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OZET

Kii¢iik Hiicreli Dis1 Akciger Kanseri Tamli Akciger Rezeksiyonu Yapilan
Hastalarin Yapay Zeka Ile Postoperatif Basar1 Ve Risk Analizi

Her cerrahi brang gibi gogiis cerrahisi bransi da ameliyat 6ncesinde ince elenip sik
dokunan hazirliklarla dolu risk analizleri, ameliyat esnasinda ciddi bir emek ve
konsantrasyon, ameliyat sonrast her adimin dikkatle takip edilmesi gereken dogru
kararlar verme biitiiniidiir. Kiigiik hiicreli dis1 akciger kanseri (KHDAK) histopatolojik
tip olarak akciger kanserleri i¢inde en sik goriilenidir. Calismamiz bu siiregler iginde
ameliyat sonrasi asamalar basta olmak {izere tiim adimlarda hastalara ve hekimlere
yardimct olmay1 hedeflemektedir. 9. TNM evreleme sistemi giiniimiizde IASLC
tarafindan Onerilen ve kullanilan evreleme sistemidir. Erken evre ve rezektabl lokal ileri
evre KHDAK grubunda cerrahi tedavi etkindir. Akciger rezeksiyonu ve sistematik
mediastinal lenf nodu diseksiyonu KHDAK cerrahisinin temelini olusturur. Ameliyat
sonras1 donemde goriilen komplikasyonlar, ileri tedavi ve bakim gerektiren yogun bakim
yatislarinin olmasi, hastanede kalis siiresinin uzamasi basta mortalite, morbidite, maliyet,
hastane enfeksiyonlari, siirdiiriilebilirlik ve sosyal etkenler acisindan Onem arz
etmektedir. Bu asamalarda yogun bakim gerekliliginin degerlendirilmesi konusunda
objektif, digiik maliyetli, kolay kullanimi olan, kendini gelistirebilen, giinliik pratige
uyarlanabilir, hasta 6zelinde ¢alisan ve dogruluk orani yiiksek sekilde sonug veren bir
uygulama ya da degerlendirme Olciitii bulunmamaktadir. Yapay zeka uygulamalari
hekimlige yardimci alanlar, saglik sistemlerinde ve diger alanlarda veri toplama,
siiflandirma, saklama, 6grenme, 0gretme gibi ozellikleri ile karar vermeye yardimci
algoritmalar olarak hayatimizda yer bulmaktadir.

Calismamizda KHDAK sebebiyle opere edilen hastalarda post op siirecleri
elimizdeki veriler ile tahmin etmeyi amagladik. Calismamizda 1471 hastanin verileri
retrospektif olarak incelenerek genis veri setleri olusturuldu. 6 adet farkli yapay zeka
algoritmasi1 kullanilarak hastalara ait 14 parametre ile hastalarin postoperatif klinik
stirecleri ve yogun bakima ¢ikip ¢ikmayacaklar: yiiksek dogruluk ve basari oram ile
tahmin edilmesi amaglandi. Bu algoritmalar: SVM-Linear Kernel, Random Forest
siniflandirma, SMOTE Sonrasi SVM-Linear Kernel, SMOTE Sonras1 Random Forest
siniflandirma, Lineer Regresyon ve Radial Basis SVM Korele Yontemi idi.

Yogun bakima ¢ikacak hastalar1 tahmin etmede en bagaril1 algoritmamiz SMOTE
Sonras1 Random Forest siniflandirma oldu ve F1 ortalama skoru %91, yogun bakima
ctkmayacak hastalar1 tahmin etmede en basarili algoritmamiz SMOTE Sonras1 Random
Forest siniflandirma oldu ve F1 ortalama skoru %91 olarak hesaplandi. SMOTE Sonrasi
Random Forest siniflandirma yontemi i¢in ortalama ¢apraz dogrulama puani 0.9232,
capraz dogrulama puaninin standart sapmasi ise 0.0165 olarak hesaplandi. En basarili
algoritmamizda ROC egrisinde egri altinda kalan alan %386 idi.

Yapay zeka algoritmalar1 sayesinde KHDAK cerrahisi sonrasi postoperatif klinik
tahminler, yliksek dogruluk ve basar1 oranlariyla gerceklestirilebilmekte olup, gelecekte
klinik pratikte daha yaygin bir sekilde kullanilmasi beklenmektedir.

