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OZET
Mide Kanserinde Yapay Zeka Yaklasimi ile Sagkalim Analizi

Mide kanseri diinya genelinde yiiksek insidans ve mortalite oranlarina sahip kotii
prognozlu bir kanser tiirtidiir. Hastalarin tedavi ve takip programi planlamalari, hastaligin
prognoz ongoriisii tizerine kuruludur. Bu 6ngorii uzun yillardir Cox regresyon analizinin
kullani1ldig1 nedensel modelleme ile saglanmaktadir. Sunulan tez ¢aligmasinda, bag tree,
boost tree, parametrik model, Cox proportional hazard (PH) modeli ve random forest gibi
geleneksel makine 6grenmesi algoritmalar1 ile CoxTime, DeepHit ve DeepSurv gibi derin
O0grenme algoritmalart kullanilarak tahminsel modeller gelistirilmistir. Modellerin
gelistirilmesinde Karadeniz Teknik Universitesi’nde (KTU) mide kanseri nedeniyle
ameliyat edilmis hastalarin verileri kullanilmistir. Modellerin degerlendirilmesinde ise
KTU ve Giiney Kore Yonsei Universitesi’nden elde edilmis farkli veri setleri
kullanilmistir. Elde edilen modellerin performansi C-indeks ve entegre Brier skoru (iBS)
ile degerlendirilmistir. Yapilan analizlere gore KTU test veri setinde, tidymodels'in PH
modeli en iyi performansi gosterirken, parametrik modeller ve DeepHit modeli de basarili
sonuclar gostermistir (en yiiksek C-indeks: 0.732, en diisiik iBS: 0.151). Yonsei test veri
setinde ise parametrik ve PH modelleri en iyi sonuglari sunarken, derin Ogrenme
yontemleri diger makine 6grenmesi yontemlerine kiyasla daha diisiik kalibrasyon
gostermistir (en yiiksek C-indeks: 0.840, en diisiik iBS: 0.040). Bununla birlikte, 6zellik
secimi ile elde edilen dort degiskenle yapilan analizlerde, KTU test setinde parametrik
modelin diger modellere kiyasla daha iyi sonuglar verdigi (en yiiksek C-indeks: 0.711, en
diisiik iBS: 0.180), Yonsei test setinde ise parametrik modele ilave olarak CoxTime ve
DeepSurv modellerinin i1yi bir performans sergiledigi (en yiiksek C-indeks: 0.838, en
diisik iBS: 0.043) gorilmiistiir. Calismanin sonucunda, yapay zeka yaklagimi ile
gelistirilen modellerin mide kanseri sagkalim siiresi ve ihtimalinin tahmini i¢in klinik
kullanima uygun ayirt edici giice ve kalibrasyon performansina sahip oldugu goriilmiis,

farkli hasta gruplarina ait dis gecerlilik veri setlerinde de gecerliligi dogrulanmistir.

Anahtar Sozciikler: Derin 6grenme, Makine 6grenmesi, Mide kanseri, Sagkalim, Yapay

zeka

Xiii



ABSTRACT
Survival Analysis with Artificial Intelligence Approach in Gastric Cancer

Gastric cancer, characterized by high global incidence and mortality rates,
represents a malignancy with unfavorable prognosis. Treatment planning and follow-up
strategies for patients are predicated on prognostic forecasting. Historically, such
forecasting has relied on causal modeling analyses utilizing Cox regression. In the
presented dissertation, predictive modeling was conducted using traditional machine
learning algorithms such as bag tree, boost tree, parametric models, Cox proportional
hazard (PH) modeling, random forest and deep learning algorithms such as CoxTime,
DeepHit, and DeepSurv. Data from surgically treated gastric cancer patients at Karadeniz
Technical University (KTU) were utilized in developing these models. For model
evaluation, different datasets from KTU and South Korea's Yonsei University were
employed. The performance of the models were evaluated using the C-index and integrated
Brier score (iBS). According to the conducted analyses, in the KTU test dataset,
tidymodels' PH model demonstrated the best performance, while parametric models and
the DeepHit model also yielded successful outcomes (highest C-index: 0.732, lowest iBS:
0.151). In the Yonsei test dataset, parametric and PH models presented the best results,
whereas deep learning algorithms exhibited lower calibration compared to other machine
learning approaches (highest C-index: 0.840, lowest iBS: 0.040). In analyses using the four
selected variables, the parametric model outperformed other models in the KTU test set
(highest C-index: 0.711, lowest iBS: 0.180), while in the Yonsei test set, in addition to the
parametric model, the CoxTime and DeepSurv models showed strong performance
(highest C-index: 0.838, lowest iBS: 0.043). The study concludes that models developed
using artificial intelligence approach demonstrate clinical utility with discriminative power
and calibration performance for predicting gastric cancer survival time and probability, and
their validity has been confirmed across external validation datasets from distinct patient

populations.

Keywords: Artificial intelligence, Deep learning, Gastric cancer, Machine learning,

Survival
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1. GIRIS ve AMAC

Mide kanseri, diinya ¢apinda yiiksek mortalite oranlarina sahip yaygin kanser
tiirlerinden biridir (1). Cerrahi girisimin mide kanseri tedavisinde kiiratif tedavinin temeli
olmasma ragmen, tipta yasanan gelismeler paralelinde, ameliyat 6ncesi ve sonrasinda
kemoterapi, radyoterapi ve immiinoterapi gibi tedavi yaklasimlari uygulanarak sagkalim

stireleri uzatilmaya caligilmaktadir (2).

Hastalarin tedavi planlamasi yapilirken bir¢ok klinik ve patolojik parametre
degerlendirilir, prognoz 6ngoriisii olusturulur ve bu 6ngdériiye pozitif yonde etki edebilecek
bir tedavi yontemi tercih edilir. Bu 0ngorii i¢in siklikla kullanilan yontem kanserin
patolojik evresi olmasimma ragmen bir¢cok farkli degiskenin de sonuglar etkiledigi
bilinmektedir (3). Bu degiskenlerin sagkalim ile olan iligkisi uzun yillardir Cox regresyon

ve Kaplan-Meier analizi gibi standart istatistiksel yontemler ile belirlenmektedir.

Son yillarda bilgisayar teknolojilerinde ve makine Ogrenmesi (ML; machine
learning) ile makine 6grenmesinin bir alt dali olan derin 6grenme (DL; deep learning) gibi
yapay zekd uygulamalarinda gelismeler yasanmistir. Bununla birlikte klinik ve patolojik
degiskenler ile prognoz arasindaki iliskiyi ¢ok boyutlu (dogrusal olmayan iliskiler,
degiskenler arasi etkilesimler) degerlendirme imkani dogmustur. Bunlar iginde Cox
regresyon ile prediktif modelleme, karar agac1 (DT; Decision tree) ve random forest (RF)
gibi agac temelli makine 6grenmesi algoritmalari, konvoliisyonel ve tekrarlayan sinir aglari

gibi derin 6grenme uygulamalar1 sagkalim modellemesinde kullanilmistir (4-6).

Bu tez calismasi, mide kanseri hastalarimin sagkalim analizlerinde yapay zeka
uygulamalarinin etkinligi {izerine odaklanmaktadir. Bu calisma ile bilgi teknolojileri ve
yapay zekad uygulamalarindaki gelismelerin saglik hizmetlerindeki etkinliginin artirilma
potansiyeli degerlendirilecektir. Ayrica mide kanserine yonelik prognoz tahminlerini
belirlerken klinik ve patolojik degiskenler arasindaki kompleks iliskiyi daha detayli bir

sekilde degerlendirme firsati sunmasi amaglanmaistir.

Bu calismada, Karadeniz Teknik Universitesi (KTU) Tip Fakiiltesi Genel Cerrahi
Kliniginde mide kanseri nedeniyle ameliyat edilmis hastalarin verileri kullanilarak, yapay
zeka temelli sagkalim tahmin modelleri gelistirilmistir. Caligmada Oncelikle klasik Cox-

regresyon ile nedensel modelleme uygulanmis, tahminsel modelleme icin tidymodels ile



tanimlanan farkli makine O0grenmesi algoritmalarina ilave olarak Cox-modelleme, RF

modelleme, CoxTime, DeepHit ve DeepSurv uygulamalart kullanilmistir.

Gelistirilen modellerin genellestirilebilirlik kapasitesini ve uygulanabilirligini
6lgmek i¢in tiim modeller hem KTU’den elde edilmis bagimsiz veri setinde hem de Giiney
Kore Yonsei Universitesi Mide Kanseri Klinigi veri setinde test edilmistir. Modellerin
performansini degerlendirmek igin, Harrell’mm Uyum indeksi (C-indeks; Concordance

index) ve entegre Brier skoru (iBS; integrated-Brier score) kullanilmistir.



2. GENEL BIiLGILER
2.1. Mide Kanseri

Mide; insan viicudunda 6zofagus (yemek borusu) ile duodenum (onikiparmak
bagirsagl) arasinda yer alan, hormon ve enzim salgis1 ile yiyeceklerin sindirimi ve
depolanmasinda goérevli bir gastrointestinal sistem organidir. Histolojik olarak icten disa
dogru mukoza, submukoza, muskularis propria ve seroza olmak iizere dort tabakadan

olusmaktadir. Midenin anatomik boliimleri Sekil 1°de verilmistir (7).

Midenin Bolimleri ,
(Dl§tal'l) Inci::; g:‘r;‘in\is

Ozofagus .

Kardia

Fundus Biiyilk kurvatiir

Korpus

Kiiciik kurvatiir
Antrum Pyloricum :

Pilor kanali

Incisura angularis
Duodenum

1. Pars Superior
(Bulbus)
2. Pars Descendes
(inen)
3. Pars Horizontalis
(Yatay)
4. Pars Ascendes
(Cikan)

-Jejunum

turkcerrahi.com®

Sekil 1. Midenin anatomik boliimleri (Tarhan’dan, 7)

Mide dokusu i¢inde hem benign hem de malign tiimorler gelisebilmektedir. Benign
timorleri arasinda polip, leiomyom, heterotopik pankreas, lipom ve schwannoma yer
alirken malign tiimorleri olarak adenokanser (en sik goriilen tip), néroendokrin karsinom,

gastrointestinal stomal tiimor ve mide lenfomasi goriilebilmektedir (8, 9).

Giincel Diinya Saglik Orgiiti (WHO; World Health Organization) verilerine gore
mide kanseri diinyada tiim yas gruplari i¢cinde en sik goriilen altinc1 kanser (11.1/100 000)
ve en sik besinci 6liim nedeni (7.7/100 000) olarak gosterilmektedir (Sekil 2) (1). Amerika
Birlesik Devletleri merkezli Go6zlem, Epidemiyoloji ve Sonucglarin Takibi (SEER;

Surveillance, Epidemiology, and End Results) veritabaninda mide kanseri ic¢in 5-yil



sagkalim orani %35.7 olarak bildirilmistir (10). Bu oran lokalize hastalikta %74.7 iken,
rejyonel hastalikta %34.6, metastatik hastalikta ise %6.6 olarak bildirilmistir. Birlesik
Krallikta bildirilen 5-y1l sagkalim oranlari ise evre-I i¢in %65, evre-II icin %35, evre-III

icin %25 ve evre-1V i¢in %0 idi (11).

Kanser tiirlerinin yas-standardize insidans ve mortalite oranlan (Diinya-Tiim yaslar)
insidans Mortalite
Meme Akciger _
Prostat veme [N
Akciger Kolorektal [
Kolorektal Karaciger- [
Serviks Prostat [
Mide 11.1 /100 000 vide [ 7.7 /100 000
Karaciger Serviks- [
Uterus Ozofagus- [
Tiroid Pankreas [l
Over over
Ozofagus Losemi- [l
NHL Beyin- [l
Mesane NHL [
Losemi Mesane [
Pankreas Agz- i
Bobrek Uterus- i
Agiz Bobrek i
Beyin Larinks- |
Melanom Melanom- |
Larinks Tiroid - |
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
Veri kaynagi: GLOBOCAN 2020

Sekil 2. Kanser tiirlerinin yag-standardize insidans ve mortalite oranlar1

Kotii prognozu ile bilinen mide kanseri i¢in son yillarda hem cerrahi tekniklerdeki
gelismeler hem de perioperatif donemdeki yenilikler (yeni kemoterapi ajanlari,
immunoterapi, vb.) ile birlikte sagkalim avantajlar1 saglanmistir (12, 13). Buna ragmen,
mide kanserinin sagkalimi ile iliskili ¢ok sayida prognostik faktdr var oldugundan her
hasta ic¢in kisiye-0zgii yaklasimlar giderek daha fazla 6nem kazanmaktadir. Prognostik
faktorler, sagkalim tahminlerini belirlemeye yardimci olurken, tedavi kararlarima da

rehberlik etmektedirler.
2.1.1. Mide Kanserinde Tedavi Secenekleri

Cerrahi Tedavi: Mide kanseri tedavisinin temel tasi cerrahidir (14, 15). Hedef,
genellikle kanserli bolgeyi ve kanserin muhtemel lenfatik akisi ile birlikte bolgesel lenf
nodlarinin ¢ikarilmasidir. Segilecek islem, kanserin yerlesim yerine, patolojik evresine,

hastanin saglik durumuna ve diger kisisel faktorlere baglidir. Midenin tamaminin



cikarilmasina total gastrektomi, yaklasik 2/3’liik boliimiinlin ¢ikarilmasina subtotal
gastrektomi adi verilir. Cerrahi islem genellikle diger tedavi segenekleri ile birlikte

kullanilir.

Kemoterapi: Kemoterapi, hizla biiyliyen ve ¢ogalan kanser hiicrelerini hedef alan
ilaclarla bu hiicreleri 6ldiirme veya biiyliimelerini durdurma islemidir. Bu tedavi yontemi,
kanser hiicrelerinin viicudun diger bolgelerine yayilmasini dnlemeye veya biiyiimesinin
yavaslamasina yardimci olabilir. Kemoterapinin potansiyel yan etkileri bulunmaktadir ve
bu yan etkiler kullanilan ilaglarin tiiriine ve dozuna, tedavinin siiresine ve hastanin genel

saglik durumuna bagli olarak degisir (16).

Neoadjuvan Kemoterapi: Ameliyattan once verilen kemoterapi tedavisidir. Bu

tedavi yaklagiminin amaci tan1 koyulamamais potansiyel sistemik metastazlar tedavi etmek,

tiimdriin boyutunu kiigiiltmek ve cerrahiyi daha kolay ve etkili hale getirmektir (16, 17).

Adjuvan Kemoterapi: Ameliyattan sonra verilen kemoterapi tedavisidir. Adjuvan

kemoterapi, cerrahi ile ¢ikarilamayan veya goriilnmeyen herhangi bir kanser hiicresini yok

ederek kanserin rekiirrens riskini azaltmay1 amaglar (16, 17).

Palyatif Kemoterapi: Kanser, cikarilamayacak kadar ilerlemisse, uzak organ

metastazi yapmigsa veya hastanin ameliyat olmasina engel bir durum var ise kullanilir.
Amag¢ semptomlart hafifletmek, timoriin biiylimesini yavaglatmak ve hastanin yasam

kalitesini ve yasam siiresini uzatmaktir (16, 17).

Radyoterapi: Yiiksek enerjili 1sinlarin kullanildigr bir tedavi yontemidir. Bu 1ginlar,
kanser hiicrelerinin DNA'sin1 hasara ugratarak onlarin biliylimesini ve ¢ogalmasini
durdurur. Mide kanserinin tedavisinde radyoterapi kullanimi 6nceki yillara gore belirgin

azalmasina ragmen halen cerrahi veya kemoterapi ile birlikte kullanilir (16, 17).

Hedefe Yonelik Tedavi: Kanser hiicrelerinin biiylimesi ve ¢ogalmasi icin gerekli
olan belirli genlere, proteinlere veya hiicresel siireglere odaklanan bir tedavi yontemidir
(18).

Immiinoterapi: Immiinoterapi, viicudun bagisiklik sistemini kullanarak kanser
hiicrelerini hedef alan bir tedavi yontemidir. Programli 6liim-1 (PD-1; programmed death-
1) reseptorii veya programli Oliim-ligand 1 (PD-L1; programmed death-ligand 1)
inhibitorleri olarak adlandirilan pembrolizumab ve nivolumab gibi immiinoterapi ilaglar

mide kanseri tedavisinde kullanilan ajanlardir (18). Bunlar kanser hiicrelerinin bagisiklik



sisteminden saklanmasini onler ve bu sekilde bagisiklik sisteminin kanser hiicrelerini

tanimasini ve yok etmesini saglar.

Palyatif Bakim: Palyatif bakim, tedavinin bir pargasi olarak veya tedaviye yanit
vermeyen hastalarin yasam kalitesini artirmak i¢in ayr1 bir yaklagim olarak kullanilir. Mide
kanseri, genellikle tan1 aninda ilerlemis olan ve bu yiizden kiiratif tedaviye uygun olmayan
bir hastaliktir. Palyatif bakimin hedefi, hastalarin yasam kalitesini artirmaktir. Bu, hastanin
fiziksel belirtilerini yonetme, psikolojik ve duygusal destek saglama ve hastalarin yasam
hedeflerine ve degerlerine uygun bakim saglama gibi ¢esitli yollarla gerceklestirilebilir

(16, 17).

Her tedavi segenegi belirli yan etkilere sahiptir ve bu etkiler hastanin yasam
kalitesini etkiler. Bu nedenle, tedavi hastalarla birlikte planlanir. Mide kanseri olan hastalar
genellikle cerrahlar, onkologlar, radyasyon onkologlari, gastroenterologlar, patologlar ve
diyetisyenler gibi uzmanlardan olusan bir multidisipliner ekip tarafindan tedavi edilir (16,

17).
2.1.2. Mide Kanserinde Prognostik Faktorler

Hastamin Genel Saglik Durumu: Hastanin yasi, genel saglik durumu ve komorbid
hastaliklarin varligi, mide kanserinin prognozunu etkileyebilir. Yasli ve kronik hastaliklar
olan hastalar, genellikle tedaviye daha kotii yanmit verirler ve daha diisiik sagkalim
oranlarina sahiptirler. Saglik durumunu degerlendirmenin birkag standardize yolu vardir,
bunlar arasinda Amerikan Anesteziyologlar Dernegi (ASA; American Society of
Anesthesiologists) fiziksel durum siniflamas: ve Dogu Ortaklik Onkoloji Grubu (ECOG;

Eastern Cooperative Oncology Group) performans durumu bulunmaktadir (19, 20).

ASA Fiziksel Durum Swniflamasi: ASA smiflamasi, bes kategoriden olusur. Bu

kategoriler hastanin genel saglik durumunu, anestezi ve cerrahiye olan toleransini ve

potansiyel risklerini belirler (19).

e ASA T (Saglhkli birey): Hastalarin genel olarak saglikli oldugu, viicut
fonksiyonlarinda ciddi anormalliklerin olmadigr durumu temsil eder. Bu
bireylerin cerrahiye ve anesteziye olan toleranslari yiiksektir.

e ASA I (Hafif sistemik hastalik): Hastalarin hafif derecede sistemik bir hastalig1

oldugu durumu ifade eder. Bu sistemik hastaliklar kontrol altinda olabilir.



Ancak bu hastalarin cerrahiye ve anesteziye olan toleranslar1 genellikle ASA-I
bireylerden daha diisiiktiir.

ASA III (Ciddi sistemik hastalik): Hastalarin viicut fonksiyonlarmi siirlayan
ciddi bir sistemik hastaligi oldugunu belirtir. Bu hastalarin cerrahiye ve
anesteziye olan toleranslar1 6nemli ol¢iide azalmistir.

ASA 1V (Hayati tehlike arz eden sistemik hastalik): Hastalarin hayati tehlike
olusturan ciddi bir kronik sistemik hastaligr oldugunu gosterir. Bu hastalarin
cerrahiye ve anesteziye olan toleranslart son derece diisiiktiir.

ASA V (Ameliyat olmazsa 24 saat i¢inde Olecek olan hastalar): Bu hastalar
genellikle ciddi bir travma ya da hastaligin son asamasinda olan ve cerrahi

miidahale olmaksizin hayatta kalma sanslar1 olmayan hastalardir.

ECOG Performans Durumu: ECOG performans durumu, bir hastanin genel saglik

durumunu ve giinliik yasam aktivitelerini ne kadar iyi gerceklestirebildigini belirlemek i¢in

kullanilir (20).

ECOG 0 (Tamamen Aktif): Hastalarin gilinliik yasamlarini etkileyen hicbir
semptomlar1 yoktur. Hastalar tamamen aktiftir ve normal giinliik aktivitelerini
sinirlama olmaksizin gerceklestirebilirler.

ECOG 1 (Hafif Sinirlilik): Hastalar hafif bir hastalik semptomu yasarlar, ancak
yatakta veya sandalyede zaman gecirme siiresi %50'den azdir. Hastalar ¢ogu
fiziksel aktiviteyi gergeklestirebilir, ancak agir fiziksel aktiviteleri
gerceklestiremezler.

ECOG 2 (Orta Derecede Sinirlilik): Hastalarin giinliik aktiviteleri ve caligsmalari
orta derecede smirhidir. Hastalar gilinlin yaklagik yarisim1 yatakta veya
sandalyede gecirir, ancak kisisel bakim konusunda bagimsizdirlar.

ECOG 3 (Ciddi Smrhlik): Hastalarin giinliik aktiviteleri ciddi anlamda
sinirlidir. Hastalar yatakta veya sandalyede giindiiziin ¢ogunu gecirir ve kisisel
bakim konusunda yardima ihtiya¢ duyarlar.

ECOG 4 (Tamamen Yataga Bagli): Hastalar giiniinii tamamen yatakta veya
sandalyede gegirir ve kisisel bakim konusunda tamamen yardima ihtiyag
duyarlar.

