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ACIK KAYNAKLI KLINIK KANSER VERILERININ R-SHINY
UYGULAMASI iLE YAPAY ZEKA TABANLI WEB ARAYUZU DESTEK
SISTEMININ GELISTIiRILMESI
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OZET

Kanser hastalarinda  hastaliin ~ prognozu, smiflandirilmasi, tedavi
stratejilerinin optimizasyonu ve klinik c¢alismalarin tasarimi i¢in onemlidir. Bu
caligma, kolon kanseri tanisi alan hastalarda hastaya ait sagkalimin siiflandirmaya
dayali makine 6grenmesi teknikleri kullanilarak tahminlenebilmesi amaciyla yapildi.

Calismaya NCI'nin ag¢ik erisimli GDC portalindaki “TCGA-COAD”
projesinden alinan 454 hastaya ait klinik ve genomik verileri dahil edildi. Klinik
verilere uygulanan Kaplan-Meier sagkalim analizi sonucunda anlamli ¢ikan
parametrelerle gen ekspresyon verilerinin analizi sonucunda sagkalimla anlamlr iligki
icerisinde oldugu goriilen dokuz farkli gen risk grubu olarak kullanildi. Analizler R
dilinde yazilan kodlarla gerceklestirildi. R dilinde yazilan kodlar1 gelistirme aract
olarak RStudio kullanildi. Risk gruplar1 sinif etiketi olarak kullanilarak tahminler
gerceklestirildi. Secilen klinik ve genomik parametreler; Naive Bayes, Destek Vektor
Makinesi, Rastgele Orman ve C4.5 Karar Agaci1 makine 6grenmesi algoritmalariyla
degerlendirildi. 10 kat ¢apraz dogrulama yontemiyle test verisetleri olusturularak
model degerlendirmesi yapildi. Tahminleme modeli Shiny araciligiyla web arayiizii
kullanilarak kamuya ac¢ik yapay zeka tabanli klinik karar destegi sistemine
dontstiirildi.

Calismanin sonuglarina gore; en dogru sagkalim tahmininde bulunan makine
ogrenmesi algoritma modelinin Rastgele Orman algoritmas: oldugu, klinik ve
genomik verilerin birlikte kullanilmasinin algoritma performansini arttirdigi (%76,2)

gorilldii.



Onkoloji alaninda prognoz ve sagkalim sonucuna odaklanan yapay zeka
temelli klinik karar destek sistemi modelleri; hasta yasam kalitesini ciddi anlamda
etkileyebilecek kemoterapi tedavilerine bagvurulmadan 6nce tedavinin uygulanmaya
deger olup olmadig1 konusunda hekim, hasta ve hasta yakinlari i¢in bir ngorii olmasi
bakimindan 6nemlidir. Prognoz ve sagkalim analizi yapabilen buna benzer sistemlerin
gelistirilip iyilestirilmesi hastaligin yonetimini daha kolay hale getirecek ve hasta i¢in

daha dogru kararlar alinmasinda yardimeci olacaktir.

Anahtar Sozciikler: klinik karar destek, kolon kanseri, makine 6grenmesi, sagkalim

analizi, siniflandirma
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ABSTRACT

Accurate prognosis of cancer patients is important for optimizing treatment
strategies, and designing clinical trials. This study was conducted to estimate the
survival of the patients diagnosed with colon cancer using machine learning techniques
based on classification.

The study included clinical and genomic data of 454 colon cancer patients from
the NCI “TCGA-COAD” project on the open access GDC portal. Clinical and genomic
parameters that were found to be significantly associated with survival were used as
risk groups. Analyzes were carried out with codes written in R language. Estimates
were made using risk groups as class labels. Selected clinical and genomic parameters;
was evaluated with four different algorithms. Model evaluation was performed by
creating test data. The prediction model was transformed into Al-based CDSS
(Clinical Decision Support System) using the web interface via Shiny.

According to the results of the study; It was seen that the machine learning
algorithm that predicted the most accurate survival was the Random Forest. In
addition, it was seen that the use of all clinical and genomic data together increased
the algorithm performance (76.2%).

Al-based CDSS models that are focus on survival outcome in the field of
oncology are important in terms of providing foresight for physicians and patients
about whether it is worth applying the chemotherapy treatment which might seriously

affect the patients. Developing and improving such systems will make the



management of the disease easier and help make more accurate decisions for the

patient.

Keywords: classification, clinical decision support, colon cancer, machine learning,

survival analysis
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1. GIRIS VE AMAC

1.1. PROBLEMIN TANIMI VE ONEMIi

Giinlimiizdeki teknoloji veri toplamasin1 ve depolanmasini ¢ok kolay hale
getirmistir. Her alanda giderek artan devasa veri topluluklar: biiylik veri kavramini
ortaya c¢ikarmistir. Biiylik verinin tek basma var olmasit hayati kolaylastiran
uygulamalardaki problemlerin ¢6ziimii i¢in yeterli degildir. Bu muazzam veri yi1ginlari
analizler yapilip ise yarayan ¢ikarimlar yapilmadan bir ¢opliikten ibarettir. Bu yiizden
biiyiik verinin analiz edilmesi, bir¢ok alanda oldugu gibi saglik alaninda da ise yarayan
cikarimlarin yapilarak fonksiyonel iiriin ve teknolojilere donilisiim icin olmazsa
olmazdir. Fakat bu noktada karsilagilan sorun insan zihin giiciiniin ve zamaninin bu
karmagik ve diizensiz devasa veri yiginlarin1 kategorize edip analizleyerek faydali
cikarimlar yapmasima yetmeyecek kisitlilikta olmasidir. Bu sebeple bu islemlerin
cesitli yazilimlara Ogretilerek bilgisayarlar tarafindan yapilmasini saglama ihtiyact
dogmustur. Bu sayede de matematik, istatistik ve programlama disiplinlerinin bir
arada kullanilmasi ile yapay zeka bilimi ortaya ¢ikmustir. Yapay zeka tekniklerinin
gelistirilmesi ile de biiylik veri girdilerinin ¢iktilarin1 her seferinde degerlendirerek
ogrenip ¢ikarim yapan ve sonuclarini giderek iyilestiren “makine ogrenmesi, machine
learning” kavrami ortaya cikmistir. Bilgisayar sistemleri yazilim ve donanimdan
meydana gelse de buradaki makine kavrami daha ¢ok tek basina yazilim bilesenlerini
ifade etmektedir. Makine 6grenmesi en sade sekilde; bir bilgisayarin bir gorevi
yapmay1 0grenmesi olarak tanimlanabilir (1). Makine 6grenmesine sahip bir sistemin
bir gorevi her gergeklestirisinde bir dncekinden daha iyi performans sergilemesi
gerekmektedir. Boyle bir sistemde 6grenme durumu bol miktarda veri ve algoritmalar
ile gerceklesmektedir. Siniflandirma; bilinmeyen bir veriyi bilinen ve Onceden
tamimlanmis kategorilere yerlestirerek kullanilan makine 6grenmesinin temel

uygulama alanlarindan birisidir (2).

Saglik bilimleri de makine 6grenmesi teknolojisinin faydalarindan yararlanilan
birgok alandan bir tanesidir. Kanserli hastalarin dogru prognozu, hastalarin
siiflandirilmasi, tedavi stratejilerinin optimizasyonu ve klinik ¢alismalarin tasarimi
icin 6nemlidir. Hem klinik 6zellikler hem de molekiiler veriler bu amagla, 6rnegin

belirli zaman noktalarinda sansiirlenen hastalarin hayatta kalmasini tahmin etmek igin



kullanilabilir. Genom c¢apinda gen ekspresyonu, metilasyon, protein ekspresyonu,
kopya sayis1 degisikligi ve somatik mutasyon verileri dahil olmak {izere ¢oklu omik

verileri, kanser ¢alismalarinda giderek daha yaygin hale gelmektedir.

Veri madenciligi, biiyiik ve karmagik veriden anlamli ve kuralli bilgiler elde
edilmesi yani, bilgi kesfidir. Veri madenciligindeki problemlerin ¢6zlimiinde ¢esitli
platformlar kullanilir. Veri madenciliginde kullanilan iicretli ve iicretsiz programlar
vardir. Acik kaynak kodlu olmast ve sundugu topluluk destegi sayesinde R
programlama dili aragtirmacilar arasinda yaygin olarak kullanilmaktadir (3). Prognoz
ve sagkalim analizi; kanser hastasi olan bireylerin hastalik seyirlerinin nasil
ilerleyecegini ve nasil sonuglanacagini tahmin edip 6n gérmek {izere yapilan veri
madenciligi esasli bir veri analiz islemidir. Bu analiz sonucunda hastalik seyri iyiye ve
kotiiye gidecek olan hastalar belirlenir ve bu sayede daha etkin tedavi yontemlerinin
uygulanmasi konusunda hekim tarafindan hizla karar alinmasi saglanabilir. R
programlama dili siirekli gelistirilen binlerce pakete sahiptir. Bu calismada, bu
paketlerden biri olan Shiny kullanim1 planlanmistir (4). Shiny, yazilan R kodlarinin
bir web araylizii araciliiyla paylagilmasini saglayan bir R paketidir (5). Bu sayede
Shiny ile R programlama dilinde yazilan kodlar, HTML, CSS ya da JavaScript
bilgisine gerek duymadan web arayiizlerinden kullanicilarin erisimine sunulabilmekte
ve web destekli uygulamalar gelistirilerek uygulama dinamik bir yapida web

iizerinden kullanilabilmektedir (4,6,7).

Bu tez calismasinda, acik kaynakli klinik kanser verilerinin, hesaplamali
yaklasimlar sunan yapay zeka tabanli modeller ile R- Shiny uygulamasimin birlikte
kullanim1 sonucu olugturulacak bir web arayiizii destek sisteminin hayatta kalma
tahmini i¢in kullanimi1 amag¢lanmistir. Bu calismanin gercek hastalara ait veri setleri
izerinde yapilacak olmasi, analizin yerel bilgisayarda yapilmasi yerine erigim izni olan
kullanicilar tarafindan web iizerinden erisilerek uzaktan yapilabilmesine imkan
saglamas1 ve onkoloji alaninda iilkemizde hasta sagkalimi hakkinda daha dnceden R
ile web tabanli olarak yapilmamis olmasi Ozelliklerinden dolayr ozgiinliik

tagimaktadir.



2. GENEL BIiLGILER

2.1. KARAR DESTEK SISTEMLERI

Giliniimiizde her alanda verilerin fazlaligi durumu, bu devasa veri yiginlarinin
insan zihni ile tek tek incelenip analiz edilmesini imkansiz hale getirmistir (8).
Herhangi bir alanda komplike sorunlarin ¢ézliimii i¢in veri yiginlarinin arasindaki
iliskiyi ¢ok biiyiik veri kiimelerini bir arada kullanarak anlamlandirabilen ve bu
anlamli ¢iktilar1 bilisim teknolojisini kullanarak karar 6neren sistemler gelistirilmistir
(9). Saglik alaninda da insanlardaki muhakeme yeteneginin bir benzerini sergileme
ozelliginde olan kompleks algoritmalara sahip yazilimlar olan klinik karar destek

modiilleri kullanilmaktadir (10).

Karar destek sistemleri (KDS) kendi bagina karar vermekten ziyade karmagik
verileri kullanip analiz ederek karar verici kullanicilarin daha dogru ve etkin karar
vermelerine yardimct olma amaci ile ¢esitli modellerde tasarlanan bilgisayar yazilim

sistemlerinin genel adidir (8,9,11).

KDS’leri verilecek kararin yeterliginden ziyade etkinligini gelistirmeye yarar.
Bu agidan daha ¢ok karar vericiye destek sunmaktadirlar. Bu sayede karar verici olan
kullanicilar ¢esitli ¢oziimleri deneyerek verileri yeniden inceleme firsatina sahip

olurlar (12).

Karar destegi kavrami ilk olarak 1960’larin ilk yillarinda Carnegie Teknoloji
Enstitiisti'nde gerceklestirilen “orgiitsel karar verme” calismalari sonucu ortaya

cikmistir (13).

KDS yazilimlarindaki algoritmalarin temelinde “Eger- Oyleyse” sorgusu yer
almaktadir. Bu sorguya gore en iyi olasilik tahminlenmeye calisilir. Ortaya ¢ikan

degerler tanimlara uygunsa kesin sonuca ulasilmig olunur (14).

Veri tabani, verileri analiz eden modelleme algoritmalari, formiilleri ¢alistiran
bilesenler ve kullanici sistem araytiizii KDS’leri yazilimlarini olusturan ana unsurlardir

(8,15).



Sundugu yardim c¢esidine goére KDS’ler; iletisim odakli KDS, belgeye dayali
KDS, veri temelli KDS ve model odakli KDS seklinde ayrilabilirler. Iletisim odakli
KDS; ayni1 sey lizerinde calisan birden fazla kisiyi destekleyerek isbirligi saglar. Bu
KDS’lerine “Google Dokiiman’’lar 6rnek olarak verilebilir. Belgeye dayali KDS’leri;
bilgileri isleyerek yapilandirilmalarint saglarlar. Veri temelli KDS’leri; ayni tiir
spesifik olgulara yonelik programlanmis KDS’ler olup, 6zel problem ¢ézme imkant
saglarlar. Model odakli KDS’leri; spesifik bir konudaki degisen parametrelerin analizi
konusunda son kullanicilara destek saglarlar (16). Bunlar disinda sunduklari ¢alisma
kosullarina gore grup karar destek sistemleri (GKDS) ve web tabanli karar destek
sistemleri (WKDS) bulunmaktadir. Bu iki KDS’nin ¢alisma sekilleri birbirine her ne
kadar benzese de, GKDS’ni kullanan ¢alisma ekibi verileri kendi sistemleri tizerinden
tek platformda paylasabilirlerken, WKDS’ni kullanan topluluklar kisisel bilgisayarlari
ile baglandiklar1 network iizerinden calisma ekipleri, isbirlik¢ileri ve gelecekteki
arastirma- gelistirmeciler ile problem Ozelindeki ¢iktilari1 ve diisiincelerini
paylasabilmektedirler. Bu agidan WKDS’leri sundugu rahat c¢alisma imkaninin
yaninda ag¢ik kaynakli ve rahat erisilebilir olmasi sebebiyle bilimsel arastirmalar i¢in

daha uygun bir model olarak goriinmektedir.

Ozetle KDS’lerin karakteristik dzellikleri; bireysel ve ekip ¢alismalarinda karar
verme siireclerine yardimci olmasi, degistirilebilir ve gilincellenebilir esneklikte
olmasi, etkilesimli, kolay kullanilabilir olmasi, modelleme ve analiz becerilerine sahip
olmasi, verilere erisim &zelliklerinin olmasi, hizli cevap alinabilmesi ve tek basina

veya web-tabanli ¢alisabilme 6zelliklerine sahip olmasi olarak siralanabilir.

KDS’leri verilen karar1 desteklemek i¢in kullanilabilecek objektif verilerin elde
edilmesi ve karar verme siirecinin hizlandirilmasi sayesinde destek asamasinda biiyiik

faydalar saglamaktadir.
2.1.1. Klinik Karar Destek Sistemleri

Klinik karar destek sistemleri (KKDS) saglik uzmanlar1 tarafindan ge¢mis
zamanda hastalardaki c¢iktilar kullanilarak olusturulan veri yigmlarini simdiki
zamanda incelenen olgudaki hasta girdileri ile karsilastirip degerlendirme ve tavsiyeler

sunarak saglik uzmanlarina alacaklar1 kararda en uygunu se¢cmeleri konusunda destek
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sunan sistemlerdir (9). KKDS’ler klinik olarak anlamlidir ve her bir hastanin teshis ve

tedavi siireglerinde dolayisi ile sagligi tizerinde dlciilebilir bir etkiye sahiptir (17).

KKDS’leri; hasta giivenligini arttirmasi, klinik yonetim ve idari iglevleri daha
kolay hale getirmesi, uygun tedavinin se¢ilmesi, hatalarin 6nlenmesi, hastaligin seyrini
tahminlemeye yardimci olmasi, hastaligin yonetiminde minimum risk maksimum
fayda tedavi segeneklerini sunmasi, giincel saglik veri yiginlan ile kisisel saglik
verilerini girdi olarak kullandig1 icin kisiye Ozgii degiskenleri analiz ederek
bireysellestirilmis tip anlayisiyla dogru hastaya dogru teshis ve tedavi yonetim
seceneklerini 6n plana ¢ikarabilir olmasi, saglik alanlarindaki egitim- 6grenme
dengesini hizlandirmasi, karar verme siirecini objektif bilgiye dayali hale getirerek
alinacak olan kararin herkes tarafindan kabul gdérmesini saglamasi, karar verme
stirecini kolaylagtirip hizlandirarak zamandan tasarruf saglar. Tiim bu avantajlarla
KKDS’leri hasta bakimi teshis ve tedavi siirecinde hastalarin en iyi sekilde
degerlendirilmesi ve hizmet almalarini saglayarak verimliligi arttirmasi ve buna bagl
olarak maliyet kalemlerindeki azalmaya olumlu katki saglamasi sebebi ile 6nem

kazanmaktadir (9,15,18).

Ote yandan bu sistemlerin klinik entegrasyonunda karsilasilan zorluklar,
biiyiik ve heterojen veri setlerinin entegrasyonu ve yasal uyumluluk dahil olmak tizere
cok fazladir (17). Klinik verilerdeki karisikliga bagli olarak ortaya ¢ikan tasarim
problemleri, uygulamalarin yiizde yiizliniin basarili sonu¢ vermemesi, parcali is akisi
modeli ile klinisyenlerin is akisin1 bozmasi, uygunsuz uyarilar ile saglik uzmamn
kullanicilarin giivenini zedeleyip kullanmaktan vazgeg¢melerine neden olan uyari
yorgunluklar1 yaratmasi, diger tam otomatize sistemlerde de oldugu gibi KKDS
kullanicilarinin sistemi hesap makinesi gibi dogrulugunun dogrulanmasina gerek
olmayan bir sistem olarak gorebilme ihtimallerine bagli ortaya ¢ikan asir1 giivenme
sonucu mesleki donanimlarini ve zihinsel becerilerini daha az kullanmaya aligtirmasi
sorunu, KKDS’lerinin bazilarinin ¢ok karmasik kullanici arayiizlerine sahip olmasi
nedeniyle yiiksek derecede bilgisayar okuryazarligi gerektirmesi durumu, sistemin
giincel verilerle iceriginin stirekli giincellenmesi ve teknik bakiminin zor olmasi,
diistik veri kalitesinin ve yanlis igerigin operasyonel etkisi KKDS’lerinin bazi

dezavantajlar1 arasinda gosterilebilir (18).



Bu engellere ragmen, KKDS’lerin 6zellikle karmasik karar verme gerektiren
disiplinlerde kullanimi ile ve hem verimliligi hem de hassasiyetinin gelistirilebilme
potansiyeline sahip oldugu goriilmektedir. Bu gelisimler zaman igerisinde rastgele
kontrollii denemeler ile KKDS’lerinin etkinliklerinin kanitlanmasi ve diizenleyici
kurumlar tarafindan onaylanan standartlar aracilig1 ile taninacaktir (17). Ornegin; 1987
yilinda kurulan saglik bakim standartlar1 organizasyonu HL7 (Health Level Seven
International); Amerikan Ulusal Standartlar Enstitiisii (ANSI) tarafindan akredite
edilmis standartlar gelistiren, kapsamli bir c¢er¢evede saglik hizmetlerinin
uygulanmasi, yonetimi, sunulmasi, degerlendirilmesi icin klinik destegi destekleyen
elektronik saglik bilgilerinin degisimi, entegrasyonu, paylagimi ve alinmast ile ilgili
standartlar1 saglamaya adanmis kar amaci glitmeyen bir organizasyondur (19). HL7,
KKDS’lerinin gelisimine katki saglayacak, ‘“kaynaklar” olarak bilinen veri
formatlarini ve 6gelerini agiklayan bir standart ve elektronik saglik kayitlari (ESK)’ nin
degisimi i¢in bir uygulama programlama arayiizii (UPA) olan “Hizli Saglik Hizmetleri
Birlikte Calisabilirlik Kaynaklar1 (Fast Healthcare Interoperability Resources,
FHIR)”’1 olusturmustur (20). FHIR; kaliteli verilere daha hizli, ger¢ek zamanli erigim
saglamasi, ESK'lardan otomatik veri alimini ve standartlara dayali UPA'larin
kullanimuyla kaliteli verilerin gonderilmesini saglayarak raporlama yiikiinii azaltmasi,
birlikte calisabilirligi tesvik etmesi ve elektronik klinik kalite Olciicii sistemler ile

KKDS’leri arasindaki uyumu iyilestirmesi gibi faydalar ile katkilar sunmaktadir (20).