Anahtar Sozciikler: Kiiciik Hiicreli Dis1 Akciger Karsinomu, NSCLC, Postoperatif
Komplikasyon, Yogun Bakim Unitesi, Yogun bakim, Yapay
Zeka, SMOTE, Lineer Regresyon, SVM, Support Vector
Machine, Lineer Karnel, Radial Basis, Random Forest, Gogiis
cerrahisi.
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ABSTRACT

Postoperative Success and Risk Analysis of Patients with Non-Small Cell Lung
Cancer Undergoing Lung Resection Using Artificial Intelligence

Thoracic surgeryis a comprehensive process that involves meticulous
preoperative preparations filled with detailed risk analyses, significant effort and
concentration during the operation, and careful postoperative follow-up requiring precise
decision-making at every step. Non-small cell lung cancer (NSCLC) is the most common
histopathological type among lung cancers. Our study aims to assist both patients and
physicians throughout these processes, with a particular focus on the postoperative stages.
The 9th edition of the TNM staging system, currently recommended and used by the
IASLC, is the standard for staging. Surgical treatment is effective in early-stage and
resectable locally advanced NSCLC. Lung resection and systematic mediastinal lymph
node dissection form the foundation of NSCLC surgery. Postoperative complications, the
need for intensive care requiring advanced treatment and care, and prolonged hospital
stays are critical factors that impact mortality, morbidity, cost, hospital-acquired
infections, sustainability, and social factors. Currently, there is no objective, low-cost,
easy-to-use, self-improving, and highly accurate evaluation tool or application tailored to
individual patients that can predict the necessity of intensive care during these stages.
Artificial intelligence (AI) applications are increasingly integrated into healthcare
systems and other fields, aiding decision-making through data collection, classification,
storage, learning, and teaching capabilities. In our study, we aimed to predict
postoperative processes in patients undergoing surgery for NSCLC using available data.

We retrospectively analyzed data from 1,471 patients to create extensive datasets.
Using six different Al algorithms, we predicted postoperative clinical outcomes and the
need for intensive care with high accuracy and success rates based on 14 patient-specific
parameters. The algorithms used were: SVM-Linear Kernel, Random Forest
Classification SVM-Linear Kernel with SMOTE, Random Forest Classification with
SMOTE, Linear Regression, Radial Basis SVM Correlation Method.

The most successful algorithm for predicting patients requiring intensive care
was Random Forest Classification with SMOTE, achieving an F1 score of 91%. The same
algorithm also excelled in predicting patients not requiring intensive care, with an F1
score of 91%. For this method, the average cross-validation score was 0.9232, with a
standard deviation of 0.0165. The area under the ROC curve for the most successful
algorithm was 86%.

Thanks to Al algorithms, postoperative clinical predictions for NSCLC surgery
can now be made with high accuracy and success rates, and their widespread use in
clinical practice is anticipated in the future.

Keywords: Non-Small Cell Lung Cancer, NSCLC, Postoperative Complications,
Intensive Care Unit, Intensive Care, Artificial Intelligence, SMOTE, Linear
Regression, SVM, Support Vector Machine, Linear Kernel, Radial Basis,
Random Forest, Thoracic Surgery
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1. GIRIS VE AMAC

Akciger kanseri, diinya ¢apinda en yaygin goriillen ve en yiiksek 6liim oranina
sahip kanser tiirlerinden biridir. Hem gelismis hem de gelismekte olan iilkelerde 6nemli
bir saglik sorunu olan bu hastalik, 6zellikle sigara kullanim1 ve ¢evresel maruziyet gibi
faktorlerle iliskilendirilmistir. !

Diinya Saglik Orgiitii (DSO) verilerine gére, her y1l yaklasik iki milyon yeni vaka
teshis edilmekte ve bu durum akciger kanserini kiiresel bir halk sagligi krizi haline
getirmektedir.? Tan1 ve tedavi siireclerindeki teknolojik ilerlemelere ragmen, hastaligin
erken evrede tespit edilmesi ve dogru tedavi yontemlerinin belirlenmesi, post op siirecte
dogru ve etkili yonetim hala 6nemli zorluklar icermektedir. Bu noktada, yapay zeka (YZ)
teknolojileri, bilyiikk veri analitigi ve derin Ogrenme yontemleri, akciger kanseri
arastirmalarinda ¢igir agan bir potansiyel sunmaktadir.® Yapay zeka, insan akli ile
bagdastirilan algilama, analiz etme, problem ¢6zme, diisiinme, fikir beyan etme, sorunlari
¢Ozme, iletisim kurma, ¢ikarimlarda bulunma, karar verme gibi islevleri bulunan yazilim
teknolojilerini tanimlamak i¢in kullanilir. 21. yiizyilda tip alaninda goriintii islemede
yapay zeka ve yapay zekanin bir alt dali olan ¢oklu derin 6grenme metotlarinin kullanimi
hizla artmistir. >

