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Abstract: Outcome events in EHR-based clinical risk prediction are often rare, causing class imbalance;
resampling and cost-sensitive corrections have understudied effects on calibration and net benefit. This
study compared regularized logistic regression (LR) and gradient boosting (GB) under four correction
strategies, and evaluated the corrective effect of recalibration. A synthetic dataset (n=4000; event rate
12%, resembling acute Kidney injury) with 15 correlated predictors was generated (Monte Carlo design,
200 replications). LR and GB (XGBoost) were evaluated under no balancing, SMOTE, class weighting,
and undersampling via 5-fold nested cross-validation. AUROC, AUPRC, Brier score, calibration
slope/intercept, and Integrated Calibration Index (ICI) were computed; clinical utility was assessed by
decision curve analysis. The highest discrimination was achieved by unbalanced LR (AUROC 0.706;
AUPRC 0.273). Balancing did not improve LR discrimination and worsened GB’s (SMOTE: AUROC
0.681 to 0.632); the LR—GB difference favored LR throughout. Unbalanced models were well calibrated
(intercept =0.00, slope 1.024, ICI 0.007); balancing severely distorted calibration (intercept ~~2.0; ICI
0.32-0.34). Unbalanced LR gave the highest net benefit across all thresholds; SMOTE-applied GB the
lowest. Intercept recalibration largely reversed the prevalence-driven harm (Brier 0.215—0.099) but did
not repair GB’s ranking damage. Balancing did not improve discrimination and impaired calibration and
net benefit (the “balancing paradox™). Relying solely on AUROC is misleading; calibration and net
benefit must always be reported, and balancing must be followed by recalibration. Regularized LR
without balancing was a robust default choice.

Keywords: Class imbalance; calibration; logistic regression; gradient boosting; decision curve analysis;
clinical prediction model

Ozet: Elektronik saghk kayitlarina (ESK) dayali klinik risk tahmininde sonug olaylari cogunlukla nadirdir
ve smif dengesizligi olusur. Yaygin kullanilan yeniden Ornekleme ve maliyet-duyarli yontemlerin
kalibrasyon ve klinik net fayda iizerindeki etkisi yeterince incelenmemistir. Bu galismada regiilarize
lojistik regresyon (LR) ile gradient boosting (GB), dort dengeleme stratejisi altinda karsilastirilmis; ayrica
yeniden kalibrasyonun diizeltici etkisi degerlendirilmistir. Akut bobrek hasarina benzer, olay orant %12
olan bir sonug i¢in 15 dngoriiciilii sentetik veri (n=4000; 200 replikasyonlu Monte Carlo tasarimi) tiretildi.
LR ve GB (XGBoost); dengeleme yok, SMOTE, smif agirliklandirma ve azaltarak Ornekleme
stratejileriyle 5-katmanli i¢ ice ¢apraz dogrulamayla degerlendirildi. AUROC, AUPRC, Brier skoru,
kalibrasyon egimi/kesisimi ve Entegre Kalibrasyon Indeksi (ICT) hesaplandi; klinik fayda karar egrisi
analiziyle degerlendirildi. En yiiksek ayrimi1 dengelemesiz LR sagladi (AUROC 0,706; AUPRC 0,273).
Dengeleme LR ayrimini artirmadi, GB ayrimimi kétilestirdi (SMOTE: AUROC 0,681°den 0,632’ye);
LR-GB farki tiim stratejilerde LR lehineydi. Dengelemesiz modeller iyi kalibre idi (kesisim ~0,00, egim
1,024, ICI 0,007); dengeleme kalibrasyonu ciddi bigimde bozdu (kesisim ~ —2,0; ICI 0,32-0,34).
Dengelemesiz LR tiim esiklerde en yiiksek net fayday1 sagladi; SMOTE uygulanmis GB en diisiik fayday:
verdi. Yeniden kalibrasyon, prevalans kaynakl zarar1 bityiik dlgtide geri dondiirdii (Brier 0,215—0,099);
ancak GB’nin siralama hasarimi gideremedi. ESK temelli dengesiz sinif probleminde dengeleme, ayrimi
iyilestirmemis, kalibrasyonu ve net faydayr bozmustur (“dengeleme paradoksu”). Yalnizca AUROC’a
giivenmek yanilticidir; kalibrasyon ve net fayda mutlaka raporlanmali, dengeleme kullanilacaksa yeniden
kalibrasyon izlemelidir. Regiilarize LR, dengeleme uygulanmadan, hem kalibrasyon hem klinik fayda
acisindan gii¢lii bir varsayilan segenek olmustur.

Anahtar Kelimeler: Sinif dengesizligi; kalibrasyon; lojistik regresyon; gradient boosting; karar egrisi
analizi; klinik tahmin modeli
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Dengeleme Paradoksu: Ayrim ve Kalibrasyon

1. Giris

Elektronik saglik kayitlar1 (ESK), rutin klinik bakim
sirasinda biriken yiiksek boyutlu ve heterojen
verileriyle, klinik sonuglarin tahminine yonelik
istatistiksel ve makine o6grenmesi temelli risk
modellerinin gelistirilmesinde baglica veri kaynagi
haline gelmistir. Hastane i¢i mortalite, yeniden yatis,
sepsis ve akut bobrek hasari (ABH) gibi sonuclarin
erken ve giivenilir bigimde 6ngdriilmesi, klinik karar
destegi ve kaynak planlamasi agisindan 6nemli bir
potansiyel sunmaktadir. Ancak bu modellerin klinik
kullanima deger iiretebilmesi, yalnizca olaylart
“ayirt edebilmelerine” degil, trettikleri olasiliklarin
gercek riskle tutarli (iyi kalibre) ve klinik karar
verme agisindan net fayda saglayacak bigimde
olmasina baghdir (1,2]).

ESK temelli sonuglarin énemli bir boliimii dogasi
geregi nadirdir; ilgilenilen olay, go6zlemlerin
yalnizca kiiglik bir kisminda goriiliir. Bu durum,
sinif dengesizligi olarak adlandirilan ve model
egitimini olumsuz etkileyen bir yap1 ortaya cikarir.
Dengesiz veride model, ¢ogunluk (olaysiz) sinifa
dogru yanlilik gosterebilir; tiim gozlemleri ¢cogunluk
sinifina atayan bir model bile yiiksek “dogruluk
(accuracy)” degeri iretebilir. Bu nedenle dengesiz
veride dogruluk gibi Olgiitler yanilticidir ve azinlik
(klinik agidan kritik) smifin yakalanmasi 6zel bir
metodolojik dikkat gerektirir (3).