Yeni nesil KKDS’lerinin klinik faydayr en st diizeye ¢ikarmasi igin,
poptilasyon temelli risk siniflandirmasinin 6tesine gegerek kisisellestirilmis ve kesin
risk tahminlerine dogru ilerlemesi gerekmektedir. Dogru tedaviyi dogru hastaya dogru
zamanda sunarak tibba daha kisisellestirilmis bir yaklasim ile katkida bulunacaklardir
(17). Genetik klinik karar destek sistemi araglar1 da KKDS’lerinin basarisini arttirma

potansiyeli tagimaktadir (21).

KKDS’leri onkoloji, cerrahi, anesteziyoloji ve yogun bakim alanlarinda bu

yaklagimla kullanilmaya baglamiglardir. Bu alanlarda;

Onkolojik cerrahide; cerrahi girisime uygun iskelet metastazi olan hastalarin

sagkalimlarini tahminleyen PathFx (22),
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Cerrahide; hastaya 6zgii ameliyat sonras1 komplikasyon risklerini tahmin eden
NSQIP (23), ameliyat sonras1 komplikasyonlari tahmin eden POSSUM (24), hastay1
hastaya 0zgii ameliyat ile ilgili riskler konusunda bilgilendiren ve NSQIP’nin

iyilestirilmis hali olan DS3 (25),

Anesteziyolojide; kayit tutma, kalite glivencesi ve arastirma sunan elektronik

saglik kaydi1 uygulamas1 AIMS (26),

Yogun bakimda; yogun bakim iinitesine kabul edilen hastalar i¢in hastaligin
ciddiyetini tahmin eden APACHE (27,28), hastane i¢i sagkalimi tahmin eden SOFA
(29), hastaliklarin zamansal siras1 agisindan hastalarin evrimini tanimlayan ACUDES

(26) giinlimiizde kullanilmakta olan KKDS’lerinden bazilar1 olarak gosterilebilir.

Onkoloji alanindaki KKDS’lerine bir diger 6rnek ise; OncoSim web tabanl
mikro simiilasyon modeli platformudur. OncoSim; Kanada genelinde kanser
kontroliinii hizlandirarak kanita dayali politika ve karar almaya yardimci olmak igin
2007 yilinda federal hiikiimet tarafindan gelistirilmis olup bir dizi spesifik kanser
modelinden olugmaktadir. Niifus diizeyinde politika ve karar verme i¢in geleneksel
kaynaklar1 artirmaya yonelik bir ara¢ olarak tasarlanmistir (30). Klinikten alinan
verilerle, uzman gorislerini ve literatiir bilgisini birlestirerek, sigara igme, yetersiz
fiziksel aktivite gibi 27 farkl risk faktoriine gore saglik ve ekonomik sonuglar
ongorebilen OncoSim platformu simdilik meme kanseri, kolorektal kanser, akciger

kanseri ve servikal kanser projelerini icermektedir (31).

Matematiksel bir simiilasyon olan OncoSim-Kolorektal projesinde; hastaligin
ilerlemesi, Kanada hayatta kalma verileri kullanilarak modellenmistir (32). 11/ bolge
ve ulusal diizeyde kolorektal kanser insidansi, yasam yillari, kaliteye gore ayarlanmig
yasam yillar1 ve saglik hizmetleri maliyetleri gibi sonuglar1 yansitan modelin girdileri,
Kanada hayati istatistikleri, toplum saglig1 anketleri, kanser kayitlari, tarama programi
veri tabanlari, idari veri tabanlar1 ve hakemli literatiir dahil olmak {izere ¢ok cesitli
kaynaklardan gelmektedir (33,34). Model, kolorektal kanser tarama stratejilerini,
degisen tarama yontemlerini (digk: testleri, sigmoidoskopi ve kolonoskopi), yasi,
tarama araligini vb. karsilastirmak i¢in uygulanmistir (33—35). Model, sigmoidoskopi

taramas1 denemelerinde ve digkida gizli kan testi taramasina yonelik bir meta-analiz
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caligmasinda gozlemlenen kolorektal kanser taramasinin etkilerini yeniden tiretmistir
(34,36). OncoSim-Kolorektal ¢iktilar1 ile proje haricinde gozlemlenen verilerin
karsilagtirilmasina dair bir ¢aligmanin sonucuna goére modelin projeksiyonlarinin 4
farkl1 randomize denemenin gozlemlenen giiven araliklarinda oldugu gdsterilmistir

(34).

2.2. YAPAY ZEKA

Yapay zeka (Artificial Intelligence, Al); “bir makinenin, dnceden belirlenmis bir
hedefe ulagsmak icin algilanan ortama (belirli girdilere) yanit olarak bir eyleme karar
vermede tipik insan bilisine 6zgii entelektiiel siirecleri bagimsiz olarak ¢ogaltma

becerisi” olarak tanimlanabilir (37).

Al, saglik hizmetinin gelecegini doniistiiren Ol¢eklerde karar destek sistemi
saglayarak 6grenme kapasitesini arttirir. AI'nin klinik uygulamalarda da potansiyeli
oldukga fazladir. Mevcut saglik hizmetlerinde yapilandirilmamis veriler muazzam bir
hizla artmaktadir. Yiiksek ¢Oziiniirliiklii tarama ve multiparametrik goriintiileme,
gelismis genom dizileme, ¢oklu omik uygulamalari, ¢ok ¢esitli tarama biyobelirtegleri
ve ayrintili hasta kayitlar ile tek bir hastadan onlarca gigabayttan olusan devasa veri
kiimelerinin ortaya ¢ikabilir. Hiicresel diizeyde molekiiler veriler ile doku yapisina
iligkin diger biyolojik verilerin normal ve hastalikli doku islevi ile nasil iliskili
olabilecegine dair derin bir anlayis gelistirmek i¢in ¢ok sayida ¢cok modlu, cok boyutlu
veriden olusan bu kaynasmis akislar, Al araciligiyla entegre edilebilir ve biitiinsel
olarak yorumlanabilir (37). Giiniimiizde AI; hastalik teshisi ve prognozunda, tedavi
optimizasyonunda ve sonu¢ tahmininde, ilag gelistirmede ve halk sagliginda
uygulanmistir (38). Bunlara ek olarak robotik cerrahide; lazer géz ameliyati ve sag
ekimi gibi basit prosediirlerdeki rutin adimlarda, goriintii analizinde; X 1ginlarinin,
retina taramalar1 ve diger goriintiilerin incelemesine yardimci olmak i¢in kullanilmasi
prensibindeki otomatik sistemlerde, genetik analizde; genom tarama verilerinden hizl
icgoriiler elde eden sistemlerde, patolojide; biyopsi Orneklerini analiz etmede,
KKDS’lerde; hastanelerde septik soku tahmin etmede, sanal hemsirelikte; hekimlerin
muayene ziyaretleri arasindaki silirede hastalar1 kontrol edip otomatik uyarilar

almalarinin saglanmasinda, tibbi yonetimde; 06zel hastane ve saglik sigortasi
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sitketlerinin  faturalandirma ve sigorta gibi gorevlerdeki verimliliklerinin
arttirtlmasinda, akil ve ruh sagliginda; cep telefonu ve sosyal medya verilerinin
incelenerek depresyonun izlenmesi gibi uygulamalarda da kullanilmakta, kullanim
alani, etkinlik ve verimliliklerinin arttirtlmasi i¢in de caligmalar yapilmaya devam

edilmektedir (39).

Pek cok calisma, hastaligin zamaninda ve kesin teshisinde Al'nin etkinligine,
verimliligine ve potansiyeline bakmaktadir. Olgu sayis1 1634 olan, kanserli ve saglikli
akciger dokusunun goriintiileri iizerinde yapilan bir ¢aligmada, algoritma saglikli
vakalar ile iki yaygin akciger kanseri tiiriinii ii¢ patologun ortak degerlendirmesi ile
ayni sekilde dogru olarak ayirt etmistir (40). Baska bir ¢alismada % 6'sindan fazlasi
depresyondan etkilenen Amerika Birlesik Devletleri yetiskin niifusunda Al
kullanilarak goriintii 1s1 haritas1 oriintii tanimasi ile major depresif bozuklugun tahmin

edilmesinin %74 oraninda dogru oldugu gosterilmistir (41).

Al algoritmalar: ile bilgisayarlar; iyi huylu hastalig1 olan slaytlar1 kanserli
olanlardan giivenilir bir sekilde ayirabilir ve siipheli slaytlar1 insan incelemesine
birakabilir. Bu nedenle, insan uzmanlarindan her zaman Al sistemlerine nasil
performans gostereceklerini 6gretmeleri, bu sistemlerin tasarlandigi gibi ¢alistigindan
emin olmalar1 ve istenmeyen sonuglarla (asir1 teshis, yetersiz teshis veya yanlis teshis
gibi) hizl1 bir sekilde basa ¢ikmalari istenecektir. Uzman klinisyenler, yorumlamadaki
hatalar ve yanlis mantiksal ¢ikarimlar i¢in ¢iktilari siirekli olarak izlemek zorunda
kalacaklarindan yapay zeka, insan uzmanligimi artiracak ancak onlarin yerini
almayacaktir. Einstein'a gore, “Bilgisayarlar inanilmaz derecede hizli, dogru ve
aptaldir. insanlar inanilmaz derecede yavas, yanlis ve zekidir. Birlikte hayal giiciiniin

Otesinde giicliidiirler” (42).

Al Sistemlerinin hasta verilerinin hepsine yerel ve degisen saghk
politikalarindaki farkliliklar nedeniyle erisememesi ve erisebildigi verilerde de bazi
parametrelerde hatali veya eksik girdiler olmasi nedeniyle yasadig1 zorluklar; saglik
kurumlarinin, kendi 6zel ve gizlilik kontrollii verilerini paylagsmay1 kabul etmeleri ve
ortak bir hasta bilgi veri giris protokolil izlenmesi ile ¢oziilebilir. Boylece Al sistemleri

yillar boyunca takip edilen milyonlarca hastadan 6grenebilir (39). Al algoritmalarinin
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yeterince egitilmesi ve performans gostermesi i¢in verilerin ve etiketlerinin miimkiin
oldugunca tutarli olmasi1 gerekir. Al tabanli KDS uygulamalarinin uygun sekilde
egitilmesini, calistirtlmasint ve diizenlenmesini saglamak i¢in klinisyenler, veri

bilimciler, bilgisayar aragtirmacilar1 ve miihendisler arasinda isbirligi gereklidir.
2.2.1. Klinik Karar Destek Sistemlerinde Yapay Zeka Uygulamalari

Veri sistemlerinin ¢ogunda ¢ok biiyiik miktarda veri analitik amagclarla
kaydedilir ve saklanir. Saklanan bu biiylik miktardaki veri cogu zaman optimum karar
verme i¢in ek fayda saglamaz. Hatta bu verileri toplamak, depolamak ve islemek ¢cok
karmasik ve maliyetli olabilir. Ornegin, yiiksek verimli olan mikro-dizileme
verilerinin kullanildig1 timor siniflandirmasi, siniflandirma hatalarinin azaltilmasina
katkida bulunmayan ¢ok sayida giiriiltiilii 6zelligin varlig1 nedeniyle zordur. Bu tiir
problemler i¢in genel amag, siniflar arasinda oldukga farklilagan sinirli sayida gen
bulmaktir. Bunun i¢in ise sistemlerin biligsel becerilere sahip olmasi gerekmektedir

(43).

Tedavi etkinligi ve sonu¢ tahmini, hastalik yOnetimi stratejilerin ve
kisisellestirilmis bakim planlari i¢in dnemli klinik uygulama alanlaridir. Kanserde
kisisellestirilmis tibbin hedeflerinden biri de, hastaya 6zgii tiimorlerin genomik
verilerinden bireye 6zgii optimal ilag¢ tedavilerinin dogru tahmin edilmesidir (44). On
yil dnce, kanser sonuclarini tahmin etmek i¢in yalnizca molekiiler ve klinik bilgiler
kullanildi. Genomik, proteomik ve goriintiileme teknolojileri de dahil olmak tizere
yiiksek verimli teknolojilerin gelistirilmesiyle, yeni tiir girdi parametreleri olugmus,
bu parametreler toplanmis ve tahmin i¢in kullanilmistir. Histolojik veya patolojik
degerlendirmeler de dahil olmak iizere genis bir Orneklem boyutu ve entegre
multimodal veri tiirleri ile bu yontemler, kansere duyarliligin, sonu¢ tahmininin ve
prognozun dogrulugunu o6nemli oOlgiide (% 15-% 25) artirabilir (45,46).
Kisisellestirilmis tip basarisi, algoritmanin biiyiik omik verilerini klinik olarak eyleme
gecirilebilir tahminlere cevirme yetenegine baghdir. Ozellikle kisiye 6zel kanser
tedavilerine olanak tanimast sebebiyle tiimorlerin gen ifadelerine gore
smiflandirilmasi biiytik ilgi gérmektedir. Gen ifadesine dayali tiimér siniflandirmasi

ile kanseri tanimlamak i¢in mikrodizi verilerinin kullanilmasi1 gerekir (43).
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2.2.2. Kanser Kliniginde Yapay Zeka Temelli Klinik Karar Destek

Sistemleri

Kanser hastalarinin hayatta kalmasinda prognostik degiskenleri degerlendirmek
icin yaygin olarak kullanilan Cox orantisal risk modeli, sonucun ortak degiskenlerin
dogrusal bir kombinasyonu oldugunu varsaydigindan, bir kanser hastasinin sonucunu
dogru bir sekilde tahmin etmek i¢in ¢ok basit olabilir. Cox orantisal risk modeli ile
derin 6grenme tabanli bir sagkalim tahmin algoritmasinin sagkalim performanslarini
karsilastiran bir ¢aligmada algoritmanin daha iyi performans gosterdigine ulagilmigtir

(47).

Biligsel bilgisayar sistemleri, saglik analitiginde yeniliklere yol agmaktadir.
Onkologlar, biiytik teknoloji sirketleriyle birlikte yeni siiper hesaplama araglarini tibbi
karar alma siirecine entegre etmekteler. Ornegin Amerikan Klinik Onkoloji Toplulugu
(American Society of Clinical Oncology ASCO)’nun onkoloji alanindaki Al temelli
KKDS’si  “CancerLinQ”, Amerika Birlesik Devletleri’'ndeki saglik hizmeti
enformasyon teknolojisi sistemlerinden kanser olgularina ait verileri toplayip analiz
ederek hasta bakimini iyilestirmek i¢in degerli bilgiler ve araglar sunar. CancerLinQ
platformu, Amerika Birlesik Devletleri’'nde kanser ile miicadele i¢in hekimler
tarafindan yonetilen tek biiylik veri analitik platformudur. CancerLinQ veritabani,
kanser tedavisini gergek diinyadaki tiim degiskenligi ile yansitarak klinisyenlerin her
hastanin deneyimlerinden 6grenmesine olanak tanimaktadir (48). Bu konuda bir diger
ornek olarak IBM’in “Watson Health” isimli yeni girisimiyle, giderek artan saglik
verilerini ve klinik bilgileri kullanarak ileri seviyede KKDS’leri gelistirmeyi

hedeflemesi gosterilebilir.

IBM tarafindan 2010 yilinda dogal dilde sorulan sorulara cevap vermek i¢in
gelistirilen Al programi Watson’in 2011 yilinda Jeopardy isminde, yarigmacilara
cevaplar ile ipuglarinin sunulup dogru sorular1 tahmin etmeleri gereken, bir yarigma
programinda insanlara kars1 aldig1 zafer bu programin ilk basarilarindan olmustur. Bu
basar1 Watson’un dogal dil isleme konusundaki olaganiistii becerisini gostermistir.
Oyunu oynamak i¢in kelime oyunlartyla dolu karmasik ipuglarini ayristirmasi, olast

yanitlar1 bulmak ic¢in biiylik metin veri tabanlarmni arastirmasi ve en iyi olam
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belirlemesi gereken Watson iistiin bir arama motoru olmamasina ragmen yalnizca
anahtar kelimelere dayali olarak belge dondiirmekle kalmayarak bir ciimledeki
“varliklar1” haritalamak ve aralarindaki iligkileri anlamak icin yiizlerce algoritma
kulland1. Bu biiyiik bagaridan sonra 2011 yilinda IBM, Watson’1 saglik hizmetleri
sektoriine entegre etme ¢abasina basladi. Tibbi literatiir ve uzman kisilerin yonetimiyle
desteklenen vaka odakli 6grenme sayesinde gercek hasta ge¢mislerini takip edip
ortaya ¢ikan anlamli bilgileri alinacak klinik kararlarla iliskilendirmeyi hedefleyen
sirket o zamandan beri, bu hedefe yonelik tip i¢in yapay zeka destekli yeni araglar
gelistirmeyi amaglayan ortakliklar hakkinda yaklasik 50 duyuru yapti. Bu ortakliklarin
cogu heniiz iirline doniismemis olsa da, bu projeler icinde basariya ulagmis olanlar;
2012 Mart aymda duyurulan “Memorial Sloan Kettering Kanser Merkezi” ile birlikte
yiiriitiilen “Watson for Oncology (WFO)” ismindeki “Kanser i¢in klinik karar destek
sistemi” projesi, 2014 Eyliil’iinde duyurulan “Mayo Clinic” ile birlikte ytiriitiilen
“Watson for Clinical Trial Matching” ismindeki “Klinik aragtirma eslestirme arac1”
projesi, 2015 Nisan’inda duyurulan “Medtronic” ile birlikte yiiriitiilen “Sugar.IQ app”
ismindeki “Kisisellestirilmis diyabet yonetimi i¢in tiiketici uygulamasi” projesi, 2015
Mayis’mda duyurulan “Kuzey Carolina Universitesi” ile birlikte yiiriitiilen “Watson
for Genomics” ismindeki “Kanser i¢in genomik analiz aract” projesi ve 2016 Ekim
aymda baglayan “Quest Diagnostics” ile birlikte yiiriitiilen “Watson for Genomics

from Quest Diagnostics” ismindeki “Kanser i¢in genomik analiz arac1” projeleridir.

IBM’in tiim bu projeleri igerisinde en ¢ok duyurulan ve ses getiren projesi,
WFO, Watson’un "biligsel" yeteneklerini kullanip biiyiikk verileri hastalar igin
kisisellestirilmis kanser tedavilerine doniistiirmeyi amaclayarak onkoloji alanina
odaklanmig durumda (39,49). Son yillarda yapilan bazi ¢calismalar WFO’nun kanser
tedavisi Onerilerini onkologlarin Onerileriyle karsilastirmigtir. Tayland’da 211 vaka
iizerinde yapilan ¢alismada kolorektal kanser i¢cin %89, akciger kanseri igin %91,
meme kanseri i¢in %76 ve mide kanseri icin %78 olmak iizere %83 genel uyum
oranina ulasilmistir (50). Hindistan’da 638 meme kanseri vakasi ile gerceklestirilen
retrospektif gozlemsel ¢calismada uyum orani %73, Giiney Kore’de 656 kolon kanseri
vakasi ile gerceklestirilen caligmada ise genel uyum orani %49 olarak agiklanmistir
(51,52). IBM’in “Watson for Genomics” projesinin etkinligi hakkinda bagka bir

calisgmada Watson Al algoritmasi ¢alismaya katilan kanser hastalarinin %32’sinde
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insan incelemesiyle belirlenememis potansiyel olarak dnemli mutasyonlar1 tespit etti
(53). Tim bu calismalar sonucunda WFO, uzman tibbi onkolog hekimlerin sinirlt
sayida oldugu veya olmadigi merkezler i¢in ve tip 6grencileri, asistan hekimler gibi
heniiz yeterli tecriibeye sahip olmayan klinisyenler i¢in kanser tedavisine karar
vermede literatiir bilgisini de igeren iyi bir yardimci referans aracit olarak
goriilmektedir. Ayrica kemoterapi igin segenekler arayan uzman onkologlar i¢in de Al

hesaplama metodolojisi sunan potansiyel bir KKDS destek araci olarak goriilebilir.

Biligsel hesaplama maharetine sahip Al teknolojisinin, saglik uzmanlarinin
hastalarla etkilesime girme ve klinik verileri yorumlama becerisini kazanamayacag1
icin insan uzmanlarin yerini alamayacagi agik olsa da biiyiik, stirekli olarak tutulan ve
giderek artacak olan veri kiimeleri nedeniyle kanser tedavisi ile ilgili bircok gorevin
gercek zamanli bir analiz gerektirdigi bir noktaya geldik. Giinliik olarak {iretilen
muazzam miktardaki yeni klinik verinin kapsamli analizini yapma gibi gorevleri
gerceklestirmek de insanlar icin pek uygun olmadigindan biligsel hesaplama
yaklasimina sahip bu teknoloji, hastalarin énemli bir kisminin tedavi ve bakimim
iyilestirebilecek potansiyeldedir. Bu sebeple genel perspektiften bakildiginda Watson
ve benzeri diger tiim Al temelli KKDS araglar1 yakin gelecekte insan hekimlerin yerini
alacak robot bir hekim gibi hizmet vermekten ¢ok, hekimlerin ¢ogunun ellerinin
altinda bulunmasindan memnun olacagi, tip alaninda uzman bir kiitiiphaneci robot

olarak hizmet verecege benzemektedir.

