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Ozet: Tibbi arastirmalar basta olmak iizere diger birgok arastirma dallarinda veri kithg1 ve/veya gizlilik kisitlamalari, cesitli calismalar
icin yapay zeka (makine 6grenmesi, derin 6grenme) modellerinin gelistirilmesinde engeller olusturmaktadir. Bu ¢alismada, sentetik
veri iiretiminin kiigiik veri setlerini bilyiitmede nasil bir ¢éziim iiretebilecegi gosterilmistir. UCI Makine Ogrenmesi Deposu'ndan elde
edilen Farklilagmig Tiroit Kanseri Niiks Veri Seti kullanilmistir. Orijinal verinin istatistiksel dzelliklerini koruyan biiyiik 6l¢ekli sentetik
veri Uretilmis ve siif dengesizligi iyilestirilmistir. XGBoost, LightGBM, k-En Yakin Komgsu (KEYK) ve Karar Agaci (KA) algoritmalari ile
performans degerlendirmesi yapilmistir. Sonuglara bakildiginda, sentetik veri ile egitilen modellerin orijinal veri ile karsilastirilabilir
veya daha iyi performans gosterdigi ortaya ¢ikmistir. Topluluk yontemlerinde tutarli performans, basit modellerde ise kayda deger
iyilesmeler elde edilmistir. Kararhilik analizi, XGBoost ve LightGBM'in en tutarli modeller oldugunu goéstermistir.
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Thyroid Cancer Recurrence Prediction: A Comparison of Synthetic and Real Data

Abstract: Data scarcity and/or privacy constraints in medical research and many other research fields pose obstacles to the
development of artificial intelligence (machine learning, deep learning) models for various studies. In this study, it has been
demonstrated how synthetic data generation can provide a solution for augmenting small datasets. The Differentiated Thyroid Cancer
Recurrence Dataset obtained from the UCI Machine Learning Repository was used. Large-scale synthetic data preserving the statistical
characteristics of the original data was generated and class imbalance was improved. Performance evaluation was conducted with
XGBoost, LightGBM, k-Nearest Neighbors (kNN) and Decision Tree (DT) algorithms. Looking at the results, it was revealed that models
trained with synthetic data showed comparable or better performance than original data. Consistent performance was obtained in
ensemble methods, while significant improvements were achieved in simple models. Stability analysis showed that XGBoost and
LightGBM were the most consistent models.
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1. Giris

Tiroit kanseri, endokrin sistem kanserlerinin en yaygin
tiiridiir ve diinya genelinde artan bir goriilme siklig1
gostermektedir (Siegel vd. 2023). Farklilasmis tiroit
kanseri (papiller ve folikiiler tiroit kanserleri), tiim tiroit
kanserlerinin yaklasik %90’1n1 olusturur ve genel olarak
iyi prognoza (seyir) sahip ragmen,
hastalarin =~ %10-30’'unda  hastalifin  niiks  ettigi
goriilebilmektedir (Haugen vd., 2016). Niiks riski yiiksek
olan hastalarin erken donemde belirlenmesi, takip

olmasina

stratejilerinin ~ optimize  edilmesi ve  gereksiz
miidahalelerin azaltilmas1 ag¢isindan Kritik 6neme
sahiptir.

Yapay zekd ve makine Ogrenmesi yontemleri, tibbi
verilerin analizi ve hastalik tahmininde giderek daha
fazla kullanilmaktadir (Rajkomar vd., 2019). Ancak, tibbi
verilerin hassasiyeti nedeniyle veri paylasimi ve model

gelistirilmesi, ciddi etik ve yasal kisitlamalarla karsi
karsiyadir. Kisisel Verilerin Korunmasi Kanunu (KVKK)
ve Genel Veri Koruma Tiiziigli (General Data Protection
Regulation) (GDPR) gibi dizenlemeler, gercek hasta
verilerinin paylasimimi ve kullanimini sinirlamaktadir
(Voigt ve Von dem Bussche, 2017). Bu kisitlamalar,
ozellikle nadir hastaliklar veya kiiciikk veri setleri sz
konusu oldugunda, gelistirme  siireglerini
zorlastirmaktadir.

Sentetik veri iiretimi, bu sorunlara alternatif bir ¢6ziim
olarak one ¢ikmaktadir. Sentetik veri, orijinal verinin
istatistiksel 6zelliklerini ve dagilimimi korurken, gercek

model

bireylere ait bilgi icermeyen yapay veri setidir (El Emam
vd., 2020a). Bu yaklasim, mahremiyet korunurken veri
paylasimina tanimasi, smif dengesizligi
problemlerinin giderilmesi ve Kkiiciik veri setlerinin
biiytitiilmesi agisindan dnemli avantajlar saglamaktadir.

olanak
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Bu calismanin amaci, tiroit kanseri niiks tahmini
baglaminda sentetik veri kullaniminin etkinligini
degerlendirmek ve kiiciik bir tibbi veri setinin sentetik
olarak biiyiitiilmesinin model performansina etkisini
kapsamli bir sekilde analiz etmektir.

Calismanin ana katkilar1 su sekilde oOzetlenebilir: (i)
Kiiciik bir tibbi veri setinin (306 o6rnek) 49 Kkat
biyttiilerek (15.000 6rnek) sentetik veri iliretimi ve
istatistiksel ozelliklerinin korunmasi, (ii) Orijinal ve
sentetik veri ile egitilen dort farkli makine 6grenmesi
algoritmasinin  (XGBoost, LightGBM, KkEYK, KA)
performans karsilastirmasi, (iii) Model kararlilik analizi
ile sentetik verinin farkli algoritma tiirleri iizerindeki
incelenmesi, (iv) Sentetik verinin tibbi
arastirmalarda veri kithig1 ve gizlilik engellerini asmada
pratik bir ¢dzlim olarak uygulanabilirliginin gésterilmesi.
Calisma, sentetik veri lretiminin sadece veri biiyiitme
aract olarak degil, ayn1 zamanda gizlilik koruyucu ve
model performansini iyilestirici bir yaklasim olarak tibbi
yapay zekd uygulamalarinda kullanilabilecegini ortaya

etkisinin

koymaktadir.

1.1. Literatiir Taramasi

1.1.1. Tiroit kanseri niiks tahmini

Tiroit kanseri niiks tahmininde makine 6grenmesi
yontemlerinin kullanimi son yillarda artis
gostermektedir. Borzooei vd., (2024) c¢alismalarinda,
Farklilasmis Tiroit Kanseri Niiks veri setini kullanarak

niikks tahmininde makine 0grenmesi modellerinin
etkinligini  gostermislerdir.  Calismada, duyarlilik
(sensitivity) ve ozgiillik (specificity) metrikleri

lzerinden degerlendirme yapilmis ve yiliksek tahmin
dogrulugu elde edilmistir.