Bu sorunla basa ¢ikmak i¢in en yaygin iki yaklagim
yeniden Ornekleme ve maliyet-duyarli 6grenmedir.
Yeniden ornekleme, azinlik siifini gogaltmay1 (6r.
sentetik azinlik asir1 6rnekleme teknigi, SMOTE)
veya ¢ogunluk smifin1 azaltmayr (undersampling)
icerir (4); maliyet-duyarli yaklagimlar ise yanlis
simiflandirma  maliyetlerini  simf  agirliklartyla
yeniden tanimlar. Bu tekniklerin azinlik smifinin
duyarliligini  (recall) ve esik-bagimli Olgiitleri
iyilestirdigi siklikla rapor edilmistir.

Klinik tahmin modeli ailesinde iki temel yaklagim
one cikar. Regiilarize lojistik regresyon (LR),
yiiksek boyutlu ESK verisinde agir1 uyumu 6nlemek

icin  L1/L2/elastik ag  cezalar1  kullanir;
yorumlanabilirligi,  olasihik  ¢iktisinin  dogal
kalibrasyonu ve degisken secimi avantajlariyla

biyoistatistikte yerlesik bir aragtir. Buna karsin
gradient boosting (GB) gibi agag-temelli yontemler,

dogrusal  olmayan iligkileri ~ve  degisken
etkilesimlerini esnek bicimde yakalayarak c¢ogu
zaman yiksek ayrim giici sergiler; ancak
yorumlanabilirlikleri  diisiiktlir,  hiperparametre

secimine duyarhidirlar ve olasilik kalibrasyonlar
bozulabilir.

Mevcut karsilastirmali c¢alismalarin  6nemli  bir
kismi, model bagarimini neredeyse yalnizca ayrim
Olciitleriyle (6zellikle AUROC) degerlendirmekte;
dengeleme stratejilerinin kalibrasyon ve klinik net
fayda tizerindeki etkisini goz ardi etmektedir (5,6).
Oysa dengeleme, egitim verisindeki sinif dagilimini
yapay bicimde degistirdigi icin, modelin iirettigi
olasiliklarin gercek prevalansla iliskisini bozma
potansiyeline sahiptir. van den Goorbergh ve ark.
(2022) bu zaran lojistik regresyon icin gosterse de
(6), dengeleme stratejilerinin parametrik olmayan bir
model  ailesi (GB)  iizerindeki  etkisinin,
modelxstrateji matrisi, istatistiksel anlamlilik testi ve
karar egrisi analiziyle birlikte sistematik bigimde
kargilagtirildigr  ¢aligmalar —  ozellikle Tirkge
metodoloji yazininda — siirlidir. Bu ¢aligmanin
0zgiin katkis1 tam da bu boslugu doldurmasidir: (i)
GB’nin eklenmesiyle model ailesinin genisletilmesi,
(i) karar egrisi (net fayda) analiziyle klinik
maliyetin niceliklenmesi, (iii) ayrim farklarinin
istatistiksel ~ anlamlillk  ve  replikasyon-temelli
belirsizlikle smanmasi ve (iv) dengeleme sonrasi
yeniden kalibrasyonun diizeltici etkisinin
gosterilmesi.

Bu g¢aligmanin amaci, kontrolli bir simiilasyon
ortaminda, ESK-benzeri dengesiz bir sonug¢ igin
regiilarize LR ile GB modellerini dort dengeleme
stratejisi  (dengeleme  yok, SMOTE, smf
agirliklandirma, azaltarak ornekleme) altinda ayrim,
kalibrasyon ve klinik net fayda agisindan es zamanlh
olarak  karsilastirmaktir. ki  temel hipotez
smanmigtir:  (H1) Dengeleme, ayrim Olgiitlerini
anlamli bicimde iyilestirmez; (H2) Dengeleme,
ayrim pahasina olmasa bile kalibrasyonu ve net
fayday1 bozar ve bu bozulma iki model ailesinde
farkl siddette ortaya cikar.

2. Gerec¢ ve Yontem
2.1. Calisma tasarimi ve veri

Caligsma, kontrolli kosullarda yontem karsilastirmasi
yapmaya olanak veren bir Monte Carlo simiilasyon
calismasi olarak tasarlanmistir. Gergek hasta verisi
kullanilmamig;  tiim  veriler, bilinen {iretim
mekanizmasina sahip sentetik ESK-benzeri veri
kiimeleri olarak firetilmistir. Bu tasarim, gercek
veride gozlemlenemeyen “dogru” risk yapisinin
bilinmesini ve dengeleme stratejilerinin etkisinin
yanlilik katmadan izole edilmesini saglar. Ana
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senaryoda birbirinden bagimsiz nsim=200 veri
kiimesi {iretilmis; her replikasyonda tiim model—
strateji kombinasyonlar1 igin tam analiz boru hatti
yeniden yiiriitilmiistiir. Bu yaklagim, tek bir 6rnege
0zgii sansa bagl degiskenligi ortadan kaldirir ve her
performans 6l¢iitii icin replikasyonlar arasi ortalama
ile Monte Carlo standart hatasinin (MCSE)
raporlanmasina olanak verir. Tiim analizler R 4.6.1
ortaminda yiiriitiilmiis (7); yeniden tiretilebilirlik i¢in
tohum (set.seed) her replikasyonda deterministik
bigimde sabitlenmistir.

2.2. Sentetik veri iiretim mekanizmasi

Akut bobrek hasari benzeri ikili bir sonucu temsil
eden, n=4000 gozlemli ve 15 Ongoriiciilii bir veri
kiimesi iiretildi. Ongériiciiler; demografik (yas), vital
(sistolik kan basinci, kalp hizi, solunum hizi, ates),
laboratuvar (baseline kreatinin, iire azotu, sodyum,
potasyum, I0kosit, laktat, hemoglobin) ve
komorbidite (Charlson indeksi, diyabet, sepsis
gostergesi) degiskenlerini igerecek bigimde, gercekei
dagilimlar ve degiskenler arasi korelasyon (or. iire
azotunun kreatinine bagimliligi) ile olusturuldu.
Sonu¢ olasilig; dogrusal terimlerin yani sira
dogrusal olmayan (solunum hizinin esik iistii etkisi)
ve etkilesim (kreatinin x laktat) terimleri igeren bir
lojistik dogrusal Ongoriiciiden {iretildi. Kesisim
terimi, olay oranim yaklasik %12’ye sabitleyecek
bicimde koklendirme (uniroot) ile ayarlandi. Bu
yapi, hem parametrik (LR) hem parametrik olmayan
(GB) modellere adil bir zemin saglar: dogrusal
olmayan yap1 GB lehine, dogru belirtilmis olasilik
yapisi LR Iehine igler.

2.3. Dengeleme stratejileri

Dort strateji  karsilagtirlldi: (1) Dengeleme yok
(temel); (2) SMOTE — azinlik sinifinin k-en yakin
komsu enterpolasyonuyla tam dengeye (1:1)
cogaltilmasi; (3) Simf agirhklandirma — azinlik
sinifina ¢ogunluk/azinlik oraninda agirlik verilmesi
(LR’de gozlem agirligi, GB’de scale pos_weight);
(4) Azaltarak ornekleme — cogunluk sinifinin
azinlik dilizeyine indirgenmesi. Veri sizintisini
onlemek i¢in her strateji yalmizca dis c¢apraz
dogrulama egitim katmanlarima uygulanmis; test
katmanlar1 ham (dengelenmemis) ve dokunulmamis
birakilmistir.