ECOG 5 (Olii): Hastanin 6liimiinii ifade eder.



Kanserin Evresi: Kanserin evresi, hastanin prognozunu belirlemedeki en 6nemli
faktorlerden birisidir. Evre, hastaligin ne kadar ilerledigini ve viicudun ne kadarina
yayildigin1 belirler. Mide kanserinin evrelemesi genellikle Tiimor-Nod-Metastaz (TNM)
siniflamasina gore yapilir (21). Hastaligin evresi, hastalarin sagkalim oranlar1 iizerinde
belirleyici bir etkiye sahiptir. Erken evre mide kanseri olan hastalar genellikle daha iyi bir
sagkalim oranma sahip iken ileri evre mide kanseri olan hastalarin sagkalim oranlari
diisiiktiir. Bu nedenle, hastalarin prognozunu belirlemek ve en uygun tedavi stratejisini

se¢mek icin TNM siniflamasi kullanilir.

TNM Siniflamasi: Amerika Birlesik Kanser Komitesi (American Joint Committee

on Cancer) tarafindan gelistirilmis ve evrensel olarak kabul gormiis bir sistemdir (Tablo 1).

Ug farkli bilesenin ayr1 ayr1 degerlendirilmesini igerir.

e T (Tumdr): T evresi, primer tiimoriin mide duvarindaki dort katmanda ne kadar
derine ilerledigini gosterir. T1'den T4'e kadar degisen bir skala {izerinden
Olciiliir, T1 evresi timoriin mukozal tabakada oldugunu ve T4 evresi tiimoriin
mide duvarini tamamen gegctigini gosterir.

e N (Lenf Nodlar1): N evresi, kanserin lenf nodlarina yayilma durumunu belirler.
NO'dan N3'e kadar degisen bir skala iizerinde 6l¢iiliir, NO evresi kanserin lenf
nodlarma yayilmadigint ve N3 evresi kanserin yedi adetten daha fazla lenf

noduna yayildigin1 gosterir.

e M (Metastaz): M evresi, kanserin viicudun baska bir bolgesine (karaciger,
akciger, periton, kemik) yayilma durumunu gosterir. MO evresi kanserin

yayilmadigini, M1 evresi ise kanserin bagka bir organa yayildigini gosterir.

Bu smiflamalarin birlestirilmesiyle, mide kanseri evresi evre-0'dan evre-IV'e kadar
olan genel bir evreleme sistemine dahil edilir ve hastaligin “patolojik evresi” olarak
adlandirilir (Tablo 2). TNM siniflama sistemi, on yillar boyunca birgok kez giincellendi.
En son versiyon olan sekizinci versiyon 2017'de yayinlandi ve mide kanserinin
evrelemesinde hala altin standart olarak kabul edilmektedir [National Comprehensive

Cancer Network kilavuzu son giincelleme: 01.2023].



Tablo 1. Tiimo6r-Nod-Metastaz (TNM) Siniflamasi

Tiimor (T)

TX

Primer tiimor degerlendirilemez

TO Primer tiimoriin bulgusu yok
Tis Karsinoma in situ: mukozanin iginde tiimér veya yiiksek dereceli displazi
Tl Timdr lamina propriayi, muskularis mukozay1 veya submukozay: etkiler
Tla Tumor lamina propriay1 veya muskularis mukozayi etkiler
T1b Tiimdr submukozay etkiler
T2 Tiim6r muskularis propriay: etkiler
T3 Timdr subserozal bag dokusuna niifuz eder fakat viseral periton veya komsu yapilari isgal etmez
T4 Timdr serozayi (viseral periton) veya komsu yapilari iggal eder
T4a Tumor serozayi (viseral periton) isgal eder
T4b Timodr komsu yapilari/organlar isgal eder
Lenf Nodlar1 (N)
NX Bolgesel lenf nodlar1 degerlendirilemez
NO Bolgesel lenf nodlarinda metastaz yok
N1 1-2 bolgesel lenf nodunda metastaz
N2 3-6 bolgesel lenf nodunda metastaz
N3 7 veya daha fazla bolgesel lenf nodunda metastaz
N3a 7-15 bolgesel lenf nodunda metastaz
N3b 16 veya daha fazla bolgesel lenf nodunda metastaz
Metastaz (M)
MO Uzak metastaz yok
M1 Uzak metastaz var




Tablo 2. TNM simiflamasina gore patolojik evrelendirme sistemi

Evre T siifi N simifi M sinifi
Evre 0 Tis NO MO
Evre IA Tl NO MO
Tl N1 MO
Evre IB
T2 NO MO
Tl N2 MO
Evre ITA T2 N1 MO
T3 NO MO
Tl N3a MO
T2 N2 MO
Evre 1IB
T3 N1 MO
T4a NO MO
T2 N3a MO
T3 N2 MO
Evre IIIA
T4a N1 veya N2 MO
T4b NO MO
Tl N3b MO
T2 N3b MO
Evre I1IB T3 N3a MO
T4a N3a MO
T4b N1 veya N2 MO
T3 N3b MO
Evre I1IC T4a N3b MO
T4b N3a veya N3b MO
Evre IV Herhangi T Herhangi N M1

Kanserin Yerlesim Yeri ve Biiyiikliigii: Mide kanserinin mide ic¢indeki konumu
tedavi segeneklerini ve hastanin genel sagkalimini etkileyebilir. Mide kanseri midenin alt
kisminda (antrum ve pilorik bolge), iist kisminda (kardiya, fundus), orta kisminda (corpus)
ya da tiim mideyi kaplayacak kadar birden fazla bélgede bulunabilir. Distal mide kanserleri
genellikle daha iyi bir prognoza sahipken, proksimal mide kanserleri daha kotii bir
prognoza sahip olabilir. Ayrica, midenin hangi bdlgesinde kanserin olustuguna bagl olarak
cerrahi prosediirler ve tedavi secenekleri de degismektedir. Tiimoriin boyutu arttikea,

kanserin lenf nodlarina ve diger organlara yayilma olasilig1 da artar. Bu nedenle, biiyiik
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tiimorler genellikle daha kotii bir prognoza sahipken, kiiciik tiimorler genellikle daha iyi bir

prognoza sahip olabilir (14, 15).

Histolojik Tiir: Histolojik olarak heterojen bir hastalik olan mide kanseri birgok
farkli histolojik 6genin bir arada bulunmasiyla karakterizedir. Mide kanserinin histolojik
siiflandirilmasi bliylik 6l¢iide Lauren kriterlerine dayanmaktadir ve bu smiflandirmada
intestinal tip ile difiiz tip adenokarsinom ana histolojik alt tiplerdir. Mide adenokanserinin
farkl1 histolojik alt tipleri WHO tarafindan tiibiiler, papiller, parietal hiicreli, musindz, zayif
koheziv, mediillar ve tash yiiziik hiicreli olarak tanimlanmistir. Difiiz tip, zayif koheziv ya

da tasl yiiziik hiicreli karsinom alt tipleri kotii prognozlu tiplerdir (22-25).

Tedaviye Yamit: Hastanin tedaviye yaniti, 6zellikle kemoterapi veya radyoterapi
uygulanan hastalar i¢in 6nemli bir prognostik faktordiir. Tedaviye iyi yanit veren hastalar
genellikle daha iyi bir prognoza sahiptirler. Hastalarin tedaviye yaniti, genellikle tiimdriin
genetik ve molekiiler 6zellikleri, timdriin evresi ve konumu, hastanin genel saglik durumu

ve tedavi segeneklerine erigimi gibi bir¢ok faktore baglidir.

Molekiiler ve Genetik Faktorler: Son yillarda, mide kanserindeki molekiiler ve
genetik faktorlerin prognostik degeri giderek daha fazla anlasilmaya baslanmistir.
Genomik instabilite, epigenetik degisiklikler (genlerin hipermetilasyonu, histon
deasetilasyonu), gen mutasyonlar1 ve anormallikler, gen ekspresyon diizeylerindeki
degisiklikler, mikroRNA diizeylerindeki degisiklikler ve protein seviyelerindeki
degisiklikler bu faktorler arasinda yer alir. Bunlar, kanser gelisiminde ve ilerlemesinde rol
oynarlar ve ayni zamanda hastalarin prognostik ve prediktif belirtegleri olarak hizmet

edebilirler (18).
2.2. Sagkalim Analizi

Sagkalim analizi, biyolojik ya da mekanik sistemlerde 6liim ya da basarisizlik gibi
olaylar1 ve bu olaya kadar gegen siirenin modellenmesini saglayan bir istatistik
yaklagimidir (26, 27). Sagkalim analizi, zamana bagli bir olayin gerceklesme olasiligini ve
siiresini tahmin etme kapasitesi ile diger istatistiksel analiz tekniklerinden ayrilir. Bu analiz
yonteminin, kategorik c¢iktilar1 olan klasik bir analizden en temel farki, zaman ve sansiir
verisinin de modele eklenmesidir. Bu sebeple sagkalim analizinde kullanilan zaman verisi

“olaya kadara gecen siire (time-to-event)” formatindadir.

Sagkalim analizi ile iliskili baz1 temel tanimlamalar bulunmaktadir.
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Olay (event): Analizin konusu olan bagimli degiskenin (6liim, rekiirrens, iyilesme,

tedaviye yanit, tedavi basarisizligi, ise doniis) gézlenmesi
Zaman (time): Takip siiresinin baslangicindan olay gerceklesene kadar gegen siire

Sansiirlii (censored): Bireyin sagkalim stiresi ile ilgili bilgimiz var iken olayin
gerceklestigi zamani1 kesin olarak bilememek (c¢alismanin olay gergeklesmeden once
sonlandirilmasi, hastanin ¢alismadan ayrilmasi, hastanin takip verilerine ulagamamak gibi

nedenlerle)

e Sagdan Sansiirlii: Bu durum, bir bireyin ¢alismanin son takip tarihinde hala
olayr yasamamis olmas1 durumunda ortaya ¢ikar. Yani, bireyin ¢alisma siiresi
boyunca olayr yasamadigi ancak olayin daha sonraki bir zaman noktasinda
gergeklesebileceginin bilindigi durumlar i¢in kullanilir. Bu durum, sagkalim
analizlerinde en sik karsilasilan sansiirleme tiirtidiir.

e Soldan Sansiirlii: Bu durum, olayin ¢alisma baslamadan énce meydana geldigi
durumlarda kullanilir.  Yani, olaymm gerceklesme zamani tam olarak
bilinmemektedir, ancak ¢alismanin basladigi andan 6nce oldugu bilinmektedir.
Bu tiir bir sansiirleme, genellikle deneyin baslangicindan once bilgi eksikligi
nedeniyle ortaya cikar.

e Aralikli (interval) Sansiir: Aralikli sansiir, olayin gerceklesme zamaninin belirli
bir zaman araliginda oldugunu, ancak kesin zamanin bilinmedigi durumlar
ifade eder. Ornegin, bir hasta hastanede kaldi1 siire boyunca birkag kez kontrol
edilir. Kontroller arasindaki bir zamanda hastanin belirli bir durumu yasadigini
bildigimiz, ancak tam olarak ne zaman oldugunu bilmedigimiz durumlarda

olusur.

Sagkalim verisi bulunan bir veri setinde n hastaya ait klinik bilgilere ve “olaya
kadar gecen siire” olan T bilgisine ihtiyag vardir. Veri sansiirlii oldugundan T bilgisi her

zaman iki ihtimalden birisi olur.

1. “Olay” yasanmis ise gercek bir “olaya kadar gecen siire”
2. Hastanin son takip tarihinde olay yasanmamissa olayin yasanmadiginin bilindigi

son zaman seklindedir.
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Hangi durumun gecerli oldugunu belirtmek icin “olay” adinda bir yardimci d
degiskeni kullanilir. Olay gozlendiginde d = 1, gozlenmediginde d = 0 olarak tanimlanir.

Olay degeri 0 olan hastalarin olaya kadar gegen siiresi, sansiirlii olarak adlandirilir (28, 29).

Sagkalim Fonksiyonu [S(t)]: Bir bireyin belirli bir t zamanindan daha uzun siire
yasama olasiligin1 temsil eder. Bir bireyin yasam siiresini T ile gosterirsek, sagkalim

fonksiyonu su sekilde ifade edilir:
S®)=Pr(T>t)=1-F(¢t) (Esitlik 1)

e S(t): t zamaninin sonrasinda hayatta kalma olasilig1

¢ F(t): Kiimiilatif dagilim fonksiyonu (CDF; Cumulative Distribution Function)

Teorik sagkalim fonksiyonu ornegi Sekil 3’de gosterilmistir. X-ekseni zamani

temsil ederken, Y-ekseni hayatta kalan bireylerin oranini gosterir.

1.0

Sit)
0.6
!

0.4

0.2
1

0.0

Zaman (yIl)

Sekil 3. Sagkalim grafigi

Hazard Fonksiyonu [h(t)]: Bir bireyin belirli bir t zamanina kadar hayatta kaldigi

varsayilarak, birey i¢in t zamaninda olaymn meydana gelme olasiligmni ifade eder. Bu
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olasilik "anlik risk" veya "anlik oran" olarak da tanimlanabilir. Matematiksel olarak, h(t)

fonksiyonu su sekilde ifade edilir:

Prit <T,<t+ At|T > t}> _f@® (Esitlik 2)

h(6) = A“t‘l‘o< At = S0

e h(t): t zamanindaki hazard

e f(t): Olasilik yogunluk fonksiyonu (PDF; Probability Density Function)

Farkli sagkalim dagilimlarini temsilen zaman i¢indeki anlik basarisizlik/6liim riski

grafikleri Sekil 4’de gosterilmistir.
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Sekil 4. Farkli sagkalim dagilimlarini temsilen hazard fonksiyonu 6rnekleri

Kiimiilatif Hazard Fonksiyonu [H(t)]: Bu fonksiyon, belirli bir zaman noktasina
kadar yasanan olayin toplam riskini veya tehlikesini Olger. Matematiksel olarak, hazard
fonksiyonunun zamanin baslangicindan belirli bir zaman noktasina kadar integrali olarak
tanimlanir. Yani, belirli bir zaman noktasina kadar ki her bir zaman dilimindeki hazard

oraninin toplamidir. Kiimiilatif hazard formiilii soyle ifade edilir:
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H(t) = [, h(w)du (Esitlik 3)

e H(t): 0'dan t zamanina kadar olan kiimiilatif hazard

e h(u): u zamanindaki hazard

Sagkalim, hazard ya da kiimiilatif hazard fonksiyonunun herhangi birisini

biliyorsak diger ikisi de hesaplanabilir. Bu doniisiimlerin formiilleri:

e Sagkalimdan hazard fonksiyonuna doniisiim:
h(t) = — (0log(St)))/ot (Esitlik 4)
e Sagkalimdan kiimiilatif hazard fonksiyonuna doniisiim:
H(t) = —log(St)) (Esitlik 5)
e Kiimiilatif hazard fonksiyonundan sagkalima doniistim:
S(t) = exp(—H(1)) (Esitlik 6)

2.2.1. Sagkalim Analizi Yontemleri

Tibbi literatiirde sagkalim analizi kullanimimin {i¢ temel amaci vardir. Bunlar
sagkalim verisini kullanarak yasam/6liim fonksiyonlarim1 tahmin etmek ve yorumlamak,
farkli hasta gruplarinin yagam/6liim fonksiyonlarini karsilagtirmak, farkl risk faktorlerinin

yasam/Oliim siiresi lizerine etkisini degerlendirmektir.

Bu analiz i¢in standart yontemlerin yanisira makine 6grenmesi ve derin 6grenme

gibi yapay zeka yontemleri de kullanilmaktadir.

Standart Yontemler

Sagkalim analizinde kullanilan standart yontemler {i¢ ana grupta toplanabilir (26,

30, 31).

1. Parametrik yontemler: Sagkalim zamani dagilimmin spesifik bir olasilik
dagilimina (Weibull, log-normal, exponential, vb.) karsilik geldigi varsayimina dayanir.

2. Parametrik olmayan yontemler: Altta yatan sagkalim dagilimindan bagimsiz
olarak kullanilan yontemlerdir. Yasam tablosu, Kaplan-Meier, Nelson-Aalen gibi

yontemler kullanilabilir.
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3. Semi-parametrik yontemler: Hem parametrik hem de non-parametrik
yontemlerin 6zelliklerini barindiran Cox regresyon ve farkli Cox uygulamalarinin dahil

oldugu yontemlerdir.
Sagkalim analizinin amaglarina uygun olarak en sik kullanilan yontemler:

e Sagkalim fonksiyonlarini tahmin etmek ve yorumlamak: Kaplan-Meier yontemi
e Hasta gruplarinin sagkalim fonksiyonlarini karsilastirmak: Log-rank testi
e Farkli risk faktorlerinin sagkalim {iizerine etkisini degerlendirmek: Cox

regresyon yontemi

Standart yontemler genellikle orantili hazard (PH; proportional hazard) varsayimi
yaparlar, yani bir bireyin olay riskinin zamanla sabit oldugunu ya da bir bireyin olay
riskinin diger bireyin riskine orantili oldugunu varsayarlar. Ancak bu varsayim, bireylerin
olay riskinin zaman iginde degistigi durumlarda gegerli olmayabilir. Ornegin, bir hastaligin
ilerlemesi veya hastanin tedaviye verdigi yanit, bireyin olay riskini zamanla degistirecektir.
Ayrica, standart yontemler genellikle sabit hazard oranlarini varsayarlar. Bir olaymn
meydana gelme hizinin, bir bireyin belirli 6zelliklerine veya durumuna bagli olmadig1 ve
sabit oldugu varsayilir. Ancak bu varsayim bir¢ok gercek diinya senaryosunda gegerli
degildir ve bu varsayimmlarin karsilanmadigi durumlarda standart yontemler yaniltict

sonugclar verebilirler.

Her ne kadar standart yontemler tibbi literatiirde en sik kullanilan yontemler olsa da
genellikle degiskenler arasindaki karmasik etkilesimleri ve dogrusal olmayan iligkileri
degerlendirmek konusunda etkinlikleri yetersiz kalabilmektedir. Dolayisiyla, bu
kisitliliklarin Ustesinden gelmek ve daha karmagsik ama gergek¢i sagkalim modelleri
olusturmak icin, yapay zeka yontemleri gibi daha gelismis ve gilincel yontemlere

basvurmak gerekebilir.

Yapay Zeka Yontemleri

Makine Ogrenmesi

Makine Ogrenmesi, bilgisayarlara insan gozlemlerinin bilgi ve veri formunda
verilmesiyle, ileri diizeyde programlanmaya gerek duymadan insanlar gibi davranip

O0grenmesi olarak tanimlanabilir (32-35).

1. Denetimli Ogrenme (Supervised Learning): Her bir girdiye karsilik gelen bir

ciktiya ve bir etikete sahip oldugu durumlarda kullanilir. Bu yontem, egitim veri
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setindeki verileri kullanarak bir model olusturur ve ardindan bu egitilmis
modeli kullanarak test veri setindeki verileri tahmin etmeye calisir. Bu yaklagim
genellikle  siniflandirma  (classification) ve  regresyon  (regression)
problemlerinde kullanilir. Denetimli 6grenme algoritmalarindan bazilari
sunlardir: Lineer regresyon, lojistik regresyon, k-en yakin komsular (KNN; k-
Nearest Neighbors), Destek vektdr makineleri (SVM; Support Vector
Machines), DT, RF, Gradient Boosting algoritmalar1 (36-38).

. Denetimsiz _Ogrenme _ (Unsupervised _Learning): Girdilerin  ¢iktilariyla

iliskilendirilmedigi ve etiketlenmedigi durumlarda kullanilir. Bu ydntem,
girdiler arasindaki yapiy1 veya iligkileri bulmaya calisir ve genellikle kiimeleme
(clustering), boyut indirgeme (dimensionality reduction) veya yogunluk tahmini
(density estimation) gibi problemlerde kullanilir. Denetimsiz 6grenme
algoritmalarindan bazilar1 sunlardir: K-ortalama kiimeleme (k-means
clustering), hiyerarsik kiimeleme, giriiltiilii uygulamalarin yogunluk tabanli
uzamsal kiimelenmesi (DBSCAN; Density-based Spatial Clustering of
Applications with Noise), temel bilesen analizi (PCA; Principal Component
Analysis), t-dagilimli stokastik komsu yerlestirme (t-distributed Stochastic
Neighbor Embedding), otoenkoderler (36-38).

. Pekistirmeli Ogrenme (Reinforcement Learning): Bir 6grenen ve karar veren

varligin bir ortamda hangi eylemleri gergeklestirmesi gerektigini Ogrenerek
maksimum 06diilii nasil alacagini kesfetmesi mantigina dayali bir makine
ogrenmesi tlriidiir. Pekistirmeli 6grenme algoritmalarindan bazilar1 sunlardir:
Q-Learning, durum-eylem-ddiil-durum-eylem (SARSA; State-Action-Reward-
State-Action), Monte Carlo metodu (36-39).

Makine Ogrenmesi ile Sagkalim Analizi

Makine 6grenmesi yontemlerinin tiim istatistik calismalarinda kullanimina paralel

olarak bir¢ok yenilik¢i yontem sagkalim ¢alismalarinda da kullanilmistir (40).

Cox PH Modeli: Sagkalim analizi i¢in en yaygin kullanilan istatistiksel

yontemlerden birisidir. Model, gbzlemlenen 6zellikler kiimesi verildiginde, olaym belirli

bir zaman noktasinda gergeklesme riskini tahmin eder. Burada, herhangi iki bireyin

risklerinin oraninin zamanla sabit oldugu varsayilir. Model yar1 parametriktir ¢iinkii

baslangi¢ hazard fonksiyonunun formu hakkinda varsayimda bulunmaz ancak belirleyici
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faktorlerin etkisinin parametrik formunu varsaymaktadir. Cox modelinin PH varsayimi

konusunda esneklik saglayan versiyonlari bulunmaktadir (41).