Habchi vd. (2023) sistematik derlemesinde, tiroit kanseri
tanisinda derin 6grenme, yapay sinir aglar1 ve topluluk
yaygin ortaya
koymustur. Ozellikle topluluk yéntemlerinin (ensemble
methods), tek basina algoritmalara gore daha yiiksek
performans gosterdigi belirtilmistir.

1.1.2. T1ibbi verilerde sentetik veri kullanim

yontemlerinin olarak kullanildigim

Sentetik veri {retimi, tbbi makine 6grenmesi
calismalarinda giderek artan bir ilgi gérmektedir. Son
donemde, CTGAN (Xu vd., 2019) ve TVAE gibi 6zel
sentetik veri Uretim yontemleri tabular veri icin
gelistirilmistir. Bu yontemler, kosullu iiretim ve
varyasyonel 6grenme ile ylksek kaliteli sentetik veri
iretebilmektedir.

Yale vd. (2020), c¢alismalarinda, elektronik saglhk
kayitlarindan sentetik hasta verileri {lretmek igin
Degisken Otokodlayic1 (Variational Autoencoder) (VOK)
ve Kosullu UCA (Conditional GAN) (KUCA) yéntemlerini
karsilastirmislar ve sentetik verilerin gercek verilerle
yliksek benzerlik gosterdigini ortaya

koymuslardir. Ancak, nadir klinik olaylarin sentetik

istatistiksel

veride yeterince temsil edilmemesi bir sinirlama olarak
calismalarinda belirtilmistir.

Chen vd. (2021) tarafindan yapilan sistematik derlemede,
Uretken Cekismeli Aglar (Generative
Networks) (UCA) tabanhi sentetik veri

Adversarial
uretim

yontemlerinin tibbi goriintiileme, elektronik saghk
kayitlar1 ve genomik verilerde basarili uygulamalari
incelenmistir. Calismada, sentetik verinin veri biiylitme
(data augmentation), gizlilik koruma ve nadir durumlarin
modellemesi acisindan 6nemli faydalar sagladig
vurgulanmustir.

Biiyiik Dil Modelleri (Large Language Model) (BDM)
tabanh yaklasimlar, son donemde sentetik tablo verisi
iretiminde yeni bir paradigma olusturmustur. Borisov
vd. (2022) calismalarinda, dil
yapilandirilmis tablo verisi lretimindeki potansiyelini
gostermisler ve geleneksel UCA tabanh yéntemlere
alternatif sunmuslardir. BDM tabanh sentetik veri
iretimi, kategorik degiskenlerin dogal dil benzeri
yapisint daha iyi modelleyebilmekte ve
kombinasyonlar1  iiretebilmektedir. Bu ¢alismada
kullanilan LLM tabanl yaklasim, bu yontemlere alternatif

modellerinin

nadir

bir paradigma sunmaktadir.

1.1.3 Veri gizliligi ve mahremiyet

Tibbi verilerde gizlilik ve mahremiyet koruma, yapay
zeka uygulamalarinin en kritik sorunlarindan biridir.
Saglik bilgi sistemlerinde tutulan kisisel saglik verileri,
bireylerin en hassas bilgilerini icermekte ve bu verilerin
yetkisiz erisime, kotiiye kullamima veya ifsaya karsi
korunmas1 hem etik hem de yasal bir zorunluluktur.
Saglik verilerinde gizlilik ve mahremiyet kavramlarinin
kapsamli tanimlanmasi ve korunmasi gerekliligi ilk
olarak Donaldson ve Lohr (1994) tarafindan detayl
sekilde ele alinmis ve bu c¢alisma alandaki temel
referanslardan biri haline gelmistir. Kisisel Verilerin
Korunmasi Kanunu (KVKK) ve Genel Veri Koruma
Tiiziigl (General Data Protection Regulation) (GDPR) gibi
diizenlemeler, gercek hasta verilerinin paylasimini ve
kullanimini ciddi sekilde sinirlamaktadir (Voigt ve Von
dem Bussche, 2017). Lobato de Faria ve Cordeiro (2014),
saglik verisi gizliliginin modern toplumda yasadig1 krizi
vurgulayarak, geleneksel yasal araglarin bu verileri
korumada yetersiz kaldigini ve yeni teknolojik ¢6ziimlere
ihtiya¢ duyuldugunu belirtmistir.

Veri gizliligini korumak icin geleneksel olarak k-
anonimlik (k-anonymity), farkliliksal gizlilik (differential
privacy) ve veri maskeleme gibi yontemler
kullanilmaktadir. Ancak bu yaklasimlar, veri kalitesinde
onemli kayiplara yol acabilmekte ve istatistiksel
analizlerin dogrulugunu etkileyebilmektedir. Bender vd.
(2020), istatistiksel kurumlarin hassas veritabanlarindan
dogru hesaplama, genis capta
paylasma ve bilimsel inceleme ile tekrarlanabilirligi
kolaylastirma ihtiyact ile bireysel gizlilik ve veri
cikarlar denge
gerektigini vurgulamistir. Bu baglamda sentetik veri, veri
erisimi saglama yontemlerinin evriminde o6nemli bir
alternatif olarak 6ne ¢ikmaktadir. EI Mestari vd. (2024)
tarafindan yapilan

sonuglar sonuglari

mahremiyeti arasinda kurmasi

incelemede, makine
O6grenmesi sistemlerinde veri korumaya yonelik gizlilik
artiricl teknolojilerin (Privacy-Enhancing Technologies -
PETs) tek basina yeterli olmadigi, veri sahiplerinin

makine 6grenmesi yasam dongiisii boyunca karsilastigl

sistematik
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risklerin kapsamli bir sekilde ele alinmasi gerektigi
belirtilmistir.

El Emam vd. (2020b) tarafindan yapilan sistematik
derlemede, sentetik verinin yeniden tanimlama (re-
identification) riskini azaltma ve k-anonimlik, farkliliksal
gizlilik gibi geleneksel gizlilik koruma ydntemlerine
Ustiinliikleri tartisilmistir. Sentetik verinin, istatistiksel
yarar1 (utility) korurken gizlilik saglama konusunda daha
etkin oldugu gosterilmistir. Gergcek hasta verilerinden
tlretilen sentetik kayitlar, orijinal bireylere ait bilgi
icermedigi i¢in yeniden tanimlama riski pratikte ortadan
kalkmakta, bu da KVKK ve GDPR gibi diizenlemelere
uyumu kolaylastirmaktadir.