SMOTE, recipes/themis uygulamasiyla standart
bicimde c¢alistirildi;  sentetik  Ornekler  tiim
ongoriiciiler i¢in siirekli 6zellik uzayinda k-en yakin
komsu enterpolasyonuyla iiretildi. Kategorik ve ikili
Ongoriiciiler (diyabet, sepsis gostergesi) ile sayim
tipi Charlson indeksi de bu siirekli enterpolasyona
tabi tutulmus olup, karma-tipli degiskenlere 6zgii
SMOTE-NC gibi bir varyant kullanilmamistir. Bu

ayrinti, asagida (Sinirliliklar) tartisilan
genellenebilirlik kapsami agisindan énemlidir.

2.4. Modelleme yontemleri

Regiilarize LR: Elastik ag cezasi (0=0,5) ile lojistik
regresyon; ceza parametresi A, egitim katmani i¢i 5-
katmanli ¢apraz dogrulamayla (sapma 0lciitii) se¢ildi
(glmnet) [8]. LR, oOngoriiciilerin yalmzca ana
etkileriyle (etkilesim veya dogrusal-olmayan terim
elle  eklenmeden)  belirtildi;  boylece  veri
uretimindeki dogrusal olmayan esik etkisi ve
kreatininxlaktat  etkilesimi model tarafindan
bilinmeyen yap1 olarak kaldi ve esnek GB igin
potansiyel avantaj korundu. Gradient boosting:
XGBoost (9); agac derinligi {2, 4} {izerinde egitim
katman1 i¢i 3-katmanli ¢apraz dogrulama ile
(AUPRC olgiitii, en ¢ok 400 tur, 25 turluk erken
durdurma) ayarlandi; 6grenme orami 0,1, satir alt
orneklemesi 0,8 ve siitun alt 6rneklemesi 0,8 olarak
sabitlendi. GB’de dengesizlik diizeltmesi yalnizca
scale pos weight  iizerinden  yapildi  (siif
agirhiklandirma stratejisinde sinif oranina ayarlandi);
gozlem agirliklart LR’ye 0Ozgii tutularak gift
diizeltme 6nlendi.

2.5. Dogrulama semasi

Model bagarimi 5-katmanli i¢ ice (nested) capraz
dogrulama ile degerlendirildi. D1s dongli basarimi
tarafsiz bigcimde tahmin ederken, i¢ dongii her dig
egitim  katmaninda  hiperparametre  secimini
gerceklestirdi. Iki model ailesi i¢in aym katman
boliinmeleri (tabakall) kullanilarak adil karsilagtirma
saglandi. Capraz dogrulama katmanlar1  her
replikasyonda yeniden ve tabakali olarak ¢izilmistir;
dolayisiyla katman-se¢imi (boliinme) degiskenligi,
replikasyonlar aras1 dagilima ve MCSE’ye dogrudan
yansimaktadir (sabit-katman tasariminin aksine bu
degiskenlik diglanmamistir). Dengeleme stratejileri
veri sizintisint Onlemek amaciyla yalnizca egitim
katmanlarmma uygulanmis; test katmanlari ham
(dengelenmemis) birakilmigtir. Her gézlem igin test
katmaninda  {iretilen  olasiliklar  birlestirilerek
katman-dis1 (out-of-fold) olasiik  vektorii
olusturuldu ve tiim metrikler bu vektor tizerinden
hesaplandi.

2.6. Degerlendirme metrikleri

Ug eksende degerlendirme yapildi. Ayrim: AUROC
ve dengesiz veride birincil 06l¢iit olan AUPRC (egri
alt1 kesinlik-duyarlilik alan1) (10). AUPRC, kesinlik-
duyarlilik egrisi altindaki alanin dikdortgen (adim)
kuraliyla — enterpolasyonsuz, sag Riemann
toplamiyla — hesaplanmasiyla elde edildi (Davis—
Goadrich enterpolasyonu kullanilmadi); “beceri-
yok” tabami olay prevalansina (=0,12) esittir ve
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degerler buna gore yorumlanmalidir. Kalibrasyon:
kalibrasyon  kesisimi  (calibration-in-the-large,
ideal=0) ve egimi (ideal=1) ile Brier skoru.
Kalibrasyon kesigimi, tahmin edilen olasiliklarin
logit doniistimii ofset almip yalnizca kesisim
terimini kestiren lojistik modelle [y ~ 1 +
offset(logit(p))]; kalibrasyon egimi ise logit(p) nin
tek 6ngoriicti oldugu lojistik modelin [y ~ logit(p)]
egim katsayistyla hesaplandi. Kalibrasyon ayrica
bicim (shape) diizeyinde, esnek (loess) kalibrasyon
egrisinden tiiretilen Entegre Kalibrasyon Indeksi
(ICI), E50 ve E9O ile de degerlendirildi (Austin &
Steyerberg, 2019) (11); bu o6lgiitler, tahmin edilen
olasilik ile esnek egriden okunan gozlenen olasilik

arasindaki mutlak farkin sirastyla ortalamast,
medyant ve 90. ylizdeligidir.
Esik-bagimh  ol¢iitler:  Matthews  korelasyon

katsayis1 (MCC), F1, dengeli dogruluk, duyarlilik ve
Ozgiilliik; bu olgitler, %50 esiginin nadir olayh
modellerde anlamsizlastigi dikkate alinarak olay
prevalansina esit esikte (0,12) hesaplandi.

Klinik fayda: karar egrisi analizi (net fayda) (12),
0-0,40 esik araliginda hesaplanip klinik-akla-yatkin
araliga  (=0,05-0,20)  odaklanilarak  sunuldu.
Ongoriicii basma olay sayis1 (EPV) yaklasik 32°dir
(=480 olay / 15 6ngoriicii) ve model gelistirme igin
oOnerilen alt sinirlarin oldukea tizerindedir (13).