Sagkalim Agaclari: Sagkalim analizi i¢in kullanilan bir DT modelidir. Bu agac,

bireylerin belirli bir siire zarfinda bir olaya maruz kalma olasiligin1 tahmin etmek amaciyla
kullanilir. Sagkalim agaci, veri setini homojen alt gruplara ayirarak hazard oranlarini ve
sagkalim olasiliklarini belirler. Her bir dal, farkli bir risk grubunu veya farkli bir sagkalim
siiresini temsil eder. Sagkalim agaclari, verinin igerisindeki kompleks etkilesimleri ve

kategorik degiskenleri otomatik olarak ele alabilme avantajina sahiptir (42).

Random Sagkalim Ormani (RSF; Random Survival Forest): Random sagkalim

ormanlari, sansiirlii sagkalim verilerini ele almak i¢in gelistirilmis RF’nin bir uzantisidir.
Cok sayida karar agaci olusturulup tahminler birlestirilir. Her aga¢ ayriminda yalnizca
ozelliklerin rastgele bir alt kiimesi dikkate alinir. Bu siireg, igsel bir 6zellik se¢im formu
saglar ve asir1 Ogrenmeyi azaltir. Yeni bir hastanin tahmini, ormandaki tiim agaglar

arasinda sagkalim fonksiyonlarinin ortalamasi alinarak yapilir (43, 44).

Destek Vektor Makineleri ile Sagkalim Analizi (Survival-SVM): Destek vektor

makinelerinin sagkalim verilerini ele alacak sekilde uyarlanmis versiyonudur. Survival-
SVM yontemleri, verileri farkli risk gruplarina ayiran ve gruplar arasindaki fark:
maksimize eden bir hiper diizlem bulmak i¢in ¢alisir. Model, egitim verilerindeki tiim olas1
ornek ciftlerini dikkate alarak daha kisa hayatta kalma stirelerine sahip 6rnekleri daha alt
bir siraya atadigr siralama problemlerinde, dogrudan sagkalim siiresini tahmin eden

regresyon problemlerinde ya da her ikisinde kombine olarak kullanilabilir (45, 46).

Gradient Boosting ile Sagkalim Analizi: Gradient boosting, gliclii bir makine

o0grenmesi teknigi olup, genellikle karar agaglar1 gibi zayif 6grenicileri sirali bir sekilde
egiterek karmasik bir model olusturma yaklasimidir. Sagkalim analizi i¢in, Cox PH modeli
ile birlikte (CoxBoost) veya hizlandirilmis basarisizlik siiresi Boost modeli (AFTBoost;
Accelerated Failure Time Boost) ile birlikte kullanilabilir. Her iki durumda da gradient
boosting algoritmasi, mevcut topluluk modelinden en iyi diizeltmeyi saglayan karar

agaclarini tekrarlayarak ekler ve tahmin performansini iyilestirmeye calisir (47, 48).
Derin Ogrenme

Derin &grenme, makine dgrenmesinin ¢ok katmanl bir alt alanidir. Insan beyninin

islevselligini taklit etmeye ¢alisan bu algoritmalara yapay sinir aglar1 adi verilir. Her ag,
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genellikle bir giris katmani, bir veya daha fazla gizli katman ve bir ¢ikis katmanindan
olusur. Derin 6grenme, yapay sinir aglarinin bu katmanli yapisini derinlestirerek ve

genisleterek, karmasik problemlerin ¢oziimiinde ideal sonuglar elde edebilir (49-51).

Makine 6grenmesi ve derin 0grenme arasindaki en 6nemli farklardan biri, derin
O0grenme algoritmalarinin kendi kendine 6grenme ve gerekli parametreleri kendisinin
belirleme yetenegidir. Bu, derin 6grenme modelinin, egitim verileri lizerinde karmasik ve
hiyerarsik iligkileri 6grenme yetenegi anlamina gelir. Bu yetenek, gelismis siniflandirma ve

tahmin problemlerinin ¢oziilmesinde 6nemli bir avantaj saglar.
Derin 6grenme, ¢esitli teknikler ve algoritmalar kullanir. Bunlar arasinda:

Klasik Yapay Sinir Aglari (ANN; Artificial Neural Networks): Bu aglar, verilerin bir

dizi gizli katman araciligiyla ilerledigi ve sonunda bir ¢ikis katmanina ulasti§i en basit

tiirdeki yapay sinir aglaridir (52).

Konvoliisyonel Sinir Aglari (CNN; Convolutional Neural Network): CNN'ler,

ozellikle goriintii tamima ve smiflandirma gibi gorsel veriler iizerinde calismak igin
tasarlanmistir. Bu aglar, goriintiilerin yerel 6zelliklerini yakalamak ic¢in konvoliisyon

katmanlar1 kullanir ve otomatik olarak 6zellik mithendisligi yapabilme kabiliyetine sahiptir

(53, 54).

Tekrarlayan Sinir Aglari (RNN; Recurrent Neural Network): Onceki adimlarda elde

edilen bilgileri hafizalarinda saklayarak anlik girdiye bagl olarak ¢ikt1 iiretebilen yapay
sinir aglaridir. Dil modellemesi, metin {iretimi, zaman serisi analizi gibi zamanla degisen
verilerin islenmesi gereken uygulamalarda faydalidir. RNN'lerin 6nemli bir varyasyonu
olan Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM; Long Short-Term Memory), geleneksel RNN'lerin
karsilastig1 sikintilart azaltmak icin tasarlanmistir. LSTM, uzun vadeli bagimliliklar1 daha

etkili bir sekilde takip edebilir ve daha uzun siireli hafiza olusturabilir. (55-57).

Boltzmann Makineleri: Bu tiir aglar, olasilikla belirlenmis gizli 6zelliklerin bir dizi

katmani araciligiyla giris verilerini yeniden yapilandirmak i¢in tasarlanmistir (58, 59).

Derin_Pekistirmeli Ogrenme (Deep Reinforcement Learning): Bu algoritma hem

derin 6grenme hem de pekistirmeli 6grenme tekniklerini birlestiren ve bir ajanin belirli bir
gorevi yerine getirirken en yiiksek 6diilii almak i¢in hangi eylemleri segmesi gerektigini
belirlemek i¢in kullanilan bir algoritmadir. Genellikle oyun oynama, robot kontrolii,

otomatik siirlis, dogal dil isleme ve finansal algoritmalar gibi alanlarda kullanilir (60, 61).
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Otokodlayici (Autoencoders): Giris verilerini daha diisiik bir boyuta sikistirmak ve

daha sonra sikistirtlmis verileri orijinal boyuta geri ¢evirmek icin kullanilan bir tiir sinir
agidir. Bu islem genellikle giiriiltiiniin azaltilmas1 veya verinin boyutunun azaltilmasi gibi

uygulamalarda kullanilir. (51, 62)
Derin Ogrenme ile Sagkalim Analizi

Derin 6grenme teknolojilerinin  ve bilgisayar hesaplama kapasitelerinin
gelistirilmesiyle birlikte saglik ile ilgili analizlerde daha etkin sonuglar elde etmek
miimkiin hale gelmistir. Sagkalim analizinde kullanilan derin 68renme yontemleri soyle

smiflandirilabilirler (63, 64).

Stirekli-Zaman Modelleri

CoxTime: Rolatif risk fonksiyonunu parametrize etmek i¢in sinir aglarini kullanan
bir Cox PH uzantisidir. Ayn1 zamanda biiyiik veri kiimelerine 6l¢eklenebilirlik saglayan
hesaplanabilir bir kayip fonksiyonuna sahiptir. Bu model, diger girdi o6zellikleriyle
etkilesimlerini yakalamak i¢in zamani ek bir girdi 6zelligi olarak dahil eder. Bu sayede,
olay zamanlar1 ve ozellikler arasindaki karmasik iliskilerin yani1 sira etkilesimlerinin de PH

varsayimina sinirlt kalmadan modellenmesine olanak tanir (63, 65, 66).

Cox-PH: DeepSurv olarak da bilinen model Cox PH modeli ile sinir aglarini
entegre eder. Sagkalim ihtimalini degerlendirmek icin tek bir ¢ikt1 diigiimiine sahip ileri
beslemeli sinir aglarindan olusan g¢ekirdek bir hiyerarsik yapiya sahiptir. Agin egitim
siirecinin optimize edilmesi icin modern derin 6grenme teknikleri kullanilir. Ozellikle,
girdi verilerini standardize etme, diizeltilmis dogrusal birim (Rectified Linear Unit, ReLU)
ya da oOlgeklendirilmis tistsel dogrusal birim (Scaled Exponential Linear Unit, SeLU)
aktivasyon fonksiyonu kullanimi, Adam gradyan azalma (gradient descent) algoritmasi ve
O0grenme-orani gibi yontemlerin eklenmesi modelin basarisini artirmaktadir. Rastgele hiper
parametre optimizasyon aramast da agin hiper parametrelerinin ayarlanmasi
(hiperparameter tuning) icin kritik bir adimdir. Cok katmanli algilayict (MLP; Multilayer
Perceptron) mimarisine dayali bu teknigin vaka-kontol yaklagtirmas: versiyonu da

bulunmaktadir (Cox-CC) (63, 67-69).

Ayrik-Zaman Modelleri

Nnet-Survival (Lojistik Hazard): Ayrik-zaman modelini kullanan tam parametrik

bir sagkalim modelidir. Cox modelindeki bilgisayar hesaplama hizin1 ve PH varsayiminin
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ihlali olan durumlar diizeltmekte etkilidir. Cox temelli modeller kayip fonksiyonu olarak
kismi-olasilik fonksiyonunu kullandigindan sadece incelenen bireyi degil, o zaman
noktasindaki tiim bireyleri analize ekler ve bu da islem hizini1 yavaglatir. Nnet-Survival ise
zamani ayrik hale doniistiirerek modeli tam parametrik hale g¢evirir ve kismi-olasilik
fonksiyonunun kullanilmasini engeller. Esnek versiyonu ve PH versiyonu olmak iizere iki
versiyonu vardir. Esnek versiyonu, ¢ikti katmani interval sayis1 kadar ndron igerir ve her
noron, bireyin belirli bir zaman araliginin basinda hayatta olmasi1 durumunda o zaman
araligindaki hayatta kalma olasiligini temsil ederken PH versiyonu tek bir ndron igerir (70,

71).

DeepHit: Sagkalim siirelerinin dagilimini1 dogrudan 6grenmek icin derin sinir ag1
kullanan ve bu siirecin altinda yatan stokastik siire¢ hakkinda varsayimda bulunmayan bir
yontemdir. Model hem sagkalim siirelerini hem de rdlatif riskleri kayip fonksiyonuna dahil
ederek, risk faktorleri arasindaki iliskinin zaman iginde degisebilecegi ihtimaline izin veren
parametrik bir yaklagim sunar. DeepHit ayrica tek bir olay yaninda birden fazla olayin

olabilecegi durumlarda da kullanilabilir (72).

CNN ile Sagkalim Analizi

Gorsel veri isleme konusunda basarili olduklart i¢in sagkalim verisi lizerinde de
derin 6grenme yaklagimlarinin avantajlarindan faydalanilabilecegi diisiiniilmiis ve 6zellikle
tibbi goriintiileme verileri gibi yiiksek boyutlu veri kiimelerinde, hastalarin sagkalim

Oongorii modelleri i¢in kullanilmistir (73-75).

RNN ya da SRN ile Sagkalim Analizi

Temel olarak, LSTM veya Gegitli Tekrarlayan Unite (Gated Recurrent Unit, GRU)
hiicreleriyle gergeklestirilen tekrarlayan katmanlardan olusurlar. Model, bir hastanin
riskinin zaman i¢inde nasil evrildigini 6grenmek icin her bir yeni olay, yeni bir degisken,
yeni bir bilgi ile giincellenir. Modelin ¢iktisi, her zaman noktasinda bir risk skoru olarak
yorumlanir. SRN'ler, sagkalim zamanlarinin dogru siralamasim tesvik eden bir kayip
fonksiyonunu optimize ederek egitilir. Zaman-serisi verisini ve zaman-bagimli olaylari

modelleme konusunda basarilidir (76-79).
2.3. Literatiirde Mide Kanseri icin Sagkalim Calismalari

Sagkalim c¢aligmalarinin ii¢ temel amaci, mide kanseri calismalari i¢in de

uygulanmistir. Bu ¢alismalarin cogunlugunda hastalik ve hastalik ile iligkili faktorler basta
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Cox regresyon olmak iizere standart sagkalim analizleri ile belirlenmis olup bu calismalar

tahminsel olmaktan ziyade nedensellik arayisindaki ¢alismalardi (80-82).

Mide kanserinde tahminsel analiz igin bazi makine Ogrenmesi yontemleri
denenmistir. Sagkalim oranlari i¢in 2013 yilinda yapilan ilk ¢caligmalardan birinde ANN ve
Cox modeli karsilastirilmistir (83). ANN grubunda dogru tahmin orant %85.3 iken Cox
modelinde bu oran %81.9 olarak belirlenmis ve ANN modelinin Cox modelinden daha iyi
bir tahminsel ara¢ oldugu sonucuna varilmistir. Yine, 2018 yilindaki bir bagka ¢alismada
ANN ile Bayesian sinir aglar1 teknikleri karsilastirilmisti (84). Hastanin yasi, tiimor
derecesi, cinsiyet, sigara Oykiisii, kemoterapi/radyoterapi kullanimi, metastaz varlig1 gibi
faktorlerin sagkalim ile iliskili faktorler olarak belirlenen ¢alismada ANN ig¢in dogruluk
orani %89.1, Bayesian sinir aglart i¢cin %94.4 olarak belirlenmistir. Calismada sonug
olarak Bayesian sinir aglarin tercih edilebilecek bir yontem oldugu belirtilmistir.
Patolojik veriler olmadan sadece ameliyat Oncesi klinik verileri kullanarak yapilan bir
ANN modeli ise patolojik TNM ile benzer bir 6ngorii performansi gosterirken, klinik TNM
siniflamasindan daha iyi bir performans gostermisti (85). Dokuz giris katmani, dokuz gizli
katman ve iki ¢ikis katmani kullanan bir ANN modelinde de tahmin degerlerinin ger¢cek
sagkalim degerleri ile yiiksek uyumlulugu bulunmustur (86). Tiim bu makine 6grenmesi
yontemlerinde her ne kadar sinir aglart kullanilmig olsa dahi parametreler kullanicilar
tarafindan tanimlanmistir. Genis bir ulusal veri seti kullanilarak bir prognoz modeli
tiretmeyi ve gegerliligini test etmeyi amaclayan giincel ve kapsamli bir makine dgrenmesi
aragtirmasinda, 2 931 hastanin klinik ve patolojik degiskenleri iizerinde RSF metodolojisi
kullanilarak analiz yapilmistir (87). Sagkalim iizerinde en Onemli etkiye sahip olan
degiskenler lenf nodu pozitifligi, T evresi ve RO rezeksiyon elde etme olarak belirlenmistir.
Sadece patolojik evrenin kullanildig1 tahmin modeline kiyasla daha ytliksek zaman bagimli-
egri altindaki alan (AUC; Area Under Curve) degeri gostermistir. Model, miikemmel ayrim
giicii ve tahminlerin iyi kalibrasyonunu sergileyerek, mide adenokarsinomu i¢in giiclii bir
prognoz araci olabilecegini gostermistir. Ayn1 ekip benzer ¢alismay1 6zofagus kanseri igin

tekrarladiginda da benzer basarili sonuglar elde etmistir (88).

Derin 0grenme ile mide kanseri hakkinda yapilan c¢alismalarin c¢ogunlugu
endoskopik, patolojik ya da radyolojik goriintiilere goriintii isleme yontemleri uygulanarak
evre belirlemesi ile iligkili olarak yapilmistir (89-92). Sagkalim ile ilgili sinirli sayida

calisma bulunmaktadir. Bu calismalarin ilki Giliney Kore’de yapilan ve SRN modelinin

22



kullanildig1 calismadir. Mide kanseri nedeniyle opere edilen hastalarin ameliyat siirecinde
elde edilen klinik ve patolojik 6zelliklerinin modellendigi bu ¢alismada besinci y1l sonunda
SRN’nin gercek sagkalim verisine yakin bir 6ngorii gosterdigi ve TNM sinmiflamasindan
daha {istiin oldugu gosterilmistir (76). Ayn1 merkezin farkli bir veri setini kullandiklar1 ve
klinik bulgulara molekiiler bulgularin da dahil edildigi bir baska ¢alismasinda da benzer
sonuclar elde edilmisti (5). Mide kanserinde sagkalim ile ilgili diger bir ¢alisma klinik
model, radyomik model ve CNN temelli derin 6grenme modelinin karsilastirildigir bir
calisma idi (93). Hastalar1 diistik risk ve yiiksek risk olarak siniflandiran bu CNN modeli

ile diger iki modelden daha etkili sonuglar elde edilmistir.

Mide kanserinde klinik veriler ile prognoz tahmini modeli gelistirilmesi i¢in derin
O6grenmenin kullanildig1 en giincel ve mevcut bilgilerimize gore tek calisma 2023 yilinda
SEER veri tabani bilgilerini kullanan calismadir (94). Toplam 14 177 hasta verisi
kullanilarak Cox regresyon, RSF ve DeepSurv modellerinin degerlendirildigi ¢alismada en
iyi performanst DeepSurv’iin gosterdigi saptandi. Sonug¢ olarak DeepSurv modelinin Cox
regresyon ve RSF modellerine gore avantajlart oldugunu, ayirt edici performans ve

kalibrasyon konusunda daha iyi sonuglar verdigi belirtilmistir.

Bu tez calismasinda KTU Tip Fakiiltesi Genel Cerrahi Kliniginde mide kanseri
nedeniyle kiiratif olarak ameliyat edilmis hastalarin verilerini kullanarak, yapay zeka
temelli sagkalim tahmin modelleri gelistirilecek ve farkli algoritmalarin tahmin
performanslart birbiri ile kiyaslanacaktir. Oncelikle klasik Cox regresyon ile nedensel
modelleme uygulanacaktir. Tahminsel modelleme icin tidymodels cercevesini kullanan
farkli makine Ogrenmesi algoritmalari, Cox-modelleme, RF modelleme, CoxTime,
DeepHit ve DeepSurv uygulamalart kullanilacaktir. Elde edilen modellerin
genellestirilebilirlik kapasitesini ve uygulanabilirligini 6lgmek i¢in tiim modeller hem
KTU’den elde edilmis ikinci bir bagimsiz veri setinde hem de Giiney Kore Yonsei
Universitesi Mide Kanseri Klinigi veri setinde test edilecektir. Modellerin performansini
degerlendirmek i¢in, Harrell C-indeks ve iBS kullanilacaktir. Tez calismasinda ayrica
sadece baslangic verileri degil altinci ve onikinci ay takiplerindeki verilerin de analize
dahil edilip gilincellenmis sagkalim tahmini saglayan bir RNN modeli gelistirilmesi de

hedeflenmistir.

23



3. GEREC ve YONTEM

Gere¢ ve yontem bolimii, kohort c¢alismalar i¢in gozlemsel ¢aligmalarin
raporlanmasmin  standardizasyonu (STROBE; Strengthening the Reporting of
Observational Studies in Epidemiology) kilavuzu ve klinik arastirmalarda makine

O0grenmesi analizinin raporlanmasi i¢in dneriler kilavuz temel alinarak alt bagsliklar halinde

tanimlanmustir (95, 96).

Sunulan tez calismasi KTU Biyoistatistik ve Tip Bilisimi Ana Bilim Dalinda
yiiriitiilmiistiir. Calisma igin 6ncelikle KTU Farabi Hastanesi Bashekimliginden hasta
verilerinin kullanilmasi i¢in izin alimmistir (E48814514-299-26328 say1 ve 11.10.2021
tarih). Sonrasinda KTU Tip Fakiiltesi Bilimsel Arastirmalar Etik Kurul Baskanligindan
24237859.904 say1, 09.12.2021 tarih ve 2021/383 protokol numarali yazi ile etik kurul
onayr alinmistir (Ek 1). Calismada tanimlayici analizler, temel istatistikler, standart
yontemler, makine &grenmesi yontemleri ve veri gorsellestirme icin agik kaynakli R
yazilimi (R Foundation for Statistical Computing, Vienna, Austria, v4.2.2) kullanilmistir
(97). Derin 6grenme yontemleri i¢in agik kaynakli Python entegre gelistirme ortami (IDE)
(v3.10.8) kullanilmistir (98). Calismanin akis semas1 Sekil 5’de gosterilmistir.

KTU popiilasyonu

Uygunluk ve dislama kriterleri Hasta segimi
KTU hastalar
Eksik veri analizi Degisken belirleme
Coklu bagintilik analizi

KTU veri seti (n = 460)
Nedensel modelleme
Ozellik segimi

Transformasyon
Normalizasyon

Veri onigleme
Eksik veri tamamlama

KTU 6niglenmis veri seti

— T

Senaryo 1 Senaryo 2 Senaryo 3
Veri seti: Orijinal Yeniden 6rneklenmis Orijinal
nn( etgéinillz ?gé ?gg 39628 Veri setinin boliinmesi
n (test 2): 1604 1604 1604
Capraz dogrulama: Yok Yok 5-katman

\

Geleneksel makine 6frenmesi Derin Ogrenme

Bag tree CoxTime
Boost tree DeepHit Tahminsel modellem
Parametrik model DeepSurv a sel modelleme
Cox PH

Random Forest

Sekil 5. Calismanin akis semas1 (Cox PH ve Random Forest modelleri hem tidymodels
cercevesi ile hem de klasik fonksiyonlar ile uygulanmastir.)
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3.1. Veri Setleri

Calisma icin hasta popiilasyonu; mide kanseri nedeniyle cerrahi tedavi uygulanmig
hastalardan olugmaktadir. Analiz i¢in retrospektif olarak elde edilen iki farkli veri seti

kullanilmustir.
3.1.1. KTU Veri Seti

Karadeniz Teknik Universitesi Tip Fakiiltesi Farabi Hastanesi Genel Cerrahi
Boliimiinde mide tiimorii nedeniyle cerrahi tedavi uygulanan hastalar degerlendirilmistir.
Bunun i¢in Hastane Bilgi Yonetim Sisteminden (HBYS) 2010-2021 yillar1 arasinda
gastrektomi ile ilgili girisimsel islem ve ameliyat kodlarini iceren hastalarin listesi elde
edilmistir. Bunlar arasindan mide tiimorii nedeniyle ameliyat edilen hastalar uygunluk

acisindan degerlendirilmistir.