Jordon vd. (2022) tarafindan yapilan ¢alismada, sentetik
veri kalitesini degerlendirmek icin benzerlik (fidelity),
kullanighlik (utility) ve gizlilik (privacy) boyutlarindan
olusan bir ¢ergeve (framework) dnerilmistir. Bu ¢erceve,
sentetik verinin hem istatistiksel o6zellikleri korumasi
hem de gizlilik garantileri saglamasi gerektigini
vurgulamaktadir. Sentetik veri tretimi, tibbi
arastirmalarda veri paylasimini miimkiin kilarken, hasta
mahremiyetini koruma ve yasal diizenlemelere uyum
saglama ag¢isindan pratik bir ¢6ziim sunmaktadir.

2. Materyal ve Metot

2.1. Veri Seti Tanimi

Bu calismada UCI Makine Ogrenmesi Deposu’ndan elde
edilen Farkllasmis Tiroit Kanseri Niiks Veri Seti
kullanilmistir (Borzooei vd., 2024). Veri seti, farklilagsmis
tiroit kanseri almis 383 hasta kaydindan
olusmaktadir. Hedef degisken, hastaligin niiks durumunu
(ikili: Evet/Hayir) ifade etmektedir; 275 hastada (%71,8)
niiks gozlemlenmezken, 108 hastada (%28,2) niiks
gorilmistiir. Bu durum, 2.55:1 oraninda orta diizeyde bir
sinif dengesizligi olusturmaktadir.

Veri seti 16 tahmin edici degisken icermektedir: Sayisal
degisken olarak Yas (tani anindaki hasta yasi)
bulunmaktadir. Kategorik degiskenler; cinsiyet, sigara
oykiisii, radyoterapi maruziyeti, fonksiyon
kategorileri, fizik muayene bulgulari, adenopati, patoloji
tipi, fokalite ve tedaviye yanit bilgilerini kapsamaktadir.

tanisi

tiroit

Sirali degiskenler (ordinal) ise klinik evreleme ve risk
seviyelerini temsil etmekte olup Risk Seviyesi, T Evresi, N
Evresi, M Evresi ve TNM Evresi degiskenlerinden
olusmaktadir. Bu 6zellikler, hastalik ilerlemesi ve tedavi
sonuclarin1  klinik sekilde
tanimlamaktadir.

Sekil 1'de veri setinin boyutlar1 gosterilmektedir. Orijinal
egitim verisi 306 ornekten olusurken, sentetik veri ile bu
say1 15000’e cikarilmistir. Test veri seti ise 77 drnekten
olusmaktadir.

3.2.Veri On isleme

Model gelistirmeden o6nce, veri seti kapsamli bir
temizleme siirecinden gecirilmistir. Eksik deger iceren
kayitlar, kalan gozlemlerin giivenilirligini korumak
amaciyla liste (listwise deletion)
yontemiyle cikarilmistir. Hedef degisken, orijinal olarak

olarak  yorumlanabilir

bazinda silme

"Recurred” etiketi altinda "Yes" ve "No" degerleriyle
kodlanmigken, betikler (script) aras: tutarhlik saglamak
icin kii¢lik harfe ¢evrilmistir.

16000
14000
12000
10000

8000

Ornek Sayisi

6000

4000

2000

306
Orijinal
Egitim

77
Sentetik Test
Egitim

Sekil 1. Veri seti boyutlarinin karsilagtirmasi. Sentetik
veri ile orijinal veriye gore 49 kat artis saglanmistir.

Veri seti, %80-%20 oraninda egitim (train) ve test alt
kiimelerine boéliinmiistiir. Orijinal smif dagilimini
korumak i¢in tabakali 6rnekleme (stratified sampling)
uygulanmis, bu islem sonucunda 306 egitim ve 77 sinama
Oornegi elde edilmistir. Tekrarlanabilirligi saglamak
amaciyla sabit rastgele tohum (random seed) (42)
kullanilmigtir. Bélme islemi, her iki alt kiimede de
yaklasik %72 "Niiks Yok" ve %28 "Niiks Var" dagilimini
korumustur.

Kategorik ve sirali degiskenler makine tarafindan
okunabilir =~ formatlara  donistirilmiistiir. ~ Siralh
degiskenler (Risk Seviyesi, T/N/M Evreleri) klinik
hiyerarsilerine gore sayisal olarak, nominal kategorik
degiskenler tek-sicak kodlama (one-hot encoding) ile
kodlanmustir. ikili hedef degisken ise 0 ("Hayir") ve 1
("Evet") olarak kodlanmistir.

Sentetik veri iretimi, veri sizintisim (data leakage)
onlemek amaciyla yalmzca egitim alt kiimesindeki 306
kayit kullanilarak gergeklestirilmistir. Test kiimesi (77
kayit), sentetik veri iiretim siirecine hicbir sekilde dahil
edilmemistir. Bu yaklasim, modellerin gercek diinya
performansinin degerlendirilmesini
saglamaktadir.

Agac tabanli modellerin (XGBoost, LightGBM, KA) dogal
olarak o6lcek bagimsiz olmasi nedeniyle 6znitelik
olceklendirme  (feature scaling)
Kodlanmis 0znitelik yapisi, KEYK gibi mesafe tabanh
algoritmalarin da ek normalizasyon olmadan yeterli
performans gostermesini saglamistir.

Sekil 2’de orijinal ve sentetik verilerin sinif dagilimlarina

tarafsiz

uygulanmamustir.

ait karsilagtirma verilmistir. Orijinal veride %71,8 -
%28,2 oraninda dengesizlik bulunurken, sentetik veride
bu oran %66,7 - %33,3’e iyilestirilmistir.
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Orijinal Veri Sentetik Veri

Niiks Var

(n=86) Niiks Var

(n=5000)

Niiks Yok

Niiks Yok (n=10000)

(n=220)

Sekil 2. Orijinal ve sentetik verilerde simif dagilimi

karsilastirmasi.  Sentetik veride smif dengesizligi

iyilestirilmistir.