2.7. istatistiksel analiz

Her metrik i¢in birincil  belirsizlik  Slgiiti
replikasyonlar arasi dagilimdan tiiretildi: ortalama,
%2,5-9%97,5 replikasyon yiizdelikleriyle %95 aralik
ve Monte Carlo standart hatast (MCSE =
replikasyonlar arasi SD / Vnsim). Ayrim farklar1 i¢in
birincil kamit, her strateji icinde LR ile GB
arasindaki AUROC farkinin replikasyon dagilimdir
(ortalama, %95 aralik, MCSE). DeLong testi (14)
yalnizca tamamlayici olarak — replikasyonlar arasi
ortalama Z ve medyan p ile — raporlandi; dort
stratejili karsilagtirmalarda ¢oklu test i¢in Bonferroni
(0=0,0125) da bildirildi. Tek-veri Dbelirsizligi
tamamlayici olarak 1000 tekrarli bootstrap ile de
incelendi; ancak  birlestirilmis  katman-dist
tahminlerde  bootstrap’in  katman  yapisindaki
bagimliligi yok saydigi ve belirsizligi bir miktar
diisiik tahmin edebilecegi not edilmelidir; bu

nedenle  bootstrap  birincil Ol¢iit  olarak
kullanilmamustir.
Yeniden kalibrasyon Her modelxstrateji igin,

katman-dig1 tahminler tizerinde tek adimli kesisim
(in-the-large) yeniden kalibrasyonu [y ~ 1 +
offset(logit(p))] uygulandi; diizeltilmis olasiliklarla

kalibrasyon kesisimi, Brier, ICI ve net fayda yeniden
hesaplandi. Katman-dis1 tahminler model
egitiminden dislandigindan bu diizeltme model
egitimine gore sizintisizdir; yeniden kalibrasyon
kestirimi aynt katman-dis1 tahminler iizerinde
yapildigindan  tek-parametreli bir  kiiresel
illistrasyon olarak nitelendirilmelidir. Analizlerde
glmnet, xgboost, pROC, recipes/themis ve ggplot2
paketleri kullanildi.

3. Bulgular
3.1. Orneklem

Uretilen 200 veri kiimesinde ortalama olay orani
%12,0 olarak gergeklesti (hedef %12) ve amaglanan
dengesizlik diizeyini yansitti. Her replikasyonda tiim
modeller ve stratejiler ayni1 veri ve ayni capraz
dogrulama boliinmeleri {izerinde degerlendirildi.

3.2. Ayrim performansi

En yiiksek ayrimi dengelemesiz regiilarize LR
sagladi: AUROC 0,706 (0,680-0,732) ve AUPRC
0,273 (0,236-0,312). AUPRC degerleri, prevalansa
esit “beceri-yok” tabani (=0,12) dikkate alinarak
yorumlanmalidir. Dengeleme stratejileri LR’nin
ayrimint iyilestirmedi (AUROC tiim stratejilerde
0,700-0,706;, AUPRC 0,265-0,273); LR’de
dengeleme yok ile dengeleme stratejileri arasindaki
AUROC farklar1 anlamli degildi. GB i¢in dengeleme
ayrimi ya degistirmedi ya da kotiilestirdi:
dengelemesiz GB AUROC 0,681 (0,647-0,709) iken
SMOTE altinda 0,632 (0,598-0,666)’ye, AUPRC ise
0,242°den 0,197’ye geriledi. Bu sonuglar HI1
hipotezini  (dengeleme  ayrimi  1iyilestirmez)
desteklemektedir (Tablo 1). Ayrim sonuglarinin
yorumlanmasinda, sonucun lojistik-dogrusal bir
Ongoriictiden  dretildigi ve dolayisiyla dogru-
belirtilmis LR’nin yapisal bir avantaj tasidigi goz
onlinde bulundurulmalidir; “dengelemesiz LR en

yiiksek ayrimi verdi” bulgusu bu tasarim tercihiyle
iligkilidir (bkz. Sinirliliklar).

3.3. Kalibrasyon performansi

Kalibrasyon, stratejiler arasinda en ¢arpici farkin
ortaya ¢iktig1 eksendir. Dengelemesiz modeller iyi
kalibre idi: LR ic¢in kalibrasyon kesisimi —0,000
(-0,004-0,004), egim 1,024 (0,977-1,078) ve ICI
0,007 (0,003-0,012); GB i¢in kesisim 0,008, egim
1,032 ve ICI 0,008. Buna karsin dengeleme
stratejileri kalibrasyonu ciddi bicimde bozdu: LR’de
kalibrasyon kesisimi yaklagik —2,0’ye diistii (LR-
SMOTE —2,011; LR-agirhk —1,969; LR-azaltma
—1,985), bu da modellerin riski sistematik olarak
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asir1 tahmin ettigini gosterir. Bigim diizeyinde de
bozulma belirgindi: dengeleme stratejilerinde ICI
0,320-0,334, E90 ise 0,44-0,47 diizeyine yiikseldi
(dengelemesiz ICI = 0,007’ye karsi). Brier skoru
dengelemesiz 0,098-0,100’den dengelemeli
stratejilerde 0,210-0,228’¢ yiikseldi. GB-SMOTE
kombinasyonu 6zel bir durum olusturdu: kalibrasyon
kesisimi gorece 1limh (—0,122) kalirken kalibrasyon
egimi 0,317°ye (0,242-0,402) diistii ve ayrim da
geriledi (AUROC 0,632); yani GB-SMOTE’ta
bozulma yalniz olasilik diizeyinde degil, siralamada
da ortaya ¢ikmustir (Sekil 1, Sekil 2). Bu bulgular H2
hipotezini dogrulamaktadir.

3.4. Esik-bagimh olciitler

Olay prevalansi esiginde (0,12) degerlendirildiginde,
dengelemesiz LR en yiiksek F1 (0,310) ve dengeli
dogruluk (0,649) degerlerini verdi. Dengeleme
stratejileri, olasiliklart yukar1 kaydirdigi i¢in bu
esikte smiflandirmay1 iyilestirmedi, hatta F1 ve
dengeli dogrulugu distirdi (6r. LR-SMOTE F1
0,218, dengeli dogruluk 0,510). Dengelemeli GB
kombinasyonlarinda olasiliklar esigin bu denli
iizerine kaydi ki tiim gozlemler pozitif sinifa atandi;
dengeli dogruluk 0,500’e¢ indi ve MCC, karigiklik
matrisinin ~ bir  siitunu  bosaldigindan  (payda
carpanlarindan biri sifirlandigindan) tanimsiz héle
geldi. Bu sonug, esik-bagimli olgiitlerin secilen
isletim noktasma gii¢lii bigcimde bagimli oldugunu
ve dengelemenin “goriniir” yararimin biiyiik 6lgiide
esik secimi yapaylhigindan kaynaklanabilecegini
gostermektedir.

3.5. Klinik net fayda (karar egrisi analizi)

Karar egrisi analizinde dengelemesiz LR tiim klinik-
akla-yatkin esik araliginda (=0,05-0,20) en yiiksek
net faydayr sagladi (6r. 0,10 esiginde net fayda
0,0445; 0,20 esiginde 0,0160); bu aralikta higbir
dengeleme stratejisi LR’yi gecemedi. Dengelemesiz
GB ikinci sirada, benzer ancak biraz diisiik fayda
gosterdi (0,10 esiginde 0,0409; 0,20 esiginde
0,0118). SMOTE uygulanmig GB en diisiikk net
faydayr verdi ve yaklasik 0,20 esiginden sonra
“kimseyi tedavi etme” dogrusunun altina inerek
negatife dondii (0,20 esiginde —0,0003); yani kalibre
edilmediginde bu esiklerde klinik olarak zararli hale
geldi  (Sekil 4). Dengelemeli LR ise olasilik
kaymasmin dogrudan sonucu olarak daha erken,
yaklasik 0,12 esiginden itibaren “herkesi/kimseyi
tedavi etme” dogrularimin altina indi. Net fayda
siralamasi, ayrim siralamasiyla uyumlu fakat
kalibrasyon bozulmasinin klinik maliyetini agikga
ortaya koyacak bi¢cimde belirgindir.