Derin 6grenme modelleri, biiylik miktardaki tibbi veriyi isleyerek hem tani koyma
hizin1 artirmakta hem de insan hatasint minimize etmektedir. Ayrica, genomik analizlerde
ve tedaviye yanit Ongoriilerinde YZ algoritmalarimin kullanilmasi, akciger kanseri
yonetiminde kisisellestirilmis tip anlayisim giiclendirmektedir. >

Bu ¢alismanin amaci, akciger kanserinde yapay zeka teknolojilerinin tani, tedavi
prognoz ve ameliyat sonrasi silireglerindeki roliinli, yogun bakim ihtiyaci 6zelinde
kapsamli bir sekilde degerlendirmektir. Calisma, preop hastaya ait spesifik verileri
kullanarak ameliyat sonras1 siirecte dogru, maliyet etkin etkin ve nesnel bir bi¢imde
hastalarin yogun bakim ihtiyaclarinin olup olmayacagini gdsterecek bir yapay zeka
algoritmasinin olusturulmasin1 hedeflemektedir. Ayrica, bireysellestirilmis tedavi
uygulamalarinda yapay zeka destekli modellerin uygulanabilirligi ve bu modellerin klinik

pratige entegrasyonu ele alinacaktir.



Bu aragtirma, yapay zeka ve akciger kanseri arasindaki etkilesimi derinlemesine
inceleyerek, tibbi tani ve tedavi siireclerine yenilik¢i ¢dziimler sunmayi amaclamaktadir.
Elde edilen bulgularin, akciger kanseri hastalarinin yasam kalitesini artirmaya yonelik

onemli katkilar saglayacagi ongoriilmektedir.



2. GENEL BILGILER

2.1. Akciger Kanseri

Primer akciger karsinomu, trakeobronsiyal yapilar veya akciger dokusundaki
hiicrelerden farklilasan, kontrolsiiz boliiniip ¢ogalma yolu ile ¢evre doku ve organlara
invazyon yapabilen, lenf yolu ve hematojen yol ile uzak organlara metastaz yapabilen
hastaligin genel adidir. Malignite denilmesi igin belirtilen 6zellikler: diferansiyasyon,

mitoz hizi, lokal invazyon ve metastaz olarak tanimlanmistir.”

2.2. Akciger Kanseri Epidemiyolojisi

Yirminci yiizyilin baglarinda ender rastlanan bir hastalik olan akciger kanseri
giiniimiizde artis gostermektedir.® Akciger kanserinin goriilme sikhiginin diger
malignitelere gére daha fazla artmas, sigara tilketimimdeki artis ile iliskilendirilmektedir.
Akciger kanseri 1985°ten itibaren diinya ¢apinda en ¢ok 6liime sebep olan kanser tipidir.
Yeni tani alan kanserlerin %13’iinii, kansere bagl tiim 6liimlerin %20’sini akciger kanseri
ile iligkilendirmek miimkiindiir. Akciger kanseri goriilen tiim vakalari %581 gelismekte

olan iilkelerde goriilmektedir®.!”

2.3. Akciger Kanseri Etiyolojisi

Sigara igmek, akciger kanseri goriilme sikliginda 25-35 kat artis goriilmesine
neden olmaktadir ve son 40 yil i¢inde akciger kanseri goriilme sikligindaki artig, sigara
igme aliskanligindaki artisa paralel seyretmektedir.!! Sigara dumaninda bulunan kimyasal
maddelerden bugiine kadar 70°ten fazlasi, kanser yapici etkiye sahip maddeler olarak
tanimlanmistir. Diinya ¢apinda 1,2 milyar insanin sigara igicisi oldugu tespit edilmistir.
Bu miktarin 2025 yilinda 1,6 milyara ylikselmesi beklenmektedir. Sigara, akciger
kanserinde ana risk faktorii olarak kabul edilmektedir. Akciger kanseri mevcudiyetinde,
erkeklerde %90 kadinlarda %80 sigara igiciligi ya da sekonder maruziyeti hikayesi
bulunmaktadir.'? Akciger maligniteleri meslek sebepli kanserler arasinda en sik goriilen
kanser tiirtidiir. Meslekle iligkili kanserlerin seyri diger sebeplerden dolay1 olusanlardan
farkli degildir. Ancak meslek iliskili olmayan gruplara gore daha erken yaslarda gortiliir.
Mesleki maruziyet erkeklerde daha sik oldugundan, meslekle iliskili kanserler de