Uygunluk kriterleri:
e >18yas
e Patolojik olarak mide kanseri tanis1 almak

e Cerrahi tedavi uygulanmis olmak

Uygunluk kriterlerini saglayan hastalar i¢in ¢aligmadan dislama kriterleri:
e Genel cerrahi klinigi disinda operasyon

e Segmenter/wedge rezeksiyon

e Rezeksiyonsuz operasyon

e Non-kiiratif (R1/R2) rezeksiyon

e Torasik yaklasim ile 6zofagus rezeksiyonu

e Klinik olarak metastatik hastalik varlig1

e Postoperative mortalite

e ASA-IV

e Acil cerrahi

Bu kriterlerin uygulanmasindan sonra KTU veri setindeki 460 hasta analizde
kullanilmistir. Bu hastalarin yas, cinsiyet, ameliyat tarihi, ASA skoru, komorbidite varligi,
detayli komorbidite degerlendirmesi, viicut kitle indeksi, ameliyatin aciliyeti, gastrektomi
tipi, ilave rezeksiyon, lenfadenektomi tipi, histolojik tip, lenfovaskiiler invazyon, noral
invazyon, cerrahi sinir, timor boyutu, timdriin tubuler yerlesim yeri, T evresi, N evresi, M

evresi, patolojik evre, ¢ikarilan toplam ve pozitif lenf nodu sayisi, taburcu tarihi, taburcu
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hali, neoadjuvan tedavi, adjuvan kemoterapi, adjuvan radyoterapi, tedavi zamanindaki
laboratuar verileri [C-reaktif protein (CRP), nétrofil, hemoglobin, lenfosit, platelet, alanin
aminotransferaz (ALT), aspartat aminotransferaz (AST), albumin, karsinoembriyonik
antijen (CEA), kanser antijeni 19-9 (CA 19-9)], ayn1 laboratuar verilerinin 6. ay ve 12. ay
takip siirecindeki degerleri, sagkalim durumu, son takip tarihi, 6liim gergeklesmisse 0lim

nedeni ve 6liim tarihi verileri kullanilmigtir.

Veri kaynagi olarak HBY'S sisteminde yer alan epikrizler, anamnez ve konsultasyon
notlari, Patoloji, Biyokimya, Mikrobiyoloji, Medikal Onkoloji ve Radyasyon Onkolojisi
boliimii verileri, KTU Genel Cerrahi Ust Gastrointestinal Sistem Cerrahisi Boliimii veri
tabani, e-nabiz genel saglik sistemi verileri kullanilmistir. Sagkalim verisi i¢in Saglik

Bakanlig1 Oliim Bildirim Sistemi kullanilmistir (Son kontrol: 5 Kasim 2022).
3.1.2. Yonsei Veri Seti

Giiney Kore, Yonsei Universitesi, Mide Kanseri Kliniginde Prof. Kim Hyoung-II
tarafindan mide kanseri nedeniyle cerrahi tedavi uygulanan hastalarin yer aldigi veri
setidir. Prospektif olarak elde edilmis veri seti 2009-2018 yillarn arasinda tedavi
uygulanmis 2 110 hastaya ait 509 degiskenli klinik parametreler sagkalim verilerinden

olusmaktadir (82, 99, 100).

Verilerin kullanimi igin onay alindiktan sonra Yonsei veri setine de, KTU veri
setine uygulanmis olan uygunluk ve dislama kriterleri uygulanmistir. Bu kriterlerin

uygulanmasindan sonra Yonsei veri setindeki 1 604 hasta analize dahil edilmistir.
3.2. Degiskenler

Elde edilen her iki veri setindeki degisken isimleri standardize edilmistir.
Calismanin primer ¢iktisi, genel sagkalim olarak belirlenmistir. Sagkalim analizi igin,
genel sagkalim siiresi ameliyat tarihinden herhangi bir nedenle 6liim tarihine kadar olan
zaman olarak belirlendi ve onuncu yilda kesildi. Takip siiresi on yildan daha kisa olan ve

hala hayatta olan hastalar, son takip tarihinde sansiirlii olarak tanimland.
3.2.1. Eksik (Missing) Veri

Oncelikle eksik veri miktari, dagilimi1 ve karakteri degerlendirilmistir. Egitim seti
olarak KTU veri seti kullanilacagindan KTU veri setinde eksik veri miktar1 %25 den fazla

olan degiskenler analiz disinda birakilmisti. KTU veri setinde dnemli 6lciide eksik

26



olmayan ancak Yonsei veri setinde Onemli miktarda eksik olan degisken analizden

cikartlmistir.
3.2.2. Coklu Bagintihik (Multicollinearity)

Sagkalim analizi i¢in birbiri ile dogrudan iliskili degiskenler hem klinik bilgi
temelli hem de varyans enflasyon faktorii (VIF; Variance Inflation Factor) testi ile kalitatif
analiz  uygulanarak  degerlendirilmistir.  Birden fazla degisken ayn1 anda
degerlendirildiginden Genellestirilmis VIF (GVIF) kullanilmistir. Coklu bagintililik
analizinde GVIF degeri 5 iizerinde ise ve klinik olarak c¢oklu bagint1 iliskisi var ise

degisken analizden ¢ikarilmistir.
3.3. Veri Setinin Egitim/Test Setlerine Boliinmesi

Farkli egitim modellerinin performanslarinin degerlendirilebilmesi icin ti¢ farklh
senaryo tanimlanmistir ve tiim modeller bu {i¢ senaryo iizerinde degerlendirilmistir. Tiim
egitim modelleri KTU veri setini kullanmis, Yonsei veri seti sadece test (dis gecerlilik)

amagch kullanilmistir.
3.3.1. Senaryo 1

KTU veri setinden, azinlik sinifindaki (yasayan hastalar, sansiirlii) hasta sayismin
(n = 189) %801 kadar azinlik sinifi hastas1 (n = 151) ve ayn1 sayida ¢ogunluk sinifi (6len
hastalar, olay) hastasindan bir egitim seti (n = 302) olusturulmustur. KTU veri setinde
egitim seti disinda kalan hastalar test-1 seti (n = 158) olarak ayrilmis, Yonsei veri setinin

tamamu ise test-2 seti (n = 1 604) olarak kullanilmistir.
3.3.2. Senaryo 2 (Yeniden Orneklenmis)

Model egitimi i¢in daha fazla veri saglamak amaciyla ilk senaryoda egitim setinde
yer alan toplamda 302 hastadan olusan veri setine bootstrap yontemiyle yeniden drnekleme
uygulanmistir. Bootstrap drneklemesi, orijinal veri kiimesiyle ayni biiyiikliikte ornekler
olusturarak, bazi veri noktalariin tekrar edilmesini saglamaktadir. Bu ¢alismada, her bir
bootstrap 0rneginde orijinal veri kiimesinden rastgele segilen satirlarin yerine konmasiyla
iki kat1 biiyiikliikte bir yeniden Orneklenmis veri kiimesi egitim seti olarak (n = 604)
olusturulmustur. Yeniden ornekleme sadece egitim setine uygulanmis olup test setleri
degismeden ilk senaryodaki gibi test-1 seti (n = 158) ve test-2 seti (n = 1 604) olarak

kullanilmistir.
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3.3.3. Senaryo 3 (Capraz Dogrulamali)

Veri setinde uygulanacak modellemenin genellenebilirlik 6zelligini degerlendirmek
i¢in 5-katman capraz dogrulama (CV; Cross validation) yontemi ile toplamda 302 vakalik
veri kiimesi bes parcaya boliinmiistiir. Dort par¢a egitim kiimesi olarak kullanilirken,
geriye kalan bir parca test-1 seti, Yonsei veri seti de test-2 seti olarak kullanilmistir. Bu
islem bes kere, her defasinda farkli setler ve farkli modeller olusturacak sekilde

tekrarlanmis, performansiin degerlendirilmesinde bes analizin ortalamasi alinmistir.
3.4. Veri Onisleme
3.4.1. Transformasyon

Sayisal verilerin dagilimlar1 incelenip asir1 non-parametrik dagilim gosteren

degiskenlere logaritmik transformasyon uygulanmistir.
3.4.2. Normalizasyon

Tiim sayisal degiskenler farkli skalalarda yer aldigindan tamamina normalizasyon

islemi uygulanmistir.
3.4.3. Eksik Veri Tamamlama (Imputasyon)

Eksik verilerin nedenlerinin analizinde tamamen rastgele eksiklik (MCAR; Missing
Completely at Random) ya da rastgele olup diger degiskenlerce tahmin edilebilen rastgele
eksiklik (MAR; Missing at Random) olarak degerlendirilen degiskenler KNN algoritmasi
kullanilarak tamamlanmistir. Bir veri noktasinin eksik degerlerini doldurmak i¢in veri
kiimesindeki diger noktalara bakarak calisan bu algoritmada eksik degeri olan bir gézlem
icin, bu gozlemin eksik olmayan ozelliklerine en yakin olan k adet gézlem secilip, bu
gozlemlerin eksik olmayan degerlerinin ortalamasi ya da medyani, hedeflenen eksik

degerin yerine konulur.
3.5. Ozellik Secimi (Feature Selection)

Tahminsel modelleme i¢in bahsedilen senaryolar i¢in iki farkli degisken grubu
kullanilmistir. Bunlardan ilkinde tiim degiskenler, ikincisinde ise sadece onemi yiiksek
secilmis degiskenler yer almistir. Veri setindeki 6zelliklerin 6nemini belirlemek i¢in en
kiigiik mutlak kiigiilme ve secim operatorii (LASSO; Least Absolute Shrinkage and
Selection Operator) regresyonu yontemi kullanilmistir. Bu yontem regresyon modelindeki

degiskenlerin katsayilarini sifira yaklastirarak diisiik katki saglayan degiskenleri model
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disinda birakmay1 amaglar. ilk olarak, KTU veri seti dummy degiskenlere doniistiiriilerek
bu veri seti lizerinde 1 000 defa bootstrap 6rneklemesi yapildi. Bu bootstrap yontemi ile
olusturulan her bir veri setine LASSO regresyonu uygulandi. Bin farkli veri setinden elde
edilen 1 000 farkli secilmis degisken seti iizerinde analiz yapilip bu setlerde %95 veya
daha yiiksek bir oranda yer alan ozellikler belirlenerek “secilmis degiskenler” olarak

tanimlanda.
3.6. Performans Metrikleri
3.6.1. C-indeks

Uyum indeksi (Concordance Index) ya da Harrell’in C indeksi (Harrell’s C-index)
isimleri ile de bilinen C-indeksi, bir veri kiimesindeki bireylerin hayatta kalma stirelerini
ne kadar 1yi siralayabildigini (tahmin edilen olay siralamasi ile gergek olay siralamasinin
uyumunu) degerlendirerek sagkalim modelinin performansini 6lger (28, 101). C-indeksi,
modelin ayrim giiciiniin (discrimination) bir 6l¢iisiidiir. Ayrim giicli, modelin belirli bir
takip siiresi igerisinde olay ile karsilasan ve karsilagsmayan kisileri ayirt etme performansini
temsil eder (102). C-indeksindeki ana mantik, iyi bir risk modelinin, olay1 daha erken
yasayan hastalara daha yiiksek risk skorlar1 atamasidir. Bu skorun hesaplanmasinda hasta

ciftleri olarak 1 # j kosulu ile her bir n; ve n; degerlendirilir.

e Hem n; hem de n;icin T olayr sansiirlii ise (d = 0), ¢ift degerlendirilmeye
alinmaz [gecersiz (non-permisible) ¢ift].
e Hem n; hem de n;i¢in T olay1 gozlemlendiginde (d = 1) ve sansiirlenmediginde
(d=#0),
o Eger ni >nj ve Ti <Tj ise ¢ift uyumludur.
o Eger ni > nj ve Ti > Tj ise ¢ift uyumsuzdur.
e [Eger n; i¢in olay gozlemlendiginde ve n; sansiirlendiginde,
o Eger T; > Tj ise ¢ift degerlendirilmeye alinmaz (gegersiz ¢ift).
o Eger T; <T;ise ve n; > n; ise ¢ift uyumludur.
o Eger T; <T;ise ve n; <n; ise ¢ift uyumsuzdur.
e Eger n; sansiirlendiginde ve n; i¢in olay gozlemlendiginde,
o Eger T; <T; ise ¢ift degerlendirilmeye alinmaz (gegersiz ¢ift).
o Eger T; > Tj ise ve n; < nj ise ¢ift uyumludur.

o Eger T; > T; ise ve n; > n; ise ¢ift uyumsuzdur.
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Bu sekilde degerlendirmeye alinan giftler [gecerli (permisible) ¢ift] uyumlu ve
uyumsuz olarak simniflandirildiktan sonra, C-indeks matematiksel olarak su sekilde

tanimlanir:

uyumlu giftlerin sayist

C — indeks =

(Esitlik 7)

uyumlu giftlerin sayist + uyumsuz giftlerin sayist

C-indeksi’nin yorumlanmasi1 AUC degerinin yorumu ile benzerdir. Degerleri 0 ile 1
arasinda degisen C-indeksi, bireyleri diisiik riskten yiiksek riske dogru siralama kabiliyetini
yansitir. C-indeksi 0.5 degeri tamamen rastgele bir tahminin gostergesi iken, 1 degeri ise
mitkemmel tahminin gostergesidir. C-indeksinin yorumlanmasinda 0.7°nin {izerindeki
degerler pratik uygulamasi olabilen, iyi bir model olarak kabul edilir (103-105). C-
indeksinin avantajlart hesaplama ve yorumlama kolayligi, sagdan sansiirlii veride rahat
kullanilabilirligi iken tahmin hatasinin biyiikligini degil sadece siralamasini

degerlendirmesi, sansiirlii verinin dagilimindan etkilenmesi gibi kisitliliklar: vardir.

C-indeksinin  hesaplanmast i¢in R yaziliminda survival::concordance ve

pec::cindex, Python yaziliminda pycox::concordance td fonksiyonlari kullanilmistir.
3.6.2. Entegre Brier Skoru (iBS; Integrated-Brier Score):

Bir sagkalim modelinin belli bir zaman noktasindaki tahmin hatasi Brier skoru (BS;
Brier score) olarak adlandirilir. Gozlenmis olan sagkalim durumu (0 ya da 1) ile tahmin
edilen sagkalim olasilig1 arasindaki farklarin karelerinin ortalamasi olarak hesaplanir. Ikili

bir veri i¢in t zamanindaki Brier skorunun formiilii:

A~ 2 . .
BS (1) = 3 Ty (L = 1)) (Esitlik 8)

e N: Toplam hasta sayis1
e [(T; > t): Bu gosterge fonksiyonu 1 bireyinin t zamaninda sansiirlenip

sanslirlenmedigini belirler. T; zamani t den biiyiikse 1, degilse 0 degerini alir.
o S(t)X): X; degiskenlerine gore t zamaninda i bireyinin tahmin edilen sagkalim
olasilig1

Eger veri ikili degil de sagdan sansiirlii ise, Brier skoru hesaplamasindaki farklarin

karelerinin agirliklarina gére ayarlanmasi gerekir (106, 107). Bu agirlik, sansiirlenmemis
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olaylar i¢in 1 iken, sansiirlii veri oldugunda 0 ile 1 arasinda bir deger alir. Sagdan sansiirlii

bir veri i¢in t zamanindaki Brier skorunun formiilii:

(0-5x0) Aryes=a (1= SCeix)’ '1Ti>f> (Esitlik 9)

G(T{) G(t)

1
BS (¢) = I ?’:1(
e N: Toplam hasta sayis1

e ;. i bireyinin durumunu belirten olay gostergesi
o S(1)X): X; degiskenlerine gore t zamaninda i bireyinin tahmin edilen sagkalim

olasilig1

e Ti:ibireyinin olay veya sansiirleme zamanidir.

o [(T:<t oi = 1): Bu gosterge fonksiyonunda 7; zamani ¢ den kiiciik ya da esit
ise, i bireyi olay1 yasadiginda 1 degerini alir.

e [(T: > t): Bu gosterge fonksiyonunda 7; zamani ¢ den biiylikse 1 degerini alir.

) G( T;): T; zamanindan hemen Onceki sansiirlenme olasiliginin tahmini

e G(1): t zamanndaki sansiirlenme olasiligmin tahmini.

Formiiliin ilk bileseni, bireylerin olay1r yasadigi ve gozlem zamanlarinin t
zamanindan daha kiiciik veya esit oldugu durumlar: ele alir. Bu bireyler i¢in gercek olay
gdstergesi 0'dir. Ikinci bilesen ise, bireylerin olay1 yasamadigi veya gézlem zamanlarmin t
zamanindan daha biiylik oldugu durumlar ele alir. Bu bireyler i¢in gercek olay gostergesi
I'dir. Her 1ki bilesen de sansiir dagilimimin tahmin edilmis kiimilatif dagilim
fonksiyonuyla boliinerek agirliklandirilir. Bunun i¢in sansiirleme agirliklarinin ters olasilig

(IPCW; Inverse Probability of Censoring Weights) yontemi kullanilir.

Brier skoru her bir zaman noktas1 i¢in ayr1 ayr1 hesaplanir. Bu skorlarin integrali,
model performansini tiim zaman noktalarini1 kapsayacak sekilde tek bir skor olarak verir
(Esitlik 10). Modelin hem ayrim giiciinii (discrimination) hem de kalibrasyon (calibration)
performansini yansitir. Kalibrasyon; gozlenen sagkalim ile tahmin edilen sagkalim
degerleri arasindaki fark {izerinden modelin dogrulugunu degerlendirir (102). Sifira yakin
degerler daha iyi bir prediktif performans: gosterirken, iBS degerleri arttikga modelin
performansi zayiflar. Genellikle 0.25 in altindaki degerler pratik uygulama i¢in kullanish

modellerdir ve formulii su sekildedir (94, 103):

iBS (tmax) = % [, BS(t)dt (Esitlik 10)

ax
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Modellerin iBS skorunun hesaplanmasi i¢in R yazillminda pec::crps,
yardstick::brier survival integrated, parsnip::censoring weights graf, Python yaziliminda

pycox::integrated brier score fonksiyonlar1 kullanilmistir.
3.7. Modeller
3.7.1. Nedensel (Causal) Modelleme

Nedensel modelleme, gozlemlenen verilerdeki degiskenler arasindaki sebep-sonug
iliskilerini ortaya c¢ikarmak icin kullanilan bir yontemdir. Tibbi literatiirde en ¢ok
kullanilan modellemedir. Bu modelleme yaklasimi, sadece degiskenler arasindaki iliskiyi
degil, ayn1 zamanda bir degiskenin diger bir degisken iizerindeki dogrudan etkisinin var

olup olmadigini anlamamiza yardimeci olur.

Kaplan-Meier Sagkalim Egrisi

Kaplan-Meier yontemi, farkli zaman noktalarinda sagkalim olasiligin1 tahmin eden
ve gorsel olarak karsilastirma imkan1 taniyan bir yontemdir. Bu yontem, veri setindeki her
bireyin sagkalim siiresini dikkate alarak, bireylerin belirli bir zaman noktasina kadar
yasama olasiligin1 tahmin eder. Calismada tiim hastalarin sagkalim grafikleri, patolojik
evre temelli ve tedavi edildigi merkez temelli olarak incelenmis, log-rank testi ile sagkalim
egrileri arasindaki farklar analiz edilmistir. Kaplan-Meier grafikleri i¢in survival::survfit ve

survminer::ggsurvplot fonksiyonlar: kullanilmistir (108, 109).

Cox Regresyon Analizi

Bir veya daha fazla degiskenin sagkalim siiresi lizerindeki etkisini degerlendirmek
icin Cox regresyonu kullanilmistir. Tek degiskenli regresyon analizinde her bir bagimsiz
degiskenin etkisi KTU veri setinde tek basina degerlendirilip p degeri 0.25 in altinda olan
degiskenler ¢ok degiskenli analize dahil edilmistir. Cok degiskenli analizde p degeri
0.05’in altinda olan degiskenler sagkalim ile iliskili degiskenler olarak belirlenmistir.
Buradan elde edilen degiskenler bagimsiz risk faktorii olarak tanimlanmis, ayni
degiskenler modelin genellestirilebilirligini degerlendirmek igin Yonsei veri seti i¢in de

degerlendirilmistir.
3.7.2. Yapay Zeka Yaklasimi ile Tahminsel (Prediktif) Modelleme

Makine 6grenmesi ya da derin 6grenme algoritmalarinin kullanildigi, genellikle

hastanin belirli bir zaman diliminde 6liim olasiligin1 ya da tahmini sagkalim siiresini
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ongdrmeye yonelik bir yaklasimdir (110). Algoritma, model egitiminde kullanilir. Elde
edilen egitimli modelin performanst hem egitim setinde hem de test setlerinde

degerlendirilir.