3.6. Dengeleme sonrasi yeniden Kkalibrasyonun
diizeltici etkisi

Gozlenen zararm ne Olgiide geri-dondiirtilebilir
oldugunu  degerlendirmek  igin, katman-disi
tahminlere tek adimli kesisim yeniden kalibrasyonu
uyguland1 (Tablo 3; Sekil 5). Prevalans kaynakli
kesisim kaymasi tam olarak geri dondii: LR-
SMOTE’ta  kalibrasyon kesigimi  —2,011°den
~0,000’e, Brier skoru 0,215’ten 0,099’a ve ICI
0,320°den 0,012’ye geriledi; aym diizelme LR-
agirlik, LR-azaltma ve  GB-agirlik/azaltma
stratejilerinde de goézlendi (Brier ~0,21-0,23’ten
~0,10’a). Net fayda acisindan da LR-SMOTE,
yeniden kalibrasyonla dengelemesiz LR diizeyine
geri dondii (0,20 esiginde —0,0788’den +0,0154’¢).
Buna karsin GB-SMOTE yalnizca kismen diizeldi
(Brier 0,114—0,112; ICI 0,070—0,066): bu
kombinasyonun asil hasar1 kesisimde degil,
kalibrasyon egiminde ve siralamada (egim 0,317;
AUROC 0,632) oldugundan, tek adimli kesisim
yeniden kalibrasyonu bu bozulmay1 gideremez. Bu
ikili bulgu, klinik receteyi keskinlestirir: prevalans
kaynakli zarar yeniden kalibrasyonla giderilebilir;
ancak SMOTE’un GB’de yol actigi siralama
bozulmasi yeniden kalibrasyonla da diizeltilemez.

3.7. Ayrim farkinin replikasyon dagilim (LR vs
GB)

Her strateji icinde regiilarize LR, GB’ye kiyasla
daha yiikksek AUROC verdi. Birincil kanit olarak
AUROC farkinin (LR—-GB) replikasyonlar arasi
dagilimi sunulur (Tablo 2): dengeleme yok igin fark
0,025 (%95 aralik 0,009-0,046; MCSE 0,001),
SMOTE i¢in 0,072 (0,048-0,094; MCSE 0,001),
simif agirliklandirma i¢in 0,030 (0,014-0,048) ve
azaltarak Ornekleme icin 0,033 (0,014-0,053).
LR’nin istiinliigii en belirgin bigimde SMOTE
altinda ortaya c¢ikti. Tamamlayict DelLong testi bu
yoni desteklemistir (replikasyonlar arasi ortalama Z
sirastyla 3,70; 6,16; 4,05; 4,21; medyan p tim
stratejilerde <0,001); farkin a=0,05 esiginde anlaml
bulundugu replikasyon orani dengeleme yok igin
187/200, SMOTE i¢in 200/200, agirliklandirma igin
195/200 ve azaltma i¢in 194/200 olmustur.

3.8. Duyarhlik analizi

Bulgularin saglamligy, ti¢ farkli olay prevalansi (%S5,
%12, %20) ve li¢ orneklem biiyiikligii (n=2000,
4000, 8000) altinda, her hiicrede 60 replikasyonla
simandi (Tablo 4, Sekil 6). “Dengeleme paradoksu”
tim senaryolarda tutarli bi¢cimde gdzlendi:
dengelemesiz modeller her kosulda iyi kalibre kald1
(kalibrasyon kesisimi = 0; MCSE < 0,002), buna
karsin tim dengeleme stratejileri kalibrasyon
kesisimini belirgin bigimde negatife (asir1 tahmin
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yoniine) kaydirdi. Onemli ve sezgisel bir &riintii
olarak, dengesizlik arttikca (prevalans diistiikce)
kalibrasyon bozulmasi siddetlendi: dengeleme
stratejilerinde kalibrasyon kesisimi %5 prevalansta
yaklasik —2,9’a, %12°de —2,0’ye ve %20’de —1.4’e
ulasti. Bu degerler, tam dengelemenin (1:1)
beklenen teorik kaymasiyla — logit(prevalans), yani
gerceklesen prevalanslar igin sirasiyla ~ —2,94;
-2,00 ve —1,39 — MCSE bantlar1 i¢inde yakin
uyum gostermektedir (kesisim MCSE’leri < 0,013;
Sekil 6’da hata ¢ubuklar1 £1,96-MCSE ve “x” ile
gosterilen teorik  degerler). Ayrim agisindan
dengeleme higbir senaryoda iyilesme saglamadi;

orneklem biiyiikliigii arttikca tiim modellerin ayrimi
beklenildigi gibi hafifge yiikseldi (6r. LR dengeleme
yok, %12: n=2000’de 0,699, n=8000’de 0,710;
AUROC MCSE < 0,003) ancak stratejiler arasi
siralama degismedi. GB-SMOTE’un kalibrasyon
kesisimi (6r. %I12°de —0,128) diger dengeleme
stratejilerine gore 1limh kalsa da AUROC’u en
diistik  degere  geriledi; bu, GB-SMOTE’ta
bozulmanin kesisimden ¢ok siralamada ortaya
ciktigt yoOnilindeki ana bulguyla tutarhidir. Bu
sonuglar, ana bulgularin tek bir prevalans veya
orneklem biiyiikliigiine ozgii olmadigini
gostermektedir.

Tablo 1. Katman-disi (out-of-fold) performans metrikleri; 200 replikasyonlu Monte Carlo tasarimindan replikasyon-
temelli ortalama (%2,5-%97,5 replikasyon araligil). MCSE degerleri metinde ve ayr1 6zet dosyasinda verilmistir.
ICI/E90: esnek (loess) kalibrasyon egrisinden. Dengelemeli GB stratejilerinde tiim gozlemler pozitife atandigindan