erkeklerde daha sik goriiliir'?. Asbest ve sigara gibi birden fazla kanserojene maruz



kalanlarda maruziyete bagli kanserler daha fazla goriiliirler. Bu maddelerin kanser
olusumunda sinerjistik tesir ettigi ongoriilmektedir.!® Akciger kanseri hastalarinda
ortalama yas 70, akciger kanseri ile iligkili 6liimlerde ortalama yas 72’dir. Opere
edilebilen hastalarin orani yas arttik¢a azalmaktadir. Erken dekatlarda goriilme siklig1 az
olmakla birlikte, son yillarda bu dénemlerde de gériilme siklig artis gdstermektedir.!!3
Akciger kanseri; tiitlin iirtinleri ile iliskili olarak, kadinlara nazaran erkeklerde daha sik
goriliir. Histopatolojik alt tipler de ise kadin ve erkek cinsiyette farklilik gosterir.
Kadinlarda adenokarsinom alt tip daha sik goriilmektedir. Kadinlarda tiitiin {iriinlerinin
negatif etkilerine daha fazla duyarli olma durumu, daha diisiik DNA onarim kapasitesi,

timor baskilayict genlerdeki artmis mutasyon goriilme sikligi ve hormon diizeyinde

farkliliklar, histolojik alt tiplere ve goriilme oranlarina etki etmektedir.'®

2.4. Akciger Kanserinin Histopatolojik Siniflandiriimasi

Genetik c¢alismalar, molekiiler diizeyde arastirmalar ve immunohistokimyasal
ilerlemelerin sonuglari ile es zamanli degerlendirilerek 2015 yilinda Diinya Saglik Orgiitii
(World Health Organization) ve Uluslararas1 Akciger Kanseri Arastirma Birligi
(International Association for the Study of Lung Cancer/IASLC)’nin beraber ¢alismasi

ile akciger kanserinde histopatolojik smiflandirilma olusturulurmustur. (Tablo 1) '’



Tablo 1. Diinya Saghk Orgiitii akciger kanseri histopatolojik siniflandirmasi'®

A. Epitelyal tiimorler

1. Adenokarsinom Adenoid kistik karsinom
Lepidik adenokarsinom Epitelyal-miyoepitelyal karsinom
Asiner adenokarsinom 8. Papillom

Papiller adenokarsinom

Yassi epitel hiicreli papillom

Mikropapiller adenokarsinom

Glandiiler papillom

Solid adenokarsinom

Mikst skuamoz ve glandiiler papillom

Invaziv miisinGz adenokarsinom

9. Adenomlar

Mikst invaziv miisindz ve non miisinz Sklerozan pndmositom
Kolloid Adenokarsinom Alveoler adenom
Fetal adenokarsinom Papiller adenom
Enterik adenokarsinom Miisinoz kistadenom
Minimal invaziv adenokarsinom Miiko6z gland adenomu
Nonmiisinoz B. Mezenkimal tiimorler
Miisindz Pulmoner hamartom
Preinvaziv lezyonlar Kondroma
Atipik adenomat6z hiperplazi PEComatdz tiimorler
Adenokarsinoma in situ Lenfangiomyomatozis
PEComa, benign
Berrak hiicreli timor