Makine Ogrenmesi

Tidymodels Uygulamalar:

Tidyverse paketi, R dilinde veri analizi siirecinin farkli asamalarini kolaylastirmak
ve veri bilimi igin etkili ve okunabilir bir kod dizimi olusturmak amaciyla tasarlanmistir
(111). Tidyverse mantig1 veri manipiilasyonu, gorsellestirme, modelleme ve veriyi diizenli

(tidy) bir formatta tutma konsepti iizerine kuruludur.

Tidymodels paketi ise R dilinde tidyverse prensiplerini kullanarak modelleme ve
makine 6grenimi yapilmasini saglayan paketlerin bir koleksiyonudur (112). Veri bilimi
projelerindeki modelleme siireclerini standartlastirmak, basitlestirmek ve optimize etmek
amaciyla tasarlanmistir. Bu ¢alismada, tidymodels'in sagkalim analizleri i¢in 6zel olarak
tasarlanmig bileseni olan “censored” paketi kullanilmistir (113). Bu paket sansiirlii veride
regresyon uygulamasi ve sagkalim analizi i¢in ¢esitli modeller i¢in motorlar saglayan bir
“parsnip” uzant1 paketidir (114). Analizde kullanilan fonksiyonlar, parametreler ve
parametre optimizasyonu deger kiimeleri Tablo 3’te verilmistir. En son model i¢in en iyi

C-indeks performansini gosteren optimum parametre degeri kullanilmistir.

Tablo 3. Tidymodels algoritmalari i¢in kullanilan fonksiyonlar, parametreler ve parametre
optimizasyonu i¢in kullanilan degerler

Parametre
Model Paket Fonksiyon Parametre optimizasyonu deger
kiimesi
. 0.00, 0.05, 0.10, 0.15,
Bag tree rpart bag_tree() cost_complexity 0.20, 0.25, 0.30
Boost tree mboost boost_tree() trees 100, 200, 300, 400, 500
Random forest partykit rand_forest() trees 100, 300, 500
extreme, logistic,
. gaussian, weibull,
Parametrik . . . . .
survival survival reg() dist exponential, rayleigh,
model - .
loggaussian, lognormal,
loglogistic
Proportional . .
survival proportional hazards() penalty seq (0, 0.5, 0.01)
hazard
Cox PH Modeli
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Cox modeli survival::coxph fonksiyonu ile olusturulmustur (109). Ug farkl1 senaryo

icin egitim setinde olusturulan modellerin performansi test setlerinde degerlendirilmistir.
Random Forest Modeli

Bu model i¢in “randomForestSRC” paketi kullanilmistir (115). Random Forest

algoritmasi, temel olarak asagidaki adimlardan olusur:

1. Agag sayisi (ntree) belirlenir ve karar ormanini olusturan her bir karar agaci,
orijinal veri setinden rastgele ve yerine koyarak secilen bootstrap ornekleme
(bootstrap drnekleme katsayisi: 0.632) ile olusturulur.

2. Her bir 6rneklem icin bir aga¢ biiyiitiliir. Bolme islemi i¢in her agacin her
diigiminde “mtry” kadar rastgele degisken secilir. Sec¢ilmis bdlme kriterini
optimize eden en uygun degisken iizerinden bélme yapilir.

3. Bir terminal diiglimiiniin en az “nodesize” benzersiz durumu igerecek sekilde
agacin tam boyutuna kadar biyiitiilmesi gerceklestirilir. Agac¢ tahmincisi
hesaplanir.

4. Agac tahmincilerinin ortalamasini alarak ¢anta i¢i (in-bag) ve ¢anta dis1 (OOB;
out-of-bag) topluluk tahmincileri hesaplanir.

5. Dis 6rneklem tahminini belirlemek i¢in OOB tahmincisi kullanilir.

6. Degisken 6nemini hesaplamak i¢cin OOB tahmini kullanilir.

Ormanin biiyiitiilmesi i¢in temel yaklasim, asagida belirtilen 06zyinelemeli

(recursive) algoritma ile saglanir:

Islem, biiyiitiilecek olan “ntree” agac sayisi iizerinde yinelemelerle gergeklesir.
Ozyinelemeli algoritmanin dogasi, bir diigiimiin terminal olup olmadigini belirleyene
kadar diiglimiin boliinmesi g¢agrilarindaki tekrarlarda yansitilir. Algoritmanin bir bagka
onemli yonii, model olusturma sirasinda rastgeleligin saglanmasidir. Bu rastgelelik
varyasyonu azaltir. Ozellik secimi de “mtry” parametresi kullanilarak rastgelelestirilir.
Ozyinelemeli algoritma'da N, veri setindeki kayit sayismi, P ise veri setindeki X

degiskenlerinin sayisini ifade eder. “mtry” parametresi 1< mtry <P olacak sekildedir.

Agaclarin derinligi “nodesize” ve “nodedepth™ parametreleri ile kontrol edilebilir.
“nodesize” parametresi, ormandaki ortalama diigiim boyutunun en az “nodesize” olmasini
saglar. “nodedepth” parametresi, bir diiglimiin derinligi belirtilen degere ulastiginda

boliinmeyi sonlandirir. “mtry”, “nsplit”, “nodesize” ve “nodedepth™ ayarlar1 dikkatli
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secilerek, tilkenmis boliinme olmadan makul modeller olusturulabilir. Random forest
algoritmasi i¢in kullanilan ayar parametreleri Tablo 4’de verilmistir. En son model i¢in, en

1yl C-indeks performansini gésteren ayar parametreleri kullanilmistir.

Tablo 4. Random forest algoritmasi ic¢in kullanilan parametreler ve parametre
optimizasyonu i¢in kullanilan degerler

Parametre Parametre optimizasyonu deger kiimesi
mtry 2,4,6,8,10, 12

nodesize 1,3,5,7,9, 10, 30, 50, 70, 90

ntree 100, 200, 500, 1 000

splitrule logrank, logrankscore, bs.gradient
importance permute

samptype swor

Derin Ogrenme

Derin 6grenme algoritmalar: i¢in temel python kiitliphanelerine ek olarak optuna,
torch, sklearn paketleri kullanilmistir (116, 117). Sagkalim modelleri i¢in pycox
kiitiiphanesi kullanilmigtir (118). Derin 6grenmede kullanilan yontemlerde veri hazirlik
asamalar1 algoritma asamasina kadar benzerdir. Bu asamalarda 6nceki makine 6grenmesi
algoritmalarinda kullanilan egitim ve test setlerinin aynilar1 kullanilmistir. Kullanilan
fonksiyon geregi egitim setinin %10 luk kismi1 validasyon i¢in ayrilmistir. Tiim veri setleri
DataFrameMapper yardimiyla giris matrikslerine ¢evrilmistir. Hiper parametre
optimizasyonu uygulanmistir (Tablo 5). Optimizasyon siirecinde hedef performans metrigi
olarak C-indeks degerini maksimize eden algoritma kullanilmistir. Optimizasyondan elde
edilen en iyi hiper parametrelerle model yeniden egitilmistir. Egitim siirecinde erken
durdurma (early stopping) mekanizmasi kullanilmistir. Modelin performansi, egitim ve test

veri setlerinde ayr1 ayr1 degerlendirilmistir.
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Tablo 5. Derin 6grenme yontemlerinde hiper parametre optimizasyonu i¢in kullanilan

degerler

Hiper parametre

CoxTime

DeepHit

DeepSurv

num_nodes [16, 16], [32, 32], [16, 16], [32, 32], [16, 16], [32, 32],
[64, 64], [128, 128] [64, 64], [128, 128] [64, 64], [128, 128]

dropout Uni[0, 0.5] Uni[0, 0.5] Uni[0, 0.5]

Ir logUni[ le-5, le-1] logUni[ le-5, le-1] logUni[ le-5, le-1]

batch_size [32, 64, 128, 256, 512] [32, 64, 128, 256, 512] [32, 64, 128, 256, 512]

num_layers Int(1, 4) Int(1, 4) Int(1, 4)

epochs 512 512 512

alpha - Uni[0, 0.5] -

sigma - logUni[le-5, le-1] -

CoxTime

Iki katmanli bir MLP mimarisi (MLPVanillaCoxTime ve CoxTime) kullanilmistur.
Giris katmanindaki néron sayist veri kiimesindeki 6zellik sayisina esit olan bu mimaride,
gizli katmanlarda her biri 32 nod igeren (optimizasyonda farkli nod sayilar1 kullanilmistir)
iki gizli katman yer almaktadir. Cikis katmani olarak Cox PH modelinde kullanilan risk

puanini iiretecek olan tek bir néron mevcuttur.

Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLLU kullanilmigtir. ReLU aktivasyon fonksiyonu,
f(x) = max(0, x) seklinde tanimlanir. Bu, girdi pozitif ise dogrudan girdiyi ¢ikti1 olarak

verirken, negatif ise sifir ¢iktisi iiretir.

Optimize edici algoritma olarak Adam (Adaptive Moment Estimation) algoritmasi
kullanilmistir. Adam, stokastik gradyan azalma yoOntemini temel alip onun bazi
dezavantajlarini Adam, momentum ve karelerin

gidermek icin  gelistirilmistir.

ortalamasinin  karekokii yayilimi (RMSprop; Root Mean Square Propagation)

algoritmalarini birlestirerek adaptif bir 6grenme oran1 ve gradyan momentlerini kullanir.

Epoch sayis1 olarak 512 kullanilmistir. Epoch, bir derin 6grenme algoritmasinda
tim egitim veri kiimesinin model tarafindan ka¢ kez degerlendirilecegini belirten bir
terimdir. Bu epoch degeri ile egitim veri kiimesinin model tarafindan 512 kez
degerlendirilmesi saglanmis, bu sayede modelin verileri daha iyi genellestirebilmesi ve
egitim siirecinde kayb1 azaltabilmesi amaglanmistir. Asir1 6grenmeden kaginmak i¢in daha

yiiksek Epoch degerleri test edilmemis, ayrica erken sonlandirma uygulanarak belirli bir
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sayida epoch boyunca modelin performansi iyilesmezse egitimin otomatik olarak

durdurulmasi saglanmstir.

Ayrica Ogrenme siirecinin normalizasyonu i¢in kiime normallestirme (batch
normalization) ve dropout orani kullanilmistir. Aktivasyonlarin dagiliminin katmanlar
arasinda degigsmemesi i¢in uygulanan kiime normallestirme; bir dnceki katmandan gelen
¢iktilarin ortalamasini sifir ve varyansini bir olacak sekilde normallestirmektir. Modelin
belirli noronlara veya aktivasyonlara asir1 bagimli hale gelmesini engellemek igin
kullanilan dropout, egitim sirasinda her tekrarda belirli bir yiizde kadar rastgele néronun

devre dis1 birakilmasidir.

Optuna  kiitliphanesi kullanilarak ~ hiper =~ parametre optimizasyonu
gerceklestirilmistir. A§ mimarisi, dropout orani, 6grenme orani, toplu boyut ve katman

sayis1 gibi hiper parametreler bu optimizasyon siirecinde algoritma tarafindan secilmistir.
DeepHit

Torchtuples tarafindan saglanan MLPVanilla mimarisi ve DeepHitSingle
fonksiyonu kullanilmistir. CoxTime mimarisine benzeyen yapiya ilave olarak alfa ve sigma

ayar parametreleri kullanilmistir.

Alfa parametresi, negatif log-olasilik ile siralama kaybi1 arasindaki dengeyi ayarlar.
Alfa degeri 1 oldugunda sadece negatif log-olasiligini, alfa degeri 0 oldugunda ise sadece
siralama kaybin1 dikkate alir. Sigma ise siralama kaybinda kullanilir. Diisiik degerleri
ayrim hassasiyetini artirir ancak asirt 6grenme riski tasir, yiikksek degerleri ise modelin

genellestirilme yetenegini artirir.
DeepSury

Torchtuples paketi araciligiyla MLPVanilla ile gerceklestirilen ileri-beslemeli yapay
sinir ag kullamlmigti. Ag yapilandirmasinda tt.practical. MLPVanilla ve CoxPH
fonksiyonlarmi kullanilmigtir. Diger mimarilerden farkli olarak bir baslangi¢ hazard

hesaplamasi gerektirir (compute baseline hazards fonksiyonu ile).
3.8. Istatistiksel Analiz

Stirekli degiskenlerin normal dagilimi Shapiro-Wilk testi ve normal Q-Q
grafiklerinin gorsel incelemesi ile degerlendirilmistir. Veriler, siirekli degiskenler icin

medyan (1. geyreklik - 3. ceyreklik) ya da ortalama + standart sapma olarak; kategorik
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degiskenler icin ise frekans ve yiizde olarak sunulmustur. Gruplar arasindaki
karsilagtirmalar igin siirekli degiskenlerde t-testi veya Mann-Whitney testi, kategorik
degiskenlerde ise ki-kare testi veya Fisher testi kullanilmustir. Istatistiksel anlamlilik, iki
tarafli p degeri <0.05 olarak tanimlandi. Istatistiksel analizde kullanilan yontemlerin

spesifik detaylar ilgili alt bagliklarda sunulmustur.
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4. BULGULAR
4.1. Hastalar

Veri setlerindeki sansiirlii veri oran1 KTU icin %41.1 (189/460), Yonsei veri seti

icin %91 (1 459/1 604) idi (p < 0.001).

Analize dahil edilen hastalarin merkezlere gore demografik ve preoperatif
laboratuar bulgularmin karsilastirmasi Tablo 6°da sunulmustur. KTU ve Yonsei hastalari
arasinda yas, ASA, komorbidite, KM: hipertansiyon, KM: kardiolojik, KM: karaciger, KM:
diger, agirlik, viicut kitle indeksi (VKI), CRP (preop), nétrofil (preop), hemoglobin
(preop), lenfosit (preop), ALT (preop), albumin (preop) ve neoadjuvan kemoterapi

degiskenleri agisindan istatistiksel anlamli fark mevcuttu.

Hastalarin operatif, patolojik ve postoperatif bulgulari1 arasinda da gastrektomi tipi,
lenfadenektomi, tiimoér boyutu, T evresi, N evresi, patolojik evre, LNs (pozitif), LNs
(total), adjuvan KT, adjuvan RT, yaklasim, komplikasyon, komplikasyon (= g-1I) ve
hastanede kalis degiskenleri acisindan istatistiksel olarak anlamli bir fark saptandi (Tablo

7).
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Tablo 6. Hastalarin merkezlere gore demografik ve laboratuar bulgulari

Degisken Tiim hastalar KTU Yonsei ,
(n =2 064) (n = 460) (n=1604)
Yas 61 (52 - 70) 65 (56 - 73) 60 (52-69)  <0.001
Cinsiyet Erkek 1331 (64.5) 313 (68) 1018 (63.5)  0.080
Kadin 733 (35.5) 147 32) 586 (36.5)
ASA ASAI 605 (29.3) 96 (20.9) 500(317)  <0.001
ASA-IT 1054 (51.1) 250 (54.3) 804 (50.1)
ASA-IIT 405 (19.6) 114 (24.8) 291 (18.1)

Komorbidite 1167 (56.5) 292 (63.5) 875 (54.6) 0.001
KM: Hipertansiyon 721 (34.9) 184 (40) 537 (33.5) 0.011
KM: Diabet 327 (15.8) 79 (17.2) 248 (15.5) 0.415
KM: Pulmoner 182 (8.8) 49 (10.7) 133 (8.3) 0.139
KM: Kardiolojik 141 (6.8) 65 (14.1) 76 (4.7) <0.001
KM: Renal 23 (1.1) 8 (1.7) 15 (0.9) 0.232
KM: Karaciger 74 (3.6) 5(1.1) 69 (4.3) 0.002
KM: Nérolojik 53 (2.6) 15 (3.3) 38 (2.4) 0.369
KM: Diger 278 (13.5) 100 (21.7) 178 (11.1)  <0.001

Agirlik 63(56-72)  69.9(60-785)  63(55-71)  <0.001

VKi 23.6(21.5-259) 25.1(22.6-28.5) 23.5(21.4-25.7) <0.001

CRP (preop) 12(06-42)  58(21-9.7) 1(05-22)  <0.001

Notrofil (preop) 37(29-48)  42(33-54)  35(28-45)  <0.001

Hemoglobin (preop) 135(12-148) 12.1(10.7-13.6) 138(12.6-149) <0.001

Lenfosit (preop) 1.9(1.6-2.4) 1.8(1.4-2.2) 2(1.6-2.4) <0.001

Platelet (preop) 249 (207-296) 254 (206-312.2) 247 (207-293)  0.241

ALT (preop) 16 (12 - 23) 13 (9-21) 16(12-23)  <0.001

AST (preop) 19 (16 - 23) 19 (16 - 24) 19(16-23) 0342

Albumin (preop) 43 (4-4.6) 393.6-42)  44@41-47) <0001

Neoadjuvan 66 (3.2) 49 (10.7) 17 (1.1) <0.001

KTU: Karadeniz Teknik Universitesi, ASA: American Society of Anesthesiologists, KM: Komorbidite, VKI:
Viicut kitle indeksi, ALT: Alanin Aminotransferaz, AST: Aspartat Aminotransferaz
Sayisal veri medyan (1. ceyreklik - 3. geyreklik) ya da ortalama + standart sapma, kategorik veri n(%)

olarak sunulmustur
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Tablo 7. Hastalarin merkezlere gore operatif, patolojik ve postoperatif bulgulari

Degisken Tiim hastalar KTU Yonsei ,
(n=2064) (n =460) (n=1604)
Gastrektomi tipi Subtotal 1554 (75.3) 259 (56.3) 1295(80.7) <0.001
Total 510 (24.7) 201 (43.7) 309 (19.3)
Kombine rezeksiyon 205 (9.9) 22 (4.8) 183 (11.4)  0.306
Eksik veri 309 (15) 309 (67.2) 0(0)
Lenfadenektomi D1+/D2 1789 (86.7) 185 (40.2) 1604 (100) <0.001
Raporlanmadi 275 (13.3) 275 (59.8) 0(0)
Ttimor boyutu 15 (6 - 32) 453-7) 25 (16 -44) <0.001
T evresi TI 1139(55.2) 75 (16.3) 1 064 (66.3) <0.001
T2 218 (10.6) 58 (12.6) 160 (10)
T3 384 (18.6) 206 (44.8) 178 (11.1)
T4 323 (15.6) 121 (26.3) 202 (12.6)
N evresi NO 1325(64.2) 171 (37.2) 1154 (71.9) <0.001
N1 254 (12.3) 75 (16.3) 179 (11.2)
N2 209 (10.1) 98 (21.3) 111 (6.9)
N3 276 (13.4) 116 (25.2) 160 (10)
Patolojik evre Evre-I 1 245 (60.3) 109 (23.7)  1136(70.8) <0.001
Evre-Il 340 (16.5) 136 (29.6) 204 (12.7)
Evre-II1 479 (23.2) 215 (46.7) 264 (16.5)
LNs (pozitif) 0(0-2) 2(00-7) 0(0-1) <0.001
LN (total) 38(26-51)  21.5(13-36) 42(31-54) <0.001
Adjuvan KT 681 (33) 273(59.3) 408 (254) <0.001
Adjuvan RT 97 (4.7) 90 (19.6) 7(04)  <0.001
Eksik veri 55(2.7) 55(12) 0(0)
Yaklasim Acik 763 (37) 457(99.3) 306 (19.1)  <0.001
Mi 1301 (63) 3(0.7) 1298 (80.9)
Komplikasyon 781 (37.8) 154 (33.5) 627 (39.1)  0.033
Komplikasyon (major) 79 (3.8) 17 (3.7) 62 (3.9) 0.977
Komplikasyon (> g-IT) 412 (20) 126 (27.4) 286 (17.8)  <0.001
Hastanede kalig 6(5-98) 9(7-10) 6(5-7) <0.001
Mortalite (30-giin) 2(0.1) 2(0.4) 0(0) 0.050

KTU: Karadeniz Teknik Universitesi, LNs: Lenf Nodu Sayisi, KT: Kemoterapi, RT: Radyoterapi, MI: Minimal

Invaziv

Sayisal veri medyan (1. ¢eyreklik - 3. ceyreklik) ya da ortalama + standart sapma, kategorik veri n(%) olarak

sunulmustur.
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4.2. Degiskenler

Degiskenlerin yeniden isimlendirilmesi, analiz i¢in gerekli yeni degiskenlerin
iiretilmesi, tarih igeren siitunlarin (operasyon tarihi ve 6liim tarihi) ¢ikarilmasi gibi veri
temizligi islemleri yapildiktan sonra veri setlerinde 67 degisken kalmistir. Bu veri setlerine

Onisleme islemleri uygulanmistir.
4.2.1. Eksik Veri

KTU verisindeki degiskenlerde eksik veri oram1 %0.2 ile %67.2 arasinda idi.
Toplam 39 veri noktasinda tiim veriler tam iken, 28 veri noktasinda farkli oranlarda eksik
veri mevcuttu. En az eksik veri “timor boyutu” (1/460 hastada) degiskeninde gdzlenirken,

en ¢ok eksik veri “kombine rezeksiyon” (309/460 hastada) degiskeninde gozlendi.

Yonsei verisindeki degiskenlerde ise eksik veri oran1 %0.2 ile %48.8 arasinda idi.
Toplam 36 veri noktasinda tiim veriler tam iken, 31 veri noktasinda farkli oranlarda eksik
veri mevcuttu. En az eksik veri “albumin (preop)” (3/1 604 hastada) degiskeninde, en ¢ok

eksik veri “tiimor boyutu” (783/1 604 hastada) degiskeninde gozlendi.

Egitim seti olarak KTU veri seti kullanilacagindan KTU veri setinde %25 den fazla
eksik veri bulunan degiskenler (25/28) analiz dis1 birakildi. Bu degiskenler: Agirlik, VKI,
kombine rezeksiyon, CEA (preop), CA 19-9 (preop), CRP (6M), nétrofil (6M), hemoglobin
(6M), lenfosit (6M), platelet (6M), ALT (6M), AST (6M), albumin (6M), CEA (6M), CA
19-9 (6M), CRP (12M), nétrofil (12M), hemoglobin (12M), lenfosit (12M), platelet (12M),
ALT (12M), AST (12M), albumin (12M), CEA (12M) ve CA 19-9 (12M) seklindedir.