Yapay zeka temelli sagkalim tahmini, tahmin dogrulugunu artirabilir ve
klinisyenlere hem sagkalim i¢in daha etkin tedavi seceneklerine karar vermede hem
de gereksiz tedavilerden kaginmada yol gosterebilir. Bu ¢caligmada da benzer sekilde
Al teknolojisini kullanarak kanser kliniginde “Evre 4” kolon kanseri hastalar1 igin
sagkalim tahmini yapilarak hastanin yasam kalitesini ¢ok biiyliik o6lgiide
etkileyebilecek yiiksek yan etki potansiyeline sahip kemoterapi tedavisinin uygulanip
uygulanmamasi konusunda art1 eksi analizi yapilarak boylesi hassas bir siirecin en
dogru kararlarla yiiriitilmesi adina hekime ve hastaya bilgi verici yardimct bir karar

destek sisteminin ortaya koyulmasi hedeflenmistir.
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2.3. MAKINE OGRENMESI

Makine 6grenmesi; yapay zekanin bir alt kiimesi gibi diisliniilebilir. Makine
ogrenmesi eylemleri belirlemek icin istatistiksel araclar kullanarak verileri analiz eden
algoritmalarin gelistirilmesini ve konuslandirilmasini igerir (54). Makine 6grenmesi
algoritmalar1 dinamiktir. Yani daha fazla veri kullanildik¢a iyilesme, 0grenme
egilimindedir. Cogu makine 6grenimi algoritmasi bir dizi degiskeni etiketleyerek yine
bir dizi sonu¢ degiskeni ile esleyen matematiksel modellerden olusur. Algoritmalar,
acik ozellikleri analiz ederek etiketleri tahmin edebilmek i¢in "egitim" olarak bilinen

bir siirecte optimize edilir (54).

Makine 6grenmesi; klinikte; hastalik tahmini ve teshisi, tedavi etkinligi ve sonug
tahmininde, translasyonel tipta; ilag kesfi ve yeniden kullaniminda, in silico klinik
denemelerde, halk sagliginda; salgin hastalik tahmininde yiiksek potansiyele ve
etkilere sahiptir (38). Makine 6grenmesi; segmentasyon ve fiizyon biyopsisi gibi teshis
ve izlem i¢in kullanilan tanisal goriintiileme islemlerinde, robotik cerrahi ve cerrahi
becerilerin degerlendirilmesi gibi tedavi miidehalelerinde, otomatik teshis icin
kullanilan dijital patoloji islemlerinde, genomikte siniflandiricilarda ve birlestirilmis

veri akislarini analiz etme gibi islemlerde de kullanilabilir (37).

ESK'lar; saglik hizmetleri bilgilerini belgelemek ve paylagmak icin etkili
araglardir. Veri kiimeleri i¢in 6zel olarak tasarlanmis makine 6grenmesi tabanlt
modellemeyi entegre etmek, potansiyel komplikasyonlarin tespitini kolaylastirma,
prognostiklerin dogrulugunu iyilestirme, verimli ve yliksek hizda teshis saglayarak
kisisellestirilmis bir diizeyde sonuclar1 iyilestirme ve saglik hizmeti kaynak
kullanimimi 1yilestirerek saglik bakimi maliyetlerini daha da diisiirme potansiyeline

sahiptir (55).
2.3.1. Makine Ogrenmesi Cesitleri

Makine 6grenmesi teknikleri, genel olarak etiket tiiriine ve 6zelligin tiiriine gore
simiflandirilabilir. Etiketlere dayanarak makine Ogrenmesi; denetimli 6grenme,

denetimsiz 6grenme ve pekistirmeli dgrenme olarak iige ayrilabilir. Ozellikler
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temelinde ise; el yapimi veya el yapimi olmayan oOzellik tabanli teknikler olarak

siniflandirilabilir (56).

Anlaml
sikigtirma

Gorinti siniflandirmasi Mevcut misteri koruma

Kimlik dolandiriciligi
Biiyiik veri Boyutsal tespiti
gérsellestirme Kugulme

Siniflandirma Teshis

ortaya ¢ikarma

Reklam popiilerlik

Oneri sistemleri Denetimsiz Denetimli tahmini

Ogrenme Ogrenme Hava durumu
tahmini
Kimeleme A Regresyon
Hedefli o Maklne Piyasa
pazarlama w - Nufus afrt_|§| tahmini
Og renmeSI tahmini Yasam stiresi

Misteri tahmini

segmentasyonu

Gergek

Yapay zeka oyunlari
zamanli kararlar

Pekistirmeli
Ogdgrenme

Robot navigasyonu Beceri edinme

Ogrenme gérevieri

Sekil 1. Makine 6grenmesi algoritma gesitleri

2.3.1.1. Etiketlere Gire Makine Ogrenmesi Cesitleri

Denetimli Ogrenme

Denetimli  0grenme yontemleri, karmasik ve ¢ok faktorlii hastalik
siniflandirmasi i¢in dogrusal olmayan iligkileri yakalamada etkili araclardir. Denetimli
O0grenme, uzmanlar tarafindan etiketlenmis agik veri setlerine dayanir. Tasarlanmig
ozellik algoritmalari, tahmin edilen etiketler ile “kesin referans” olarak adlandirilan
bilinen etiketler arasindaki farkin bir 6l¢limii olan tahmin hatasini en aza indirecek
sekilde egitilir. NB (Naive Bayes) smiflandirmasi, dogrusal ve lojistik regresyon,
DVM (Destek Vektor Makineleri) ve RO (Rastgele Ormanlar, Random Forest) bu tiir

algoritmalarin 6rnekleri arasinda gosterilebilir (54,57,58).

Denetimli 6grenme yonteminin denendigi Abedi ve arkadaglari tarafindan

gergeklestirilmis, 260 hastadan olusan bir kohort ¢alismasinda, ilgili modelin akut
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serebral iskemiyi, egitimli acil tibbi miidehale ekiplerine gore daha iyi teshis edebildigi

gosterilmistir (59).
Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenmede algoritma, karsilik gelen etiketler olmadan, tek basina
egitim verilerinin ozellikleri temelinde 6rnekleri farkli siniflara en uygun sekilde
ayirir. Bu tlir algoritmalarin  6rnekleri, saglanan verilerdeki benzer Orneklerin
gruplarini kesfetmek i¢in kullanilan k-ortalamali kiimeleme, temel bilesen analizi ve

otomatik kodlayicilardir (54,60,61).
Pekistirmeli Ogrenme

Tiirkge baz1 kaynaklarda takviyeli grenme olarak da gecen PO (Pekistirmeli
Ogrenme, Reinforcement Learning), tipik olarak sirali isleyen bir algoritma ailesini
icerir. Her adimda, "arac1" olarak adlandirilan bir takviye algoritmasi, ge¢mis ve
simdiki 6zelliklere dayali olarak gelecekteki bir adimda 6zellikler iizerinde hareket
eder ve bunlar1 tahmin eder ve tahmine dayali olarak bir 6diil veya ceza atanir.
Algoritmalar genellikle gelecekteki tahmini ddiillerin toplami olarak beklenen getiriyi
en iist dlizeye ¢ikarmak i¢in her agsamada gerceklestirecegi eylemi se¢meye yonelik bir

politika 6grenir (62).

2.3.1.2. Ozellikler Temelinde Makine Ogrenmesi Cesitleri
El Yapimu Ozellik Tabanh Makine Ogrenimi Teknikleri

El yapimmi 6zellik tabanli makine 6grenimi teknikleri, veri setinde dnceden
belirlenmis sinirsiz sayida agik ézelligin ¢ikarilmasini igerir. Ozellikler, uzmanlarin
genellikle teshis veya karar siireglerinde aradiklari ilgili bilgilere dayanmaktadir. Bu
ayirt edici Ozellikler genellikle deneyime ve uzman bilgisine dayanir ve nitel

muhakemeye tabidir.

El yapim1 6zellik tabanli teknikler; kendi biligsel siireclerini takip edebilme ile
karakterizedir. Yeniden {iretilebilme ve test edilebilebilme sayesinde ilgili isleme

adimlarmin tam olarak anlasilmasini saglama avantajina sahiptir. Bu o6zellik,
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diizenleyici onaylarmi ve makine 6grenmesinin klinik uygulamaya cevrilmesini

kolaylastirir.
El Yapimi Olmayan Ozellik Tabanlh Makine Ogrenimi Teknikleri

El yapim1 olmayan 6zellik tabanli teknikler, 6grenmenin bir parcasi olarak ham
verilerin islenmesini igerir. Bu yontemlerde, algoritma Ogrenir ve ardindan tahmin
hatasin1 veya diger siniflandirma performans: Sl¢iisiinii optimize etmek icin veri
alanindan acik bir etiketleme yapmadan kendi 6zelliklerini ¢ikaracak sekilde adapte
olur. Bu yontemler verilerle dl¢eklenir; yani, egitim i¢in her zamankinden daha biiyiik
veri setleri kullanildik¢a, performanslari artar ve sonugta ortaya ¢ikan ozellikler
insanlar tarafindan yorumlanabilir olmayabilir. Bu tiir tekniklerin ¢agdas bir drnegi,
yapay sinir aglaria dayanan ve istiin problem ¢6zme yetenekleri sunan “Derin

Ogrenme” (Deep Learning)’dir (61,63,64).
2.3.2. Makine Ogrenmesi Siireci

Makine Ogrenmesi ile bir problemin c¢oziimii i¢in sistematik bir siireg
izlenmelidir. Bu calismada siire¢; 6grenme probleminin tanimlanmasi, veri analizi,
veri hazirlama, algoritma degerlendirme, sonuglarin gelistirilmesi ve sonuglarin

sunumu seklinde izlenmistir.
2.3.2.1. Ogrenme Probleminin Tanimi

Ogrenme problemin tanimlanmas: siirecin ilk adimidir. Calismanin gereksinimi
belirlendikten sonra bu gereksinime yonelik makine 6grenmesi modelinin hedefinin
belirlenmesi gerekmektedir. Bu ¢aligmada gorev; kolorektal kanseri tanili hastalarin
sagkalimlarinin tahmin edilmesi i¢in hastalarin siniflandirilmasi, performans; dogru
smiflandirilan hastalarin yiizdesi, deneyim; sagkalim veya 6liimle sonuglanan olgulara

ait esdeger alinan kayit ve gozlemler (65).
2.3.2.2. Ham Veri Analizi

Makine 6grenmesi i¢in ikinci asama ham veri analizidir. Bu asama i¢in Once

ham verinin toplanmasi gerekir. Toplanacak veri yapilandirilmig veya
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yapilandirilmamis olabilir. Veri tabanlarindan alinan veriler genelde yapilandirilmis
verilerdir. Bu ¢alismada kullanilan veri de yapilandirilmig veridir. Tanimlanan
ogrenme problemine uygun olarak alinan yapilandirilmigs ham verinin 6nce analiz
edilmesi gerekir. Bu hazirlik siireci olduk¢ca zaman alict bir agsamadir. Bu asama
ulagilan veriyi anlama islemi i¢in verideki degerlerin niimerik ve kategorik olarak
belirlenip ayrilmasi, ayrilan degerler iizerinde maksimum, minimum, agiklik,
ortalama, mod, medyan veya kartil hesaplamalarinin yapilarak hesaplama sonuglarinin
daha iyi anlagilmasi icin grafiklestirilerek gorsele doniistiiriilmesi islemlerini
icerebilir. Veri 6n iglemesi agamasi sonucunda verinin nasil hazirlanacagi ve hangi 6n

isleme adimlarindan gegecegi belirlenmis olur (66).
2.3.2.3. Veri Hazirlama

Algoritma degerlendirme siirecine ge¢ilmeden analizi yapilan ham verinin 6n
isleme alinarak hazirlanmasi gerekir. Bu siire¢ verideki giiriiltiilerden kurtulmak i¢in
verinin temizlenmesi, biitiinlestirilmesi, doniistiiriilmesi, verinin indirgenmesi,
ayriklastirilmas1 adimlarindan gegmesi ile tamamlanir. Bu adimlar kullanilan veri

setine gore degiskenlik gdsterebilir (67).
Kayip Degerlerin Islenmesi

Alinan ham verideki bazi1 degiskenlerde kayip degerler olabilmektedir. Kayip
degerler verinin alindig1 veri bankasina yiiklenirken olusan hatalar veya 6l¢iim sonucu
gibi insan kaynakli hatalardan kaynaklanabilecegi gibi Ol¢iilmemis degerlerden
kaynakl1 da olabilmektedir. Kayip degerler algoritmada siniflandirma performansina
olumsuz etki edebilecegi gibi analiz sonucundaki kesinligi de azaltabilmektedir. Eksik
veri kaynakli bosluklar hesaplamay1 zorlastirarak veri dagilimmi yanlis
yonlendirebilmektedir. Bu yiizden kayip degerlerin islenmesi ve tamamlanmasi
gerekmektedir. Veri hazirlama agamasinin bir pargasi olan kayip degerlerin islenmesi

icin baz1 iglemler uygulanabilir;

- Ayni Ornekleme ait kayip deger ¢ok fazla ise Orneklemin tiim satirt

silinebilir,
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- Kayip deger ile ilgili tahmin 6nemsiz ise kayip degerlerin timii “N/A”
(Uygulanabilir degil, Not Applicable veya mevcut degil, Not Available)
sabiti ile gosterilebilir.

- Kayip degerlerin fazla oldugu parametredeki degerlerin ortalamasi sinif
degerlerine gore alinip bu ortalama parametredeki kayip degerler yerine
kullanilabilir.

- Kategorik veri parametrelerindeki kayip degerlere ilgili parametredeki
mod degeri atanabilir.

- Kayip degerler smiflandirmaya dayali makine  &grenmesi
algoritmalartyla da tahmin edilebilirler veya kayip degerlerin tahmini

icin regresyon yontemi uygulanabilir (68-75).

Normalizasyon

Verideki her niimerik deger parametresi aymi araliklarda olmayabilir.
Calismadaki insanlarin yas degerleri 18-90 araliginda yer alabilirken, ayn1 ¢aligmada
bir ilgede yasayan insan niifusu degeri 600-950.000 gibi bir aralikta yer alabilir. Boyle
durumlarda biiylik deger araligina sahip parametrenin hedef degiskeni etkilememesi
icin veriye normalizasyon uygulanmasi gerekebilir. Normalizasyon islemi i¢in formiil
2.1’deki “Min-max” denklemi, formiil 2.2°deki “Z-score” denklemi yada formiil

2.3’deki “Ondalik 6l¢ekleme” denklemi kullanilabilir (67).

' v—ming . . . . .
v =—=— X (yeni_max, — yeni_min,) + yeni_min 2.1
max,—ming (yeni_ 4 — yeni_ming) + yeni_min, (2.1)

N (2.2)

0A

v = % j:Max(|v'|) <1 kosulunu saglayan en kigiik tam sayt (2.3)
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U¢ Noktalarin Diizeltilmesi

Bir veri grubundaki degerlerden bariz sekilde ayr1 duran degerlere u¢ degerler
yada ug noktalar denir. Ug¢ noktalar veri grubunun merkezi egilim ol¢iilerini ciddi
sekilde etkileyebilir ve sonuca olumsuz etki edebilirler. Veri girisinde olusan hatalar,
deneyde gerceklesen olan dis1 gozlem sonuglari, degerlerin degisken kombinasyonu
seklinde yazilmalar1 ug¢ noktalarin olusumuna sebep olabilir. U¢ noktalarin ilgili veri
grubundan temizlenmesi veriyi daha saglikli analiz ederek isleme sokabilmek adina

oldukca dnemlidir (76-78).
2.3.2.4. Algoritma Degerlendirme

Analiz edilen ve hazirlanan ham veri artik ¢esitli makine 6grenmesi algoritma
modelleri ile iglenmeye hazirdir. Bu asamada kullanilacak algoritmanin egitilip
degerlendirilmesi gerekmektedir. Algoritma degerlendirme siirecinde veri {izerinde
farkli modeller kullanilarak veri i¢inde var olan Oriintii tespit edilir. Kullanilan
algoritma modelleri ile amaca yonelik gorevler yonlendirilip yonlendirilen gorevlerin
ogrenme problemine yoOnelik olarak algoritma modellerini iireten makine 6grenme

algoritmalar1 tarafindan ¢oziilmesi beklenir.

Algoritma degerlendirme asamasindaki amac; 6grenme problemine yonelik test
veri setinde en dogru ciktiyr saglayabilecek algoritma modelinin segilmesidir.
Ogrenme algoritmasi segerken ayni grenme algoritmasi farkli girdi kombinasyonlar

ile denenebilir yada farkl1 6grenme algoritmalar1 ayni girdilerle kullanilabilir (79-81).

Bu calismada kullanilan “Karar Agaci (Decision Tree C4,5)” algoritmasi,
“Naive Bayes Siniflandiric” algoritmasi, “Rastgele Orman (Random Forest)”
algoritmasi ve “Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines)” algoritmasi alt

basliklarda kisaca agiklanmustir.
C4,5 Karar Agaci Algoritmasi

Karar agaci algoritmalari; verideki niteliklerin ger¢ek degerini temel alarak
alinan kararlarin bir modelini olusturur. Belirli bir kayit i¢in bir tahmin karar1 verilene

kadar kararlar aga¢ yapilarinda ¢atallanirlar.
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Sekil 2. Karar agaci algoritmalart sematik gosterim

Karar agaglari, siniflandirma ve regresyon sorunlari i¢in veriler tizerinde egitilir.
Karar agaclar1 genellikle hizli ve dogrudur ve makine &greniminde favori

yontemlerdendir. En popiiler karar agaci algoritmalari;

- Smiflandirma ve Regresyon Agaci (CART, Classification and
Regression Tree),

- Yinelemeli Dikotomiser 3 (ID3, Iterative Dichotomiser 3),

- C4,5ve C5,0,

- Ki-kare Otomatik Etkilesim Algilama (CHAID, Chi-squared Automatic
Interaction Detection),

- Decision Stump,

- MSve

- Kosullu Karar Agaclar seklindedir.

Bu calismada C4,5 karar agaci algoritmasi kullanilmistir. C4,5 karar agaci
algoritmasinda kazang orani s6z konusudur. Kazang orani bilgiye dayali bir 6l¢limdiir
ve C4,5 karar agaci algoritmasinin kullandig1 varsayilan bolme kriteridir. Algoritma
tarafindan kazanilan bilgiye bolme bilgisi uygulanarak normalizasyon gergeklesmis

olur (67,82).

25



. oo |D; L]
— _\vV —J L

BolmeBilgisi, (D) = j=17pp X logZ(IDI) (2.4)

Formiil 2.4°deki v deger sayisini, A ise egitim verisindeki niteligi gostermektedir.

Egitim verisinin v pargaya boéliindiiglinde olusan bilgiye BolmeBilgisi,

denilebilir. Kazan¢ oranini en yiiksek degerde saglayan nitelik algoritma

tarafindan bélme isleminin gerceklestirilecegi nitelik olarak belirlenektedir.

Kazang(A)
BolmeBilgisig

KazangOrani(A) = (2.5)
C4,5 karar agaci algoritmasinin avantaji hem kategorik hem de niimerik veriler ile

calisabilmesidir (83).
Naive Bayes Siniflandirici Algoritmast

Bayesci yontemler, siniflandirma ve regresyon gibi problemler i¢in Bayes'in

Teoremini acik¢a uygulayan yontemlerdir. En popiiler Bayes algoritmalart;

- Naive Bayes Siniflandirict

- Gaussian Naive Bayes

- Cok Terimli (Multinomial) Naive Bayes

- Ortalamali Tek Bagimli Tahminciler (AODE, Averaged One-
Dependence Estimators)

- Bayes inang Ag1 (BBN, Bayesian Belief Network)

- Bayes Ag1 (BN, Bayesian Network) seklindedir.