2. Yassi epitel hiicreli karsinom

PEComa, malign

Keratinize yassi epitel hiicreli karsinom

Konjenital miyofibroblastik tiimor

Nonkeratinize yassi epitel hiicreli
karsinom

Diffiiz pulmoner lenfanjiomatozis

Bazaloid yassi epitel hiicreli karsinom

Inflamatuvar miyofibroblastik tiimor

Preinvaziv lezyonlar

Epiteloid hemanjioendotelyoma

In situ skuamoz hucreli karsinoma

Plevropulmoner blastom

3. Noroendokrin tiimorler

Sinovyal sarkom

Kiigiik hiicreli karsinom

Pulmoner arter intimal sarkom

Kombine kiiciik hiicreli karsinom

Pulmoner miksoid sarkom

Biiyiik hiicreli ndroendokrin karsinom Miyoepitelyal timorler
Kombine biiyiik ndroendokrin Miyoepitelyoma

karsinom
Karsinoid Tiimorler Miyoepitelyal karsinoma
Tipik karsinoid tiimor C. Lenfohistiositik tiimorler
Atipik karsinoid tiimor MALT lenfoma
Preinvaziv lezyonlar Diffiiz biyiik hiicreli lenfoma

Diffiiz néroendokrin hiicre hiperplazisi

Lenfomatoid graniilomatozis

4. Adenoskuamoz karsinom

Intravaskiiler bilyiik B hiicreli lenfoma

5. Sarkomatoid karsinomlar

Pulmoner Langerhans hiicreli histiositoz

Pleomorfik karsinom

Erdheim-Chester hastalig

Igsi hiicreli karsinom

D. Ektopik kokenli tiimorler

Dev hiicreli karsinom

Germ hiicreli timorler

Karsinosarkom Teratom, matiir
Pulmoner blastom Teratom, immatir

6. Diger ve siniflandirilamayan karsinomlar Intrapulmoner timoma
Lenfoepitelyoma benzeri karsinom Melanom
NUT karsinom Meningiom

7. Tiikriik bezi tipi tiimérler

Mukoepidermoid karsinom

E. Metastatik tiimorler




2.5.Kiig¢iik Hiicre Dis1 Akciger Kanseri (KHDAK)

Akciger kanseri tipleri icerisinde %80 goriilme orani ile en goriilen sik alt tipi
olarak tespit edilmistir®. Akciger kanserinden 6liim nedeni acisindan karsilastirildiginda
en sik sebep yine KHDAK dir. ®Sigara ve bilumum tiitiin iiriinlerinin pasif ya da aktif
olarak kullanimi akciger kanseri goriilme riskini anlamli olarak artirmaktadir.'”

Soy ge¢miste akciger kanseri dykiisliniin bulunmasi, aromatik hidrokarbonlar,
asbeste maruz kalinmasi, radyoaktif maruziyet, kronik akciger hastaliklar1 oykiisii, soy
gaz(radon) maruziyeti, viicutta birikimi olan metallere maruziyet gibi faktorler de akciger
kanseri riskini artiran faktorler arasinda bulunmaktadir.®!® Cinsiyet faktoriinde ise
erkeklerde goriilme siklig1 kadinlara oranla daha fazladir.®?° Yas faktorii ele alindiginda
65 yas ve lizeri grup tiim grubun %50 den fazlasini teskil etmektedir.®%! Kiigiik hiicreli
dis1 akciger kanseri tespit edilen vakalarin yarisindan fazlasi 4.evre yada ileri evre olarak
nitelendirilmektedir? KHDAK  vakalarinin toplamda %40’1m1  olusturan alt tip
adenokarsinomdur.?!**  Adenokarsinomlar1 da alt tiplerine ayirdigimizda; minimal
invaziv adenokarsinom (miisindz olmayan, miisindz), invaziv non-miisindz
adenokarsinom (lepidik, asiner, papiller, mikropapiller, solid), invaziv miisindz
adenokarsinom olarak siiflanmaktadir. Skuamoz hiicreli karsinom da ikinci en sik
goriilen tip olarak karsimiza ¢ikmaktadir.?!*? Keratinize, non-keratinize ve bazaloid tip
karsinomlar skuaméz hiicreli karsinomun baslica alt gruplaridir.>*** Akciger kanserinin
diger alt gruplar ise ;bliylik hiicreli akciger karsinomu, adenoskuaméz karsinom,
sarkomatoid karsinom (pleomorfik karsinom, karsinosarkom), karsinoid tiimor (tipik
karsinoid, atipik karsinoid), noéroendokrin karsinomadir. (Biiyiik hiicreli néroendokrin
karsinoma)'®-2324,

(Tablo 2)



Tablo 2. Kiiciik hiicre dis1 akciger karsinomlarinin simiflandirmasi tabloda belirtilmigtir.'®