3.3. Sentetik Veri Uretimi

Sentetik veri, DataXid platformu (DataXID, 2024)
kullanilarak ftretilmistir. DataXid, BDM tabanh tabular
veri liretim yontemi kullanan, yapay zeka destekli bir
platformdur. Platform, orijinal veriden
dagilim ve iliskileri 6grenerek, gercek kayitlara ait bilgi
ornekler imkan

istatistiksel
icermeyen  yeni olusturmaya
vermektedir. Sayisal degiskenler (yas) siirekli deger
araliklarinda, kategorik degiskenler dogal dil birimleri
(token) olarak islenmistir. Model, orijinal verinin
oznitelik korelasyonlarini ve kosullu olasilik dagilimlarini
ogrenerek, klinik olarak tutarh hasta profilleri tiretmistir.
Sentetik veri iiretiminde ¢esitlilik ve gercekgilik dengesi
gozetilmis ve toplamda 15.000 drnek iiretilmistir: 10.000
"niiks yok", 5.000 "niiks var" (2:1 orani). Bu oran ile,
orijinal verideki siif dengesizligi (2.55:1) iyilestirilmek
amaclanmistir.

Sekil 3’te orijinal ve sentetik verilerin yas dagilimlari
gosterilmistir. Sentetik verinin, orijinal verinin yas
dagilimini basarili bir sekilde taklit ettigi goriilmektedir.

[0 Sentetik
[ Orijinal

1200 ]

1000 —

©
S
<3

|
|

Frekans
[=)]
o
[=]
|

20 30 40

50 60 70 80
Yas (yil)

Sekil 3. Orijinal ve sentetik verilerde yas dagilimi
karsilastirmasi. Sentetik veri, orijinal verinin istatistiksel
ozelliklerini korumaktadir.

3.4. Makine Ogrenmesi Modelleri

Bu calismada, farkli 6grenme paradigmalarini ve model
karmasiklik seviyelerini temsil eden dort makine
0grenmesi algoritmasi kullanilmistir: XGBoost, LightGBM,
k-En Yakin Komsu (KEYK) ve Karar Agact (KA). Bu
algoritmalarin sec¢iminde, kiigiik tibbi veri setlerinde
performans gosterebilme yetenekleri, sinif dengesizligi

ile basa c¢kma kapasiteleri ve yorumlanabilirlik
ozellikleri dikkate alimmistir. Topluluk yoéntemleri
(XGBoost, LightGBM) karmasik 6znitelik etkilesimlerini
yakalayabilirken, basit modeller (KEYK, KA) sentetik veri
bliylitmenin etkisini degerlendirmek icin referans
noktasi olusturmaktadir.

XGBoost (Extreme Gradient Boosting), Chen ve Guestrin
(2016) tarafindan gelistirilen, gradyan gii¢clendirme
algoritmasinin optimize edilmis bir uygulamasidir.
XGBoost, zayif 6grenicileri (tipik olarak karar agaclari)
sirali bir sekilde birlestirerek, her yeni agacin onceki
agaclarin hatalarin1  diizeltmesini saglar. Algoritma,
dizenlilestirme (regularization) teknikleri
uyumu Onlerken, ikinci dereceden gradyan bilgisi
kullanarak hizli ve dogru o6grenme gercgeklestirir.
XGBoost'un smif dengesizligi problemlerinde etkin
olmasi ve Kkiiclik veri setlerinde bile yiliksek performans
gosterebilmesi, bu c¢alisma icin Onemli avantajlar
saglamaktadir. Ayrica, 6znitelik 6nem skorlar1 sayesinde
hangi klinik degiskenlerin niiks tahmininde daha etkili

ile asir1

oldugu yorumlanabilir.

LightGBM (Light Gradient Boosting Machine), Ke vd.
(2017) tarafindan gelistirilen, XGBoost'a alternatif bir
gradyan giliclendirme yontemidir. LightGBM, yaprak-
odakli (leaf-wise) aga¢ bilyiitme stratejisi kullanarak,
seviye-odakl (level-wise) biiylitmeye gore daha derin ve
spesifik karar sinirlart olusturabilir. Algoritma, gradyan-
tabanh tek-tarafli 6rnekleme (Gradient-based One-Side
Sampling - GOSS) ve 6zel 6znitelik paketleme (Exclusive
Feature Bundling - EFB) teknikleri ile hem hizli hem de
bellek-verimli ¢algir. LightGBM'in XGBoost'tan temel
farki, daha hizh egitim siiresi ve biiyiik veri setlerinde
daha iyi olgceklenebilirlik saglamasidir. Bu ¢alismada,
sentetik verinin 15.000 6rnege cikarilmasi nedeniyle
LightGBM'in veri biiytikligii ile basa ¢ikma kapasitesi
degerlendirilmistir.

k-En Yakin Komsu (KEYK) algoritmasi, parametresiz ve
ornek-tabanli bir simiflandirma yontemidir. Algoritma,
test 6rneginin 6znitelik uzayinda en yakin k komsusunu
bularak, bu komsularin sinif etiketlerine goére ¢ogunluk
oylamasi ile tahmin yapar. KEYK'nin en énemli avantaji,
herhangi bir model egitimi gerektirmemesi ve verinin
yerel yapisim1 dogrudan kullanmasidir. Ancak, yiiksek
boyutlu verilerde ve biiyiik veri setlerinde hesaplama
maliyeti artmaktadir. Bu ¢alismada KEYK, sentetik veri
bliylitmenin  basit, algoritmalarin
performansina etkisini degerlendirmek amaciyla dahil
edilmistir. Ozellikle, 306 6rnekten 15.000 érnege cikisin
oznitelik uzayinda daha yogun bir kaplama saglayarak
KEYK'nin yerel oOriintli 6grenme Kkapasitesini nasil
etkiledigi incelenmistir.

Karar Agact (KA) modeli, hiyerarsik karar kurallari
kullanarak veriyi alt gruplara bdlen, yorumlanabilir bir

mesafe-tabanl

algoritmadir. Her diigiimde, veriyi en iyi ayiran 6znitelik
ve esik degeri secilir, boylece yaprak diigiimlerde
homojen sinif dagihimlar1 elde edilir. KA'nin en biiylk
avantaji, klinik karar siireclerine benzer "eger-o zaman"
kurallar1 tretmesi ve tibbi personel tarafindan kolayca
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anlagilabilir olmasidir. Ancak, KA modelleri kiiciik veri
setlerinde asir1 uyum (overfitting) riskine sahiptir ve
ylksek varyans gosterebilir. Bu ¢alismada KA, sentetik
veri biiylitmenin basit, tek aga¢ modellerinde asir1 uyum
riskini nasil azalttigin1 ve genelleme kapasitesini nasil
iyilestirdigini géstermek i¢in kullanilmistir. 306 6rneklik
kiiciik veri setinde egitilen KA'nin asir1 uyum yapma
egilimi, 15.000 orneklik sentetik veri ile egitildiginde
daha dengeli ve saglam karar sinirlari 6grenmesi
beklenmisgtir.