MCC tanimsizdir.
AUR | AUP E9 | M F
Model Strateji | OC RC Brier | Kalib. egim Kalib. kesisim ICI | O CC | 1 | Dengeli dogr.
LR none 0,706 | 0,273 | 0,098 | 1,024 (0,977- | —0,000 (-0,004—-| 0,0 | 0,0 | 0,2 | O, | 0,649
(0,680 | (0,236 | (0,091 | 1,078) 0,004) 07 |14 |00 |3
- - - o, | (O, 1
0,732) | 0,312) | 0,104) 003 | 00 0
0,0 | 0,0
12) | 27
LR smote 0,704 | 0,271 | 0,215 | 0,854 (0,799- | —2,011 (-2,107-|0,3 | 0,4 | 0,0 | O, | 0,510
(0,676 | (0,234 | (0,206 | 0,909) -1,922) 20 |68 |42 |2
- - - o, | (O, 1
0,730) | 0,308) | 0,222) 304 | 449 8
03 |04
33) | 87)
LR weight 0,705 | 0,273 | 0,214 | 1,039 (0,964— | —1,969 (-2,060- | 0,3 | 0,4 | 0,0 | O, | 0,503
(0,679 | (0,235 | (0,206 | 1,109) —1,887) 28 37 23 2
_ — — ©, |, 1
0,732) | 0,311) | 0,222) 313 | 420 6
03 |04
41) | 56)
LR down 0,700 | 0,265 | 0,218 | 1,032 (0,920- | —1,985 (-2,076-| 0,3 | 0,4 | 0,0 | O, | 0,502
(0,669 | (0,227 | (0,209 | 1,152) -1,893) 34 |40 |21 |2
- - - o, | (O, 1
0,729) | 0,302) | 0,226) 318 | 416 6
03 |04
47) | 63)
XGB none 0,681 | 0,242 | 0,200 | 1,032 (0,873- | 0,008 (-0,006- | 0,0 | 0,0 | 0,1 | O, | 0,631
(0,647 | (0,205 | (0,093 | 1,231) 0,023) 08 |16 |78 |2
- - - ©, | ©, 9
0,709) | 0,282) | 0,107) 003 | 00 5
0,0 | 0,0
17) | 31)
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AUR | AUP E9 | M F
Model Strateji | OC RC Brier | Kalib. egim Kalib. kesisim ICI | O CC | 1 | Dengeli dogr.
XGB smote 0,632 | 0,197 | 0,114 | 0,317 (0,242— | 0,122 (-0,200- | 0,0 | 0,1 | taru | O, | 0,593
(0,598 | (0,169 | (0,105 | 0,402) —0,051) 70 |53 | mst |2
_ _ - ©, | |z 6
0,666) | 0,240) | 0,121) 058 | 11 3
00 |01
79) | 84)
XGB weight 0,675 | 0,236 | 0,210 | 1,095 (0,902— | —-1,871 (-1,962—-| 0,3 | 0,4 | tam | O, | 0,502
(0,640 | (0,193 | (0,197 | 1,312) ~1,789) 21 |06 | mst |2
- - - o |© |z |1
0,708) | 0,278) | 0,221) 296 | 384 6
03 (04
40) | 28)
XGB down 0,666 | 0,222 | 0,228 | 0,948 (0,693- | 1,996 (-2,094-| 03 | 0,4 | tan: | O, | 0,502
(0,630 | (0,186 | (0,219 | 1,240) -1,906) 45 | 46 | mst | 2
_ _ _ ©, | (@O |z 1
0,700) | 0,260) | 0,236) 330 | 403 5
03 (04
61) | 88)

Tablo 2. Ayrim farkinin replikasyon dagilimi: her strateji iginde regiilarize LR ile GB arasindaki AUROC farki
(ortalama, %95 replikasyon araligi, MCSE) ve tamamlayict DeLong 6zeti (replikasyonlar arasi ortalama Z, medyan p,

a=0,05"te anlaml1 replikasyon orant).

AUROC AUROC MC Medyan
Strateji (LR) (GB) AUROC farki (%95 arahk) SE ort.Z |p Anlamh (¢=0,05)
none 0,706 0,681 0,025 (0,009-0,046) 0,00 | 3,70 2,510+ 187/200
1
smote 0,704 0,632 0,072 (0,048-0,094) 0,00 | 6,16 7,0x10°'° | 200/200
1
weight 0,705 0,675 0,030 (0,014-0,048) 0,00 | 4,05 4,6x10°° 195/200
1
down 0,700 0,666 0,033 (0,014-0,053) 0,00 | 4,21 2,0x10°° 194/200
1

Tablo 3. (Yeniden kalibrasyon). Tek adimli kesisim (in-the-large) yeniden kalibrasyonunun etkisi: ham ve yeniden
kalibre kalibrasyon kesisimi, Brier ve ICI (200 replikasyon ortalamasi). Prevalans kaynakli zarar tam geri doner; GB-

SMOTE’un siralama hasari kalir.

Model Strateji Kesisim (ham—recal) Brier (ham—recal) ICI (ham—recal)
LR none 20,000 — 0,000 0,098 — 0,098 0,007 — 0,007
LR smote 2,011 — 0,000 0,215 — 0,099 0320 — 0,012
LR weight ~1,969 — —0,000 0214 — 0,098 0,328 — 0,007
LR down ~1,985 — —0,000 0,218 — 0,099 0,334 — 0,008
XGB none 0,008 — —0,000 0,100 — 0,100 0,008 — 0,008
XGB smote —-0,122 — —0,000 0,114 — 0,112 0,070 — 0,066
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Model Strateji Kesisim (ham—recal) Brier (ham—recal) ICI (ham—recal)
XGB weight -1,871 — 0,000 0,210 — 0,101 0,321 — 0,010
XGB down -1,996 — —0,000 0,228 — 0,102 0,345 — 0,010

Tablo 4. (Duyarlilik). Farkli prevalans ve drneklem biiyiikliiklerinde (hiicre bagina 60 replikasyon) kalibrasyon kesigimi
/ AUROC; her hiicre “kesisim / AUROC” bi¢iminde. Dengelemesiz (none) modeller tiim kosullarda iyi kalibre;
dengeleme stratejilerinde kesisim prevalans diistilkce daha ¢ok negatife kayar. Kesisim MCSE’leri < 0,013, AUROC
MCSE’leri < 0,004 (bantlar Sekil 6°da). Teorik kesisim kaymas1 = logit(gercek prevalans): %5 icin = —2,94; %12 i¢in =

—2,00; %20 igin ~ —1,39.

Senaryo Model none smote weight down

n=4000, prev=%>5 LR 0,000/ 0,705 -2,991/0,701 -2,892 /0,703 —2,933 /0,691
n=4000, prev=%>5 GB 0,019/ 0,666 0,015/0,622 —2,718 /0,655 —2,987 /0,644
n=4000, prev=%12 LR 0,000/ 0,709 -2,028 /0,707 —1,983 /0,708 —2,001 /0,702
n=4000, prev=%12 GB 0,008 /0,683 —-0,128 /0,635 —1,880 /0,680 —2,007 /0,671
n=4000, prev=%20 LR 0,000/ 0,705 -1,396 /0,704 -1,373 /0,705 -1,379 /0,702
n=4000, prev=%20 GB 0,004 /0,687 —-0,215 /0,652 —-1,308 / 0,685 -1,382 /0,677
n=2000, prev=%12 LR 0,000/ 0,699 —2,028 /0,696 —1,972 /0,698 —2,003 /0,688
n=2000, prev=%12 GB 0,021/ 0,665 0,025/0,626 -1,812 /0,655 —2,039 /0,646
n=8000, prev=%712 LR 0,000/0,710 -2,013/0,709 -1,980/0,710 —1,989 /0,708
n=8000, prev=%12 GB 0,003 /0,695 —-0,262 /0,645 —1,904 /0,693 —1,989 /0,687

Kalibrasyon egrileri (Gradient Boosting) — esnek/loess, 200 re

061 R

o
=~

Dengeleme
Dengeleme yok

— SMOTE

= Sinif agirlikl
Azaltarak orn.