P(A[B)
sonraki

P(A)
onceki

Sekil 3. Bayes algoritmalar1 sematik gosterim
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Naive Bayes Smiflandirict (NBC, Naive Bayes Classifier) algoritmasi diger
Bayesci yontemler gibi Bayes Teoremi’nin (Formiil 2.6) uygulanmasi esasina dayanir.
Siniflandirict uygulanmasi sonucu girdi drneginin hedeflenen niteligin sinif degerinde
olup olmadiginda dair olasiliklar hesaplanir. B = (B4, B, ..., B,) kiimesini 6rnek
kiimesi olarak, A = (44,43, ...,A,) kiimesini de sinif kiimesi olarak varsayarsak
Naive Bayes siniflandirict algoritmasinin hedefi P(A|B) “sonraki” olasilik degerinin
miimkiin olan en biiyiik degerine ulagsmaktir. Bu sayede maksimum sonsal hipoteze

ulasilmis olunur (67).

pP(B|A)xP(4)

P(IB) = T2

(2.6)

P(B) “marjinallestirme” olasilik degeri tim siniflarda ayni oldugu icin bir
degisken gibi degerlendirilmez. Bu durumda P(B|A) X P(A) sirasiyla “anlik olasilik”
ve “Onceki” olasilik degerlerinin garpiminin maksimum olmasi1 P(A|B) “sonraki”
olasilik degerini de maksimum yapacaktir. Bu sayede her seferinde hem (tecriibe ile
bilgiye dontismiis olan) P(A) “Onceki” olasilik degeri hem de P(A|B) “sonraki”
olasilik degerleri arttirilarak Onceki deneyimlerden kazanimla makine 6grenimi

gerceklesmis olur.
Rastgele Orman Algoritmast

Topluluk yontemleri bagimsiz olarak egitilmis ve tahminleri genel tahmini
yapmak i¢in birlestirilen ¢ok sayida daha zayif modelden olusan modellerdir. Hangi
tiir zay1f 6grenicilerin bir araya getirilecegi ve bunlarin hangi kombinasyonda ve nasil
birlestirilecegi konusunda ¢ok ¢aba harcansa da topluluk algoritmalari oldukca giiclii

algoritmalardir. Bu sebeple siklikla tercih edilirler. En popiiler topluluk algoritmalari;

- Artirma (Boosting),

- Cuvallama (Bootstrapped Aggregation),

- AdaBoost,

- Karnigtirma/ Agirlikli Ortalama,

- Yiginlama/ Yigilmis Genelleme (Stacked Generalization),

- Gradyan Artirma Makineleri (GBM, Gradient Boosting Machines),
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- Gradyan Artirilmis Regresyon Agaglart (GBRT, Gradient Boosted
Regression Trees),

- Rastgele Orman (RF, Random Forest) seklindedir.

Sekil 4. Topluluk algoritmalar1 gematik gosterim

Rastgele Orman (RF, Random Forest) algoritmasinda ¢ok sayida karar agaci
iretilir. Amag siniflandirma esnasinda siniflandirma degerinin yiikseltilmesidir. Birer
birer olusturulan karar agaglarinin bir araya gelmesiyle karar ormani olusmus olur.
Sekil 4. deki karelerin her biri Sekil 2. deki karar araclarini temsil etmektedir. Karar
agaclarina gore anlamasi ve yorumlamasi daha kompleks algoritmalardir. Daha kesin
sonuglar verebilirler. Karar agaci algoritmalarina gore asir1 uyum gosterme riski daha
azdir. Siiflandirmada karar ormanindaki agaglar icerisinde oyu en yiiksek olan seg¢ilir.
Regresyon durumunda ise agaglarin ¢ikti ortalamalar1 alinabilir. Kararli algoritmalar
olmalarmin yaninda hem siiflandirma hem de regresyon i¢in kullanilabilir olmalar1
biiyiik bir artidir. Smiflandirma agisindan avantajli olsalar da regresyon agisindan

dezavantajli sayilabilirler.
Destek Vektor Makineleri

Ornek tabanli 6grenme modeli, model i¢in dnemli veya gerekli goriilen egitim

verilerinin 6rnekleriyle ilgili bir karar problemidir. Bu tiir yontemlerde 6rnek bir veri
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tabani olusturulur. Benzerlik 6l¢iisii kullanilarak en iyi eslesmeyi bulmak ve tahmin
yapmak icin yeni veriler olusturulan 6rnek veri tabaniyla karsilastirilir. Bu nedenle
ornek tabanli yontemler “Kazananlarin tiimiinii alan yontemler” veya “Bellek tabanli
ogrenme yontemleri” olarak da adlandirilir. Depolanmig 6rnekler ve drnekler arasinda
kullanilan benzerlik dl¢iilerinin temsiline odaklanir. En popiiler 6rnek tabanli 6grenme

algoritmalari;

- k-En Yakin Komsu (kNN, k-Nearest Neighbor),

- Vektor Nicelemesini Ogrenme (LVQ, Learning Vector Quantization),

- Kendi Kendini Diizenleyen Harita (SOM, Self-Organizing Map),

- Yerel Agirlikli Ogrenme (LWL, Locally Weighted Learning),

- Destek Vektor Makineleri (SVM, Support Vector Machines) seklindedir.

Sekil 5. Ornek tabanli algoritmalar sematik gosterim
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2.3.2.5. Sonuclarin Gelistirilmesi

Makine ogrenmesi igin kullanilan algoritmalarin performans sonuglarinin

degerlendirilmesi gerekir.

Makine Ogrenmesi i¢in kullanilan algoritmalar aldiklar1 girdileri lojistik
regresyon egrilerinde ikili karsilagtirmaya sokarak smiflandirirlar (Sekil 6.). Bu
analizde lojistik regresyon egrisinin iizerindeki her noktanin y eksenindeki degeri ilgili
bagimli degiskenin olasiligini (P(x) olasilik fonksiyonunun c¢iktis1) gostermektedir.
Ayni grafikte egrinin iizerindeki her noktanin x eksenindeki degeri ise ilgili calismaya
ait bagimsiz degiskene ait degeri gostermektedir. Sekil 6.’daki lojistik regresyon
egrisinde bu tez caligmasina ait bir bagimsiz degisken olan tiimor evresi ile bagimli

degisken olan sagkalim olasiligi 6rnek olarak secilmistir.

Oncelikle siiflandirma i¢in bir esik degeri gerekir. Bu esik degeri ilk denemede
rastgele secilir. Ornegin Sekil 6.”daki esik I degerinin ratgele secilen ilk esik oldugunu
varsayalim. Bu durumda Evre 1 ve Evre 2 hastalar i¢in egri iizerindeki y degeri esik
I’in tizerinde kaldigindan (P(x)>0,6) algoritma bagimli degiskenin sonucunu sagkalim
olarak siniflandirirken, Evre 3 ve Evre 4 hastalar i¢in egri lizerindeki y degeri esik 1’in
altinda kaldigindan algoritma bagimli degiskenin sonucunu Oliim olarak
smiflandiracaktir. Bu siniflandirmalar algoritmanin yaptig1 ilk tahminler olarak
diistintilebilir. Kullanilan algoritma modeli ger¢eklestirdigi siniflandirma ile hastalara
ait gercek sagkalim sonuglarini dogru tahmin etmis olabilecegi gibi yanlig tahmin
etmis de olabilir. Iste bu yiizden siniflandirma sonuglar1 ve gercek sonuglar karisiklik
matrisine yerlestirilerek bir tablo olusturulur (Tablo 1.). Alt baglikta daha detayl
bahsedilen Karisiklik matrisi (Confusion matrix), performans sonuglarinin
degerlendirilmesi icin kullanilan performans degerlendirme oOlgiilerinden biridir.
Karigiklik matrisi tamamlandiktan sonra sagkalim olasilik esigi 0,6 oldugu durumda
lojistik regresyonu degerlendirmek icin Formiil 2.14’e gore Duyarlibik (REC) ve
Formiil 2.15’e goére Ozgiilliik (SPC) degerleri hesaplanir ve hesaplanan sonuglar

kullanilan algoritma modeli tarafindan saklanir.

Algoritma, esik degeri degistirerek yeni smiflandirmalar ve ardindan yeni

karigiklik matrisleri olusturup tablo sonuglarina gére REC ve SPC degerlerini
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hesaplayarak yukarida detaylica bahsedilen islemleri tekrarlar. Bu sefer olusan yeni
REC ve SPC degerlerini bir onceki esik degeri kullanimi ile olusan REC ve SPC
sonuglariyla karsilastirarak REC ve SPC degerlerinin iyilesip iyilesmedigini kontrol
eder. Iyilesme olduysa esik degerini degisiklik yaptig1 yonde, olmadiysa aksi yonde
degistirerek en iyi REC ve SPC degerlerine erisesiye kadar tiim bu islemleri tekrarlar

(84).

Lojistik Regresyon Egrisi

(sagkalim) 10

08

esik 1

0.6 - - = - = -

041 wm - - - - - - - = = - - - m  esik 2

Sagkalim Olasihgi

02

(6lim) 0o

Evre 4 Evre 3 Evre 2 Evre 1

Tumor Evresi
Sekil 6. Lojistik regresyon egrisi esik se¢imi

En iyi esik degerinin hangisi olduguna karar verme siireci i¢in sadece en iyi REC
ve SPC degerlerinin bulunmasi tek basina yeterli olmamaktadir. Ayn1 zamanda yine
bir diger alt baslikta anlatilan ROC (Alict islem karakteristigi, Receiver Operating
Characteristic) egrisinin olusturularak AUC (Bu egri altinda kalan alan, Area Under
the Curve)’nin hesaplanmasi gerekmektedir. Bu hesaplamaya iliskin bilgiye Alici

Islem Karakteristik Egrisi Analizi bashginda yer verilmistir.
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Karsiklik Matrisi

Karnigiklik matrisi  siniflandiricilart  karsilastirarak  hangisinin  daha  etkili
oldugunu bulmaya yarayan yoOntemlerden biridir. Karisiklik matrisi kontenjans
tablosu, olabilirlik ¢izelgesi yada hata matrisi olarak da isimlendirilir (85).
Algoritmanin tahmin ettigi ¢iktilar ile gergek ciktilar karsilastirilarak siniflandirma
sonuglar ikili olarak degerlendirilir. Hem gercek ¢iktinin pozitif hem de tahmin
ciktisinin pozitif oldugu durumlar dogru pozitif (dp), gercek ¢iktinin pozitif tahmin
ciktisinin negatif oldugu durumlar yanlis negatif (yn), ger¢ek ciktinin negatif tahmin
ciktisinin pozitif oldugu durumlar yanlis pozitif (yp) ve hem gergek ciktinin negatif
hem de tahmin c¢iktisinin negatif oldugu durumlar dogru negatif (dn) olarak

degerlendirilir (Tablo 1.) (86—88).

Tablo 1. Karigiklik matrisi

Gercek

Pozitif Negatif Toplam

Pozitif Dogru Pozitif (dp) | Yanlis Pozitif (yp) tPoz
Negatif | Yanlis Negatif (yn) | Dogru Negatif (dn) tNeg

Tahmin

Toplam poz neg m

Tablo 1.’e gore;

m=dp+yp+yn+dn (2.7)
tPoz =dp + yp (2.8)
tNeg = yn +dn (2.9)
poz = dp + yn (2.10)
neg = yp + dn (2.11)

olmaktadir. Smiflandirmanin dogrulugu (accuracy) ve hata orani (error rate)

Formiil 2.12 ve Formiil 2.13’e gore hesaplanmaktadir.
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dp+dn dp+dn

Dogruluk (ACC) = (2.12)

- dp+yp+yn+dn
Hata orani (ERR) =1 — ACC (2.13)

Pozitif sinif etiketleri siniflandirici tarafindan tahmin edilirken bu tahminin
etkinligi duyarhkhk (sensitivity, recall yada true positive rate) olarak
adlandirilmaktadir. Toplam pozitif 6rnek icerisindeki dogru siniflandirilan pozitif sinif
etiketine sahip ornek sayis1 duyarlilik sonucunu verir (Formiil 2.14).

_ 9 _ _dp
Duyarlilik (REC) = 0z = dpom (2.14)

Negatif simif etiketleri siniflandirict tarafindan tahmin edilirken bu tahminin

etkinligi ise ozgiilliik (specificity, true negative rate) olarak adlandirilmaktadir.

Toplam negatif 6rnek igerisindeki dogru smiflandirilan negatif sinif etiketine sahip

ornek sayis1 6zgiilliik sonucunu verir (Formiil 2.15).

Ozgiilliik (SPC) = & = 22 (2.15)

neg - yp+dn

Toplam pozitif tahmin edilen 6rnek igerisindeki dogru smiflandirilan pozitif
smif etiketine sahip 6rnek sayisi pozitif tahmin degerini (positive predictive value)
(Formiil 2.16), Toplam negatif tahmin edilen 6rnek icerisindeki dogru siniflandirilan
negatif sinif etiketine sahip ornek sayist negatif tahmin degerini (negative predictive

value) verir (Formiil 2.17).

Pozitif tahmin degeri (PPV) = tzzz = dpdfyp (2.16)

Negatif tahmin degeri (NPV) = n__ _dn (2.17)

tNeg - yn+dn

Duyarlilik ve pozitif tahmin degerlerinin harmonik ortalamasi iki dl¢iiniin birden

degerlendirilmesini saglar ve F puam (F score) olarak adlandirilir (Formiil 2.18).

2x— 2Py dp

2XPPVXREC __ dp+yp dp+yn

PPV+REC dp dp
dp+yp dp+yn

F Puani (FS) =

(2.18)
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Tiim negatif 6rnekler icerisinde aslinda negatif olup yanlislikla pozitif olarak
smiflandirilan sinif etiketine sahip Orneklerin sayis1 yanhs pozitif oranmni (false
positive rate) verir. (Formiil 2.19). Yanlis pozitif oran1 6zgiilliigiin degilidir.

i 1 _Yyp _ _¥p
Yanlis pozitif orant (FPR) =1 — SPC = s yprdn (2.19)
Tiim pozitif 6rnekler icerisinde aslinda pozitif olup yanlislikla negatif olarak
smiflandirilan sinif etiketine sahip 6rneklerin sayisi ise, yanhs negatif oranini (false
negative rate) verir. (Formiil 2.20). Yanlis negatif oran1 duyarliligin degilidir.

. 4 _yn _ _yn
Yanlis negatif orant (FNR) =1 — REC = oz = dpom (2.20)

Alict Islem Karakteristik Egrisi Analizi

ROC (Alicr islem karakteristigi, Receiver Operating Characteristic) egri
analizinin temel amaci ilgili algoritma modelinin lojistik regresyon sonucuna gore
yaptig1 siniflandirma sonuglarina dair karmasik bilgilerin tiimiinii basit¢e 6zetlemektir.
ROC grafiginde y ekseni dogru pozitif oran1 yani REC degerini gosterirken, x ekseni

ise yanlis pozitif orant yani FPR degerini gostermektedir.

Lojistik regresyon egrisinde siniflandirma i¢in kullanilan esik degerlerin her biri
icin hesaplanan REC ve FPR sonuglar1 ROC grafiginde minimum 0, maksimum 1 olan
x ve y eksenlerinde ilgili alanda nokta bilgisi olusturur. ROC grafiginde egimi 45
derece olan y=x dogrusu lizerindeki diger her nokta gibi (0,0) noktasi ile (1,1) noktast

istenmeyen durumlarin oldugu noktalardir.

- (1,1) noktast; hem REC hem FPR degerinin maksimum oldugu mutlak
pozitif siniflandirmalar1 yani rastgele tahmini gosterirken,

- (0,0) noktas1 ise; pozitif siniflandirmanin higbir zaman elde edilemedigi
yani yine rastgele tahminin yapildigina isaret etmektedir.

- (0,1) noktas;; REC degerinin maksimum oldugu, FPR degerinin ise
minimum oldugu miikemmel siniflandirmay1 isaret ederken,

- (1,0) noktast ise; REC degerinin minimum oldugu, FPR degerinin ise

maksimum oldugu olabilecek en kotii siniflandirmayi isaret eder.
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Kisaca ROC grafigi olusurken ortaya g¢ikacak tiim noktalarin (0,1) noktasina

miimkiin oldugunca yakin olmasi arzu edilir.

Lojistik regresyon egrisinde siniflandirma i¢in kullanilan esik degerlerin her biri
icin hesaplanan REC ve FPR sonuglart ROC grafigine bir nokta bilgisi olarak
yerlestirilip bu noktalar birlestirildiginde ortaya bir egri ¢ikar (ROC egrisi). Bu
egrilerin altinda kalan alana ise AUC (Area Under the Curve) denmektedir (Sekil 7.).
AUC’nin temel amaci ise makine 6grenimi siniflandirma problemlerinde kullanilan
algoritma tahminlerinin sonuglarini degerlendirip ortaya algoritma performans sonucu
cikarmaktir. AUC alaninin biiyilikliigiine gore algoritmanin tahminlerinin dogrulugu
anlasilir. Alan biiyiidiigli zaman miikemmel tahmine, kii¢lildigli zaman kotii yada

onemsiz tahmine yaklagilir.

AUC sonuglarma gore 6grenme problemi icin kullanilan farkli algoritma
modelleri karsilastirilip hangi makine 6grenimi algoritma modelinin problemin

¢Oziimii icin daha etkin performans gosterdigi bulunmus olur (89,90).
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ROC Egrileri ve AUC

Dogru Pozitif Orani (TPR) veya Duyarlilik (REC)

0O 01 02 03 04 05 06 0.7 08 09 1
Yanlis Pozitif Orani (FPR) veya 1-SPC

Sekil 7. ROC egrilerinin karsilastirilmasi ve AUC

2.3.2.6. Sonuclarin Sunumu

Egitilen makine Ogrenmesi algoritmalart test edilip performanslar
degerlendirildikten sonra 6grenme probleminin ¢oziimii i¢in kullanilmaya hazirdir.
Daha 6nceki adimlarin herhangi birinde olusan bir sorunun ¢6zlimii i¢in her seferinde
birer adim geriye doniiliip bir dnceki adim kontrol edilir. Sorun kontrol edilen adimda
degilse kontrol edilen adimdan 6ncesine doniilerek diger adimlar teker teker kontrol
edilir. Sorunun bulundugu adimdaki problem giderilerek makine 6grenimi siirecine

devam edilir (Sekil 11.).

Makine 6grenmesi probleminin ¢oziimii tamamlandiginda 6grenen makine
algoritmasi kullanilmaya hazirdir. Bu asamada model ilgili caligmaya gore
uygulamaya gegcirilip sunulmalidir. Bu ¢alismada kolon kanserinde hastalara ait klinik

ve genetik verilerle sagkalim tahmini yapabilen modelin son kullanicilarla
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bulusturulabilmesi i¢in Shiny araci kullanilarak ilgili klinik karar destek aracinin web

arayiizline aktarilarak kullanima sunulmas1 hedeflenmistir.
2.3.3. Derin Ogrenme

Derin 6grenme de; makine 6grenmesinin bir alt kiimesi gibi diisiiniilebilir.
Yapay zeka teknolojisinin en Ozellesmis halidir. Derin 6grenme modelleri hem
denetimli hem de denetimsiz 6grenme ortamlarina uygulanabilir. Derin 6grenme,
ozellikle sayisallastirilmig goriintiilere ve Orlintii tanimaya uygulandiginda verimli
olmaktadir. Bu uygulamaya en giizel 6rnek siklikla kullanilan bir yapay sinir ag1 olan
CNN (Evrisimli Sinir Ag1, Convolutional Neural Network)’dir (91). CNN'lere girdi
olarak ham bir gorlintii verilir ve temelde yatan ozellikleri bir egitim siireci ile
ogrenirler. CNN, her biri 6nceki katmandan girdi alan, onu isleyen ve sonraki katmana
cikt1 veren birden ¢ok katmandan olusur. Her katmanin ¢iktisi, kendinden bir sonra
gelen katmanin girdisi olacak sekilde islenir. Ik katmanin girdisi ilgilenilen veri
kiimesiyken, son katmanin ¢iktis1 bir siniflandirma etiketi veya veri kiimesinin diger
degerlendirilebilir 6zelligidir. Tipta ve hesaplamali biyolojide son 5 yilda tibbi goriintii
analizi, intraoperatif goriintiileme ve genomik i¢in farkli derin 6grenme yaklasimlari

Onerilmis ve uygulanmistir (92-97).

Derin 6grenme tekniklerinin test edilmesi makine 6grenmesi tekniklerine gore
daha zordur. Tamamen bagimsiz ve diizenleyici amagclar i¢in gizli dogrulama veri
setlerine uygulama gerektirir. Bununla birlikte, derin 6grenme, bilgisayarin yeni
ozellikleri 'gérmesini' saglama veya insan oksipital lobunun kapasitesini asacak kadar
ince olan dijitallestirilmis kodlanmis bilgilerdeki zayif sinyalleri tanimasini saglama
potansiyeline sahiptir. Kritik olarak asagi akis sonuclarma bagli olabilir ve bu
sonuclar1 tahmin edebilir. Bu 6zellik, tahmin edilen sonuglara gore 6zellestirilmis
hassas bakim yollarin saglanmasini saglayarak saglik hizmeti sunumunu olumlu bir

sekilde gelistirebilir.

