degerinden sonra negatif egimli 40 degerinden sonra egimi 0’a
yakin bir iligki mevcuttu. Heg giinii estradiol seviyesi, bagimli degisken ile 2000 degerine
kadar oldukca pozitif egimli bir egrisel iliski i¢erisindeyken 2000’ den sonrasinda osile olarak
(pozitif ve negatif egimli iliskilerle) genel trend olarak pozitif egimli bir egrisel iliski

sergilemektedir (Sekil 6).

3.3.3 Lokal Polinomiyal Regresyon Modeli Sonuclar:

Bu kisimda da lokal polinomiyal regresyon modeli kullanilarak belirli klinik degiskenlerin

elde edilen oosit sayis1 bagimli degiskeni lizerindeki etkilerini degerlendirmektedir
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Lokal polinomiyal regresyon modeli R programinda “locfit” paketi kullanilarak
gerceklestirilmistir, bu paketle kurdugumuz modelin degiskenleri ve anlamliliklar1 paket
ozellikleri dolayist ile ayr1 ayr1 hesaplanamamaktadir. Bu nedenle direk model performans

metriklerinin hesaplandig tablo ve degiskenlerin iliski grafikleri ile devam edilmistir.
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Sekil 7: Lokal Polinomiyal Regresyon Model Parsiyel Bagimlhihk Grafigi

LPR modeli degiskenleri grafigini Sekil 7°de goriilmektedir, buna gore yas bagimsiz
degiskeni bagimli degisken ile 30 yasa kadar pozitif egimli lineer bir iliskideyken 30
yasindan sonra negatif bir iligki sergilemektedir. Toplam gonadotropin dozu ise 1200
degerlerine kadar negatif egrisel bir iligkiden sonra 3000 civarinda daha bu negatif iliskiye
daha diislik bir egim ile devam ederken; 4100 seviyelerinden daha yukar1 degerler i¢in pozitif
egimli dogrusal bir iligski gostermektedir. Bazal estradiol/FSH/LH seviyeleri ise dogrusala
yakin negatif bir iliski gostermektedir. HCG giinii estradiol seviyesi degiskeni ise pozitif
trendi olan egrisel bir iliskiye sahip oldugu goriilmektedir (Sekil 7).

Cizelge 11: Lokal Polinomiyal Regresyon Performans Metrikleri

LPR R? RMSE MAE
Egitim veri seti 0,704 3,3271 2,533
Test veri seti 0,521 4,2439 3,026
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Modelin egitim veri seti lizerindeki R? degeri 0,704, RMSE degeri 3,3271, MAE degeri 2,533
olarak hesaplanmus, test veri seti lizerindeki R? degeri 0,521, RMSE degeri 4,2439 ve MAE
degeri 3,026 olarak hesaplanmigtir. Test veri seti tizerindeki R? degeri, modelin genel
performansini ve tahmin dogrulugunu gdstermektedir. Bu deger, modelin egitim veri setine
kiyasla daha diisik bir tahmin dogrulugu sagladigini gosterir, ancak hala makul bir

performans sergilemektedir.

Bu bulgular, lokal polinomiyal regresyon modelinin belirli klinik degiskenlerin bagiml

degisken tlizerindeki etkilerini anlamak i¢in giiclii bir ara¢ oldugunu gostermektedir.

3.3.4 Regresyon Agaclar1t Modeli Sonuclar

Bu kisimda veri setimizde uyguladigimiz RT modelinin sonuglarin1 sunduk, modelin teorik

yapist geregi sekil iizerinden 6zetlenmektedir.

Regression Tree for Opuoosit Sayisi

!
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>=1165
| |
hcg_gunu_e2 < 729 hcg_gunu_e2 < 2930 ‘
>=729 ‘ >=2930
I
yas >= 36 ‘ ostradiol >= 44
<36 <44
| |
total_doz_gndt >= 3875 |
< 3875
fsh >=8.5
<8.5

27 5.3 6.7
27% 19% 9%

Sekil 8: Regresyon Agaclar1 Modeli Grafigi

8.4 12 14 18
6% 21% 8% 8%

HCG giinii estradiol seviyesi 1165’ten kii¢iik oldugunda ve 729’dan biiyiik oldugunda oosit
sayist yaklagik olarak 5,3 oldugu goriilmektedir. 1165°ten biiylik ise ve 2930’dan biiyiik ya
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da esit olan grupta estradiol degerinin 44’ten kiiciik oldugu durumda oosit sayisinin 14
olmasi, estradiol seviyesi 44’ten kiiclik oldugunda toplanan oosit sayisinin 18 olmasi model
tahmin denkleminde hesaplanmistir. HCG giinii 2930’dan kiigiik ise denklem 36 yasina gore
ve fsh degerine gore dallanmakta olup Sekil 8’den tahminler takip edilebilmektedir.