Eksik veri bulunan degiskenler ¢ikarildiktan sonra toplam ii¢ degiskende eksik veri
kaldi. Bu degiskenler ve eksik veri oranlari, CRP (preop): %24.1, adjuvan RT: %12 ve
tiimor boyutu: %0.2 idi. Ayrica KTU veri setindeki eksik veri oram diisiik olmasina
ragmen, Yonsei veri setindeki timor boyutu degiskeninde %48.8 oraninda eksik veri

oldugundan bu degisken de analiz dis1 birakildi.

Eksik verilerin KTU ve Yonsei veri setindeki oranlar1 Sekil 6°da gosterilmistir.
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Sekil 6. KTU ve Yonsei veri setindeki eksik veri oranlart

Geriye kalan degiskenler i¢inde varyansi olmayan degiskenler (lenfadenektomi ve
yaklasim) ile kullanilmayacak, tekrar eden, sagkalim ile dogrudan iligkili veya bagska
degiskenin olusumunda kullanilan degiskenler [komorbidite, KM: diger, LNs (pozitif),
sagkalim (faktor versiyonu), son takip, komplikasyon (maksimum), komplikasyon,

komplikasyon (major), hastanede kalis ve mortalite (30-giin)] ¢ikarildi.

4.2.2. Coklu Bagintihk

Degigkenler arasindaki c¢oklu bagmtilik degerlendirilmesi icin GVIF testi
uygulandi. Belirlenen kesim degeri iizerindeki degiskenler ve bunlarin GVIF degerleri
sirastyla patolojik evre (32.09), N evresi (13.65) ve T evresi (13.24) olarak elde edildi.

Klinik olarak bu ii¢ degiskenin birbiri ile tanimsal iliskisi bilindiginden patolojik evre
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degiskeni veri setinden ¢ikarilarak yeniden GVIF testi uygulandi. Diger iki degiskenin yeni
GVIF degerleri N evresi i¢in 3.32 ve T evresi i¢in 2.73 olarak elde edildi.

4.3. Nedensel Modelleme
4.3.1. Kaplan-Meier Sagkalim Analizi

Tiim hastalarm 5y-sagkalim oran1 %78.3 (76.3-80.4) iken, KTU hastalarinda bu
oran %45.5 (41-50.6) ve Yonsei hastalarinda %89.5 (87.8-91.3) idi. Hastalarin Kaplan-
Meier sagkalim grafikleri Sekil 7°de gosterilmistir.
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Sekil 7. Tiim hastalarin merkezlere gore sagkalim grafikleri

Evre-I hastalar degerlendirildiginde Sy-sagkalim orani tiim hastalarda %94 (92.3-
95.7), KTU hastalarinda %73.5 (65.1-83), Yonsei hastalarinda %96.6 (95.3-97.9) olarak
elde edildi (Sekil 8a).

Evre-II hastalar degerlendirildiginde Sy-sagkalim orani tiim hastalarda %73.7
(68.8-79), KTU hastalarinda %58.1 (50-67.4), Yonsei hastalarinda %85.7 (80.6-91.2)
olarak elde edildi (Sekil 8b).

Evre-III hastalar degerlendirildiginde Sy-sagkalim orani tiim hastalarda %42.6
(37.8-48), KTU hastalarinda %23.8 (18.6-30.6), Yonsei hastalarinda %61.6 (54.9-69.1)
olarak elde edildi (Sekil 8c).
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Sekil 8. Hastalarin evrelere gore sagkalim grafikleri. (a) Evre-1. (b) Evre-IL. (¢) Evre-III.
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4.3.2. Cox Regresyon Analizi

Cox analizi 6ncelikle KTU veri setinde yapildi. Toplam 26 degisken tek degiskenli
analiz ile degerlendirildi ve p degeri 0.25’in altinda olan 19 degisken cok degiskenli
analize dahil edildi. Cok degiskenli analizde sekiz degisken [yas, KM: diabet, KM: renal,
gastrektomi tipi, T evresi, N evresi, LNs (total) ve komplikasyon (> g-II)] bagimsiz risk

faktorii olarak degerlendirildi. Cox regresyon analizi sonuglart Tablo 8’de sunulmustur.

KTU veri setindeki analiz sonucu bagimsiz risk faktdrii olarak belirlenen
degiskenler, modelin genellestirilebilirligini degerlendirmek icin Yonsei veri setine de
uygulandi. Toplam sekiz degiskenden sadece besi [yas, gastrektomi tipi, T evresi, N evresi
ve LNs (total)] bagimsiz risk faktorii olarak saptanirken; KM: diabet, KM: renal ve
komplikasyon (> g-II) degiskenleri bagimsiz risk faktorii olarak saptanmadi (Tablo 9).
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Tablo 8. KTU veri setinde Cox regresyon ile tek degiskenli ve ok degiskenli nedensellik

analizi

Degisken Kategori HR (tek degiskenli) HR (cok degiskenli)*
Yas 1.03 (1.02-1.04, p<0.001) 1.03 (1.01-1.04, p=0.002)
Cinsiyet Erkek - -

Kadin 0.79 (0.60-1.02, p=0.075) 0.98 (0.70-1.36, p=0.889)
ASA ASA-I - -

ASA-II 1.46 (1.05-2.03, p=0.026) 0.92 (0.61-1.39, p=0.698)

ASA-III 1.80 (1.24-2.60, p=0.002) 0.79 (0.47-1.32, p=0.359)
KM: Hipertansiyon Yok - -

Var 1.29 (1.01-1.64, p=0.038) 0.99 (0.71-1.38, p=0.943)
KM: Diabet Yok - -

Var 1.22 (0.90-1.65, p=0.193) 1.81 (1.23-2.66, p=0.003)
KM: Pulmoner Yok - -

Var 1.38 (0.97-1.96, p=0.072) 1.52 (0.97-2.40, p=0.069)
KM: Kardiolojik Yok - -

Var 1.12 (0.80-1.57, p=0.503) -
KM: Renal Yok - -

Var 3.74 (1.83-7.63, p<0.001) 3.07 (1.33-7.07, p=0.008)
KM: Karaciger Yok - -

Var 1.03 (0.33-3.22, p=0.958) -
KM: Norolojik Yok - -

Var 1.50 (0.82-2.75, p=0.187) 1.35(0.70-2.63, p=0.370)
Gastrektomi tipi Subtotal - -

Total 1.88 (1.48-2.38, p<0.001) 1.96 (1.49-2.60, p<0.001)
T evresi T1 - -

T2 1.53 (0.86-2.72, p=0.145) 1.09 (0.55-2.16, p=0.798)

T3 2.77 (1.74-4.41, p<0.001) 1.14 (0.65-2.02, p=0.640)

T4 5.73 (3.57-9.20, p<0.001) 1.82 (1.01-3.30, p=0.047)
N evresi NO - -

N1 1.41 (0.95-2.09, p=0.090) 1.83 (1.11-3.03, p=0.019)

N2 2.39(1.70-3.36, p<0.001) 2.90 (1.76-4.78, p<0.001)

N3 4.70 (3.42-6.46, p<0.001) 7.61 (4.62-12.55, p<0.001)
LN (total) 0.99 (0.98-1.00, p=0.016) 0.98 (0.97-0.99, p<0.001)
Neoadjuvan KT Yok - -

Var 1.10 (0.73-1.67, p=0.638) -
Adjuvan KT Yok - -

Var 1.33 (1.04-1.70, p=0.024) 0.89 (0.59-1.32, p=0.555)
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Tablo 8. (Devam)

Adjuvan RT Yok
Var

1.25 (0.93-1.68, p=0.145)

0.97 (0.68-1.38, p=0.863)

CRP (preop)

1.00 (0.99-1.01, p=0.604)

Notrofil (preop)

1.01 (0.95-1.08, p=0.668)

Hemoglobin (preop)

0.92 (0.87-0.98, p=0.006)

1.03 (0.95-1.12, p=0.465)

Lenfosit (preop)

0.68 (0.56-0.83, p<0.001)

0.83 (0.65-1.06, p=0.144)

Platelet (preop)

1.00 (1.00-1.00, p=0.551)

ALT (preop)

0.99 (0.98-1.00, p=0.018)

1.00 (0.99-1.00, p=0.330)

AST (preop)

0.99 (0.98-1.01, p=0.346)

Albumin (preop)

0.54 (0.42-0.70, p<0.001)

0.69 (0.47-1.01, p=0.054)

Komplikasyon (> g-II) Yok
Var

1.32 (1.02-1.70, p=0.035)

1.49 (1.09-2.04, p=0.013)

HR: Hazard ratio, CI: Giiven Araligi, ASA: American Society of Anesthesiologists, KM: Komorbidite, LNs:
Lenf Nodlari, KT: Kemoterapi,

Aminotransferaz,

RT: Radyoterapi,

Veri; HR (%95 CI, p degeri) olarak sunulmustur.
* Pdegeri 0.25 in altinda olan degiskenler ¢ok degiskenli analize dahil edilmigtir.
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Tablo 9. Yonsei veri setinin tek degiskenli ve KTU veri setinden elde edilen degiskenler ile
cok degiskenli Cox regresyon nedensellik analizi

Degisken Kategori HR (tek degiskenli) HR (¢cok degiskenli)*
Yas 1.04 (1.02-1.05, p<0.001) 1.03 (1.01-1.04, p<0.001)
Cinsiyet Erkek - -

Kadin 0.66 (0.46-0.94, p=0.023) -
ASA ASA-1 - -

ASA-II 1.10 (0.75-1.59, p=0.633) -

ASA-III 1.62 (1.02-2.58, p=0.041) -
KM: Hipertansiyon Yok - -

Var 1.47 (1.05-2.04, p=0.023) -
KM: Diabet Yok - -

Var 1.64 (1.11-2.43, p=0.013) 1.41 (0.94-2.11, p=0.097)
KM: Pulmoner Yok - -

Var 0.84 (0.44-1.60, p=0.593) -
KM: Kardiolojik Yok - -

Var 1.04 (0.49-2.23, p=0.912) -
KM: Renal Yok - -

Var 1.66 (0.41-6.69, p=0.478) 1.26 (0.30-5.19, p=0.751)
KM: Karaciger Yok - -

Var 0.94 (0.41-2.13, p=0.880) -
KM: Norolojik Yok - -

Var 1.58 (0.65-3.85, p=0.318) -
Gastrektomi tipi Subtotal - -

Total 3.13 (2.25-4.36, p<0.001) 1.60 (1.12-2.28, p=0.010)
T evresi T1 - -

T2 2.43 (1.28-4.60, p=0.007) 1.80 (0.91-3.53, p=0.089)

T3 5.42 (3.30-8.89, p<0.001) 2.32 (1.26-4.25, p=0.007)

T4 12.99 (8.61-19.59, p<0.001) 4.77 (2.68-8.49, p<0.001)
N evresi NO - -

N1 2.77 (1.61-4.75, p<0.001) 1.65 (0.91-2.97, p=0.099)

N2 5.48 (3.22-9.31, p<0.001) 2.77 (1.49-5.15, p=0.001)

N3 14.63 (9.91-21.60, p<0.001) 5.12 (2.95-8.89, p<0.001)
LN (total) 1.00 (0.99-1.01, p=0.614) 0.98 (0.97-0.99, p=0.003)
Neoadjuvan KT Yok - -

Var 5.98 (2.80-12.79, p<0.001) -
Adjuvan KT Yok - -

Var 4.70 (3.37-6.56, p<0.001) -
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Tablo 9. (Devam)

Adjuvan RT Yok - -
Var 15.57 (6.85-35.41, )
p<0.001)
CRP (preop) 1.01 (1.00-1.02, p=0.044) -
Notrofil (preop) 1.16 (1.09-1.23, p<0.001) -
Hemoglobin (preop) 0.77 (0.71-0.83, p<0.001) -
Lenfosit (preop) 0.68 (0.51-0.89, p=0.005) -
Platelet (preop) 1.00 (1.00-1.00, p=0.058) -
ALT (preop) 0.98 (0.97-1.00, p=0.056) -
AST (preop) 0.99 (0.96-1.01, p=0.228) -
Albumin (preop) 0.24 (0.18-0.33, p<0.001) -
Komplikasyon (> g-1I) Yok - -
Var 1.82 (1.25-2.66, p=0.002) 1.11 (0.75-1.66, p=0.594)

HR: Hazard ratio, CI: Giiven Araligi, ASA: American Society of Anesthesiologists, KM: Komorbidite, LNs:
Lenf Nodlari, KT: Kemoterapi, RT: Radyoterapi, ALT: Alanin Aminotransferaz, AST: Aspartat
Aminotransferaz,

Veri; HR (%95 CI, p degeri) olarak sunulmusgtur.

* KTU veri setinde bagimsiz risk faktorii olan degiskenler ¢ok degiskenli analize dahil edilmigtir:

4.4. Yapay Zeka Yaklasimi ile Tahminsel Modelleme
4.4.1. Onisleme

Transformasyon

Analizde kullanilacak sayisal degiskenlerin [yas, LNs (total), CRP (preop), notrofil
(preop), hemoglobin (preop), lenfosit (preop), platelet (preop), ALT (preop), AST (preop)
ve albumin (preop)] hem orijinal versiyonlarinin hem de logaritmik donistiirilmiis
versiyonlarmin dagilimlari gorsel olarak incelendi (Sekil 9). Orijinal versiyonu ileri
derecede saga carpik olan ve doniistiirme ile dagilimi normale yaklasan CRP (preop)

degiskeni logaritmik versiyonu ile kullanildi (recipes::step_log fonksiyonu ile).
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Sekil 9. Sayisal degiskenlerin orijinal ve logaritmik versiyonlarinin yogunluk grafikleri
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Normalizasyon

Tiim sayisal degiskenler ortalamasi 1, standart sapmasit 0 olacak sekilde normalize

edildi (recipes::step normalize fonksiyonu ile).

Veri Setinin Egitim/Test Setlerine Boliinmesi

Gere¢ ve yontem kisminda belirtilen yaklasim ile {li¢ farkli senaryo olusturacak
sekilde egitim ve test setleri olusturulmustur. Bootstraping islemi i¢in rsample::bootstraps,

capraz dogrulama islemi i¢in rsample::vfold cv fonksiyonlar1 kullanilmistir.

Eksik Veri Tamamlama

Eksik veri tamamlama islemi veri setinin egitim ve test setlerin boliinmesinden

sonra tamamlanmigtir. Bunun i¢in recipes::step_impute knn fonksiyonu kullanilmistir.

Ozellik Secimi

Secilmis degiskenlerin belirlenmesi i¢cin 1 000 bootstraps ile olusturulan veri
setlerine LASSO regresyonu uygulanmistir. Lasso regresyon analizinin 6rnek bir sonucu
(1 000. bootstrap) Sekil 10’da gosterilmistir. Sonugta elde edilen 1 000 farkli segilmis
degisken havuzundan dort degisken “secilmis degisken™ olarak tanimlandi. Bu degiskenler
ve havuzda yer alma oranlari, N evresi: %100, Yas: %100, Gastrektomi tipi: %99.9, T
evresi: %99.9 olarak elde edildi. Tiim degiskenlerin havuzda yer alma oranlar1 Sekil 11’ de

gosterilmistir.
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Sekil 10. LASSO regresyon ile degisken secimine drnek [Bootstrap sirasi: 1 000, lambda
(min): -3.585485, lambda (1se): -2.46908, Secilmis degiskenler: Yas, LNs (total),
Albumin (preop), Gastrektomi tipi (Total), T evresi (T4), N evresi (N2), N evresi
(N3)]
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Sekil 11. Degiskenlerin 1 000-bootstrap egitim veri setinde degisken havuzunda bulunma
oranlar1 ve giiven araliklari

4.4.2. Tidymodels ile Makine Ogrenmesi

Tidymodels ile bag tree, boost tree, RF, parametrik regresyon ve PH modelleri 6nce
tiim degiskenler ile sonrasinda secilmis degiskenler kullanilarak gelistirilmistir. Gelistirilen

tiim modellere ait optimum parametre degerleri Tablo 10'da verilmistir.

Tablo 10. Tidymodels algoritmalari i¢in optimum parametre degerleri

Model Degisken Sen-1 Sen-2 Sen-3

(parametre) 1 9 3 4

Bag tree Tim 0 0 0 0 0 0
(cost_complexity)  Secilmis 0 0 0 0 0 0

Boost tree Tim 500 500 500 500 500 500 500
(trees) Secilmis 500 500 400 500 500 500 500
RF Tim 100 100 500 100 100 500 300
(trees) Secilmis 100 300 100 300 100 500 300
Parametric Tim L-L L-L L-L L-L L-L L-G L-L
(dist) Secilmis L-L L-L L-L L-L L-G rayleigh L-L
PH Tiim 0.01 0.02 0.01 0 0.01 0.01 0.01
(Penalty) Secilmis 0.01 0.03 0.01 0 0.02 0.03 0.01

Sen: Senaryo, RF: Random Forest, PH: Proportional Hazard, L-L: log-logistic, L-G: log-gaussian
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Tim degiskenlerin kullanildig1 tidymodels uygulamalarinin C-indeks degerleri
arasinda farkli senaryolardaki test setlerinde sirasiyla PH, parametrik ve PH algoritmalari
en 1yl performansi gosterdi. Se¢ilmis degiskenlerin kullanildig: test setlerinde ise her ii¢
senaryoda da parametrik algoritmasi en iyi performansi gosterdi. Test setlerinde en yiiksek
skor 3. senaryoda PH algoritmasi ile tiim degiskenlerin oldugu sette elde edildi (C-indeks:
0.840). Gelistirilen tiim modellerin C-indeks skorlar1 Tablo 11°de ve Ek 2’de sunulmustur.

Tablo 11. Tidymodels algoritmalarinin performans skorlar1 (C-indeks)

Degisken Model Senaryo-1 Senaryo-2 Senaryo-3
Egitim Test-1 Test-2 Egitim Test-1 Test-2 Egitim Test-1 Test-2
Tiim Bag tree 0.771 0.625 0.708 0.787 0.616 0.721 0.753 0.683 0.742
Tim Boost tree 0.885 0.664 0.819 0.893 0.671 0.828 0.853 0.719 0.831
Tim RF 0.845 0.676 0.822 0.910 0.678 0.824 0.825 0.730 0.825
Tim Parametrik 0.799 0.678 0.822 0.803 0.679 0.839 0.770 0.724 0.835
Tim PH 0.797 0.682 0.832 0.798 0.676 0.837 0.766 0.732 0.840
Secilmis Bag tree 0.721 0.615 0.726 0.737 0.610 0.750 0.714 0.584 0.760
Se¢ilmis Boost tree 0.810 0.673 0.822 0.825 0.668 0.831 0.774 0.681 0.825
Secilmis RF 0.795 0.663 0.802 0.829 0.653 0.795 0.766 0.664 0.806
Secilmis Parametrik 0.776 0.680 0.824 0.777 0.677 0.836 0.740 0.711 0.829
Se¢ilmis PH 0.773 0.679 0.823 0.776 0.676 0.827 0.738 0.708 0.826

RF': Random Forest, PH: Proportional Hazard

Bir diger performans metrigi olan iBS’nin degerlendirmesinde, tiim degiskenlerin
kullanildig1 senaryolarda KTU test setinde PH ve Yonsei test setinde sirasiyla bag tree,
parametrik ve parametrik algoritmalari1 en iyi performansi gosterdi. Secilmis degiskenlerin
kullanildig: farkli senaryolarda KTU test setinde sirasiyla PH, PH ve RF algoritmalari ve
Yonsei test setinde bag tree, parametrik ve parametrik algoritmalari en 1yi performansi
gosterdi. En diisiik iBS degeri 1. senaryoda Bag tree ile tiim degiskenlerin oldugu Yonsei
test setinde elde edildi (iBS: 0.040). Tiim modellerin iBS skorlar1 Tablo 12°de verilmis ve

ayrica Ek 3’te sunulmustur.
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Tablo 12. Tidymodels algoritmalarinin performans skorlar1 (iBS)

Degisken Model Senaryo-1 Senaryo-2 Senaryo-3
Egitim Test-1 Test-2 Egitim Test-1 Test-2 Egitim Test-1 Test-2
Tiim Bag tree 0.094 0.188  0.040 0.080 0.186 0.043 0.110 0.161 0.042
Tiim Boosttree  0.086 0.188  0.045 0.079 0.193 0.046 0.094 0.165 0.043
Tim RF 0.116 0.182  0.042 0.083 0.184 0.041 0.119 0.155 0.046
Tim Parametrik  0.127 0.185  0.040 0.128 0.187  0.040 0.136 0.156 0.041
Tiim PH 0.126  0.177 0.042 0.129 0.180 0.044 0.136 0.151 0.042
Se¢ilmis  Bag tree 0.122  0.196  0.043 0.114 0.200 0.046 0.135 0.186 0.050
Se¢ilmis  Boosttree  0.114 0.188  0.048 0.113 0.193  0.048 0.126 0.245 0.051
Se¢ilmis  RF 0.120 0.187  0.045 0.101 0.199 0.047 0.128 0.184 0.050
Secilmis ~ Parametrik  0.131 0.185  0.043 0.134 0.187 0.044 0.145 0.329 0.046
Se¢ilmis  PH 0.131 0.180 0.046 0.135 0.182 0.049 0.143 0.311 0.052

RF': Random Forest, PH: Proportional Hazard

4.4.3. Cox PH ile Makine Ogrenmesi

Tiim degiskenlerin kullanildigi Cox PH ile tahminsel modellemede test setlerindeki
en yiiksek C-indeks 0.735 (Senaryo 3, Yonsei test seti) ve en diisiik iBS 0.088 (Senaryo 2,
Yonsei test seti) olarak elde edildi. Se¢ilmis degiskenler kullanildiginda test setlerindeki en
yiiksek C-indeks 0.709 (Senaryo 2, Yonsei test seti) ve en diisiik iBS 0.103 (Senaryo 2,
Yonsei test seti) olarak elde edildi. Cox PH ile tahminsel modellemenin sonuglar1 Tablo

13’te sunulmustur. Tiim modellerin sonuglar1 ayrica Ek 4 ve Ek 5°de verilmistir.