Her model standart hiperparametrelerle egitilmistir:
gradyan giiclendirme modelleri (XGBoost, LightGBM) i¢in
100 tahmin edici (n_estimators=100), KA i¢in maksimum
derinlik 10 (max_depth=10), kEYK i¢cin komsu sayis1 5
(n_neighbors=5) kullanilmistir. Standart hiperparametre
kullanim1 bilingli bir tercihtir ve bunun {i¢ temel
gerekcesi bulunmaktadir: Birincisi, Chen ve Guestrin
(2016) c¢alismasinda belirtildigi gibi, XGBoost ve
LightGBM gibi topluluk yo6ntemlerinin varsayilan
parametreleri ¢cogu veri setinde yiliksek performans
gostermektedir. Ikincisi, kiiciik test setlerinde (77 6rnek)
kapsamli hiperparametre optimizasyonu, asiri uyum
sonuglarin genellenebilirligini
azaltabilir. Ugiinciisii, bu ¢alismanin birincil odag
sentetik veri kalitesinin degerlendirilmesidir; dolayisiyla

riskini artirarak

model karsilastirmalarinda adil bir zemin olusturmak
icin  tim modellerin standart konfigiirasyonlarla
egitilmesi tercih edilmistir. Modeller, kodlanmis egitim
verisi lizerinde egitilmis ve ayrilan test seti lizerinde
degerlendirilmistir.

3.5. Degerlendirme Olciitleri

Model performansi, hem siniflandirma esigine bagh
(dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F1) hem de esikten
bagimsiz (AUC-ROC)
degerlendirilmistir. F1
(optimization) olg¢iitii olarak kullanilmis, kesinlik ve
duyarhlik dengesini saglayarak sinif dengesizligine karsi
saglamhk gostermistir. AUC-ROC, modellerin karar
esiklerinden bagimsiz olarak genel ayirt etme yetenegini

metrikler kullanilarak

skoru, birincil eniyileme

olemustir.

ikincil élgiitler olarak dogruluk, kesinlik ve duyarlilik
kullanilmistir. Bu olciitler toplu olarak farkhi klinik
dengeleri (trade-off) yakalar. Niiks tahmininde, yanlis
negatif (false negative) (kagirilan niikks vakalari)
minimizasyonu 0zellikle 6nemlidir, ¢iinkii bu tiir hatalar
ikincil tedavi miidahalelerini geciktirebilir.

3.6. Deneysel Kurulum
Yapilan testlerde iki
karsilastirilmistir:
Orijinal Veri Seti: 306 egitim ornegi, dogal siif
dengesizligi (%72 Hayir, %28 Evet)

Sentetik Veri Seti: 15.000 sentetik iiretilmis o6rnek
(10.000 Hayir ve 5.000 Evet), azinlik sinifi temsilini
iyilestirmek ve gizlilik koruyan model gelistirmeyi
saglamak amaciyla iiretilmistir.

Tim modeller, orijinal ve sentetik veri setleri lizerinde
ayr1 ayr1 egitilmis, ardindan ayni 77 o6rneklik gercek
sinama seti tizerinde degerlendirilmistir. Karsilagtirmali

farkli veri yapilandirmasi

performans analizi, mutlak ve goreceli dlgiit farkliliklar
kullanilarak yapilmistir.

3.7. Istatistiksel Analiz

Gercek ve sentetik veri ilizerinde egitilen modeller
arasindaki karsilastirma igin iki farkh analiz yontemi
uygulanmistir: model
kararhlik analizi.

3.7.1. Goreceli degisim analizi

Her model i¢in orijinal ve sentetik veri arasindaki
goreceli yiizde degisim () su sekilde hesaplanmistir
(esitlik 1):

goreceli degisim analizi ve

(Metrikgen s, —Metrikyrij)
Metrikoyj,

1 (%) = x 100 (1)

Bu analiz sonuglari
sunulmustur. Pozitif ylizde degerleri sentetik verinin o
metrikte iyilesme sagladigini, negatif degerler ise
performans kaybini gostermektedir.

3.7.2. Model kararhlik analizi

Her modelin veri tipleri arasindaki tutarliligini dlgmek
icin kararhlik skoru hesaplanmistir. Tim metrikler
genelinde ortalama varyans hesaplanarak, kararlilik
skoru 1 — Ort.Varyans formiili ile elde edilmistir.
Yiiksek kararhilik skoru (1'e yakin), modelin farkli veri
kaynaklarinda tutarli performans gosterdigini ifade
etmektedir. Analiz sonuglar1 Tablo 3'te gosterilmistir:
Ortalama varyans modelin genel tutarliligini, maksimum
varyans en bliyiik performans farkliligini, kararlilik skoru

Tablo 1'de her metrik igin

ise genel saglamlig1 gostermektedir.

4. Bulgular

4.1. Model Performans Karsilastirmasi

Tablo 1'de tiim modellerin orijinal ve sentetik veri
uizerindeki performans 6lgiitleri sunulmaktadir. Sonuglar,
sentetik veri ile egitilen modellerin, orijinal veri ile
egitilen modellerle  karsilastirilabilir ~ performans
gosterdigini ortaya koymaktadir.

Sekil 4'te modellerin F1 skorlar1 karsilastiriimaktadir.
Tiim modellerde sentetik veri ile egitim, orijinal veriye
¢ok yakin veya daha iyi performans gostermektedir.

Sekil 5’te modellerin AUC-ROC skorlar1 gosterilmektedir.
Topluluk yontemleri (XGBoost ve LightGBM) hem orijinal
hem de sentetik veride 0,98’in {izerinde AUC-ROC
skorlari elde etmis, bu da miikemmel ayirt etme yetenegi
gostermektedir.
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Tablo 1. Model performans karsilastirmasi: Orijinal ve
sentetik veri lizerinde egitilen modellerin sinama seti
tizerindeki performansi

kombinasyonu icinde sentetik veri ile egitilen 4
modelden 3'ii (XGBoost, LightGBM, KA) iist siralarda yer
almis, bu da sentetik verinin bazi durumlarda orijinal
veriden daha iyi performans sagladigini géstermektedir.