Cizelge 12: Regresyon Agaclar1 Modeli Performans Metrikleri

RT R’ RMSE MAE
Egitim veri seti 0,649 3,554 2,646
Test veri seti 0,456 4,389 2,965

Modelin egitim veri seti lizerindeki R? degeri 0,649, RMSE degeri 3,554, MAE degeri 2,646
olarak hesaplanmus; test veri seti tizerindeki R? degeri 0,456, RMSE degeri 4,389 ve MAE
degeri 2,965 olarak hesaplanmistir.

3.3.5 Coklu Dogrusal Regresyon Modeli Sonuclari

Toplanan oosit sayist bagimsiz degiskeni ile yas, toplam gonadotropin dozu; bazal
FSH/LH/estradiol; yumurta toplama giinii estradiol seviyeleri bagimsiz degiskenleri
arasindaki dogrusal olmayan iliski MLR modeli ile incelenmis ve sonuglar1 Cizelge 13 teki

gibi elde edilmistir.

Cizelge 13: Coklu Dogrusal Regresyon Model Katsayilar1 ve Anlamhiliklar:

Degiskenler Tahmin Std. Hata t degeri P degeri
Sabit 13,1955628 1,9693404 6,700 <0,0001

yas -0,1983240 0,0532640 -3,723 0,000254
total_doz_gndt -0,0003067 0,0003365 -0,911 0,363198
ostradiol -0,0130529 0,0066557 -1,961 0,051223
fsh -0,0933628 0,0667500 -1,399 0,163424
lh -0,0753851 0,0584968 -1,289 0,198961
hcg_gunu_e2 0,0023645 0,0002151 10,993 < 0,001

33



Artik Standart Hatast: 4,274 (204 serbestlik derecesi ile); Coklu R-kare: 0,5106; Diizeltilmis R-kare: 0,4962;
F-istatistigi: 35,47 (6 ve 204 serbestlik derecesi ile); P <0,0001.

**%. P <0,001; **: P <0,01; *: P<0,05;.:P<0,1

Modelin sabit terimi 13,1955628 olarak tahmin edilmistir ve bu deger olduk¢a anlamlidir (P
<0.001).

Yas degiskeninin katsayisi (-0,1983240) olarak bulunmustur ve bu deger istatistiksel olarak
anlamlidir (P <0,001). Bu, yasin bagimli degisken iizerinde negatif bir etkisi oldugunu

gosterir.

Toplam gonadotropin dozu degiskeninin katsayist (-0,0003067) olarak bulunmustur ve bu
deger istatistiksel olarak anlamli degildir (P = 0,363198).

Estradiol degiskeninin katsayist (-0,0130529) olarak bulunmustur ve bu deger anlamlilik
siirinda (P = 0,051223) yer almaktadir.

FSH degiskeninin katsayisi (-0,0933628) olarak bulunmustur ve bu deger anlamli degildir (P
=0,163424).

LH degiskeninin katsayisi (-0,0753851) olarak bulunmustur ve bu deger anlamli degildir (P
=0,198961).

HCG giinii E2 degiskeninin katsayis1 0,0023645 olarak bulunmustur ve bu deger oldukga
anlamlidir (P <0,001).

Cizelge 14: Coklu Dogrusal Regresyon Modeli Performans Metrikleri

MLR R? RMSE MAE
Egitim veri seti 0,510 4,2024 3,2162
Test veri seti 0,438 44713 3,2056
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Modelin egitim veri seti tizerindeki R? degeri 0,510, RMSE degeri 4,2024, MAE degeri
3,2162 olarak hesaplanmus, test veri seti tizerindeki R? degeri 0,438, RMSE degeri 4,4713 ve
MAE degeri 3,2056 olarak hesaplanmistir.