Giriltili veriler ve deneysel sinirlamalar modellerin klinik kullanimini azaltsa
da, derin 6grenme yontemleri, katmanli otomatik kodlama analizleri yoluyla verilerin
boyutlulugunu azaltarak bu sinirlamalarr giderebilir. Ornegin; DeepBTS olarak

isimlendirilen derin 6grenme modeli ile 6zellikle evre-1 hastalarda kiigiik hiicreli
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olmayan akciger kanseri prognozlarinin geleneksel modellerden daha iyi tespit
edilebilir (98). Baska bir calismada bazal hiicreli karsinomu saptamak ve malign
lezyonlar1 iyi huylu lezyonlardan ayirmak i¢in cildin 308 histopatoloji bolgesinden
1.400'den fazla goriintiiniin analizi sonucu derin 6grenme algoritmasinin uzmanlara
kiyasla >% 90 tanisal dogruluk saglayabildigi gosterilmistir (99). Ve yine baska bir
calismaya gore de yogun ve yogun olmayan meme dokusunun belirlenmesi i¢in
yiiriitiilen meme mamogramlarinin 41.000'den fazla dijital tarama ile incelenmesi
sonucunda, 10.763 derin 6grenme degerlendirmesinin %94'i uzman radyologlar

tarafindan dogru kabul edilmistir (100).

2.4. KANSER
2.4.1. Kanser Epidemiyolojisi

Kanser, diinyada yillik 8.8 milyon ile iskemik kalp hastalig1 ve diger kalp
hastaliklar1 ile beraber en ¢ok 6liime sebep olan nedenlerdendir (101). Tiirkiye'de ise
yaklasik %20 ile iskemik kalp hastali§1 ve diger kalp hastaliklarindan sonra ikinci
oliim nedenidir (102). Kanserin cografi dagilim, cinsiyet, yas, sosyoekonomik durum,
mesleki 6zellikler gibi epidemiyolojik 6zellikler oldugu bilinmektedir (103). Kanser
sikligr bolgelere, iilkelere hatta ayni iilkenin farkli yerlesim yerlerine gore
degismektedir. Bunun nedeninin kalitm ya da g¢evresel risk etmenleri olabilecegi
diistiniilmektedir. Kanser siklig1 ve tiirleri cinsiyet ile iliskili olarak da farklilik
gostermektedir. Tiirkiye'de her 100.000 kiside en sik goriilen ilk 10 kanser erkeklerde;
trakea-brong-akciger (53.8), prostat (31.3), kolorektal (21.8), mesane (19.7), mide
(14.2), non-hodgkin lenfoma (7.2), larinks (6.4), bobrek (6.3), tiroid (6.3), pankreas
(5.9) iken kadinlarda; meme (41.6), tiroid (24.2), kolorektal (13.2), uterus korpusu
(10.1), trakea-brons-akciger (8.2), mide (6.4), over (5.9), non-hodgkin lenfoma (5.1),
uterus serviksi (4.2), beyin-sinir sistemi (3.9) seklindedir (104). Genel olarak kanser
riski yasla birlikte artmaktadir. Kanser tiirlerinde de yasa bagl goriilme sikliklar:
degismektedir. Sosyoekonomik durumu (SeD) diisiik olan {iilkelerde kanser siklik
orani, kanser vakalarimin kayitlari, degisik kanserlerin goriilme sikligi, kanser
patolojileri, klinik kanser karakterlerinde artis oldugu goriilmiistiir. Bu tilkelerdeki
SED diisiik bireylerde kanserin temel risklerinin daha fazla goriilmesinin; bu kisilerin

saglik hizmetlerine daha az ulasan grup olmalari, yetersiz ve dengesiz beslenme,
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ireme sagligi, enfeksiyonlar, mesleksel karsinojenlere maruziyet, alkol ve sigara
kullanimt ile iligkili oldugu diisiiniilmektedir. Kanser siklig1 ve tiirlerinin farklilik
gosterdigi bir diger parametre ise meslektir. Kanser olusumunda mesleksel etmenlerin
etkisi ilk olarak 1775 yilinda Pott tarafindan, baca temizleyiciligi ve skrotum kanseri
iligkisinden yola ¢ikarak ortaya atilmistir. Daha sonra yapistiricilar i¢indeki ¢oziiciide
bulunan, benzen adli kimyasal maddenin 16semi riskini, asir1 giineste kalmanin (UV
radyasyonu) ac¢ik havada calisanlarda cilt kanseri riskini, hepatitis B-C ile karaciger
kanseri iliskisinin saglik calisanlar1 {izerindeki riski, asbestin ise endiistri
calisanlarinda mezotelyoma ve akciger kanseri riskini arttirdigl anlasilmigtir. Kanser
olusumunda fiziksel karsinojen, UV ve iyonizan radyasyon, kimyasal karsinojenler,
asbest, sigara dumani bilesenleri, aflatoksin, arsenik, biyolojik karsinojenler, viriis,
bakteri, parazit gibi ¢evresel faktorlerin yani sira yaslanma ve genetik faktorlerde
etkilidir (105). Arastirmacilarin yaptiklar1 ¢galigmalara gore; risk faktorlerinin %90-95
kadarin1 ¢evresel faktorler olustururken, 9%5-10 kadarimi ise genetik faktorler
olusturmaktadir. Cevresel faktorlerin ise %30-35'ini diyet, %25-30"unu tiitiin
kullanimi, %15-20"sini enfeksiyonlar, %10-20"sini obezite, %4-6"sini alkol kullanimu,
ve %10-15"ini diger durumlar olusturmaktadir. Kansere bagl o6liimlerin 1/3™u 5 risk
faktdriine baglidir. Bunlar; BKI (Beden Kitle Indeksi) nin yiiksek olmas1, meyve ve
sebze aliminin diisiikk olmasi, fiziksel aktivite eksikligi, tiitiin kullanimi, ve alkol
kullanimidir (106). Obezite kiiresel boyutta 6nemli bir saglik sorunudur. DSO;
obeziteyi “Saglig1 bozacak Ol¢lide vucutta asir1 yag birikmesi” olarak tanimlamistir.
Yine DSO'ye gore diinyada obezite 1975°1i yillardan beri 3 katina ulagmistir. Obezite
ve kanserin dogrudan iligkisi 2014- 2015 yillarinda gosterilmistir (107). Sigara ise
diinyada tek basina en dnemli kanser nedenidir. Diinyada kansere bagli oliimlerin
%22 sinden sorumludur. Her y1l yaklasik 6 milyon insanin dliimiine neden olmaktadir.
Tiitin kullanim1 tiim kanserlerin %15°lik kismindan sorumludur (DSO, 2018). Yine
Hepatit B, C enfeksiyonlarinin karaciger kanserine, HPV'nin serviks kanserine,
H.Pylori'nin mide kanserine, Epstein Barr virlisiiniin Burkitt Lenfoma'ya ve
nazofarengeal karsinoma, HIV 'nin ise Kaposi sarkomu ve non-hodgkin lenfomaya
neden oldugu gosterilmistir. Hi¢ dogum yapmamis kadinlarin meme, endometrium ve
over kanseri i¢in risk etmeni olmalari, bunun yaninda erken cinsel iliski ve ¢ok sayida

cinsel esliligin de serviks kanseri agisindan risk etmeni olmasi, iireme sagligi
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etmenlerinin kanser ile iligkisini gostermektedir. Tiim bu epidemiyolojik bilgiler
1s181nda; ¢evresel etmenler kanser olusumunda genetik etmenlerin 6niine gegmektedir.
Bu durum genetik faktorlerin de degerlendirme disinda tutulmasi gerektigi anlamina

gelmemektedir.

2.4.2. Kolorektal Kanser
2.4.2.1. Kolorektal Kanser Epidemiyolojisi

20- 30 sene Oncesinde nadiren teshis edilen kolorektal kanser giiniimiizde yilda
yaklagik 900.000 oliimle diinyanin dordiincii en 6liimciil kanseridir (108). Kolorektal
kanser, diinya ¢apinda her y1l teshis edilen tiim kanserlerin ve kansere bagli 6liimlerin
yaklasik %10unu olusturmaktadir (109). Kadinlarda en sik goriilen ikinci ve
erkeklerde en sik goriilen iiclincli kanserdir. Kadinlarda insidans ve oliim orant
erkeklere gore yaklasik %25 daha diisiiktiir. Bu oranlar gelismis iilkelerde goriilme
sikligiin artmasinin yaninda cografi olarak da degisiklik gosterir (110). Geligsmekte
olan iilkelerde devam eden ilerlemeyle, diinya ¢apinda kolorektal kanser insidansinin
2035 yilinda 2- 5 milyon yeni vakaya yiikselecegi ongoriilmektedir (111). Azalan
gidisat yalnizca ¢ok gelismis iilkelerde goriilmektedir. Bunun nedeni bu iilkelerin
popiilasyonlariin yasam tarzi ve diyet degisikliklerinin yaninda daha da 6nemli olarak
iilke capinda tarama programlarina ve kolonoskopi aliminin artmasina baglanmistir
(112). Bu durumun tersine, kolorektal kanser semptomlar: ile saglik kuruluslarina
basvuran 50 yasin altindaki hastalarda ozellikle rektal kanser ve sol tarafli kolon
kanserinde endise verici bir artis gézlenmistir (113,114). Genetik, yasam tarzi, obezite

ve gevresel faktorlerin rolii olsa da, bu artisin nedenleri tam olarak anlagilamamastir.

2.4.2.2. Kolorektal Kanser Risk Faktorleri

Kolorektal kanserin gelisiminde hem kalitsal hem de ¢evresel risk faktorleri rol
oynar. Yapilan epidemiyolojik ¢alismalarda, erkek cinsiyeti ve artan yas, hastalik
insidansi ile iligkili bulunmustur (115,116). Kolorektal kanser igin risk faktorlerini en

temelde degistirilebilir, degistirilemez ve diger faktorler olarak iice ayirabiliriz;
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Degistirilebilir Risk Faktorleri

Sigara kullanimi, alkol kullanimi, islenmis et tiiketimi, kirmizi et tiiketimi,
yetersiz sebze/meyve tiikketimi, fazla viicut yag oran1 ve obezite kolorektal kanser

riskini arttiran degistirilebilir risk faktorleridir (117-120).

Fiziksel aktivite, tam tahilli gidalarin tiiketimi, lifli diyet, giinliik siit tirtinleri
tilketimi, balik tiiketimi, badem, ceviz, findik gibi kuruyemislerin tiiketimi, D ve C
vitamini basta olmak lizere yeterli vitamin alimi ve kalsiyum takviyesi kolorektal

kanser riskini azaltan degistirilebilir risk faktorleridir.
Degistirilemez Risk Faktorleri

Kalitsal kolorektal kanser sendromlar1 ve pozitif aile Oykiisii degistirilemez
kalitsal risk faktorleriyken, etnik koken, erkek cinsiyetinde olmak, tip 2 diyabet,
inflamatuar bagirsak hastalig1 degistirilemez diger risk faktorleridir (121).

Diger Faktorler

Aspirin veya steroid yapida olmayan anti-inflamatuvar ilaglarn kullanima,
menopozal hormon tedavisi, statin igerikli ilaglarin kullanimi1 kolorektal kanser riskini

azaltan diger risk fakdorleridir.

Kolorektal kanserli tiim hastalarin yaklasik %10-20'sinde pozitif aile dykiisii yer
almaktadir. Pozitif aile dykiisiinde kolorektal kanserden etkilenen akraba sayisi ve
derecesi, bu kisilerin kolorektal kanser tanisi aldiklar1 yas gibi risk faktoriinde
degisiklik gdsteren etmenler s6z konusudur (122,123). ikiz kardesler iizerinde ve farkli
aileler tlizerinde yapilan ¢aligmalara gdre kolorektal kanserin kalitsalliginin %12 ile
%35 arasinda degistigi diistiniilmektedir (124,125). Kolorektal kanser riski ile ilgili
genom c¢apindaki bircok c¢alisma yaygin tek niikleotid polimorfizmlerini igeren
kansere yatkinlik genlerini basartyla tanimlamis olsa da, kolorektal kanser kalitimina
neden olan faktorlerin ¢ogu hala belirsizdir ve daha fazla calisma gerektirmektedir
(126). Teshisin konulmasi, kanseri onlemek ic¢in Onemli bir gozetim imkant
saglamasinin yaninda risk altindaki akrabalar i¢in de uygun siirveyans tavsiyeleri

saglamasi agisindan olduk¢a 6nemlidir. Uzun siiredir devam eden iltihapli bagirsak

41



hastalig1 olan ve daha once kolorektal kanser veya adenom Oykiisii olan hastalar
kolorektal kanser icin yiiksek risk altinda olduklarindan hassas gozetim altinda

tutulmalidir.

Kalitsal kolorektal kanserler; polipozis olmayan “Lynch sendromu” ve polipozis
olmayan ailesel kolorektal kanserler ile polipozis sendromlar olarak iki alt gruba
ayrilabilirler. Polipozis sendromlar, artan polip sayis1 ve polip tipi ile hekim tarafindan
kolayca taninabilirken Lynch sendromu az sayida adenoma neden olmasi ve
adenomlarin morfolojik yapilarinin sporadik lezyonlara benzemesi sebebiyle siklikla
gozden kacabilmektedir. Bu nedenle Lynch sendromuna sahip hastalardaki tiimorlerin
molekiiler analizleri bu sendromun teshisini kolaylastirmak i¢in kullanilmaktadir.
Yapilan molekiiler analizler sonucunda bu sendroma DNA yanlis eslesme tamir
mekanizmasindaki hatalarin neden oldugu anlasilmistir. Ayrica immiinohistokimya
analizleri bu sendrom nedeniyle olusan tiimoérlerin yanlis eslesme tamir proteinlerinin
de eksik oldugunu gostermistir. Hizli ¢alisan adenom-karsinom yolagi nedeniyle
Lynch sendromuna sahip bireylerin 20°li yaslarindan itibaren her y1l veya maksimum
iki yilda bir sik sik kolonoskopi yaptirmalar1 dnerilmektedir (127,128). Ayrica bu
bireyler ince bagirsak, mide, yumurtalik, renal pelvis, lireter ve hepatobiliyer sistem
kanserleri gibi endometriyal kanserler ve diger maligniteler icin de yiiksek risk

altindadir.

Kolon mikrobiyotast arastirmalar1 Fusobacterium nucleatum ve Bacteroides
fragilis gibi spesifik bakteri tiirleri enfeksiyonlarmin da kolorektal kanser riskini

artirabilecegini gostermistir (129-131).

2.4.2.3. Kolorektal Kanser Patogenezi

Kolorektal kanserlerin ¢ogu poliplerden kaynaklanmaktadir. Bu siire¢; anormal
bir kript hiicresinin kisaca polip olarak da adlandirilan neoplastik 6ncii bir lezyona, bu
lezyonun da yaklagik 10-15 yillik bir siire i¢inde kolorektal kansere doniligmesi
seklinde ilerler. Kolorektal kanserlerin gogunun mense hiicresinin bir kok hiicre veya
kok hiicre benzeri bir hiicre oldugu varsayilmaktadir (132,133). Bu kanser/kanser
benzeri kdk hiicreler, tiimor baskilayici genleri inaktiflestirip onkogenleri aktive eden

genetik ve epigenetik degisikliklerin birikimi sonucu ortaya ¢ikmaktadir. Tiimoriin
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olusumu ve ilerlemesi i¢in gerekli olan kanser kok hiicresi kolon kript hiicre
tabakasinin altinda bulunur (132,133). Bu kanser kok hiicrelerinin biiytimesini kontrol
eden diizenleyici mekanizmalarin arastirilmasi, olasi terapdtik ajanlar ve Onleyici

tedavi i¢in umut verici bir arastirma alanidir (134,135).

Kolorektal kanserlerin %70-90’1na yol agan kromozomal instabilite dizisi olarak
da adlandirilan adenom-karsinom yolag: ile kolorektal kanserlerin %10-20’sine yol
acan tirtikli neoplazi yolag: farkli iki ana 6ncii lezyon yolagidir. Bu yolaklar sirali ¢ok
sayida farkli genetik ve epigenetik olaylari igerir (136). Kromozomal instabilite APC
geninin mutasyonu ile baglar ve RAS aktivasyonu veya TP53 geninin fonksiyon kayb1
ile devam eder. Tirtikli neoplazi yolag: ise mikrosatellit stabil ve instabil kanserlere
yol agan CpG adas1 metilasyonu ile karakterize RAS mutasyonlari, RAF mutasyonlari

ve epigenetik instabilite ile iligkilidir.

Sag ve Sol Kolorektal Kanserleri

Sag (proksimal) kolorektal kanserlerinin molekiiler 6zellikleri sol (distal)
kolorektal kanserlerden farklidir. Molekiiler farkliliklarin yani sira sol ve sag
kolorektal kanserler arasinda embriyolojik ve anatomik farkliliklar da vardir. Bu
farkliliklar 6zellikle metastatik durum i¢in anahtar bir role sahiptir ve anti-EGFR
ilaclara kars1 olugacak yanitin 6ngoriilebilmesini saglamasi konusunda giderek daha

fazla kabul gormektedir (137,138).

Sag kolorektal kanserler orta bagirsak (midgut) kokenlidir ve kolonun; ¢ekum,
c¢ikan kolon ve transvers kolon boliimlerinde goriiliir. Sol kolorektal kanserler ise arka
bagirsak (hindgut) kokenli olup kolonun inen kolon ve sigmoid kolon bdliimlerinde ve
rektumda goriiliir. Sag kolorektal kanserler daha siklikla kadin bireylerde goriiliirken,
sol kolorektal kanserler daha siklikla erkek bireylerde goriilmektedir. Sag kolorektal
kanserlerde miisindz tiimdrler daha fazla goriiliir ve sesil tirtikli lezyonlara (sessile
serrated lesions) fazlaca rastlanir. Sag kolorektal kanserlerde yiiksek CIMP’e (CpG
adas1 metilator fenotipi) ve yliksek MSI’ye (mikrosatellit instabilite) daha siklikla
rastlanir. Sag kolorektal kanserlerde BRAF ve KRAS genlerinin ekspresyon seviyeleri
yiiksekken, Sol kolorektal kanserlerde 7P53 ve APC genlerinin ekspresyon seviyeleri

yiiksektir. Genel olarak sag kolorektal kanserlerinin prognozu daha kotii seyrederken,
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sol kolorektal kanserlerin prognozu daha iyi seyreder. Sag kolorektal kanserlerin
prognozunun kétii seyrindeki bu durum kanserlerin tiim evreleri igin gegerli degildir.
Bu kétii seyir anti-EGFR ve anti-VEGF tedavilerine yanitla iligkili olarak metastatik
durumlarda daha sik goriiliir. Sag kolorektal tiimorlerin ¢ogunda MSI yiiksek
oldugundan bu tiimorler, kemoterapiye nispeten direnglidirler. Kotii prognozda bu
durumun etkisi de s6z konusudur. Giiniimiizde artan tedavi se¢enekleri sayesinde bu
tlimorler i¢cin immiinoterapi imkani mevcut oldugundan bu tlimorlerde alinan sonuglar

gelismekte ve degismektedir (Sekil 2.) (108,139-144).

Hastanin Hastanin
sag ¢ > solu

Arka bagirsak turevi
T Erkekler

Orta bagirsak tiirevi
TKadinlar

1 Sesil tirtikli lezyonlar
TMisindz tiimérler

__ Transvers kolon

Genel olarak daha kot Genel olarak daha iyi

prognoz prognoz
Gikan kolon ;
1Yiiksek CIMP Inen kolon T Mezenkimal timérler
1BRAF 1 Kanonik timorler (CMS2), ugta
TYiiksek MSI 17P53
TMSI bagigik timorler (CMS1) TAPC

TMetabolik tiimérler (CMS3)
(TKRAS)

Cekum
‘ Sigmoid kolon

Rektum

Sekil 8. Sag ve Sol Kolon Kanserleri arasindaki farkliliklar

Konsensiis Molekiiler Alt Tipleri

Kolorektal kanserler 2014 yilinda gen ekspresyonu temelinde dort molekiiler alt
tipte siniflandirildi (konsensiis molekiiler alt tipleri, consensus molecular subtypes,
CMS) (145). Her CMS i¢in ayr1 ve benzersiz gen ve yolaklar bulunmaktadir. CMS1
mikrosatellit instabilite bagisik tiimorler, CMS2 kanonik tiimorler, CMS3 metabolik
timorler ve CMS4 mezenkimal tiimorleri ifade eden alt tiplerdir. Sag kolorektal
kanserler daha ¢ok CMSI1 ve CMS3 tiimorlerdir (146). Tiimdrlerin sag veya sol

kolonda olmasi ve mutasyon durumu (RAS veya RAF) sistematik tedavilerin
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secilmesinde yardimer faktorler olsa da CMS siniflandirmast klinik c¢aligmalarda

prognostik ve prediktif belirte¢ olarak arastirilmaktadir.
2.4.3. NCI GDC Kanser Veri Portah

Amerikan NCI (Ulusal Kanser Enstitiisii, National Cancer Institute) tarafindan
CCG (Kanser Genomik Merkezi, Center for Cancer Genomics) ¢atisi altinda TCGA
(Kanser Genom Atlasi, The Cancer Genome Atlas) ismiyle 2006 yilinda genom
dizileyip kanserden sorumlu genetik mutasyonlar1 kataloglamak amaciyla baslatilan
proje giderek kapsamli hale gelerek 20.000’den fazla birincil kanserin molekiiler
karakterizasyonunu sagladi. Baslatildigindan bu yana proje kapsaminda 2,5
petabayttan fazla genomik, epigenomik, transkriptomik ve proteomik veri iretildi.
Uretilen veriler arastirma toplulugundaki herkesin kullanabilmesi amaciyla kamuya

acik durumdadir.