Tablo 2. Model siralamasi: F1 skoru ve AUC-ROC'ye gore

Sira Model Veri Tipi  F1 Skoru AUC-ROC
1 XGBoost Sentetik 0,977 0,988
2 LightGBM Sentetik 0,955 0,990
3 XGBoost Orijinal 0,955 0,998
4 LightGBM Orijinal 0,952 0,992
5 KA Sentetik 0,905 0,940
6 KEYK Sentetik 0,878 0,946
7 KA Orijinal 0,833 0,900
8 KEYK Orijinal 0,810 0,948

Metrik XGBoost  LightGBM KEYK KA
Orijinal Veri
Dogruluk 0,974 0,974 0,896 0,896
Kesinlik 0,955 1,000 0,850 0,769
Duyarhilik 0,955 0,909 0,773 0,909
F1 0,955 0,952 0,810 0,833
AUC-ROC 0,998 0,992 0,948 0,900
Sentetik Veri
Dogruluk 0,987 0,974 0,935 0,948
Kesinlik 1,000 0,955 0,947 0,950
Duyarhihk 0,955 0,955 0,818 0,864
F1 0,977 0,955 0,878 0,905
AUC-ROC 0,988 0,990 0,946 0,940
Goreceli Degisim (%)
Dogruluk +1,33 0,00 +4,35 +5,80
Kesinlik +4,76 -4,55 +11,46  +23,50
Duyarlilik 0,00 +5,00 +5,88 -5,00
F1 +2,33 +0,23 +8,46 +8,57
AUC-ROC -0,91 -0,17 -0,22 +4,50
0,952 0,955

I Orijinal Veri
B Sentetik Veri

XGBoost LightGBM KNN Karar Agaci

Sekil 4. F1 skoru karsilastirmasi. LightGBM modelinde
tam esitlik, basit modellerde iyilesme g6zlemlenmistir.

1.000) 0,992 9,990

0,980

o
®
a
=]

0,948 g,946 0.920

0.900 .

I Orijinal Veri
I Sentetik Veri

AUC-ROC Skoru
£ e £

£
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8
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0,900/

0,880

XGBoost LightGBM KNN Karar Agaci

Sekil 5. AUC-ROC skoru Kkarsilastirmasi. Topluluk
yontemleri her iki veri tipinde de yiliksek performans
goOstermistir.

4.2. Model Kararhlik ve Performans Siralamasi

Model kararhlik analizi, XGBoost ve LightGBM'in en
tutarli modeller oldugunu ortaya koymustur. Bu iki
topluluk yéntemi, veri tipleri arasinda neredeyse identik
performans sergilemistir. KEYK ve KA daha disik
kararhilik skorlar1 gostermis, bu da sentetik verinin bu
modellerin performansini daha fazla etkiledigini ortaya
koymustur. F1 skoruna goére model siralamasinda,
XGBoost-Sentetik en yiliksek performansi gostermistir
(Tablo 2). Dikkat gekici bir bulgu, sentetik veri ile egitilen
modellerin ilk iki sirada yer almasidir. 8 model-veri

Tablo 3. Model kararhilik analizi: Veri tipleri arasi
tutarlihik

Ort, Maks, Kararhlik
Model
Varyans Varyans Skoru
XGBoost 0,0179 0,0455 0,9821
LightGBM 0,0189 0,0455 0,9811
KEYK 0,0505 0,0974 0,9495
KA 0,0780 0,1808 0,9220

5. Tartisma

5.1. Sentetik Veri ile Ger¢ek Veri Performans Esitligi
Bu ¢alismanin en 6nemli bulgusu, sentetik veri ile egitilen
modellerin orijinal veri ile egitilen modellerle
kargilastirilabilir performans géstermesidir. Ozellikle
LightGBM ve XGBoost gibi topluluk yo6ntemlerinde,
sentetik veri kullanimi model performansini korumus ve
bazi durumlarda iyilestirmistir. Bu sonug, sentetik veri
iretim silirecinin orijinal verinin temel istatistiksel
ozelliklerini, korelasyon yapisini ve simnif iligkilerini
basaril sekilde korudugunu gostermistir.

LightGBM'de gozlemlenen minimal degisimler (F1
skorunda %0,23 artis: 0,952'den 0,955'e; AUC-
ROC'de %0,17 azalma: 0,992'den 0,990'a), modelin
sentetik veride kesinlik-duyarlilik dengesini yeniden
ayarladigini ancak genel ayirt etme Kkapasitesini
korudugunu gostermektedir.

XGBoost'ta ise F1 skorunda %2,33 iyilesme
gozlemlenmistir (0,955'ten 0,977'ye), ancak AUC-
ROC'deki %0,91'lik azalma (0,998'den 0,988'e) kabul
edilebilir diizeydedir. Rajkomar vd. (2019) tarafindan
yapilan c¢alismada belirtildigi gibi, tibbi
modellerinde kiigiik metrik degisimleri, gizlilik koruma
ve veri paylasimi dezavantajlar1 géz oniine alindiginda
kabul edilebilir dengeler olarak degerlendirilmektedir.
Bu bulgular, sentetik verinin sadece veri biiyiitme degil,
aynl zamanda model koruyarak gizlilik
saglayan bir ¢6ziim sundugunu ortaya koymaktadir.

5.2. Basit Modellerde Performans lyilesmesi

KEYK ve KA modellerinde sentetik veri kullaniminin

tahmin

kalitesini

performans1 6nemli Ol¢lide artirmasi, ilgi cekici bir
bulgudur. kEYK'de F1 skoru %8,46 artis gosterirken
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(0,810'dan 0,878'e), KA modelinde %8,57'lik bir iyilesme
kaydedilmistir (0,833'ten 0,905'e). AUC-ROC ag¢isindan
ise KA'da %4,50 artis gozlemlenmistir (0,900'den
0,940'a). Bu iyilesme, sentetik verinin iki temel avantajini
ortaya koymaktadir:

Veri Biyiitme Etkisi: 306 drnekten 15.000 6rnege ¢ikis,
oznitelik uzayinda daha yogun bir kaplama saglamis ve
bu basit modellerin 6grenme kapasitesini artirmistir.
Shorten ve Khoshgoftaar’in (2019) yaptiklar1 ¢alismada
da belirttikleri gibi, veri biiytitme kiiciik veri setlerinde
ozellikle etkilidir.

Asir1 Uyum Azaltma: Orijinal verinin kiiciik boyutu, KA
gibi yiiksek degiskenlik (variance) gosteren modellerde
asirt uyum riskini artirmaktadir. Sentetik verinin biiytik
boyutu, daha saglam ve genellenebilir karar sinirlar
ogrenilmesini saglamistir.