Gozlenen olay orani (esnek/loess)
o
n

004 »°

00 02 0.4 06
Tahmin edilen olasilik

Sekil 1. Gradient boosting icin dort dengeleme stratejisi altinda esnek (loess) kalibrasyon egrileri (200 replikasyon ortalamasi).
Dengelemesiz model kdsegene yakinken, dengeleme stratejileri késegenin belirgin bicimde altinda kalir (aswr1 tahmin).
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Kalibrasyon egrileri (Regularize LR) — esnek/loess, 200 rep.

064

o
=
L

Dengeleme

- Dengeleme yok
- SMOTE

— Sinif agirikl.
—— Azaltarak orn.

Gozlenen olay orani (esnek/loess)
o
o
h

0.0+

00 02 0.4 06
Tahmin edilen olasilik

Sekil 2. Regiilarize LR icin esnek (loess) kalibrasyon egrileri (200 replikasyon ortalamasi).

Precision-Recall egrileri (temsili replikasyon)

1.004

o
5
a

Model
g — R
@
2 — XGB
o
o 050
% Dengeleme
3 = Dengeleme yok
X

== SMOTE
0.254

0.00 025 050 075 1.00
Duyarlilik (Recall)

Sekil 3. Dengelemesiz ve SMOTE kosullarinda iki model igin precision-recall egrileri (temsili replikasyon).

Karar egrisi analizi (klinik aralik 0,05-0,20 vurgulu)

0.10
Strateji
-§ 0.057 = LR (dengeleme yok)
K — GB (dengeleme yok)
2 — GB+SMOTE
~— Herkesi tedavi et
0.00 4
-0.05
00 01 02 03
Esik olasihg!

Sekil 4. Karar egrisi analizi (net fayda), klinik-akla-yatkin aralik (0,05-0,20) vurgulu. Dengelemesiz LR tiim esiklerde en yiiksek net
faydayr verir, SMOTE uygulanmis GB yaklasik 0,20 esiginden sonra “kimseyi tedavi etme” dogrusunun altina inerek kalibre
edilmediginde klinik olarak zararly hale gelir.
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Tek adimli yeniden kalibrasyonun dizeltici etkisi

0.054

Net fayda

0.004

-0.051

02

Esik olasihgi

= LR+SMOTE (ham)

— LR+SMOTE (yeniden kalibre)

= GB+SMOTE (ham)

— GB+SMOTE (yeniden kalibre)
+ Herkesl tedavi et

03

Sekil 5. Tek adimli kesigim yeniden kalibrasyonunun net faydaya etkisi. LR+SMOTE ’ta net fayda dengelemesiz diizeye tam olarak
geri doner; GB+SMOTE 'ta ise siralama hasari nedeniyle yalnizca kismen diizelir.

Dengeleme paradoksunun saglamiigl (£1,96-MCSE; x = teorik logit(prev))

LR

Kalibrasyon kesigimi (ideal=0)
o )

T
%20

XGB
.—J{\-‘“*
—
Dengeleme
Dengeleme yok
-~ SMOTE
~&- Sinif agirlikl.
Azaltarak om
X

r
%5

Olay prevalansi

Sekil 6. Duyarlilik analizi: kalibrasyon kesisiminin prevalansa gore degisimi (model basina panel; hata ¢ubuklari +£1,96-MCSE).
“x " isaretleri, tam dengelemenin beklenen teorik kaymasini [logit(prevalans)] gosterir ve gozlenen degerlerle yakin uyum icindedir.

4. Tartisma

Bu c¢aligsmada, kontrollii bir ESK-benzeri simiilasyon
ortaminda, dengesiz smif problemine yonelik dort
dengeleme stratejisinin  regiilarize LR ve GB
iizerindeki etkisi ayrim, kalibrasyon ve klinik net
fayda eksenlerinde karsilastirilmistir. Ug  temel
bulgu 6ne ¢ikmaktadir: (i) dengeleme ayrim giiciinii
iyilestirmemis, GB’de belirgin bigimde
kotiilestirmistir; (i) tiim dengeleme stratejileri
kalibrasyonu ciddi bi¢imde bozarak modelleri
sistematik agir1 tahmine yoneltmistir; (iii) dengeleme
klinik net faydayr azaltmis, en u¢ durumda (GB-
SMOTE) modeli kalibre edilmediginde klinik olarak
zararli hale getirmistir. Bu bulgular birlikte
“dengeleme  paradoksu”nu  somutlastirmaktadir:
dengeleme, dengesiz veride sezgisel olarak yararl
goriinse de, karar verme amacli olasilik tahmininde
fayda yerine zarar lretebilir.

Bulgularin altinda yatan mekanizma aciktir ve
niceliksel olarak ongdriilebilir. Yeniden 6rnekleme
ve simif agirliklandirma, egitim verisindeki olay
oranini yapay olarak yiikseltir (tam dengelemede
1:1’e); sonug olarak model, gercek prevalansa gore
cok daha yiiksek olasiliklar iiretmeyi &grenir. Bu
kaymanin beklenen biiylikliigii kapali bigimde
yazilabilir: egitim olay oran1 m_egitim’e ¢ekildiginde
kalibrasyon  kesisimindeki  beklenen  degisim
yaklasik logit(m_gercek) — logit(m_egitim) kadardir;

tam  dengeleme  (m_egitim=0,5) icin  bu
logit(m_gercek)’e  indirgenir. Ayrnim  Olgiitleri
(AUROC, AUPRC) olasiliklarin  yalnizca

siralamasia duyarli oldugundan bu kaymadan
biiyiik olctide etkilenmez; ancak kalibrasyon ve net
fayda olasiliklarin  mutlak  diizeyine  bagh
oldugundan ciddi bigimde bozulur. Nitekim tek

921



Osmangazi Tip Dergisi, 2026

adiml1 kesisim yeniden kalibrasyonunun bu zarari
bliyiik 0Olgiide geri dondirmesi (Bolim 3.6),
mekanizmanin prevalans kaymasma dayandigim
dogrudan dogrular. GB-SMOTE o6rneginde ise
kalibrasyon kaymasinin yani sira ayrimin da
gerilemesi ve yeniden kalibrasyonla diizelmemesi,
sentetik azinlik 6rneklerinin GB’nin karar sinirlarim
asirt uyuma siiriikleyerek olasilik siralamasini da
bozdugunu diisiindiirmektedir.