Tablo 13. Cox PH tahminsel modellerinin performans skorlar1 (C-indeks ve iBS)

Degisken Metrik Senaryo-1 Senaryo-2 Senaryo-3
Egitim Test-1 Test-2 Egitim Test-1 Test-2 Egitim Test-1 Test-2
Tiim C-indeks 0.780 0.680 0.730 0.780 0.672 0.727 0.759 0.714 0.735
iBS 0.140 0.195 0.090 0.143 0.196 0.088 0.148 0.172 0.094
Segilmis C-indeks 0.765 0.680 0.705 0.767 0.677 0.709 0.734 0.694 0.708
iBS 0.142 0.192 0.104 0.145 0.193 0.103 0.153 0377 0.119

4.4.4. Random Forest ile Makine Ogrenmesi

Her bir RF algoritmas: egitimi igin veri setine 0zgli optimum parametreler
kullanilmistir (Tablo 14). Parametre degerleri ile degiskenlik gosteren performans
skorlarinin 6rnegi Ek 6’da ve RF ile olusturulan ¢ok sayidaki agac yapilarinin bir 6rnegi

Ek 7°de gosterilmistir.
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Tablo 14. Random Forest algoritmasi i¢in optimum parametre degerleri

Degisken Parametre Sen-1  Sen-2 Sen-3
2 3 4
Tim mtry 2 4 2 2 2 4
nodesize 7 1 3 9 7 7
ntree 200 1000 500 100 500 500 500
splitrule logrank logrank logrank logrank  logrank logrank logrank
Performans 0.758  0.933 0.735 0.715 0.735 0.731 0.739
Secilmis  mtry 2 4 2 2 2 2 2
nodesize 10 1 10 30 10 10 30
ntree 200 500 100 200 200 100 200
splitrule logrank Irs Irs Irs Irs logrank  bs.gradient
Performans 0.747 0.88 0.721 0.709 0.725 0.718 0.722

Sen: Senaryo, Irs: logrankscore

Tiim degiskenler kullanildiginda test setlerindeki en yiiksek C-indeks 0.746

(Senaryo 2, Yonsei test seti) ve en diistik iBS 0.098 (Senaryo 2, Yonsei test seti) olarak elde

edildi. Secilmis degiskenler kullanildiginda test setlerindeki en yiiksek C-indeks 0.736

(Senaryo 3, Yonsei test seti) ve en diisiik iBS 0.112 (Senaryo 1, Yonsei test seti) olarak elde

edildi. Random Forest ile elde edilen performans sonuglar1 Tablo 15’te sunulmustur. Tim

modellerin sonuglar1 ayrica Ek 8 ve Ek 9’da verilmistir.

Tablo 15. Random Forest tahminsel modellerinin performans skorlar1 (C-indeks ve iBS)

Senaryo-2

Senaryo-3

Egitim Test-1 Test-2

Egitim Test-1 Test-2

0.860 0.672 0.746
0.006 0.193 0.098

0.838 0.703 0.742
0.090 0.177 0.124

Degisken  Metrik Senaryo-1
Egitim Test-1 Test-2
Tim C-indeks 0.863 0.660 0.742
iBS 0.109 0.194 0.109
Segilmis C-indeks 0.795 0.650 0.735
iBS 0.122 0.198 0.112

4.4.5. CoxTime ile Derin Ogrenme

0.859 0.626 0.702
0.028 0.270 0.121

0.735 0.664 0.736
0.147 0.233 0.130

CoxTime ile olusturulan egitim modellerinin i¢in kullanilan optimum parametre

degerleri Tablo 16’da sunulmustur.
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Tablo 16. CoxTime modellerine ait optimum parametre degerleri

Degisken Parametre Sen-1 Sen-2 Sen-3
1 2 3 4 5
Tiim num _nodes  [128, 128] [128, 128] [128, 128] [128, 128] [128, 128] [128, 128] [128, 128]
dropout 0.188 0.092 0.108 0.23 0.187 0.068 0.063
learning_rate  0.00792  0.00451  0.00093  0.00566  0.00213  0.00521  0.00208
batch_size 512 512 128 128 32 256 128
num_layers 2 3 3 1 2 1 1
Se¢ilmis num_nodes [64,64] [128,128] [128, 128] [128, 128] [128, 128] [128, 128] [128, 128]
dropout 0.107 0.437 0.272 0.012 0.018 0.186 0.361
learning rate  0.00548  0.00659  0.00629  0.00313 0.004 0.00206  0.00711
batch_size 32 32 128 128 128 128 32
num_layers 1 3 1 3 3 2 1
Sen: Senaryo

Egitim setlerinde elde edilen C-indeks degerleri farkli senaryolar i¢in tiim
degiskenlerin kullanildigt modellerde sirasiyla 0.800, 0.880 ve 0.798 iken segilmis
degiskenlerin kullanildigi modellerde sirastyla 0.750, 0.793 ve 0.746 olarak elde edildi.
Tiim degiskenler kullanildiginda test setlerindeki en yiiksek C-indeks 0.834 (Senaryo 3,
Yonsei test seti) ve en diisiik iBS 0.084 (Senaryo 1, Yonsei test seti) olarak elde edildi.
Secilmis degiskenler kullanildiginda test setlerindeki en yiiksek C-indeks 0.836 ve en
diisiik iBS 0.092 (Senaryo 1, Yonsei test seti) olarak elde edildi. CoxTime ile tahminsel

modellemenin performans sonuglari Tablo 17, Ek 10 ve Ek 11°de sunulmustur.

Tablo 17. CoxTime modelinin performans skorlar1 (C-indeks ve iBS)

Degisken Metrik Senaryo-1 Senaryo-2 Senaryo-3
Egitim Test-1 Test-2 Egitim Test-1 Test-2 Egitim Test-1 Test-2
Tim C-indeks 0.800 0.675 0.829 0.880 0.645 0.824 0.798 0.718 0.834
iBS 0.139 0.214 0.084 0.091 0.210 0.097 0.131 0.182 0.095
Segilmis C-indeks 0.750 0.649 0.836 0.793 0.668 0.819 0.746 0.709 0.828
iBS 0.159 0.232 0.092 0.136 0.202 0.096 0.152 0.429 0.123

4.4.6. DeepHit ile Derin Ogrenme

DeepHit ile olusturulan egitim modellerine ait optimum parametre degerleri Tablo

18’de sunulmustur.
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Tablo 18. DeepHit modellerine ait optimum parametre degerleri

Degisken Parametre Sen-1 Sen-2 Sen-3
1 2 3 4 5
Tim num_nodes [128,128] [64,64] [128,128] [128,128] [128,128] [64,64] [128, 128]
dropout 0.221 0.094 0.157 0.385 0.134 0.002 0.167
learning_rate 0.00542 0.00459  1e-05 0.02063 0.00382  0.00087 0.03435
batch_size 32 64 256 128 32 32 128
num_layers 4 1 4 4 3 1 2
alpha 0.402 0.356 0.119 0.407 0.421 0.32 0.097
sigma 0.635 0.337 0.007 0.67 0.512 0.638 0.804
Se¢ilmis num_nodes [128,128] [64,64] [128,128] [128,128] [32,32] [64,64] [128, 128]
dropout 0.099 0.014 0.122 0.415 0.199 0.011 0.278
learning_rate 0.00083 0.00347 0.01598  0.01859  0.00537 0.00491 0.02843
batch_size 32 32 256 512 128 128 128
num_layers 1 2 3 3 2 2 1
alpha 0.472 0.273 0.473 0.242 0.301 0.015 0.271
sigma 0.283 0.662 0.568 0.326 0.253 0.652 0.259
Sen: Senaryo

Tim degiskenler kullanildiginda test setlerindeki en yiiksek C-indeks 0.827
(Senaryo 1, Yonsei test seti) ve en diisiik iBS 0.152 (Senaryo 2, Yonsei test seti) olarak elde
edildi. Se¢ilmis degiskenler kullanildiginda test setlerindeki en yiliksek C-indeks 0.817
(Senaryo 1, Yonsei test seti) ve en diisiik iBS 0.137 (Senaryo 1, Yonsei test seti) olarak elde
edildi. DeepHit ile tahminsel modellemenin performans sonuglar1 Tablo 19’da

sunulmustur. Performans skorlar1 ayrica gorsel olarak Ek 10 ve Ek 11°de sunulmustur.

Tablo 19. DeepHit modelinin performans skorlar1 (C-indeks ve iBS)

Degisken Metrik Senaryo-1 Senaryo-2 Senaryo-3
Egitim Test-1 Test-2 Egitim Test-1 Test-2 Egitim Test-1 Test-2
Tim C-indeks 0.862 0.654 0.827 0.949 0.668 0.767 0.787 0.667 0.755
iBS 0.140 0.166 0.172 0.020 0.183 0.152 0.137 0.205 0.204
Seg¢ilmis C-indeks 0.834 0.640 0.817 0.876 0.645 0.784 0.766 0.600 0.804
iBS 0.121 0.183 0.137 0.080 0.231 0.144 0.161 0.417 0.188

4.4.7. DeepSuryv ile Derin Ogrenme

DeepSurv ile olusturulan egitim modellerinin ayarlari i¢in kullanilan optimum

parametre degerleri Tablo 20°de sunulmustur.
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Tablo 20. DeepSurv modellerine ait optimum parametre degerleri

Degisken Parametre Sen-1 Sen-2 Sen-3
1 2 3 4 5
Tiim num _nodes  [128, 128] [128, 128] [128, 128] [128, 128] [128, 128] [64,64] [128, 128]
dropout 0.301 0.151 0.185 0.174 0.068 0.155 0.062
learning_rate  0.00591  0.00394  0.00375 0.004 0.00117  0.00731  0.00024
batch_size 64 64 32 32 32 32 512
num_layers 4 1 3 4 4 3 2
Se¢ilmis num nodes  [128, 128] [64, 64] [128, 128] [128, 128] [128, 128] [128, 128] [64, 64]
dropout 0.058 0.029 0.073 0.249 0.237 0.102 0.107
learning rate  0.00247  0.00576  0.01672  0.00433  0.00504  0.00477  0.01953
batch_size 32 128 256 128 128 32 128
num_layers 4 3 4 2 4 2 2
Sen: Senaryo

Tim degiskenler kullanildiginda test setlerindeki en yiiksek C-indeks 0.824
(Senaryo 3, Yonsei test seti) ve en diistik iBS 0.097 (Senaryo 1, Yonsei test seti) olarak elde
edildi. Secilmis degiskenler kullanildiginda ise test setlerindeki en yiiksek C-indeks 0.838
(Senaryo 2, Yonsei test seti) ve en diislik iBS 0.101 (Senaryo 1, Yonsei test seti) olarak elde
edildi. DeepSurv ile tahminsel modellemenin sonuglar1 Tablo 21°de sunulmustur. Ayrica C-

indeks ve iBS sonuglar1 gorsel olarak Ek 10 ve Ek 11°de sunulmustur.

Tablo 21. DeepSurv modelinin performans skorlar1 (C-indeks ve iBS)

Degisken Metrik Senaryo-1 Senaryo-2 Senaryo-3
Egitim Test-1 Test-2 Egitim Test-1 Test-2 Egitim Test-1 Test-2
Tiim C-indeks 0.857 0.675 0.821 0.931 0.675 0.788 0.809 0.691 0.824
iBS 0.101 0.182  0.097 0.056 0.189 0.099 0.121 0.195 0.107
Se¢ilmis  C-indeks 0.807 0.656 0.799 0.782 0.661 0.838 0.743 0.704 0.826
iBS 0.126 0.222 0.101 0.141 0204 0.113 0.150 0.460 0.114

4.4.8. Yapay Zeka Yaklasimi ile Tahminsel Modellemenin Sonu¢larina Genel Bakis

Makine 6grenmesi ve derin 6grenme modelleri tiim degiskenler ile kullanildiginda
elde edilen performans skorlar1 Tablo 22, Ek 12 ve Ek 13’te, secilmis degiskenler ile
kullanildiginda elde edilen performans skorlar1 Tablo 23, Ek 14 ve Ek 15°de sunulmustur.
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Tablo 22. Tiim degiskenlerin kullanildigr modellerin skorlar1 (Veri setine gore)

Model Metrik Egitim Test-1 Test-2

Sen-1 Sen-2 Sen-3 Sen-1 Sen-2 Sen-3 Sen-1 Sen-2 Sen-3
TM: Bag tree C-indeks  0.771 0.787 0.753 0.625 0.616 0.683 0.708 0.721 0.742
TM: Bag tree iBS 0.094 0.080 0.110 0.188 0.186 0.161 0.040 0.043 0.042
TM: Boost tree C-indeks  0.885 0.893 0.853 0.664 0.671 0.719 0.819 0.828 0.831
TM: Boost tree iBS 0.086 0.079 0.094 0.188 0.193 0.165 0.045 0.046 0.043
TM: RF C-indeks  0.845 0.910 0.825 0.676 0.678 0.730 0.822 0.824 0.825
TM: RF iBS 0.116 0.083 0.119 0.182 0.184 0.155 0.042 0.041 0.046
TM: Parametrik ~ C-indeks  0.799 0.803 0.770 0.678 0.679 0.724 0.822 0.839 0.835
TM: Parametrik  iBS 0.127 0.128 0.136 0.185 0.187 0.156 0.040 0.040 0.041
TM: PH C-indeks  0.797 0.798 0.766 0.682 0.676 0.732 0.832 0.837 0.840
TM: PH iBS 0.126 0.129 0.136 0.177 0.180 0.151 0.042 0.044 0.042
Cox C-indeks  0.780 0.780 0.759 0.680 0.672 0.714 0.730 0.728 0.735
Cox iBS 0.140 0.143 0.148 0.195 0.196 0.172 0.090 0.088 0.094
Random Forest C-indeks  0.863 0.860 0.838 0.660 0.672 0.703 0.742 0.746 0.742
Random Forest iBS 0.109 0.006 0.090 0.194 0.193 0.177 0.109 0.098 0.124
CoxTime C-indeks  0.800 0.880 0.798 0.675 0.645 0.718 0.829 0.824 0.834
CoxTime iBS 0.139 0.091 0.131 0.214 0.210 0.182 0.084 0.097 0.095
DeepHit C-indeks  0.862 0.949 0.787 0.654 0.668 0.667 0.827 0.767 0.755
DeepHit iBS 0.140 0.020 0.137 0.166 0.183 0.205 0.172 0.152 0.204
DeepSurv C-indeks  0.857 0.931 0.809 0.675 0.675 0.691 0.821 0.788 0.824
DeepSurv iBS 0.101 0.056 0.121 0.182 0.189 0.195 0.097 0.099 0.107

Sen: Senaryo, TM: TidyModels, RF: Random Forest, PH: Proportional Hazard
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Tablo 23. Sec¢ilmis degiskenlerin kullanildig1 modellerin skorlar1 (Veri setine gore)

Model Metrik Egitim Test-1 Test-2

Sen-1 Sen-2 Sen-3 Sen-1 Sen-2 Sen-3 Sen-1 Sen-2 Sen-3
TM: Bag tree C-indeks  0.721 0.737 0.714 0.615 0.610 0.584 0.726 0.750 0.760
TM: Bag tree iBS 0.122 0.114 0.135 0.196 0.200 0.186 0.043 0.046 0.050
TM: Boost tree C-indeks  0.810 0.825 0.774 0.673 0.668 0.681 0.822 0.831 0.825
TM: Boost tree iBS 0.114 0.113 0.126 0.188 0.193 0.245 0.048 0.048 0.051
TM: RF C-indeks  0.795 0.829 0.766 0.663 0.653 0.664 0.802 0.795 0.806
TM: RF iBS 0.120 0.101 0.128 0.187 0.199 0.184 0.045 0.047 0.050
TM: Parametrik C-indeks  0.776 0.777 0.740 0.680 0.677 0.711 0.824 0.836 0.829
TM: Parametrik iBS 0.131 0.134 0.145 0.185 0.187 0.329 0.043 0.044 0.046
TM: PH C-indeks  0.773 0.776 0.738 0.679 0.676 0.708 0.823 0.827 0.826
TM: PH iBS 0.131 0.135 0.143 0.180 0.182 0.311 0.046 0.049 0.052
Cox C-indeks  0.765 0.767 0.734 0.680 0.677 0.694 0.705 0.709 0.708
Cox iBS 0.142 0.145 0.153 0.192 0.193 0.377 0.104 0.103 0.119
Random Forest C-indeks  0.795 0.859 0.735 0.650 0.626 0.664 0.735 0.702 0.736
Random Forest iBS 0.122 0.028 0.147 0.198 0.270 0.233 0.112 0.121 0.130
CoxTime C-indeks  0.750 0.793 0.746 0.649 0.668 0.709 0.836 0.819 0.828
CoxTime iBS 0.159 0.136 0.152 0.232 0.202 0.429 0.092 0.096 0.123
DeepHit C-indeks  0.834 0.876 0.766 0.640 0.645 0.600 0.817 0.784 0.804
DeepHit iBS 0.121 0.080 0.161 0.183 0.231 0.417 0.137 0.144 0.188
DeepSurv C-indeks  0.807 0.782 0.743 0.656 0.661 0.704 0.799 0.838 0.826
DeepSurv iBS 0.126 0.141 0.150 0.222 0.204 0.460 0.101 0.113 0.114

Sen: Senaryo, TM: TidyModels, RF: Random Forest, PH: Proportional Hazard
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5. TARTISMA ve SONUC

Sunulan ¢alismada mide kanseri nedeniyle kiiratif cerrahi tedavi gegiren hastalarda
farkli makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemlerinin sagkalim tahmini {izerine olan
etkinliginin degerlendirilmesi amaglanmisti. Bu amagla egitilen modeller, farkli
karakterdeki hastalar1 iceren test gruplarinda degerlendirilmistir. Bu degerlendirme igin ii¢
farkl1 senaryo ile egitim ve test setleri olusturularak sonuglar arasindaki potansiyel
degiskenlik de degerlendirilmek istenmistir. Tahmin iizerindeki etkinlik, hem C-indeks gibi
ayrim giiclinii 6l¢en bir metrik, hem de iBS gibi ayrim giiciinii ve kalibrasyonu birlikte
Olcen bir metrik ile degerlendirilmistir. Sonu¢ olarak farkli senaryolarda ve farkli veri
setlerinde kii¢lik farkliliklar gosteren, ancak hemen tamami kabul edilebilir diizeyde ayrim

giicli ve kalibrasyon gosteren sonuglar gézlendi.

Tiim degiskenlerin kullanildigi modellerde, egitim setinde Boost tree modelinin ve
RF modelinin en iyi ayrim giicli ve kalibrasyon gosteren modeller oldugu ayrica yeniden
ornekleme uygulanan senaryoda ise DeepHit ve DeepSurv derin 6grenme modellerinin
miikemmele yakin ayrim giicii gosterdigi saptanmistir. Egitim setine benzer klinik
ozelliklerden olusan KTU test veri setinde, farkli senaryolara ragmen tidymodels’in PH
modeli en 1yi skorlar1 gosterirken bunu parametrik modeller ve DeepHit takip etti.
Ozellikle DeepHit modelinin ilk senaryoda en iyi, ikinci senaryoda ise ikinci en iyi iBS
skorunu gosterdigi saptanmistir. Egitim setinden c¢ok farkli klinik 6zellikteki hastalardan
olusan Yonsei test veri setinde ise tidymodels’in parametrik ve PH modellerinin en iyi
skorlar1 gosterdigi, derin 6grenme uygulamalarmin kabul edilebilir ayrim giicli yaninda
makine oOgrenmesi yontemlerine kiyasla daha diisiik kalibrasyon giicii gosterdigi
saptanmigstir. Sadece sec¢ilmis dort degisken ile yapilan degerlendirmede ise, egitim setinde
Boost tree ve DeepHit modellerinin diger modellere kiyasla daha iyi ayrim giicii ve
kalibrasyon gosterdigi, KTU test setinde basta parametrik model olmak iizere farkli
tidymodels uygulamalarinin daha iyi performans gosterdigi, Yonsei test veri setinde ise
parametrik modele ilave olarak CoxTime ve DeepSurv modellerinin de iyi performans

gosterdigi gozlenmistir.

Kanser aragtirmalarindaki sagkalim tahmini, hastaligin seyrini 6ngdrmek, tedavi
kararlarim1 yonlendirmek ve tedavi etkinligini degerlendirmek icin biiylik 6nem tagsir.
Ayrica sagkalim sonuglarinin dogru tahmin edilmesi, bireysel risk profillerine dayali

kisisellestirilmis hasta bakimina katki saglar. Kanserin heterojen yapis1 ve dinamik dogasi
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bu tahminin gegerliligini zorlastirir. Bu sebeple gelismis istatistiksel ve yapay zeka
teknikleri cesitli klinik, patolojik ve molekiiler verilerin entegrasyonunu saglayarak daha
dogru sagkalim tahminlerinin olusturulmasina imkan saglamaktadir. Bu tahmin modelleri
sadece olas1i hasta sonuglarina 1s1ik tutmakla kalmaz, ayni zamanda klinik ¢alisma
tasarimlarin1 optimize etmek icin bir yol saglayarak yeni tedavilerin gelistirilmesini

hizlandirma potansiyeli tagimaktadir.