5.3. Topluluk Yéntemlerinin Saglamhig:

XGBoost ve LightGBM gibi topluluk yontemlerinin hem
kiiciik hem de biiyiik veri setlerinde ytliksek performans
gostermesi, gradyan gliclendirme algoritmalarinin farkl
veri  boyutlarinda  saglamligini  dogrulamaktadir.
Kararhlik analizi, XGBoost (kararlilik skoru: 0,9821) ve
LightGBM'in (kararlihik skoru: 0,9811) wveri tipleri
arasinda en tutarh performansi sergiledigini ortaya
koymustur. Yiiksek kararhilik skorlar, sentetik veri
iretim siirecinin bu modellerin 6grendigi temel
orintiileri basarih sekilde korudugunu géstermistir.
Orijinal veride egitilen XGBoost modelinin ¢ok yiiksek
AUC-ROC skoru, kiiciik veri setlerinde asir1 uyum riskine
isaret etmektedir. Ancak test seti performansinin
korunmasi, modelin genelleme kapasitesini
sirdiirdigiinii géstermektedir. Sentetik veri ile egitilen
modellerde gdzlemlenen daha dengeli metrikler, asiri
uyum riskinin azaldigini ve modelin daha saglam
o6grenme gerceklestirdigini ortaya koymustur.

5.4. Klinik Cikarimlar ve Veri Kithg Problemine
Coziim

Tiroit kanseri niiks tahmininde sentetik veri kullaniminin
basarili  sonuglar vermesi, tibbi yapay zeka
uygulamalarina iliskin énemli ¢ikarimlar elde edilmesini
saglamistir. Bu calismada gosterilen 49 kat veri bliylitme
ve model performansinin korunmasi, veri kitliginin ciddi
engel olusturdugu bircok alanda (tibbi veya degil)
sentetik veri iretiminin uygulanabilir bir ¢6ziim
sundugunu gostermistir.

Sentetik veri, KVKK ve GDPR gibi diizenlemelere uygun
sekilde veri paylasimina olanak tanir ve arastirmacilarin
gercek hasta verilerini paylasmadan model gelistirmesini
saglar. Bu ozellik, nadir hastaliklar, pediatrik vakalar
veya hasta sayisinin dogal olarak kisith oldugu alanlarda
yapay zeka modellerinin gelistirilmesini miimkiin kilar.
Ayrica, azinlik simifi drneklerinin sayisim artirarak sinif
dengesizligi problemine ¢6ziim sunar ve modellerin
kritik vakalar1 daha iyi 6grenmesini saglar.

Cok merkezli c¢alismalarda, farkli hastanelerin kendi
verilerinden sentetik veri iiretip paylasmasi veri silolar
problemini asabilir ve model genelleme Kkapasitesini
artirabilir. Bu yaklasim, biiyiik veri setlerine erisimi

olmayan arastirma merkezlerinin yapay zeka
calismalarina katilmasini saglayarak tibbi yapay zeka
arastirmalarinda demokratiklestirici bir etki yaratir. Bu
calismada da elde edilen yiiksek performans skorlari, bu
modellerin ~ klinik  karar  destek  sistemlerinde
kullanilabilecegini gostermistir.

5.5. Sentetik Veri Kalitesi

Sentetik verinin yas dagilimi orijinal veriyle yiiksek
benzerlik  gostermekte ve dagilimsal tutarhilik
(distributional fidelity) saglamaktadir. Jordon vd. (2022)
tarafindan Onerilen gergeveye gore, basarili bir sentetik
veri Uretimi benzerlik, kullanishhik ve gizlilik
boyutlarinda dengeli olmalidir. Bu ¢alismadaki sonuglar,
sentetik verinin benzerlik ve kullanishhk
boyutlarinda basarili oldugunu gostermistir.

Sentetik verinin 6nemli bir avantaji, smif dengesini
kontrollii sekilde iyilestirme yetenegidir. Orijinal veride
2,55:1 oraninda (%71,8 Hayir - %28,2 Evet) bulunan
siif dengesizligi, sentetik veride 2:1 oranina (%66,7
Hayir - %33,3 Evet) iyilestirilmistir. Geleneksel asir1

iretilen

ornekleme (oversampling) ydntemleri ayni orneklerin
tekrarlanmasi nedeniyle asir1 uyum riskini artirirken,
sentetik veri lretimi her bir 6rnegin benzersiz olmasini
saglar. SMOTE (Chawla vd., 2002) gibi ara deger
iretimine dayali yontemler, mevcut drnekler arasinda
dogrusal bir gecis (enterpolasyon) yaptiklari igin, bu
calismadaki 6l¢cek artisinda (306’dan 15.000’e) gergekei
sonuglar iiretmeyebilir. Gelecek ¢alismalarda, orta dlgekli
veri setlerinde karsilagtirmali analizler dnerilmektedir.
5.6. Kisithliklar

Bu c¢alismanin baz kisithliklar1 bulunmaktadir. Calisma
tek bir tiroit kanseri veri seti lizerinde gerceklestirilmis
oldugundan, sonuglarin genellenebilirligi farkl kanser
tirleri ve tbbi alanlar {izerinde dogrulama
gerektirmektedir. Test kiimesinin boyutu istatistiksel gii¢
acisindan yetersiz oldugundan sonuglari daha saglam
hile getirmek icin, tamamen ayri bir insan grubu
izerinde (bagimsiz bir kohortta) tekrar dogrulama
yapilmasi gerekmektedir.

Katki Orani Beyam
Yazarin katki asagida verilmistir.
makaleyi incelemis ve onaylamistir.

ylzdeleri Yazar

E.G.
K 100
T 100
Y 100
VTI 100
VAY 100
KT 100
YZ 100
KI 100
GR 100

K= kavram, T= tasarim, Y= yonetim, VTI= veri toplama ve/veya
isleme, VAY= veri analizi ve/veya yorumlama, KT= kaynak
tarama, YZ= yazim, Kl= kritik inceleme, GR= goénderim ve
revizyon.
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Catisma Beyani
Yazar bu ¢alismada higbir ¢ikar iliskisi olmadigin1 beyan
etmektedirler.

Etik Onay Beyam

Bu calismada kullanilan veri seti, UCI Makine Ogrenmesi
Deposu’ndan halka agik olarak erisilebilen, anonim hasta
verilerinden olustugundan etik
gerekmemektedir.

kurul onayl

Destek ve Tesekkiir Beyani

Bu calismada kullanilan Farklilasmis Tiroit Kanseri Niiks
veri setini halka agik olarak sunan arastirmacilara
tesekkiir ederiz. Orijinal tiroit kanseri veri seti UCI
Makine  Ogrenmesi halka  agiktir
(https://archive.ics.uci.edu). Sentetik veri, DataXid
platformu ile lretilmistir ve gizlilik nedeniyle halka agik
degildir. Model egitim kodlari, makul talep iizerine
sorumlu yazardan temin edilebilir.

Deposu’'nda

Kaynaklar

Bender, S., Jarmin, R. S, Kreuter, F., & Lane, ]. (2020). Privacy and
confidentiality. In Big data and social science (pp. 313-331).
Chapman and Hall/CRC.