Bu sonuglar, ayrim ve kalibrasyonun ayr1 ve
tamamlayic1 boyutlar oldugunu vurgulayan klinik
tahmin modeli yazmiyla (6r. TRIPOD ve
kalibrasyon hiyerarsisi iizerine ¢alismalar) (2,15,16)
ve smif dengesizligi diizeltmesinin risk tahmin
modellerinde kalibrasyonu bozdugunu bildiren
giincel bulgularla (6) uyumludur. Calismanin 6zgiin
katkisi, bu olguyu tek bir ¢ergevede dengeleme x
model matrisi, istatistiksel anlamlilik, karar egrisi
analizi ve yeniden kalibrasyon kolu ile birlikte ve
Tiirkce biyoistatistik yazininda somut bigimde
gostermesidir.

Pratik acidan {ii¢ c¢ikarim Onerilebilir. Birincisi,
dengesiz klinik veride dengeleme bir “varsayilan”
islem olarak uygulanmamali; gerekliligi, hedefin
siralama mi (Or. tarama Onceliklendirmesi) yoksa
kalibre olasihik mi (or. risk iletisimi, esik-temelli
karar) olduguna gore degerlendirilmelidir. Ikincisi,
dengeleme yine de kullanilacaksa, sonrasinda bir
yeniden kalibrasyon adimmi (6r. Platt olgekleme,
isotonik regresyon veya kesisim yeniden tahmini)
zorunlu goriilmelidir; ancak bu ¢alismanin gdsterdigi
gibi, yeniden kalibrasyon yalnizca olasilik diizeyi
(kesisim) bozulmasini onarir, SMOTE’un GB’de yol
actigl siralama hasarmi  gidermez. Ugiinciisii,
regililarize LR, dengeleme olmadan dahi hem iyi
kalibrasyon hem yiiksek net fayda sagladigindan,
ESK temelli dengesiz problemlerde giiclii ve
savunulabilir bir baslangi¢c (referans) modeli olarak
konumlandirilmalidir.

Esik-bagimli Slgiitlere iliskin bulgu da metodolojik
olarak Ogreticidir: aymi modelin F1 ve dengeli
dogruluk degerleri, esik %50’den olay prevalansina
(%12) kaydirildiginda dengeleme lehine bulgudan
aleyhine bulguya donmektedir. Bu durum, esik-
bagiml Olciitlerin tek basina model
karsilagtirmasinda  kirilgan oldugunu ve esik-
bagimsiz (ayrim, kalibrasyon) ile karar-teorik (net
fayda) olgiitlerle birlikte raporlanmasi gerektigini
gostermektedir.  Raporlamada,  klinik  tahmin
modelleri igin TRIPOD kilavuzunun (ve makine
O0grenmesi bileseni olan g¢alismalarda TRIPOD+AI
uzantisinin)  (15,16) izlenmesi ve ilgili kontrol
listesinin ek olarak saglanmasi onerilir.

Kapsam. Buradaki modeller konuslandirilabilir
tahmin araclar1 degil, bir mekanizmay1 (dengeleme
paradoksunu)  kontrollii  kosullarda  gdsteren
metodolojik illiistrasyonlardir; bildirilen mutlak
performans degerleri bu kapsamda yorumlanmal,
gercek veride dis dogrulama ile desteklenmelidir.

Simirhliklar

Birincisi, calisma sentetik veriye dayanir; {retim
mekanizmasi gergekei secilmis olsa da gercek ESK
verisinin tim karmasikligint (6l¢lim hatasi, yapisal
eksiklik, zamansal kayma) yansitmaz. Ikincisi,
sonucun lojistik-dogrusal yapidan iiretilmesi, dogru-
belirtilmis LR’ye yapisal bir avantaj saglar; bu
nedenle LR’nin ayrimdaki tstiinliigii, gercek (yanlis-
belirtilmig) veride daha kiigiik olabilir — bulgular
mutlak iistlinliikten ¢ok goreli oriintii (dengelemenin
kalibrasyonu bozmasi) ag¢isindan yorumlanmalidir.
Uciinciisii, gézlenen SMOTE zarar, siirekli &zellik
uzaymdaki k-en yakin komsu enterpolasyonuna
Ozgldir, karma-tipli (kategorik/ikili) degiskenler
iceren gergek EHR verisine ve SMOTE-NC gibi
varyantlara dogrudan genellenemez. Dordiinciisii,
GB i¢in hiperparametre uzay1 hesaplama maliyeti
gozetilerek siirli tutulmustur (derinlik {2,4}); daha
genis bir arama GB’nin mutlak bagarimini bir miktar
degistirebilir, ancak kalibrasyon kaymasinin yonii
prevalans mekanizmasi1 geregi korunmasi beklenir.
Besincisi, yeniden kalibrasyon kolu, katman-disi
tahminler lizerinde tek adimli kesisim diizeltmesiyle
kiiresel bir illiistrasyon olarak sunulmustur; tam
sizintisiz bir post-hoc kalibrasyon kolunun (egitim
katmaninda kestirilip test katmanina uygulanan
Platt/isotonik)  niceliklenmesi ileri c¢alismalara
birakilmistir. Altincisi, belirsizlik baslica Monte
Carlo replikasyonlariyla nicelenmis; tamamlayici
bootstrap, birlestirilmis katman-dis1 tahminlerdeki
katman bagimliligim yok saydigindan tek-veri
belirsizligini bir miktar diisiik tahmin edebilir.

Gelecek calismalar

Bulgularin gergek ESK kohortlarinda (6r. MIMIC-
IV) dis ve zamansal dogrulamasi; sizintisiz post-hoc
yeniden Kalibrasyon yontemlerinin karar egrisi
tizerindeki  diizeltici  etkisinin  tam  olarak
niceliklenmesi; asir1 dengesizlik (<%2) gibi ug

kosullarin  ve  SMOTE-NC benzeri karma-tipli
varyantlarin  incelenmesi; ve derin &grenme
modellerinin  aym1  ger¢evede  karsilastirilmasi

oncelikli arastirma yonleridir.
5. Sonuc¢
ESK temelli dengesiz simif probleminde, yaygin

dengeleme stratejileri ayrim giiclinii iyilestirmemis;
buna karsilik kalibrasyonu ve klinik net fayday:
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belirgin bicimde bozmustur. Karar verme amagli
klinik tahmin modellerinde model basariminin
yalnizca AUROC ile degerlendirilmesi yanilticidir;
kalibrasyon ve karar egrisi analizi vazgegilmez
tamamlayicilardir. Dengeleme kullanilacaksa
mutlaka bir yeniden kalibrasyon adimi izlemelidir.
Regiilarize lojistik ~ regresyon, dengeleme
uygulanmadan, hem 1iyi kalibrasyon hem yiiksek
klinik fayda saglayarak giiclii bir varsayilan model
olmustur.
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