Bir¢ok farkli kanser tipi i¢in yapilan ¢alismalarda makine 6grenmesi ya da derin
O0grenme gibi modelleme yoOntemlerinin klasik modellerden daha etkili olabildigi
gosterilmistir (119). Sinoviyal sarkom, agiz i¢i kanserler, ndroendokrin tiimor, larinks
kanseri, meme kanseri gibi bircok kanserde giincel yontemlerin daha etkili olabildigi
bilinmektedir (4, 120-123). Sun ve arkadaslarinin 2023 yilinda yayinlanan ¢alismasinda,
SEER veri tabani kullanilarak larinks skuamoz hiicreli kanser hastalarinda sagkalim
tahmini icin RF ve Cox regresyonu karsilagtirilmistir (103). Random Forest modelinin
C-indeks, AUC, Brier skoru ve kalibrasyon grafigi agisindan Cox regresyondan daha iyi
tahmin performansma sahip oldugu bulunmustur. Ornegin, 5-y1l sagkalim tahmini igin,
egitim setinde RF’nin C-indeksi 0.80 iken Cox’un C-indeksi 0.75 olarak hesaplanmuistir.
Test setindeki sonuglar da sirastyla 0.79 ve 0.72 olarak bulunmustur. Zhang ve
arkadaslarinin caligmasinda ise 6zofagus skuamoz hiicreli kanser hastalarinda alt1 farkl
makine Ogrenmesi modeli (Rpart, ElasticNet, GBM, RF, GLMboost ve genisletilmis
CoxPH) gelistirilmis, en iyi sonu¢ genisletilmis CoxPH modeli ile saglanmistir. Farkli

modellerde 0.692-0.731 arasinda C-indeks skorlar1 elde edilmistir (124).

Benzer calismalar gen ekspresyonu, radyomik ve histopatoloji gibi farkli veri
kaynaklarina dayali olarak kolorektal kanser, pankreas kanseri gibi bir¢ok gastrointestinal
kanser alaninda da yapilmaya devam etmektedir (125-128). Farkli veri tiirlerinde 0.65-0.85
arasinda uyum indeksleri belirtilen ¢aligmalarda sadece sagkalim Ongoriisii degil ayni
zamanda sagkalim ile iligkili olabilen yeni prognostik faktorler ve biyobelirtegler
tanimlanmistir. Hueman ve arkadaslari makine 6grenmesini kullanarak timdriin derinligi,
lenf nodu durumu, metastaz, yas, CEA diizeyi ve tiimoriin yerlesim yeri gibi farkl
faktorlere dayali olarak kolon ve rektum kanserleri i¢in prognostik bir sistem olusturup
bunu TNM evrelendirme sistemi ile karsilastirmislardir (127). Bu caligmada prognostik
modelin TNM sistemine gore daha yiiksek dogruluk oranma sahip oldugunu, ayrica,

modele daha fazla faktor eklemenin performansini artirdigini gosterilmistir. C-indeks
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prognostik model i¢in 0.780, TNM sistemi i¢in ise 0.770 olarak saptanmis ve modele farkli
degiskenlerin ilavesi ile modelin uyum indeksinin 0.791’e kadar yiikseldigini goriilmiistiir.
Genomik ve transkriptomik veri gibi dogrusal verilerde derin Ogrenmenin makine
ogrenmesinden daha etkili olabilecegi hipotezi One siiriilmiis, Huang ve arkadaslarinin
TGCA verisetindeki 12 farkli kanser tipi i¢in yaptiklar calismada Cox-nnet, DeepSurv ve
Cox network-AutoEncoder yontemlerinin daha dstiin  bir performans gosterdigi
saptanmustir (129). Aynmi ¢calismada modellerin performans skorlarinin kanserden kansere
cok fark ettigini, ancak aym kanser i¢inde farkli modellerin performans skorlarinin yakin

oldugu gosterilmistir.

Kullanim alanli gittikge genisleyen yapay zeka uygulamalari mide kanserinde de
kullanilmaya baglamistir. Yapay zekdnin mide kanserindeki kullanim amaglar tanisal,
evreleme, risk faktorii belirleme ve prognoz tahmini olarak dort farkli kategoride
degerlendirilmektedir. Sunulan ¢alisma prognoz tahmini {izerine odaklansa da diger ii¢
kategoride yasanan gelismeler farkli algoritmalarin sagkalim modellerinde kullanilmasina
imkan tamimistir. Tanisal ve evreleme amaciyla kullanilan modeller ¢ogunlukla CNN
mimarisine dayaniyordu. Mide endoskopik goriintiilerini siniflayarak mide kanserini diger
benign mide lezyonlarindan ayiran ¢alismalar %84-96 dogruluk oranlari bildirmislerdir
(89, 90, 130, 131). Evreleme amach calismalar da tedavi Oncesi bilgisayarli tomografi
gorlintiilerine dayali olarak ResNet, DenseNet gibi CNN algoritmalar1 ile lenf nodu
metastazi, submukozal invazyon, karaciger/periton metastazi ve T evresi Ongoriilerinde
klinikte kullanilabilecek basarili sonuglar bildirmislerdir (91, 132-135). Prognostik risk
faktorii belirleme calismalart da ANN mimarisini ya da RF algoritmasini kullanarak farkli
laboratuar ve klinik verilerin sagkalim ile olan iliskisini degerlendirmeyi amaglamislardi

(83, 85, 136).

Sagkalim siiresini ya da belli bir zamandaki sagkalim ihtimalini tahmin etmeye
yonelik c¢alismalar 2008 yilina kadar uzanmaktadir. Hiyerarsik ANN modellerinin
kullanildig1 c¢alismalar sinir agr mimarisinin klasik Cox modellemenin varsayimsal
kisitliliklarmi ortadan kaldirdigini ve sagkalim analizlerinde kullanilabilecek yontemler

oldugunu ortaya siirmiislerdir (137-139).

Ozellikle son bes yilda yapay zeka uygulamalar1 mide kanserinde prognoz tahmini
icin daha ¢ok kullanilmaya baslanmistir. Zhang ve arkadaslar1 2020 yilinda klinik veri

kullanmadan sadece bilgisayarli tomografi goriintiileri tizerinden CNN modeli gelistirdiler
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(93). Bunu, 24 6zelligin kullanildig1 radyomik model ve ii¢ klinik degisken ile olusturulan
Cox modeli ile karsilagtirdilar. On sekiz katmanli CNN modeli, egitim veri setinde 0.82,
dis gecerlilik veri setinde 0.78 C-indeks skoruna ulasirken, bu skorlar radyomik modelde
0.66 ve 0.72, klinik modelde 0.73 ve 0.71 idi. Derin 6grenmenin etkinligini gosteren bu
calismanin O6nemli bir diger bulgusu da sadece li¢ degiskenin (adjuvan kemoterapi
kullanimi, T evresi ve N evresi) kullanildigi klinik modelin etkinligi idi. Sunulan ¢alismada
da secilmis dort degisken (yas, T evresi, N evresi, gastrektomi tipi) ile yapilan analiz 26
degisken ile yapilan analiz ile benzer etkinligi gésteriyordu. Tidymodels’in PH modelinde
KTU dis gegerlilik veri seti igin tiim degiskenler kullanildiginda 0.682, 0.676, 0.732 olan
C-indeks skorlar1 dort degiskenli modelde 0.679, 0.676, 0.708 olarak elde edildi. Modelin
kalibrasyonunu yansitan iBS skorlar1 da tiim degiskenlerde 0.177, 0.180, 0.151 iken,
secilmis degiskenlerde 0.180, 0.182, 0.311 olarak elde edildi. Bu tutarlilik Yonsei test
setinde ve farkli modellerde de gozlenmisti. Cok sayida degisken barindiran modeller ile
tahmin yapabilme, klinik ¢alisma i¢inde basarili olsa da genellestirilebilirligi zor bir model
ortaya c¢ikarmaktadir. Az sayida ve kolay ulasilabilir degiskenler ile olusturulacak
modellerin bagka merkezler tarafindan kullanilabilmesi ve test edilebilmesi agisindan kritik

oneme sahip oldugu belirtilebilir.

Cin, Japonya ve Amerikadaki farkli merkezlerin verilerini igeren Ui¢ farkli veri
setini egitim ve dis gecerlilik amacglh kullanan ve 5-y1l sagkalim tahminine odaklanan bir
bir baska ANN modeli ¢alismasinda, dokuz farkli degisken (hastane voliimii, yas, 1rk,
gastrektomi tipi, tiimor boyutu, T evresi, metastatik lenf nodu sayisi, ¢ikarilan total lenf
nodu sayisi, metastatik lenf nodu orani) kullamilmistir (86). Farkli veri setlerinden elde
edilen AUC degerleri literatiirdeki modellerin AUC degerlerinden daha iy1 idi. Her ne
kadar bu dokuz degisken bir ¢cok veri setinde bulunabilecek degiskenler olsa da, veri
yapisindaki farkliliklar yazarlar tarafindan kisitlilik olarak belirtilmistir. Ancak modelin
hem dogu hem de bat1 toplumunda dis gecerliliginin ¢alisilmas1 énemli bir avantaj olarak
vurgulanmistir. Mide kanseri gibi cografi ve irksal farkliliklar olan bir hastalikta bu 6nemli
bir bulgu idi (140). Sunulan tez calismasinda timér boyutu degiskeninin eksik veri
sebebiyle analiz dis1 birakilmasi ve her iki veri setinde de 1k bilgisinin olmamasi, degisken
sayisindaki artisin ve farkliliklarin getirdigi problemlere 6rnek olarak gdsterilebilir. Ayrica
gosterildigi tizere Tiirkiye ve Giiney Kore’den iki yiiksek voliimlii merkezin hem hasta

profilleri hem de sagkalim olasiliklar1 ciddi farkliliklar gdstermekte idi. Bu farkliliga
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ragmen c¢alisilan modellerin Yonsei veri setinde de ayrim giicii ve kalibrasyon giiciinii

korumasi modellerin genellestirilebilirligi i¢in 6nem arzetmektedir.

Bir diger calismada Ingiltere ve Galler’in ulusal veri tabaninda ki veriler ile
olusturulan RF sagkalim modeli on farkli degiskenden olusmaktadir (87). Yas, klinik T
evresi, patolojik T evresi, klinik N evresi, performans durumu, ASA skoru, metastatik lenf
nodu sayisi, diferansiyasyon derecesi, rezeksiyonun tamligi ve neoadjuvan tedavi énemli
degiskenler olarak belirtilmistir. Tiim veri setlerinde bulunmasi miimkiin olmayan bu
degiskenler Boruta metodu ile belirlenmistir (141). Calismada i¢ gecerlilik setinde elde
edilen C-indeks skoru 0.76, iBS skoru 0.137 idi ve bu degerler TNM siniflamasindan ¢ok
daha basarili sonuglar gdstermistir. Random Forest’in kullanildigi mide kanseri yaninda
6zofagus kanserini de iceren bir baska ¢alismada 20 degisken kullanilmis, Cox modelinin
yaninda parametrik Gompertz modeli ve farkli aga¢ yapili modeller test edilmistir (142).
En yiiksek C-indeks 0.736 ve en diistik iBS 0.166 ile RF modelinde elde edilmistir.

Sunulan tez c¢alismasinda iki farkli RF modeli gelistirildi. Tidymodels’in RF
algoritmasinda 6zellikle dis gegerlilik setinde tiim degiskenlerin oldugu modelde 0.822,
0.824, 0.825 C-indeks ve 0.042, 0.041, 0.046 iBS skorlar1, dort degiskenli modelde 0.802,
0.795, 0.806 C-indeks ve 0.045, 0.047, 0.050 iBS skorlar elde edilmistir. Daha fazla ayar
parametresi ile optimizasyonuna ragmen klasik RF sagkalim modelinin performansi ise
daha diisiik idi. Sunulan ¢alismada literatiirdeki RF sagkalim modellerinde elde edilen

sonuclara benzer sonuglar elde edilmesi modelin kullanilmasini miimkiin kilmaktadir.

Random Forest modeli ile elde edilen iyi sonuglara ragmen c¢aligmada test edilen
farkli modeller ile daha basarili sonuglar da gdsterilmistir. Ozellikle tidymodels’in PH ve
parametrik modelleri daha ytliksek ayrim giicii ve kalibrasyon gostermistir. Gorece olarak
daha yeni bir yaklasim olan tidymodels ile literatiirde bildirilmis herhangi bir sagkalim
caligmas1 bulunmamaktadir. Bu sebeple sunulan tez calismasinin tidymodels ile ilgili
bulgularmin literatiire 6nemli bir katki saglamasi miimkiindiir. Parametre sayisinin azlig
ve tidy yaklasimin getirdigi kullanim kolayligi, ¢ok genis bir fonksiyon havuzu olmasi gibi
avantajlar1 tidymodels’in ileride sagkalim caligmalarinda daha sik kullanilabilecegini

diistindiirmektedir.

Geleneksel makine 6grenmesi algoritmalarinin yaninda derin 6grenme modelleri de
sunulan calismada test edilmistir. Literatiirde sinirli sayida ¢alismasi bulunan sag kalim

tahmin modellerinden DeepSurv, Cox ve RF modelleri SEER veri setinde mide kanseri
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hastalarinda karsilastirilmistir (94). Calismada en iyi performans: DeepSurv gostermistir
ve egitim setindeki C-indeks skoru 0.773 ve iBS skoru 0.142 elde edilmistir. Dis gegerlilik
setinde C-indeks skoru tek degisken kullanildiginda 0.750, bes degisken kullanildiginda
0.770 iken degisken sayisi arttikca artis trendi gosteriyordu. Sunulan calismada ise
DeepSurv ile tiim degiskenlerde 0.824 C-indeks degeri, 0.097 iBS degeri, se¢ilmis
degiskenler ile 0.838 C-indeks degeri, 0.101 iBS degeri elde edilmisti. Veri setinin kalitesi,
uygulanan tedavilerin standardize olmasi gibi faktorler, gozlenen bu iyi performansin
nedenleri olabilir. DeepSurv’e ilave olarak CoxTime ve DeepHit modelleri de test edildi ve
her ikisi de kullanilabilecek modeller olarak goézlemlendi. Daha 6nce agiz i¢i kanserlerde
test edilen DeepHit’in hastaliksiz-sagkalim 6ngoriisii i¢cin C-indeks skoru 0.82 idi (122).

Genel sagkalimda ise C-indeks skoru 0.69 idi ve diiiik bir performans gostermistir.

Bir diger derin 6grenme algoritmast olan RNN de sagkalim analizinde
kullanilmistir. Ug farkl veri setini kullanarak olusturulan SRN modeli, belli bir zaman
noktasinda elde edilen yeni sagkalim bilgisinin de kullanilmasini saglayarak giincellenmis
bir tahmin modeli sunmakta idi (5). Besinci yildaki AUC degeri 0.920, C-indeksi 0.951
olarak bildirilen ilk rapor sonrasi aynt model baska bir ¢alismada test edilmisti (76).
Model, bir y1l dnceki sagkalim ihtimalini ve 25 farkli degiskeni kullanarak giincel tahmin
modeli olusturmaktadir. Bu ¢alismada besinci yildaki AUC 0.81 olarak bildirilmis ve SRN
modelinin iy1 bir tahmin aract oldugu belirtilmistir. Sagkalim ihtimalinin hastanin takip
stirecindeki gercek zamanli tahmini 6nemli bir ilerleme olarak kullanilabilir. Hastanin
beslenme durumu, niiks durumu, adjuvan tedaviye uyum durumu gibi degiskenlerin de
sagkalima etkisi diisliniiliirse bu verilerin de modele eklenmesi modelin etkinligini
artiracaktir. Bu tez calismasi planlanirken hastanin altinci ay ve birinci yil takiplerindeki
laboratuar verilerinin de modele eklenmesi ile giincellenmis bir sagkalim Ongoriisii
olusturulabilecegi diisliniilip SRN modelinin de karsilastirilan modellere dahil edilmesi
planlanmisti. Ancak tiim cabaya ragmen bu degiskenlerdeki ¢ok yiiksek orandaki eksik
verileri tamamlamak miimkiin olmadi ve SRN analiz disinda birakilip diger derin 6grenme
algoritmalar1 kullanildi. Yiiksek etkinligi gosterilmis olmasina ragmen SRN modelinin ¢ok
sayida degisken barindirmasi ve calismanin ¢ok yiliksek volimli tek bir Ozellesmis
merkezin verileri ile yapilmis olmas1 modelin genellestirilebilirligini kisitlamakta idi. Yine
de gelecekte yapilacak calismalar ile gercek zamanli sagkalim Ongoriisii saglanabilmesi

giizel bir umut olmaya devam etmektedir.
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Mide kanserinde sagkalim ongorisii ile ilgili gelecek ¢aligmalarda olusturulacak iyi
bir modelin gereklilikleri sdyle Ozetlenebilir. Her merkez tarafindan elde edilebilecek,
tanimlar1 standardize edilmis az sayida degiskenin kullanilmasi, miimkiin olan genetik veri
ile tedavi oncesi ve sonrasinda elde edilen radyolojik goriintiilerin modele dahil edilmesi,
modelin bir ¢evrim i¢i uygulama olarak kullanilabilmesi, ileriye doniik elde edilen eksik

veri orani ¢ok diisiik olan veri setlerinde modelin gegerliliginin test edilmesi.

Sunulan tez ¢caligmasinda model gelistirilirken farkli senaryolarin kullanilmasi, hem
i¢ hem de dis gegerlilik analizlerinin yapilmasi, dis gecerlilik i¢in kullanilan ikinci veri
setindeki hastalarin ¢ok farkli demografik ve patolojik 6zelliklerinin olmasi, tiim bu farkl
modellemelere ragmen bir ¢ok modelin tutarli olup kabul edilebilir performans skorlar
gostermesi, tez ¢alismasinin dnemli giiclii yanlarindandir. Bunun yaninda ¢alismanin bazi
kisitliliklart da bulunmaktadir. Kullanilan veri setlerinin retrospektif olusu, kalibrasyon
grafigi ve karar egrisi grafigi gibi farkli performans metriklerinin analize dahil edilmemesi
bu kisithliklardan bazilaridir. Bir ¢ok algoritma kullanilmasina ragmen bu modellerin
tamaminin farkli veri setlerindeki dis gecerliliklerinin test edilmesi modellerin

genellestirilebilirligi adina halen kritik bir 6nem tasimaktadir.

Sonu¢ olarak, Cox modelinin kisithliklart ve dogrusal olmayan iliskileri
degerlendirmedeki diisiik basarisi, bu modele dayali sagkalim analizlerini genel veri
setlerine uygulamay1 kisitlamaktadir. Ancak, makine 6grenmesi ve derin 6grenme gibi
daha modern yontemler, bu kisitlamalar1 asarak daha kompleks iligkileri degerlendirmeyi
miimkiin kilmaktadir. Bu calismada, tidymodels yaklasimiyla gerceklestirilen makine
ogrenmesi, klasik RF modeli ve farkli derin 6grenme yontemlerinin, sagkalim siiresi ve
sagkalim ihtimali tahmini i¢in klinik kullanima uygun ayirt edici gilice ve kalibrasyon
performansina sahip oldugu gosterildi. Bu performans sonuglari, farkli hasta gruplarina ait
dis gegerlilik veri setlerinde de tutarli sekilde dogrulandi. Gelecekte, daha genis veri setleri
tizerinde kullanilan ve sadece dort degiskeni igeren modellerin performansinin test

edilmesi onemli bir adim olacaktir.
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Ek 2. Tidymodels ile Gelistirilen Modellerin Performans Skorlari (C-indeks)
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Ek 3. Tidymodels ile Gelistirilen Modellerin Performans Skorlar: (iBS)
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Ek 4. Cox PH ile Gelistirilen Modellerin Performans Skorlar1 (C-indeks)
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Ek 5. Cox PH ile Gelistirilen Modellerin Performans Skorlari (iBS)
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Ek 6. Gelistirilen RF Modellerine Ait Parametre Degerleri ve C-indeks Skorlarinin Bir Ornegi
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Ek 7. Random Forest Algoritmasinda Olusturulan Agac Yapilarina Bir Ornek

alt_preop

<=-0.11

nir_preop

cm_diabetes

<=3 =1
~1.26 =0.59
o 2 n=13 alt o n=8 n=
mp-8 1.43 -PreoP ) l9g.71) lio2.
<1 4=2.666
= (%)
<20.042 d=-1.623 4=-0.992
@D @
7.67 -
=1 =1 4=-0.604
n=8
plt_preop ast_preop 14.17 n_stage

=1 4=-1.384 4=-0.083 =1




Ek 8. Random Forest ile Gelistirilen Modellerin Performans Skorlar1 (C-indeks)
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Ek 9. Random Forest ile Gelistirilen Modellerin Performans Skorlar1 (iBS)
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Ek 10. Derin (")grenme ile Gelistirilen Modellerin Performans Skorlar: (C-indeks)
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Ek 11. Derin (")grenme ile Gelistirilen Modellerin Performans Skorlar: (iBS)
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Ek 12. Tahminsel Modelleme i¢in Gelistirilen Tiim Algoritmalarin Performans Skorlari (Tiim Degiskenler, C-indeks)
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Ek 13. Tahminsel Modelleme i¢in Gelistirilen Tiim Algoritmalarin Performans Skorlar: (Tiim Degiskenler, iBS)
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Ek 14. Tahminsel Modelleme i¢in Gelistirilen Tiim Algoritmalarin Performans Skorlari (Se¢ilmis Degiskenler, C-indeks)
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Ek 15. Tahminsel Modelleme i¢in Gelistirilen Tiim Algoritmalarin Performans Skorlar: (Secilmis Degiskenler, iBS)
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