3.3.5 Model Performanslarinin Degerlendirilmesi

Cizelge 15: Tiim Modeller Ii¢cin Performans Metrikleri

Model Adx
MARS 0,613 0,476 3,737 4,492 2,817 3,053
GAM 0,595 0,477 3,825 4,313 2,885 3,075
GAM Poisson 0,680 0,484 3,399 4,309 2,567 3,005
GAM Negatif Binom 0,595 0,498 3,825 4,239 2,847 2,903
Regresyon Agaclari 0,650 0,456 3,554 4,390 2,646 2,965
Coklu Lineer Regresyon 0,511 0,439 4,202 4471 3,2162 3,2056
Lokal Polinomial Regresyon(,704 0,521 3,327 4,244 2,533 3,026
Egitim Egitim Egitim MAE Test MAE
R Test R? RMSE Test RMSE

MARS modelinin, egitim veri seti i¢in R? degeri 0,613 ve RMSE degeri 3,737 olarak
bulunmustur. Test veri seti igin ise R? degeri 0,476 ve RMSE degeri 4,492 olarak
hesaplanmistir. Bu sonuglar, MARS modelinin egitim veri setinde iyi bir performans

sergiledigini, ancak test veri setinde performansinin diistiigiinii géstermektedir.

GAM ve varyantlar1 olan GAM Poisson ve GAM Negatif Binom modelleri, farkli
performans metrikleri sergilemistir. GAM modelinin, egitim veri seti igin R? degeri 0,595 ve
RMSE degeri 3,825, test veri seti igin ise R? degeri 0,477 ve RMSE degeri 4,313 olarak
bulunmustur. GAM Poisson modelinin, egitim veri seti igin R? degeri 0,680 ve RMSE degeri
3,399, test veri seti igin ise R? degeri 0,484 ve RMSE degeri 4,309 olarak hesaplanmistir.
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GAM Negatif Binom modelinin ise egitim veri seti igin R? degeri 0,595 ve RMSE degeri
3,825, test veri seti i¢in ise R? degeri 0,498 ve RMSE degeri 4,239 olarak bulunmustur. Bu
sonuglar, GAM Negatif Binom modelinin test veri setinde R? agisindan diger GAM

modellerine gore daha iyi bir performans sergiledigini gostermektedir.

RT modelinin, egitim veri seti i¢in R? degeri 0,650 ve RMSE degeri 3,554, test veri seti igin
ise R? degeri 0,456 ve RMSE degeri 4,390 olarak bulunmustur. Bu sonuglar, RT modelinin
egitim veri setinde iyi bir performans sergiledigini, ancak test veri setinde performansinin

diistiigiinii gdstermektedir.

MLR’ nin, egitim veri seti i¢in R? degeri 0,511 ve RMSE degeri 4,202, test veri seti igin ise
R? degeri 0,439 ve RMSE degeri 4,471 olarak hesaplanmustir. Bu sonuglar, MLR modelinin

diger modellere gore daha diisiik bir performans sergiledigini gostermektedir.

LPR’nin modelinin, egitim veri seti i¢in R? degeri 0,704 ve RMSE degeri 3,327, test veri seti
i¢in ise R? degeri 0,521 ve RMSE degeri 4,244 olarak bulunmustur. Bu sonuglara gore, LPR
modeli hem egitim hem de test veri setlerinde R? agisindan en iyi performans sergileyen

model olmustur.

Sekil 9 ve Sekil 10’ da Cizelge 15°te de 6zetlenen tiim modellerin performans metriklerinin

grafiksel gosterimi yapilmustir.

Sekil 11’ de modellerin tahmin degerleri ile gergek degerleri gosterilmektedir.
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Model Performans Karsilagstirmasi (R2)
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Sekil 9: Modellerin R? Degerlerinin Grafik Gosterimi
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Model Predictions vs Actual Values
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4. SONUC VE TARTISMA

IVF alanindaki bu c¢aligmada, farkli modelleme yaklagimlarinin performanslari
karsilagtirilmistir. MARS, GAM (Gaussian, Negatif Binom, Poisson), LPR, coklu lineer
regresyon modelleri incelenmistir. Lokal polinomiyal regresyon modelinin egitim ve test veri
setlerindeki R? metrigi agisindan en iyi performansi sergiledigi ortaya konulmustur. GAM
negatif binom modeli de diger modellere gore RMSE metrigi agisindan test veri setinde daha

iyi bir performans sergilemistir (Cizelge 15).