Borisov, V., Sefiler, K., Leemann, T., Pawelczyk, M., & Kasneci, G.
(2022). Language models are realistic tabular data generators.
arXiv. https://doi.org/10.48550/arXiv.2210.06280

Borzooei, S. Briganti, G. Golparian, M., Lechien, ]. R, &
Tarokhian, A. (2024). Machine learning for risk stratification
of thyroid cancer patients: A 15-year cohort study. European
Archives of Oto-Rhino-Laryngology, 281(4), 2095-2104.
https://doi.org/10.1007/s00405-023-08766-2

Chawla, N. V,, Bowyer, K. W,, Hall, L. 0., & Kegelmeyer, W. P.
(2002). SMOTE: Synthetic minority over-sampling technique.
Journal of Artificial Intelligence Research, 16, 321-357.
https://doi.org/10.1613/jair.953

Chen, R.]., Lu, M. Y., Chen, T. Y., Williamson, D. F. K., & Mahmood,
F. (2021). Synthetic data in machine learning for medicine and
healthcare. Nature Biomedical Engineering, 5(6), 493-497.
https://doi.org/10.1038/s41551-021-00751-8

Chen, T., & Guestrin, C. (2016). XGBoost: A scalable tree boosting
system. In Proceedings of the 22nd ACM SIGKDD International
Conference on Knowledge Discovery and Data Mining (pp. 785-
794). ACM. https://doi.org/10.1145/2939672.2939785

DataXID. (2024). DataXID: Blockchain-powered synthetic data
platform. https://dataxid.com

Donaldson, M. S., & Lohr, K. N. (Eds.). (1994). Health data in the
information age: Use, disclosure, and privacy. National
Academies Press.

El Emam, K., Mosquera, L., & Bass, J. (2020b). Evaluating identity
disclosure risk in fully synthetic health data: Model

development and validation. jJournal of Medical Internet
Research, 22(11), e23139. https://doi.org/10.2196/23139

El Emam, K., Mosquera, L, & Hoptroff, R. (2020a). Practical
synthetic data generation: Balancing privacy and the broad
availability of data. O'Reilly Media.

El Mestari, S. Z., Lenzini, G., & Demirci, H. (2024). Preserving data
privacy in machine learning systems. Computers & Security,
137,103605. https://doi.org/10.1016/j.cose.2023.103605

Habchi, Y., Himeur, Y., Kheddar, H., Boukabou, A., Atalla, S,
Chaker, D, & Mansoor, W. (2023). Al in thyroid cancer
diagnosis: Techniques, trends, and future directions. Systems,
11(10), 519. https://doi.org/10.3390/systems11100519

Haugen, B. R, Alexander, E. K, Bible, K. C.,, Doherty, G. M,
Mandel, S. J., Nikiforov, Y. E., Pacini, F., Randolph, G. W., Sawka,
A. M, Schlumberger, M., Schuff, K. G., Sherman, S. I, Sosa, J. A,
Steward, D. L., Tuttle, R. M,, & Wartofsky, L. (2016). 2015
American Thyroid Association management guidelines for
adult patients with thyroid nodules and differentiated thyroid
cancer. Thyroid, 26(1), 1-133.
https://doi.org/10.1089/thy.2015.0020

Jordon, ], Szpruch, L., Houssiau, F., Bottarelli, M., Cherubin, G.,
Maple, C., Cohen, S. N, & Weller, A. (2022). Synthetic data:
What, why and how?
https://doi.org/10.48550/arXiv.2205.03257

Ke, G., Meng, Q., Finley, T., Wang, T., Chen, W., Ma, W,, Ye, Q. &
Liu, T. Y. (2017). LightGBM: A highly efficient gradient
boosting decision tree. In Advances in Neural Information

arXiv.

Processing Systems 30 (pp. 3146-3154). Curran Associates.

Lobato de Faria, P., & Cordeiro, J. V. (2014). Health data privacy
and confidentiality rights: Crisis or redemption? Revista
Portuguesa  de  Saude  Publica, 32(2), 123-133.
https://doi.org/10.1016/j.rpsp.2014.10.001

Rajkomar, A, Dean, ]., & Kohane, I. (2019). Machine learning in
medicine. New England Journal of Medicine, 380(14), 1347-
1358. https://doi.org/10.1056/NEJMra1814259

Shorten, C., & Khoshgoftaar, T. M. (2019). A survey on image
data augmentation for deep learning. Journal of Big Data, 6(1),
60. https://doi.org/10.1186/s40537-019-0197-0

Siegel, R. L, Miller, K. D., Wagle, N. S., & Jemal, A. (2023). Cancer
statistics, 2023. CA: A Cancer Journal for Clinicians, 73(1), 17-
48. https://doi.org/10.3322/caac.21763

Voigt, P, & Von dem Bussche, A. (2017). The EU General Data
Protection Regulation (GDPR): A practical guide. Springer
International Publishing. https://doi.org/10.1007/978-3-319-
57959-7

Xu, L., Skoularidou, M., Cuesta-Infante, A., & Veeramachaneni, K.
(2019). Modeling tabular data using conditional GAN. In
Advances in Neural Information Processing Systems 32 (pp.
7335-7345). Curran Associates.

Yale, A, Dash, S., Dutta, R, Guyon, I, Pavao, A, & Bennett, K. P.
(2020). Generation and evaluation of privacy preserving
synthetic health data. Neurocomputing, 416, 244-255.
https://doi.org/10.1016/j.neucom.2020.07.134.

BSJ Eng Sci / Emrullah GAZIOGLU

615


https://archive.ics.uci.edu/
https://doi.org/10.48550/arXiv.2210.06280
https://doi.org/10.1007/s00405-023-08766-2
https://doi.org/10.1613/jair.953
https://doi.org/10.1038/s41551-021-00751-8
https://doi.org/10.1145/2939672.2939785
https://dataxid.com/
https://doi.org/10.2196/23139
https://doi.org/10.1016/j.cose.2023.103605
https://doi.org/10.3390/systems11100519
https://doi.org/10.1089/thy.2015.0020
https://doi.org/10.48550/arXiv.2205.03257
https://doi.org/10.1016/j.rpsp.2014.10.001
https://doi.org/10.1056/NEJMra1814259
https://doi.org/10.1186/s40537-019-0197-0
https://doi.org/10.3322/caac.21763
https://doi.org/10.1007/978-3-319-57959-7
https://doi.org/10.1007/978-3-319-57959-7
https://doi.org/10.1016/j.neucom.2020.07.134