NCI, TCGA ve diger programlar ve caligmalardan gelen genomik verileri de
kapsayacak birlesik bir veri sistemi olan GDC veri portalin1 (Ortak Genom Verileri,
Genomic Data Commons) 2016 yilinda kullanima sundu. GDC veri portali farkli
kanser tiirleri ile ilgili farkli veri tiplerini barindiran kamuya agik biiyiik veri ortamidir

(147-149).
2.4.4. AJCC TNM Evreleme Sistemi

Kanser siirveyansi ve bakim iyilestirilmesi amactyla multidisipliner kuruluslarla
isbirligi igerisinde kanserin siniflandirilmasi ve yonetimi i¢in kanita dayali sistemlerin
gelistirilmesi, tanitimi ve siirdiiriilmesi konularinda faaliyet gosteren ve diinya ¢capinda
taninirlig olan (150) AJCC (American Joint Committee on Cancer, Amerikan Ortak
Kanser Komitesi) nin kanser evreleme kilavuzu 6. ve 7. Baskilarinda yer alan “TNM

Evre Gruplama Sistemi”’ne goére TNM evreleme sistemi asagidaki gibidir (151-154);
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Tablo 2. AJCC kolorektal kanser TNM siniflandirmasi

Evre Siniflandirmasi

Evre T N M

0 Tis NO MO
I T1-T2 NO MO
A T3 NO MO
1B T4 NO MO
A T1-T2 N1 MO

1B T3-T4 N1 MO
1HIC Herhangi N2 MO
\Y Herhangi Herhangi M1

2.4.4.1. T Evresi: Birincil Tiimor

TX: Birincil tiimdriin varliginin degerlendirilememesi durumu,

T0: Birincil timoére rastlanmamasi durumu,

Tis: in situ karsinom tanim baslangici; timoriin intraepitelyal muskularis
mukozasina veya lamina propria kadar gelismis olma durumu,

T1: Timdriin muskularis mukozasini1 gegerek submukozay: istila etmis olma
durumu,

72: Tuimoriin muskularis propriaya kadar gelismis olma durumu,

73: Tiumorin muskularis propriadan serdz altt membrana kadar veya
peritonealize olmayan perikolik/perirektal dokulara yayilmis olma durumu,
T4a: Tuimoriin serdz altt membrandan gecip visseral peritonu delmis ancak diger
yakin dokulara veya organlara heniiz ulagmamis olma durumu,

T4b: Tiimoriin serdz alti membrandan gegip visseral peritonu delerek yakindaki

diger dokulara veya organlara yapismis, istila etmis olma durumu (151,155).
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Muscularis
propria

Serosa —

Sekil 9. AJCC kolorektal kanser siniflandirmasi- Birincil timor (T evresi)

2.4.4.2. N Evresi: Bolgesel Lenf Diigiimii Metastazi

NX: Bolgesel (timoriin yakininda) lenf diigimii metastazi varliginin
degerlendirilememesi durumu,

NO: Bolgesel lenf diigiimii metastazinin olmamasi durumu,

NI: Bir, iki veya li¢ bolgesel lenf diiglimiinde metastaz varligi durumu,

N2: Dort veya daha fazla bolgesel lenf diiglimiinde metastaz varligi durumu

(151,156).
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Sekil 10. Kolorektal kanser Japon siniflamasi kanser lenf diigiimii haritasi

2.4.4.3. M Evresi: Uzak Metastaz
MX: Uzak metastazin varliginin degerlendirilememesi durumu,
MQ0: Uzak metastazinin olmamasi durumu,

M1: Uzak metastazinin olmasi durumu (151).
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3. GEREC VE YONTEM

3.1. ARASTIRMANIN TiPi
Bu caligma tanimlayici bir aragtirmadir.
3.2. ARASTIRMANIN YERI VE ZAMANI

Calisma girisimsel olmayan etik kurul onay1 ve tez Onerisi alindiktan sonra
Dokuz Eyliil Universitesi Onkoloji Enstitiisii Translasyonel Onkoloji Anabilim
Dali’nda yasal yiiksek lisans egitim siiresi i¢inde yapilmistir (2018- 2021 yillan

arasinda).

3.3. ARASTIRMANIN EVRENI VE ORNEKLEMIi/ CALISMA
GRUPLARI

Kamuya a¢ik klinik veri portallarindan retrospektif olarak tarama
gerceklestirilecegi i¢in ilgili tiim veriye ulagilmasi planlanmaktadir. Calismada kontrol

grubu bulunmamaktadir.
3.4. CALISMA MATERYALI

Calisma materyali olarak GDC veri portalindan erisilen TCGA-COAD projesi
kapsamindaki kolorektal kanser klinik ve genomik gen ekspresyon verileri

kullanilmistir.
3.5. ARASTIRMANIN DEGiSKENLERIi

Klinik veriler kapsaminda degerlendirilen cinsiyet, 1k, tiimor evresi, T evresi,
N evresi, M evresi, daha dnce kanser teshisi almis veya almamis olma durumu, doku
veya organ mensei, rezeksiyon veya biyopsi bolgesi, beden kitle endeksi, birincil
teshis ile genomik veriler kapsaminda degerlendirilen glikoliz/glukoneogenez yolagi,
glikan bozunmasi yolagi, pantotenat ve CoA biyosentez yolagi, apoptoz yolagi,
mTORCI sinyal yolagi ve bu yolaklarda rol alan ADHI1C geni, AKR1A geni, BCATI
geni, CAPN2 geni, CASP2 geni, MAN2B2 geni, PFKM geni, TCEA1 geni, TOMM40

geni arastirmanin bagimsiz degiskenleridir.
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Hastanin sagkalim tahmini ise aragtirmanin bagimli degiskenidir.
3.6. VERI TOPLAMA ARACLARI

Calismada veri toplama araci olarak TCGAbiolinks kullanilmistir.
TCGAbiolinks paketi R ortaminda GDC veri portali verilerine erisimi saglar, analiz
ve gorsellestirmeler ile ilgili fonksiyonlar saglamaktadir. Tcgabiolinks paketi
kullanilarak kolon adenokarsinom (TCGA-COAD) projesinden klinik ve gen

ekspresyon verileri indirilmistir.
3.6.1. TCGADbiolinks

TCGAbiolinks, kullanicilarin  GDC'de  depolanan  kanser  verilerini
sorgulamasina, indirmesine ve biitiinlesik analizlerini gerceklestirmesine olanak
tantyan bir R/ Bioconductor paketidir. TCGAbiolinks R-siirlimiiniin tiim 6zelliklerini
iceren, ek olarak kullanicilara analiz adimlarinda da kolayliklar saglayan ve

kullanicilarin yerel bilgisayarlarinda caligabilen bir grafik kullanici arabirimine

(TCGADiolinksGUI) de sahiptir (157-162).
3.7. ARASTIRMA PLANI VE TAKViMi

Aragtirma literatiir taramasi ile bagladi. Ogrenme problemi belirlendikten sonra
arastirma i¢in gerekli olan klinik ve genomik veriler NCI- GDC veri portalindan
toplanip tanimlandi. Toplanan verilerde 6n islem basamaklar1 uygulanarak veriler
giiriiltiiden kurtarildi, temizlendi. Daha sonra gen zenginlestirme analizi ile egitim
kiimesi tanimland1 ve ardindan algoritma sec¢imi yapilarak egitime baglandi. Egitim
gerceklestikten sonra test veri seti ile model degerlendirmesi yapilarak 6grenmenin
gerceklesip gergeklesmedigi kontrol edildi. Ogrenmenin gerceklestigi anlasilinca
siiflandiricilar atandi ve web arayiizii olusturuldu (163) (Tablo 3., Sekil 11.).
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Tablo 3. Arastirma plan1 ve takvimi

3.8. VERILERIN DEGERLENDIRILMESI

3.8.1. Istatistiksel Degerlendirme

ZAMAN
P A’:;;‘:: 7 Kim(ler) Tarafindan Yapilacagi Eyliil-Ekim | Kasim-Aralik | Ocak-Subat | Mart-Mayis | Haziran-Temmuz
No 2020 2020 2021 2021 2021
Literatiir
aragtirmasi ve 6n
hazirhgin L
1 yapilmasi Hiiseyin Koray MISIRLIOGLU =
(Gerexli izinerin
alinmasi )
Hiiseyin Koray MISIRLIOGLU
Veri tespiti ve
2 verilerin kaydi Asim LEBLEBICI
Prof.Dr.Hiilya ELLIDOKUZ
Hiiseyin Koray MISIRLIOGLU
Verilerin analizi ve
3 degerlendirilmesi Prof.Dr.Hiilya ELLIDOKUZ
Dog. Dr. Gizem CALIBASI KOCAL
Gen Hiiseyin Koray MISIRLIOGLU
4 zenginlegtirme
analizi ve
anlamlandirma Asim LEBLEBICI
Caligmanin
yazilmasi,
¢iktilarinin ulusal P
5 ve uluslararasi Hiiseyin Koray MISIRLIOGLU
dergi ve
kongrelerde Dog. Dr. Gizem CALIBASI KOGAL
paylagiimasi

SPSS; IBM firmasina ait istatistiksel analiz gerceklestirmeyi saglayan bir

bilgisayar yazilimidir (164).

TCGA-COAD projesindeki 454 hastaya ait klinik verinin istatistiksel analizi
SPSS 24.0 (SPSS, Chicago, IL, USA) programi ile gerceklestirildi. Bagimsiz iki

grubun karsilastirilmasinda non parametrik Mann- Whitney U testi, 2’den fazla

gruplarin Kruskal Wallis testi, kategorik verilerin karsilastirilmasinda Fisher exact

testi uygulandi. Faktorlerin mortalite ile yasam siirelerine etkilerini incelemek igin

Kaplan-Meier- Log Rank (Mantel-Cox) analizi kullanildi. Univariate analizden

anlamli gelen parametreler ¢cok degiskenli (multivariate) Cox Regresyon Analizi ile

degerlendirildi. Kantitatif veriler tablolarda ortalama + standart sapma ve medyan

(minimum- maksimum) degerler seklinde, kategorik veriler say1 ve yiizdelerle (%)
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ifade edilmistir. Veriler %95 giiven araliginda incelenip, p degeri 0,05 ‘den kiigiik

olarak anlamli kabul edilmistir.

3.8.1.1. Klinik Verinin Analizi

Demografik Verinin Analizi

Demografik verideki cinsiyet, irk, tiimor evresi, T evresi, N evresi, M evresi,
daha once kanser teshisi almis veya almamis olma durumu, doku veya organ mensei,
rezeksiyon veya biyopsi bolgesi, beden kitle endeksi, birincil teshis parametrelerine
ait degiskenlerin frekans, kiimiilatif frekans ve ylizdeleri SPSS programi ile analiz
edilerek verinin nasil dagildigi analiz edildi. Calismada kullanilan demografik
verilerin analizine yonelik grafikler “Microsoft 365 Excel for Mac 16.49 versiyonu”

kullanilarak ¢izilmistir.

Kaplan-Meier Sagkalim Analizi

Verideki cinsiyet, 1k, timor evresi, T evresi, N evresi, M evresi, daha once
kanser teshisi almis veya almamis olma durumu, doku veya organ mensei, rezeksiyon
veya biyopsi bolgesi, beden kitle endeksi, birincil teshis parametrelerinin sagkalim ile
iligkisi Kaplan-Meier- Log Rank (Mantel-Cox) sagkalim analizi ile degerlendirildi.
Anlamli olan parametreler (%95 giiven araligi, p<0,05) makine 6grenmesi algoritmasi
icin secildi. Calismada kullanilan Kaplan-Meier Sagkalim Analizi’ne yo6nelik

sagkalim fonksiyonu grafikleri RStudio ve SPSS kullanilarak ¢izilmistir.

3.8.2. Biyoinformatik Analiz

TCGA-COAD projesindeki 454 hastaya ait gen ekspresyon verisi
TCGAbiolinks ile indirildikten sonra indirilen verilere normalizasyon ve filtrasyon
uygulandi. Gen ekspresyon verilerinde, primer solid tiimor alt tipi secilerek birden
fazla veri igeren Ornekler elendi. Sag ve sol kolon bilgisi baz alinarak gruplar arasinda
gen ekspresyon degisimlerini gosterebilmek icin gen ekspresyon analizi yapildi. Bu
analizde katlanma orani (fold change) hesaplandi. p-degerlerini hesaplamak igin

student t-test analizi uygulandi. "FDR- False positive rate" yontemi kullanilarak p-
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degerleri diizeltildi. Her ikili grup i¢in istatiksel olarak anlamli gen listeleri, katlanma

orani mutlak deger> 1.0 ve FDR <0.05 olan genler alinarak olusturuldu.

Ekspresyonu anlamli olarak degisen genler i¢in gen zenginlestirme/ yolak

analizi yapild1 ve makine 6grenmesi algoritmalar1 uygulanarak degerlendirildi.
3.8.2.1. Gen Zenginlestirme Analizi

Enrichr, gen listelerinin kolektif islevleri i¢in ¢esitli gorsellestirme ozetleri
saglayan, agik kaynak web tabanli sezgisel bir zenginlestirme analizi aracidir

(165,166).

EnrichR paketi kullanilarak MSigDB (Molekiiler Imza Veritabani, Molecular
Signatures Database)’deki “Cancer Hallmark™ gen seti ile KEGG (Kyoto Genler ve
Genom Ansiklopedisi, Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes) veri tabaninda
gen zenginlestirme analizleri yapildi. Istatistiksel olarak anlamli olan yolaklar/ genler

makine 6grenmesinde 6z nitelik olarak secildi.
3.8.2.2. Makine Ogrenmesi

Secilen yolaklardaki genler Boliim 2.3.2’de yer alan makine o6grenmesi

siirecindeki adimlar izlenerek degerlendirildi (Sekil 11.).
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Ogrenme

probleminin
tammlanmasi
NCI-GDC veri NCI-GDC veri
portahndan ahnan portalindan ahnan
~ —» klinik kanser genomik kanser ¢ N
verilerinin verilerinin
tanmimlanmasi tammlanmasi
o Veri 6n-isleme
' —>
Egitim kiimesinin
- P tanimlanmas:
o Algoritma secimi
4 2 ”
: !
4
Parametre ) Egitim
3 ayarlamasi
A l
Test veriseti ile
model Web arayliziiniin
degerlendirmesi olusturulmasi
J 5
1 Hayir Evet
L L L \ \ Ogrenme
gergek|e§ti mi? \> Siniflandinc

Sekil 11. Makine 6grenmesi siireci

Algoritma Degerlendirme

C4,5 Karar Agaci, Naive Bayes, Rastgele Orman ve Destek Vektor Makineleri
makine 6grenme algoritmalarinin egitimleri ayr1 ayr1 gerceklestirildi. Egitim sonucu
algoritmalarin  6grenimlerinin etkinli§ini ve algoritmalar tarafindan yapilan
tahminlerin ne kadar dogru oldugunu anlamak ig¢in algoritma performans

degerlendirme analizleri gerceklestirildi.
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Karmagiklik tablolar1 10 kat ¢apraz dogrulama ydntemi ile olusturulan test

setlerinden olusturuldu. Test setlerinde elde edilen degerlerin ortalamasi kullanildi.
Sonuclarin Gelistirilmesi

Tiim biyoinformatik analizler R programlama dili ile gergeklestirilmistir. R hem
istatistik analizlerini miimkiin kilan, hem de makine Ogrenim teknikleri ve
analizlerinin uygulanabildigi iicretsiz bir ortamdir. Kullanicilar olusturduklar1 kaynak
kodlar1 yayinlayabilmektedirler. Bu durum Genel Kamu Lisansi’na tabidir. Kodlarin
yaymlanmas: diger kullanicilarin da daha Once gelistirilen kodlardan iicretsiz
yararlanabilmelerini saglamaktadir. Bu sayede kodlar kullanicilar tarafindan devaml
gelistirilebilir niteliktedir. Bu ¢aligma kapsaminda da R dilinde yazilmis ¢ok sayida
kod 6rnegi incelenmistir. R programlama dilinin yazim ve derleme ortam1 R konsol ve
RStudio’dur. Bu ¢alismada kod yazim ve derleme araci olarak RStudio kullanilmistir.
RStudio sagladig1 esnek biitlinlesik gelistirme platformu sayesinde kod derlerme

stirecinde kolayliklar saglamaktadir.
3.8.3. Klinik Karar Destek Araci: SurvCOCA Shiny Web Arayiizii

Elde edilen klinik ve transkriptomik verilerin islenmesi ile olusturulan makine
ogrenimi tahmin algoritmalar1 R-Shiny paketi kullanilarak karar destek web araytiziine
donistiirildi (Sekil 30., Sekil 31.). Shiny, yazilan R kodlariin bir web arayiizii
aracilifiyla paylasilmasini saglayan bir R paketidir (4,7,167). Shiny ile web ortamina
aktarimi saglanan klinik karar destek sistemi shinyapps.io araciligi ile yayinlandi
(https://cancerapp.shinyapps.io/shiny/) (168). TCGA-COAD verilerinden 6grenerek
sagkalim tahminleyen klinik karar destek aracina “SurvCOCA” ismi verildi. Isim i¢in
literatiir arastirmasi yapilarak daha 6nce herhangi bir ¢aligmada veya KKDS’de bu

ismin kullanilmadigina emin olunmustur.
Analiz sonuglarmin timii B6liim 4.’te yer almaktadir.
3.9. ARASTIRMANIN SINIRLILIKLARI

Calismanmn smirliligt kamuya agik veri portallarindaki bilgilerle kisith

olmasidir.
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3.10. ETiK KURUL

Dokuz Eyliil Universitesi Girisimsel Olmayan Etik Kurulu’nun 23.11.2020 tarih
ve 2020/28-29 karar numarali dosyasi ile “Acik Kaynakli Klinik Kanser Verilerinin
R-Shiny Uygulamas: ile Yapay Zeka Tabanli Web Arayiizii Destek Sisteminin

Gelistirilmesi” isimli yiiksek lisans arastirma tezi i¢in etik kurul onay1 alinmstir.
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4. BULGULAR

4.1. KLINIiK VERILERIN ANALiZ SONUCLARI

Hastalara ait demografik verilerin analiz sonuglari ile Kaplan-Meier sagkalim

analiz sonuglar1 agagidaki gibidir.
4.1.1. Demografik Verilerin Analiz Sonug¢lar:

Calismaya Ulusal Kanser Enstitiisii Kanser Genom Atlas Programi’nin GDC
Veri Portalinda bulunan TCGA verilerinden COAD (Kolon adenokarsinom) isimli
proje dahil edildi. Projede yer alan hastalar karigik alt tipli adenokarsinom,
noroendokrin farklilasmali adenokarsinom, adenokarsinom - NOS, adenoskuamoz
karsinom, karsinom - NOS, miisindz adenokarsinom ve papiller adenokarsinom - NOS
tanilar1 almis 454 hastadan olusmaktadir. 454 hasta icerisinde cinsiyet, 1rk, BKI, daha
once kanser teshisi alma durumu, birincil teshis, doku veya organ mensei, rezeksiyon
veya biyopsi bolgesi, tiimor evresi, T evresi, N evresi, M evresi ve sagkalim

parametreleri incelenerek asagidaki verilere ulagildi.

454 olgunun;
%47,14°1 (n:214) kadin,
%352,86’s1 (n:240) erkek bireylerden olusmaktadir.

Cinsiyet
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Sekil 12. Olgularin cinsiyete gére dagilimlari
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454 olgunun igerisinde 1rk1 belli olan 283 olgunun;
%74,91°1 (n:212) Beyaz,
%20,85’1 (n:59) Afroamerikan,
%3,89°u (n:11) Asyali,

%0,35’1 (n:1) Amerika yerlisi veya Alaska yerlisi bireylerden
y

olusmaktadir.