Yeni modelleme yontemlerinin IVF alaninda farkli bagimli degiskenler (6ploid blasist
tahmini gibi) lizerinde c¢alisildig1 izlenmistir [16]. Toplanan yumurta sayisinin tahmininde
klasik yontemlerin diginda makine 6grenme yontemlerinin (gradient boosting machine
algorithm) kullanildig1 bir bildiri raporlanmustir [17], farkli yontemler kullanilsa da
performans metrikleri agisindan bizim sonuglarimizla karsilastirilabilir sonuglara sahiptir.
Bahsedilen ¢alismada daha oOnceden varolan literatiirde daha giiclii bir prediktér olan
Antimiillerian Hormon (AMH) degiskenini de kullanmislardir. Bizim caligmamizdaki
modeller teknik olarak AMH calisilmayan daha kiigiik laboratuarlarda calisilabilen
parametrelerle benzer bir tahmin performansi sergilemektedir. Tez ¢alismamiz, 6zellikle IVF
alanindaki aragtirmalara bakacak olursak bu yontemlerin kullanildigi literatiirdeki ilk

caligmadir.

Gergek klinik verilerle gerceklestirilmis olmasi ve egitim veri setinde olusturulan modellerin
test veri setinde validasyonu, bu yontemlerin kullanildig1 alanindaki ilk ¢alisma olmasi ile bu

bilim alanina getirdigi metodolojik yenilik ¢aligmamizin giiglii yanlarindandar.

Aciklayici degiskenlerin kisithiligr literatiirde var olan bazi giiglii agiklayict degiskenlerin
hasta kayit sisteminde yer almamasi nedeni ile analizimize dahil edilememis olmasi,
calismanin retrospektif natiirii nedeni ile verilerin medikal kayitlardan ¢ikarilmis olmasi ve
eksik verisi olan hasta kayitlarinin analize dahil edilmesinin getirebilecegi se¢ilim yanlilig1
riski ise calismamizin zayif yonlerini olusturmakta olsa da hipotezimiz icin yeterli

istatistiksel giice ulagmasi i¢in gerekli orneklem biiyiikliigli saglanabilmistir.
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Gelecek prospektif veri ve daha biiylik 6rneklem biiytikliigii ile gerceklestirilecek ¢aligmalar
gelecekte bu tez calismasinin sonuglarinin eksternal validasyonu i¢in 6nemli olacaktir. Lokal
polinomiyal regresyon modeli R? ve MAE metrikleri agisindan hem egitim hem test veri
setinde en iyi performansi gosteren model olmustur. GAM negatif binom modeli ile RMSE
degeri acisindan en iyi performansi sergilemektedir. Calismamizdaki en iyi performansi
gosteren modellerin klinik pratikte uygulanabilirliginin test edilmesi, gelecekteki

arastirmalarin konusu olabilir.

Tip alaninda gercek klinik verileri gergeklestirdigimiz tezimizde parametrik olmayan ve yari
parametrik yontemlerinin uygulamasini gerceklestirdik. Tip arastirmalarinda aragtiricilarin
parametrik yontem paketlerini iceren uygulamalara daha asina olmalar1 nedeni ile parametrik

yontemlerin daha siklikla ve kolaylikla kullanildigina dair literatiirde veriler mevcuttur [18].

Sonug olarak, bu tez caligmasi, IVF alaninda toplanan oosit sayisi tahmini i¢in yeni ve
potansiyel olarak daha dogru modelleme tekniklerini ortaya koymaktadir. Tip
aragtirmalarinda, ozellikle lireme tibbi alaninda, parametrik olmayan ve yari parametrik
yontemlerin  kullanimimin artirilmast  gerektigini  vurgulamaktayiz. Bu caligmanin,
gelecekteki arastirmacilara ilham kaynagi olmasmi ve klinik uygulamalarda daha dogru

tahminler yapilmasina katkida bulunmasini umuyoruz.
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