Irk

Beyaz
Afroamerikan
Asyali

Amerika/ Alaska yerlisi

0 100 200 300 400

Olgu Sayisi

Sekil 13. Olgularin irka gore dagilimlari

454 olgunun igerisinde BK1’i belli olan 232 olgunun;
%33,19°u (n:77) normal ve
%66,81°1 (n:155) yiiksek BKI’ne sahip bireylerden olugmaktadir.

BKi
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Sekil 14. Olgularin beden kitle indeksi durumlarina gore dagilimlar
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454 olgunun daha 6nce kanser teshisi alma durumuna gore dagilimlari;
%86,56 (n:393) daha 6nce kanser teshisi almamis (negatif) ve
%13,44 (n:61) daha 6nce kanser teshisi almis (pozitif) seklindedir.

Daha Once Kanser Teshisi
Alma Durumu

400 -
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Olgu Sayisi

100

JE= Bl

Negatif Pozitif

Sekil 15. Olgularin daha dnce kanser teshisi alma durumlarina gore dagilimlari

454 olgunun birincil teshis durumuna gore dagilimlari;
%84,36 (n:383) Adenokarsinom- NOS,
%14,32 (n:65) Miisindz adenokarsinom,
%0,44 (n:2) Papiller adenokarsinom- NOS,
%0,22 (n:1) Karisik alt tiplere sahip adenokarsinom,
%0,22 (n:1) Noroendokrin farklilasmali adenokarsinom,
%0,22 (n:1) Adenoskuamdz karsinom ve

%0,22 (n:1) Karsinom- NOS seklindedir.
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Birincil Teshis
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Sekil 16. Olgularin birincil teshis durumlarina gére dagilimlar

454 olgunun birincil teshis durumuna goére dagilimlari;
%85,24 (n:387) Adenokarsinom ve
%14,76 (n:67) digerleri seklindedir.

Birincil Teshis(Gruplandiriimis)
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Sekil 17. Olgularin gruplandirilmis birincil teshis durumlarina gére dagilimlar
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454 olgunun doku veya organ menseinde gore dagilimlar;
%24,67 (n:112) “Sigmoid kolon”,
%22,69 (n:103) “Kolon”,
%19,82 (n:90) “Cikan kolon”,
%19,16 (n:87) “Cekum”,
%4,63 (n:21) “Transvers kolon”,
%3,74 (n:17) “Inen kolon”,
%?2,64 (n:12) “Hepatik fleksura”,
%1,54 (n:7) “Rektosigmoid kolon” ve

%1,10 (n:5) “Splenik fleksura” seklindedir (Sekil 16, Sekil 17) (169-171).

Doku veya Organ Mensei

Splenik fleksura
Rektosigmoid kolon
Hepatik fleksura
inen Kolon ¥4

Transvers kolon -[ﬂ

Cekum -
Cikan kolon
Kolon

Sigmoid kolon

0 100 200 300 400
Olgu Sayisi

Sekil 18. Olgularin doku veya organ mensei durumlarina gore dagilimlar
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Splenik Fleksura

Transvers Kolon

Hepatik Fleksura -,

" Taenia libera
~ "  Taenia omentalis
“» Taenia mesocolica

Gikan Kolon ("% « - Inen Kolon

T Sigmoid Kolon

k... Rektum

Sekil 19. Kolonun béliimleri

454 olgunun igerisinde rezeksiyon veya biyopsi bolgesi belli olan 357 olgunun;
%60,50’s1 (n:216) sag kolon kanseri ve
%39,50’s1 (n:141) sol kolon kanseridir.

Rezeksiyon veya Biyopsi

Bolgesi
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Sag kolon Sol kolon

Sekil 20. Olgularin rezeksiyon veya biyopsi bolgesi durumlarina gore

dagilimlar
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454 olgunun igerisinde timor evresi belli olan 443 olgunun;
%16,93’1 (n:75) “Evre 17,
%39,73’1 (n:176) “Evre 27,
%28,89’u (n:128) “Evre 3” ve
%14,45°1 (n:64) “Evre 4” seklindedir.

Tumor Evresi
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100
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Sekil 21. Olgularin tiimor evresine gore dagilimlari

454 olgunun igerisinde T evresi belli olan 453 olgunun;
%2,43’1 (n:11) T1 evresi,
%17,00°1 (n:77) T2 evresi,
%68,21°1 (n:309) T3 evresi,
%6,18’1 (n:28) T4 evresi,
%4,19°u (n:19) T4a evresi ve
%1,99’u (n:9) T4b evresi seklindedir.
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T Evresi
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Sekil 22. Olgularin T evresine gore dagilimlari

454 olgunun igerisinde T evresi belli olan gruplandirilmis 453 olgunun;
%87,64’1 (n:397) T1,T2 ve T3 evreleri ve
%12,36’s1 (n:56) T4 evresi seklindedir.
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Sekil 23. Olgularin gruplandirilmis T evresine gore dagilimlari



454 olgunun N evresi durumuna gore dagilimlari;
%58,81 (n:267) NO evresi,
%16,08 (n:73) N1 evresi,
%3,30 (n:15) Nla evresi,
%3,30 (n:15) N1b evresi,
%0,44 (n:2) N1c evresi,
%13,44 (n:61) N2 evresi,
%1,76 (n:8) N2a evresi ve
%2,86 (n:13) N2b evresi seklindedir.
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Sekil 24. Olgularin N evresine gore dagilimlar
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454 olgunun igerisinde M evresi belli olan 397 olgunun;

%383,88’1 (n:333) MO evresi ve

si (n:64) M1 evresi seklindedir.
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Sekil 25. Olgularin M evresine gore dagilimlari

454 olgunun sagkalim durumlari;

%77,53 (n:352) sagkalim ve

%22,47 (n:102) dliim ile sonuglanmustir.
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Sekil 26. Olgularin sagkalim durumlarina gore dagilimlari
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4.1.2. Kaplan-Meier Sagkalim Analiz Sonuclar

Olgularda cinsiyet, BKi, daha énce kanser teshisi alma durumu, birincil teshis,
rezeksiyon veya biyopsi bolgesi, timor evresi, T evresi, N evresi ve M evresi
degiskenleri i¢in yapilan Kaplan- Meier sagkalim (172) analizlerine gore; “sagkalim
olasilig1- ortalama sagkalim siiresi (ay)” grafikleri ve grafiklere ait tablolar asagidaki

gibidir.
4.1.2.1. Cinsiyete Gore Sagkalim

Sagkalim Fonksiyonlan
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Ortalama sagkalim suresi (ay)

Sekil 27. Cinsiyete gore sagkalim

Tablo 4. Cinsiyete gore olgularda yasam siiresi

Cinsiyete Gore Olgularda Yasam Siiresi (Ay)

Ortalama Standart Hata %95 Giiven Arahg
Kadin 100,50 7,29 86,21-114,79
Erkek 77,49 6,75 64,27-90,72

Log Rank test: 0,334, SD: 1, p: 0,563
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L, p:

Sagkalimda cinsiyetler arasinda anlamli fark yoktur (Log Rank test: 0,334, SD:
0,563). Erkeklerde tahmini ortalama sagkalim (+SH) 77,49 ay+ 6,75, %95 CI

(confidence interval, gliven araligi) 64,27- 90,72. Kadinlarda tahmini ortalama

sagkalim (£SH) 100,50 ay* 7,29, %95 CI 86,21- 114,79°dur.

Sagkalim olasihig

4.1.2.2. Beden Kitle Indeksine Gire Sagkalim

Sagkalim Fonksiyonlan
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Sekil 28. Beden kitle indeksine gore sagkalim

Tablo 5. Beden kitle indeksine gore olgularda yasam siiresi

Beden Kitle indeksine Gore Olgularda Yasam Siiresi (Ay)

Ortalama Standart Hata %95 Giiven Arahg
Normal 79,00 9,39 60,60-97,41
Yiiksek 102,17 7,79 86,91-117,43

Log Rank test: 2,555, SD:1, p:0,110

Beden kitle indeksine gore (normal veya yiiksek) olgularda sagkalim agisindan

anlamli bir farka rastlanmamistir (Log Rank test: 2,555, SD: 1, p: 0,110). Beden kitle

indeksi normal olan olgularda tahmin edilen ortalama sagkalim (£SH) 79,00 ay+ 9,39,
%95 CI 60,60- 97,41. Beden kitle indeksi yliksek olan olgularda tahmin edilen
ortalama sagkalim (£SH) 102,17 ay+ 7,79, %95 CI 86,91- 117,43 diir.
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4.1.2.3. Daha Once Kanser Teshisi Alma Durumuna Gore Sagkalim

Sagkalim Fonksiyonlari
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Sekil 29. Daha 6nce kanser teshisi alma durumuna gore sagkalim

Tablo 6. Daha 6nce kanser teshisi alma durumlarina gore olgularda yasam

stiresi
Daha Once Kanser Teshisi Alma Durumlaria Gére Olgularda Yasam
Siiresi (Ay)
Ortalama Standart Hata %95 Giiven Arahg
Negatif 93,99 5,95 82,32-105,65
Pozitif 67,02 7,75 51,84-82,20

Log Rank test: 1,164, SD:1, p:0,281

Daha once kanser tanisi almis hastalar (pozitif) ile daha Once kanser tanisi
almamis olan hastalar (negatif) arasinda sagkalim agisindan anlamli farka
rastlanmamistir (Log Rank test: 1,164, SD: 1, p: 0,281). Negatif olgularda tahmin
edilen ortalama sagkalim (£SH) 93,99 ay+ 5,95, %95 CI 82,32- 105,65. Pozitif
olgularda tahmin edilen ortalama sagkalim (£SH) 67,02 ay+ 7,75, %95 CI 51,84-
82,20°dir.
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4.1.2.4. Birincil Teshise Gore Sagkalim

Sagkalim Fonksiyonlar
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Sekil 30. Birincil teshise gore sagkalim
Tablo 7. Birincil teshise gore olgularda yasam siiresi
Birincil Teshise Gore Olgularda Yasam Siiresi (Ay)
Ortalama Standart Hata %95 Giiven Arahg

Adenokarsinom 91,29 6,19 79,16-103,43

Miisin6z adenokarsinom 85,28 12,64 60,51-110,04

Log Rank test: 0,622, SD:1, p:0,430

Birincil teshise gore (adenokarsinom ve miisindz adenokarsinom) olgularda

sagkalim acisindan anlamli bir farka rastlanmamistir (Log Rank test: 0,622, SD: 1, p:

0,430). Birincil teshisi adenokarsinom olan olgularda tahmin edilen ortalama sagkalim

(£SH) 91,29 ay* 6,19, %95 CI 79,16- 103,43. Birincil teshisi miisindz adenokarsinom

olan olgularda tahmin edilen ortalama sagkalim (£SH) 85,28 ayx 12,64, %95 CI

60,51- 110,04°dr.
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4.1.2.5. Rezeksiyon veya Biyopsi Bolgesine Gore Sagkalim

Sagkalim Fonksiyonlar
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Sekil 31. Rezeksiyon veya biyopsi bolgesine gore sagkalim

Tablo 8. Rezeksiyon veya biyopsi bolgesine gore olgularda yasam stiresi

Rezeksiyon veya Biyopsi Bolgesine Gore Olgularda Yasam Siiresi (Ay)

Ortalama Standart Hata %95 Giiven Arahg
Sag 88,58 7,01 74,85-102,32
Sol 89,55 9,03 71,85-107,26

Log Rank test: 0,659, SD:1, p:0,417

Sagkalim agisindan rezeksiyon veya biyopsi bolgeleri (sag veya sol) arasinda
anlamli bir farka rastlanmamistir (Log Rank test: 0,659, SD: 1, p: 0,417). Sag taraftan
alinan rezeksiyon veya biyopsilere ait olgularda tahmin edilen ortalama sagkalim
(£SH) 88,58 ay+ 7,01, %95 CI 74,85- 102,32. Sol taraftan alinan rezeksiyon veya
biyopsilere ait olgularda tahmin edilen ortalama sagkalim (£SH) 89,55 ay+ 9,03, %95
CI 71,85- 107,26 dr.
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4.1.2.6. Tiimor Evresine Gore Sagkalim

Sagkalim Fonksiyonlar
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Sekil 32. Tiimdr evresine gore sagkalim

Tablo 9. Tiimdr evresine gore olgularda yasam siiresi

Tiimér Evresine Gore Olgularda Yasam Siiresi (Ay)
Ortalama Standart Hata %95 Giiven Arahgi
Evre 1 77,68 7,05 63,85-91,50
Evre 2 96,61 7,49 81,93-111,28
Evre 3 97,09 9,33 78,81-115,38
Evre 4 37,15 4,87 27,60-46,69
Log Rank test: 57,061, SD:3, p:0,000

Sagkalim agisindan timoér evre 1, evre 2, evre 3 ve evre 4 olgular arasinda
anlamli fark gozlenmistir (Log Rank test: 57,061, SD: 3, p:0,00). Evre 1 i¢in tahmin
edilen ortalama sagkalim (£SH) 77,68 ayx 7,05, %95 CI 63,85- 91,50. Evre 2 i¢in
tahmin edilen ortalama sagkalim (+SH) 96,61 ay* 7,49, %95 CI 81,93- 111,28. Evre
3 i¢in tahmin edilen ortalama sagkalim (£SH) 97,09 ay+ 9,33, %95 CI 78,81- 115,38.
Evre 4 i¢in tahmin edilen ortalama sagkalim (£SH) 37,15 ay=* 4,87, %95 CI 27,60-
46,69 dur.
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4.1.2.7. T Evresine Gore Sagkalim

Sagkalim Fonksiyonlari
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Sekil 33. T evresine gore sagkalim

Tablo 10. T evresine gore olgularda yasam siiresi

T Evresine Gore Olgularda Yasam Siiresi (Ay)

Ortalama Standart Hata %95 Giiven Arahgi
T1 T2 T3 95,50 5,86 84,03-106,98
T4 33,96 4,24 25,64-42,27

Log Rank test: 26,465, SD:1, p:0,000

Bir arada (ortak kiimede) degerlendirilen T1 T2 T3 evreleri ile bunlardan ayr1
degerlendirilen T4 evresi arasinda sagkalimda anlaml fark goézlenmistir (Log Rank
test:26,465, SD: 1, p:0,000). T1 T2 T3 i¢in tahmin edilen ortalama sagkalim (+SH)
95,50 ay+ 5,86, %95 CI 84,03- 106,98. T4 i¢in tahmin edilen ortalama sagkalim (=SH)
33,96 ay+ 4,24, %95 CI 25,64- 42,27 diir.
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4.1.2.8. N Evresine Gore Sagkalim
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Sekil 34. N evresine gore sagkalim

Tablo 11. N evresine gore olgularda yasam siiresi

Lenf Nodu Evresine Gore Olgularda Yasam Siiresi (Ay)

Ortalama Standart Hata %95 Giiven Arahg
NO 96,58 7,04 82,78-110,38
N1 89,37 10,81 68,18-110,55
N2 53,28 8,06 37,49-69,06

Log Rank test: 40,541, SD:2, p:0,000

Ayri ayr degerlendirilen NO, N1 ve N3 evreleri arasinda sagkalimda anlaml
fark gozlenmistir (Log Rank test: 40,541, SD: 2, p:0,000). NO i¢in tahmin edilen
ortalama sagkalim (£SH) 96,58 ay+ 7,04, %95 CI 82,78- 110,38. N1 i¢in tahmin edilen
ortalama sagkalim (£SH) 89,37 ay+ 10,81, %95 CI 68,18- 110,55. N2 i¢in tahmin
edilen ortalama sagkalim (£SH) 53,28 ay= 8,06, %95 CI 37,49- 69,06 dir.
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4.1.2.9. M Evresine Gore Sagkalim

Sagkalim Fonksiyonlan
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Ortalama sagkalim suresi (ay)
Sekil 35. M evresine gore sagkalim
Tablo 12. M evresine gore olgularda yasam siiresi
Uzak Metastaza Gore Olgularda Yasam Siiresi (Ay)
Ortalama Standart Hata %95 Giiven Arahg
Mo 104,96 6,30 92,62-117,30
M1 37,15 4,87 27,60-46,69
Log Rank test: 54,291, SD:1, p:0,000

Uzak metastazin olmamasi (MO evresi) ve uzak metastazin olmasi (M1 evresi)
durumlarina gore sagkalimda anlaml fark gozlenmistir (Log Rank test:54,291, SD: 1,
p:0,00). MO i¢in tahmin edilen ortalama sagkalim (£SH) 104,96 ay+ 6,30, %95 CI
92,62- 117,30. M1 i¢in tahmin edilen ortalama sagkalim (£SH) 37,15 ay+ 4,87, %95
CI 27,60- 46,69°dur.
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4.2. GEN EKSPRESYON VERILERININ ANALIZ SONUCLARI

4.2.1. Ekspresyon Verilerinin Secimi

Ekspresyon verilerinin se¢imi i¢in KEGG ile MSig veri tabanlarinda yolak ve

genler taranarak gen zenginlestirme analizleri gerceklestirildi.

4.2.1.1. KEGG Veri Tabani

Tablo 13. Gen zenginlestirme analizi (KEGG)

KEGG | P degeri Yolak Eslesen Genler
1] 0,001 Glikoliz/Glukoneogenez 3/68 ADHIC; AKR1A1; PFKM
2| 0,044 Diger glikan bozunmasi 1/18 MAN2B2
3| 0,046 Pantotenat ve CoA biyosentezi 1/19 BCATI1
4| 0,049 Apoptoz 2/143 CAPN2; CASP2

KEGG veri tabanindaki glikoliz/ glukoneogenez yolaginda aktif rol oynayan 68
gen igerisinden ii¢ tanesi (ADH1C; AKR1A1; PFKM) ekspresyon verileri ile anlamli
eslesme gosterirken (p:0,001), diger glikan bozunmasi isimli yolakta bulunan 18 gen
icerisinden biri (MAN2B2) (p:0,044), pantotenat ve CoA biyosentezi yolagindaki 19
genden biri (BCAT1) (p:0,046) ve apoptoz yolagindaki 143 genden iki tanesi
(CAPN2; CASP2) ekspresyon verileri ile anlamli eslesme (0,049) gosterdi.

4.2.1.2. MSigDB Cancer Hallmark Gen Seti

Tablo 14. Gen zenginlestirme analizi (Cancer Hallmark)

Hallmark P Degeri Yolak Eslesen Genler

1 0,014 mTORCI Sinyali 3/200 TOMMA40; TCEAL; BCATI1

MSig veri taban1 “Cancer Hallmark Gen Seti”’ndeki mTORCI1 sinyal yolaginda
bulunan 200 gen igerisinden ti¢ tanesi (TOMM40; TCEA1; BCATI) ekspresyon

verileri ile anlaml1 eglesme gosterirdi (p:0,014).
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4.3. MAKINE OGRENMESiI ALGORITMA SONUCLARI
4.3.1. Klinik ve Genetik Verilerle Olusturulan Veri Setlerinin Performans

Sonuclari

Istatistiksel anlamlilk gosteren klinik ve genetik parametreler {izerinde
uygulanan karar agaci, destek vektdr makineleri, rastgele orman ve Naive Bayes
algoritmalar1 model degerlendirmesine sokularak performans sonuglar1 hesaplandi.

Karsilagilan performans sonuclart asagidaki gibidir.
4.3.1.1. Klinik Parametrelerin Performans Sonuclar

Tablo 15. Klinik parametrelerin performans sonuglari

Degerlendirme Duyarhhk Ozgiilliik PPV NPV Dogruluk AUC
(REC) (SPC) (ACCO)
Algoritmalar
KA %96,6 %28,8 %83,5 | %69,7 %82,3 %67,8
DVM %93,0 %16,3 %80,5 | %38,2 %76,7 %54.,6
RO %839 %45,0 %85,0 | %429 %75,7 %72,2
Naive Bayes %88,3 %41,3 %84,8 | 9%48.,5 %78,3 %73,7

Klinik parametrelerin genomik veriler olmadan girdi olarak alindig1 durumda
makine 0grenim algoritma modellerinin performans degerlendirme sonuglar1 Tablo

15.’de gosterilmistir.
4.3.1.2. Klinik Parametreler ile Glikoliz- Glukoneogenez Yolagindaki
Genlerin Ortak Performans Sonuclari

Tablo 16. Klinik parametreler ile glikoliz- glukoneogenez yolagindaki genlerin

ortak performans sonuglari

Degerlendirme Duyarhhk Ozgiilliik PPV NPV Dogruluk AUC
(REC) (SPC) (ACO)
Algoritmalar
KA %92,6 %28,8 %82,9 | %51,1 %79,1 %66,2
DVM %93,0 %17,5 %80,8 | %40,0 %77,0 %355,2
RO %91,6 %31,3 %83,2 | %50,0 %78,8 %73.,8
Naive Bayes %88,6 %36,3 %83,8 | %46,0 %77,5 %69.,9
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4.3.1.3. Klinik Parametreler ile Glikan Degredasyon Yolagindaki Genlerin

Ortak Performans Sonuclart

Tablo 17. Klinik parametreler ile glikan degredasyon yolagindaki genlerin

ortak performans sonuglari

Degerlendirme Duyarhhik Ozgiilliik PPV NPV Dogruluk AUC
(REC) (SPC) (ACC)
Algoritmalar
KA %95,6 %28,8 %83,3 | %63,9 %81,5 %67,5
DVM %93,0 %16,3 %80,5 | %38,2 %76,7 %54,6
RO %93,6 %38,8 %385,1 %62,0 %82,0 %74,1
Naive Bayes %86,6 %43,8 %385,1 %46,7 %77,5 %73,2

4.3.1.4. Klinik Parametreler ile Pantotenat ve CoA Biyosentezi Yolagindaki

Genlerin Ortak Performans Sonuclari

Tablo 18. Klinik parametreler ile pantotenat ve CoA biyosentezi yolagindaki

genlerin ortak performans sonuglari

Degerlendirme Duyarhhik Ozgiilliik PPV NPV Dogruluk AUC
(REC) (SPC) (ACC)
Algoritmalar
KA %97,0 %28,8 %83,5 | %71,9 %82,5 %67,9
DVM %93,0 %15,0 %80,3 | %36,4 %76,5 %54,0
RO %90,6 %36,3 %84,1 %50,9 %79,1 %74,2
Naive Bayes %41,3 %80,0 %88,5 | %26,8 %49,5 %71,7
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4.3.1.5. Klinik Parametreler ile Apoptoz Yolagindaki Genlerin Ortak

Performans Sonuclart

Tablo 19. Klinik parametreler ile apoptoz yolagindaki genlerin ortak

performans sonuglari

Degerlendirme Duyarhhk Ozgiilliik PPV NPV Dogruluk AUC
(REC) (SPC) (ACO)
Algoritmalar
KA %93,6 %33.8 %84,0 | %58,7 %81,0 %71,2
DVM %93,0 %16,3 %80,5 | %38,2 %76,7 %54.,6
RO %90,3 %32,5 %83,3 | %473 %78,0 %75,9
Naive Bayes %63,1 %68,8 %3883 | %333 %64,3 %72,4

4.3.1.6. Klinik Parametreler ile mTORCI Sinyal Yolagindaki Genlerin Ortak

Performans Sonuclart

Tablo 20. Klinik parametreler ile mMTORCI sinyal yolagindaki genlerin ortak

performans sonuglari

Degerlendirme Duyarhhik Ozgiilliik PPV NPV Dogruluk AUC
(REC) (SPC) (ACC)
Algoritmalar
KA %96,0 %31,3 %83,9 | %67,6 %82,3 %66,7
DVM %93,3 %16,3 %80,6 | %39,4 %77,0 %354,8
RO %94.,0 %32,5 %83,8 | %59,1 %81,0 %74,1
Naive Bayes %83,9 %48,8 %85,9 | %44,8 %76,5 %71,8
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4.3.1.7. Klinik Parametreler ile Tiim Yolaklardaki Genlerin Ortak

Performans Sonuclart

Tablo 21. Klinik Parametreler ile Tim Yolaklardaki Genlerin Ortak

Performans Sonuglari

Degerlendirme Duyarhhik Ozgiilliik PPV NPV Dogruluk AUC
(REC) (SPC) (ACC)
Algoritmalar
KA %85,6 %43,8 %85,0 | %44,9 %76,7 %068,1
DVM %94,3 %13,8 %80,3 | %39,3 %77,2 %54,0
RO %95,0 %26,3 %82,7 | %58,3 %80,4 %76,2
Naive Bayes %74,5 %61,3 %87,7 | %39,2 %71,7 %71,1

4.4. SAGKALIM TAHMINLEYEN KLiNiK KARAR DESTEK ARACI:

SurvCOCA

TCGA-COAD verilerinden 6grenen sagkalim tahmin aract Shiny ile web

ortamina aktarilmistir. URL bilgisi “https://cancerapp.shinyapps.io/shiny/” olan agik

erigsime sahip bu KKDS’ye (SurvCOCA) ait hesaplama dncesi parametre ayar ekrani

ile hesaplama sonrasi karar ¢iktisi ekranlar1 Sekil 30. Ve Sekil 31. de verilmistir.
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Prediction Tool for TCGA-COAD Cancer Data

Al Based DSS
Koray Misirlioglu & Asim Leblebici & Prof Dr.Yasemin Basbinar

A Web Tool based Decision Tree & SVM Algorithms &Random Forest & Naive Bayes
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Sekil 36. Sagkalim tahminleyen klinik karar destek araci: SurvCOCA Shiny web

araylizii parametre ayar ekrani

Performance Details Algorithm Details

Confusion Matrix and Statistics

Call:
Reference svm(formula = status ~ ., data = egitim, type = "C-classification”,
Prediction 1 2 kernel = "linear"
18319
2 65
Parameters:
Accuracy : 0.7788 SVM-Type: C-classification
95% CI : (0.691, 0.8514) SVM-Kernel: linear
No Information Rate : .7876 cost: 1

P-Value [Acc > NIR] : 0.6422
Number of Support Vectors: 117
Kappa : 0.1757 -
Plots Pvedu.tllonn
) T

Mcnemar's Test P-Value : 0.0164 19
Sensitivity : 0.9326
Specificity : 0.2083

Pos Pred Value : 0.8137

Neg Pred Value : 0.4545
Prevalence : 0.7876

Detection Rate : 0.7345
Detection Prevalence : ©.9027
Balanced Accuracy : ©.5705

Reference: 1
Reference: 2

!
‘Positive’ Class : 1 Prediction: 2

Sekil 37. Sagkalim tahminleyen klinik karar destek araci: SurvCOCA Shiny web

araylizii karar ¢iktisi ekrani
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5. TARTISMA

Bu c¢alisma makine 6grenimi teknikleri kullanilarak yapay zeka destekli klinik
karar destek sisteminin kolon kanseri hastalarinda sagkalim tahmininde bulunmasi

amaciyla gerceklestirildi.

Hastalara uygulanan kemoterapi tedavisinde kullanilan ilaglar, hastalarin yasam
kalitelerini uygulama siiresi boyunca yan etki ve kontrendikasyonlara bagli olarak
olumsuz etkileyebilmektedir. Kullanilan ilaca ve hastanin kisiye 0Ozgi
metabolizmasinin bu ilaglara gosterdigi reaksiyonlara bagli olarak olusan; mide
bulantisi, kusma, ishal, sa¢ dokiilmesi, istah kaybi, yorgunluk, ates, ag1z kurulugu, ag1z
yaralari, agri, kabizlik, ciltte olusan morluklar, kanama, akciger dokusunda hasar, kalp
sorunlari, kisirlik, bobrek sorunlari, sinir hasari, tat ve koku duyusunun bozulmasi,
laktoz intoleransi, kilo kaybi, bogazda sisme ve yutkunma gii¢liigii, cok fazla kilo alma
gibi bircok durum hastalar1 ciddi anlamda olumsuz etkileyebilmektedir. Bu olumsuz
etkiler hastalarin yasam kalitesini oldukca asag1 ¢ekmektedir. Bu noktada sagkalim
tahminleme ilerlemis veya oliimciil kanserli (Evre 4) hastalar i¢in daha da 6nemli
goriinmektedir. Ozellikle hekimleri tarafindan bilgilendirilen ileri yastaki Evre 4
hastalar veya uzak metastaza sahip (M1) “Evre 4” hastalar boyle ciddi yan etkilere
maruz kalmaktansa kemoterapi tedavisini almamay1 tercih edebilmektedir. Bu
dogrultuda tedavinin uygulanip uygulanmamasi, uygulanirsa olusacak getiri ve
gotiiriileri, uygulanmazsa olusacak art1 ve eksilerin degerlendirilip en uygun kararin
alinabilmesi agisindan sagkalim analizi ve sagkalimin tahminlenmesi biiyiilk 6nem

tagimaktadir.

Oliimciil diizeydeki kanser hastalarinda hekimlerin sagkalim siiresi
tahminlerinin gerceklesen sagkalim siireleri ile karsilastirilmasina iliskin bir ¢aligma
hekimlerin fazlasiyla iyimser davranip gercek sagkalim siirelerinden daha fazla
siirelerde tahminlerde bulunduklarini ag¢iga cikarmistir (173). Bu sonuca gore
sagkalimin klinik tahminini i¢eren dogruluk pay1 yiiksek prognostik modellere ihtiyag
vardir. Sagkalim caligmalarinin tasariminda ve uygulanmasindaki metodolojik
gelismeler, prognostik belirsizligi azaltabilir ve nihayetinde Oliimciil hastalar ve

aileleri i¢in daha iyi bakim saglayabilir (174).
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Yapilan ¢aligmada gerceklestirilen Kaplan-Meier Sagkalim Analizi sonuglarina
gore (Bolim 4.1.2.); kadin hastalar ile erkek hastalar arasinda, normal beden kitle
indeksine sahip hastalar ile yiliksek beden kitle endeksine sahip hastalar arasinda, daha
once kanser teshisi almamis hastalar ile daha Once kanser teshisi almis hastalar
arasinda, birincil teshisi adenokarsinom olan hastalar ile birincil teshisi miisindz
adenokarsinom olan hastalar arasinda, rezeksiyon/ biyopsi bolgesi sag kolon olan
hastalar ile rezeksiyon/ biyopsi bolgesi sol kolon olan hastalar arasinda sagkalim
acisindan anlamli bir iligkiye rastlanmazken timor evresine gore (evre 1, evre 2, evre
3, evre 4), T evresine gore (T1 T2 T3 ile T4 arasinda), N evresine gore (NO, N1, N2)

ve M evresine gore (M0, M1) sagkalim acisindan anlamli farklara rastlanmstir.

Kanser sinyal yolaklari, kanser gelisimini ve ilag direncini diizenleyen sinyal
zincirlerini tanimlayan 6nemli ve yorumlanabilir kavramlardir. Kisiye 6zgii sinyal
yolaklari ile hasta sagkalimi arasindaki iligkilerin arastirilmast 6nemlidir. Coklu omik
verilerin klinik faktorlere entegre edilmesi sinyal yollarinin kanser hastalarinin hayatta
kalmas: iizerindeki etkilerinin anlasilmasin1 kolaylastirabilir. Kisiye 6zgii sinyal
yolaklarinin etkilerinin ve sagkalim ile iliskisinin anlagilmas1 hastanin sagkalim stiresi
ve sonucu ile ilgili en yiiksek korelasyonlu sinyal yollarini hedefleyen yeni terapotik
ilaclart belirlenmesi i¢in olduk¢a oOnemlidir (175). Bu kapsamda yapilan gen
ekspresyon verilerinin analizleri ile gen zenginlestirme analizlerine gore (Boliim
4.2.1.); glikoliz/ glukoneogenez yolaginda aktif rol oynayan ADH1C; AKR1AlI,;
PFKM genleri, glikan bozunma yolagindaki MAN2B2 geni, pantotenat ve CoA
biyosentezi yolagindaki BCAT1 geni, apoptoz yolagindaki CAPN2; CASP2 genleri
ve mTORCI1 sinyal yolagindaki TOMM40; TCEA1; BCAT1 genlerinin ekspresyon

verileri ile anlamli eslesme gosterdigi goriilmiistiir.

Sagkalim ile anlamli iliski igerisinde oldugu belirlenen klinik ve genomik
verilere ait parametreler sagkalim tahmini gerceklestirmesi amaciyla dort farklh
makine dgrenmesi algoritmasinin egitiminde kullanilmistir. Kullanilan algoritmalar
C4,5 Karar Agaci, Destek Vektor Makineleri, Rastgele Orman ve Naive Bayes
siiflandirici algoritma modelleridir. Algoritma modellerindeki egitim siireclerinin ne
denli basarili gectigini dolayist ile modellerin 6grenme ve dogru tahminde

bulunabilme becerilerinin hangi diizeyde oldugunun belirlenebilmesi i¢in performans
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degerlendirme analizleri gerceklestirilmigtir. Makine Ogrenmesi algoritma
modellerinde yapilan performans degerlendirme sonuglarina gore; sadece klinik
parametreler ile 0grenme gergeklestiginde en etkin tahminde bulunan algoritma
modelinin Naive Bayes siniflandirict algoritmasi (%73,7) oldugu, klinik parametreler
ile glikoliz-glukoneogenez yolagindaki genlerin birlikte girdi olarak kullanilarak
O0grenmenin gerceklesmesi durumunda en etkin tahminde bulunan algoritma
modelinin Rastgele Orman algoritmasi (%73,8) oldugu, klinik parametreler ile glikan
degredasyonu yolagindaki genlerin birlikte girdi olarak kullanilarak 6grenmenin
gerceklesmesi durumunda en etkin tahminde bulunan algoritma modelinin Rastgele
Orman algoritmas1 (%74,1) oldugu, klinik parametreler ile pantotenat ve CoA
biyosentezi yolagindaki genlerin birlikte girdi olarak kullanilarak 6grenmenin
gerceklesmesi durumunda en etkin tahminde bulunan algoritma modelinin Rastgele
Orman algoritmast (%74,2) oldugu, klinik parametreler ile apoptoz yolagindaki
genlerin birlikte girdi olarak kullanilarak 6grenmenin gergeklesmesi durumunda en
etkin tahminde bulunan algoritma modelinin Rastgele Orman algoritmasi (%75,9)
oldugu, klinik parametreler ile mTORCI1 sinyal yolagindaki genlerin birlikte girdi
olarak kullanilarak 6grenmenin ger¢eklesmesi durumunda en etkin tahminde bulunan
algoritma modelinin Rastgele Orman algoritmas1 (%74,1) oldugu ve klinik
parametreler ile tlim yolaklardaki genlerin hep birlikte girdi olarak kullanilarak
O0grenmenin gerceklesmesi durumunda en etkin tahminde bulunan algoritma

modelinin Rastgele Orman algoritmasi (%76,2) oldugu goriilmiistir.

Tiim sonuglar birlikte degerlendirildiginde en dogru sagkalim tahmininde
bulunan modelin Rastgele Orman algoritmasi oldugu goriilmektedir. Rastgele Orman
algoritma modeline en yakin performansi ise Naive Bayes algoritma modelinin
gosterdigi goriilmektedir. En diisilk performansi ise Destek Vektor Makineleri
algoritmasi1 gostermistir. C4,5 Karar Agaci algoritmasi ise performans etkinliginde

ticlincii siradadir. (Tablo 15-21.).

Literatiirde daha dnce yapilan ¢alismalara gore hem kategorik hem de niimerik
degerlerin girdi olarak kullanildig1 veri setlerindeki ¢aligmalarda elde edilen
performans sonuglariin yalnizca kategorik degerlerin girdi olarak kullanildig1 veri

setlerindeki ¢aligmalarda elde edilen performans sonuglarindan daha basarili oldugu
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belirtilmistir (3). Bu sebeple hedef degiskene etki eden faktorlerin sayisal degerlerinin
de makine Ogrenimi siirecine dahil edilmesi Ogrenim etkinligini dolayis1 ile

performans sonuglarini arttiracaktir.

Bu tez calismasin literatiirdeki diger ¢alismalardan ayiran 6zelliklerden birisi;
C4,5 Karar Agact, Destek Vektor Makineleri, Rastgele Orman ve Naive Bayes makine
ogrenimi algoritmalarinin hepsinin yer aldig1 ve kullanicilara istedikleri algoritmalari
secme opsiyonunun sunuldugu kolon kanseri hastalarinda sagkalim tahminleme
araglarinin, bir web portalinda herkesin agik erisimine sunulmus olmasidir. Bu erisimi
miimkiin kilan Shiny; R kodlarinin arka planda gercek zamanli olarak g¢aligtig1 bir
sistemde calisan kodlara yine es zamanli erisimi web araciligi ile saglayan bir R

paketidir.

Literatiirde teshise yonelik klinik karar destek sistemlerinin prognoz veya
sagkalima yonelik klinik karar destek sistemlerine gore ¢ok daha fazla sayida oldugu
goriilmiistiir. Bu durum klinik karar destek sistemlerinde prognoz veya sagkalim
tahmininin uzman klinisyenler ve arastirmacilar tarafindan fazla 6nemli goériilmemesi
sebebi ile ortaya ¢ikmis olabilmekle birlikte, prognoz veya sagkalim tahminine
yonelik benzer caligmalarin az sayida var olmasi sebebiyle calismayr degerli

kilmaktadir.

Calisma kolon kanseri kliniginde ileri evre hastalara iligkin prognoz ve sagkalim
ongoriileri ile tedavi etkileri arasindaki kritik dengenin kurulmasmin saglanmasi

bakimindan énemlidir (176).

Calismanin gelisime acik yonleri algoritma performans sonuclar1 basta olmak
iizere, sagkalima yonelik tahmininin sagkalim ihtimali yiizdesi ile sunuluyor olmasi
yerine sagkalim veya o6lim seklinde ikili sonu¢ ile sunuluyor olmasi ve web

ortamindaki kullanict arayiiziidiir.
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Bu caligmada elde edilen sonuglarin gelistirilmesi i¢in;

e Daha kalabalik veri gruplari ile calismaya ihtiyag vardir.

e Sagkalim tahmin dogrulugunu arttirabilmek i¢in kullanilabilecek baska
risk faktorlerinin de (egzersiz yapma durumu, alkol kullanimi, aile
kanser Oykiisii vb.) degerlendirilmeye katilmas1 gerekmektedir.

e Tez calismasi kapsaminda olmayan diger makine 6grenimi algoritma
modellerinin de (C5 Karar Agaci, ID3 Karar Agaci, Yapay Sinir Aglari,
k-En Yakin Komsu Algoritmasi vb.) degerlendirilerek daha ytiksek
performanslt siniflandiricilar elde edilmesi saglanabilir.

e Shiny ile web ortamina aktarilan klinik karar destek sisteminin sagkalima
yonelik tahminini sagkalim ihtimali yiizdesi seklinde sunmasi1 daha
faydali olacaktir.

e Web ortamindaki kullanici arayliziiniin baska araclar kullanilarak daha
basit, daha anlasilir, daha ergonomik, daha kullanic1 dostu ve daha estetik
bir gdriinlime kavusturulmasi olusturulan klinik karar destek sisteminin
kullaniminin daha cok kisi tarafindan tercih edilmesini saglamasi ve
buna benzer uygulamalarin baskalar: tarafindan da yapilmasinin tesvik

edilip yayginlastirilmasinin saglanmasi agisindan 6nemli goriinmektedir.
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6. SONUC VE ONERILER

Biyoinformatik biliminin onkoloji alaninda bir uygulamasi olan &6zgiin tez
calismasinda kolon kanseri hastalarina ait klinik ve genomik veri setleri {izerinde
tahmine dayali makine 6grenmesi algoritma modelleri kullanilarak veriden grenip
karar veren klinik karar destek sistemi iiretilmistir. Uretilen klinik karar destek sistemi
ile degisiklik gosteren kosullar altinda hastalia 6zgli sagkalim ve prognozun
belirlenmesine yonelik bir arag gelistirilmeye calisilarak bilime katkida bulunmak

amaglanmistir.

Klinik parametreler ve yolaklardaki genlerin tiimiiniin girdi olarak
kullanilmastyla gerceklesen 6grenme durumunda diger girdi kombinasyonlar: ile
gerceklestirilen analiz sonuglarina gorece daha yiiksek algoritma performansina
ulagilmasi (%76,2), makine 6grenmesi etkinligi i¢in daha ¢ok verinin daha iyi sonuglar

verdigini gostermektedir.

Bu sebeple bilimsel literatiirde de bilindigi lizere makine 6grenimi modellerinde
daha kalabalik veri gruplar ile calisilmasina ihtiya¢ vardir (177,178). Bunun i¢in
iilkemizde ve diinyada saglik kuruluslarinda ayri ayri toplanan saglik verilerinin
aragtirma amactyla bir platform {izerinde toplanmasi ve bilim insanlarinin erisimine
acik olmasi 6nem arz etmektedir. Diinyada baska iilkelerde 6rnekleri olan buna benzer

uygulamalarin tilkemizde de tesvik edilmesi gerekmektedir (30).

Bu ve benzeri c¢alismalar ile belirli kanser tiirlerine 6zgli oldugu bilinen
biyobelirteglerin klinik karar destek sistemlerinde daha da siklikla kullanilmasi

Onerilmektedir.

Bu c¢alismanin sonuglarinin ve etkinliginin gelistirilmesi i¢in ¢aligmada ele
alinmayan modeller ile devam ettirilmesi mithim olmakla birlikte bu tezin sonuglari
benzer calismalar yapmayi planlayan arastiricilar ve gelecekte yapilacak diger

caligmalara katki saglamasi agisindan énemlidir.
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