A. Epitelyal Tiimorler 1.Adenokarsinom
a. Minimal Invaziv Adenokarsinom
Non-Miisindz Minimal Invaziv Adenokarsinom Miisindz Minimal Invaziv
Adenokarsinom
b. Invaziv Non-Miisinéz Adenokarsinom
Lepidik Adenokarsinom
Asiner Adenokarsinom
Papiller Adenokarsinom Mikropapiller Adenokarsinom Solid Adenokarsinom
c.Invaziv Miisindz Adenokarsinom
Mikst invaziv Miisindz ve Non-Miisindz Adenokarsinom
d.Kolloid Adenokarsinom
e. Fetal Adenokarsinom
f. Adenokarsinom, enterik Tip
g. Adenokarsinom, alt tip belirtilmemis
2.Skuamé6z Hiicreli Karsinom
a. Keratinize Tip
b. Non-Keratinize Tip
c. Bazaloid Tip
3. Biiyiik Hiicreli Karsinom 4.Adenoskuamoz Hiicreli Karsinom S5.Sarkomatoid
Karsinom
a. Pleomorfik Karsinom
b. Karsinosarkom
6. Tiikiiriik Bezi Tipi Karsinomlar
a. Mukoepidermoid Karsinom b. Adenoid Kistik Karsinom

B. Noroendokrin Tiimorler

1.Karsinoid Tiimor
a. Tipik Karsinoid / Noroendokrin Tiimor Grade 1
b.Atipik Karsinoid / Noroendokrin Tiimor Grade 2

2.Noroendokrin Karsinom




2.6. Kiiciik Hiicreli Dis1 Akciger Kanserinde Evreleme

TNM evreleme sistemi kiiglik hiicreli dis1 akciger kanseri evrelemesinde
kullanilmaktadir.?

“T” faktorii, timOriin boyutu ile karakteristik 6zelliklerini (tx, TO, Tis, T1a(mi),
T1, T2, T3, T4), “N” lenf diigimiiniin 6zelliklerini (Nx, NO, N1, N2, N3) ve “M” uzak
metastaz durumunu (MO, Mla, Mlb, Mlc) ifade eder (Tablo 4), (Tablo 5).27%
Giintimiizde IASLC ve AJCC calismalar1 sonucu 9.TNM evrelemesi kullanilmaktadir.
(Tablo 3), (Tablo 4), (Tablo 5), (Tablo 6)*”*® TNM evreleme sistemindeki amag akciger
kanserli hastalarda sagkalim ve hastaligin seyrini dogru tahmin etmek, evrelemeyi dogru
yapmak ile en iyi tedavi se¢eneklerini ortaya koymaktir.?%?”2° Dokuzuncu evrelemede T
faktorinde T1 ve T2 icin l'er santimetre araliklarla artislar i¢in alt gruplar
olusturulmustur?®3° T3 tanim1 5cm’den biiyiik tiimérler igin , T4 kavrami 7 cm’den biiyiik
tiimorler igin kullanilmistir.?”-*3° (Tablo 3) T, N ve M faktorleri kullanilarak hastalik

evrelemesi yapilmaktadir. (Tablo 4)



Tablo 3. TNM evrelemesi T faktorii gosterilmistir.?®

Tx T{imoriin degerlendirilememesi,

TO Primer tiimor kanit1 yok

Tis Karsinoma In Situ

T1 Timor, akciger veya visseral plevra ya da uzak periferik bronsla
siirida (ana lob bronsunda degil).

T1mi Minimal invaziv Adenokarsinom

Tla <1 cm

T1b >1 cm ile <2 cm aralig

Tlc >2 cm ile <3 cm aralif

T2 >3 cm ile <5 cm araliginda,
Karinaya mesafesinden bagimsiz ana brons invazyonu olmasi,
Visseral plevra invazyonu olmasi,
Hiler bolgeye uzanan atelektazi veya obstriiktif pnémoni

T2a >3 cm ile <4 cm aralig

T2b >4 cm ile <5 cm aralig

T3 >5 cm ile <7 cm araligy,
Goglis duvari, frenik sinir, parietal plevra, azygos ven,
perikardiyum invazyonu, stellat ganglionda ya da intratorasik sinir
zincirinde tutulum, Ayni lobda farkli nodiiller

T4 >7 cm

Diyafragma, timus, kalp, trakea, mediasten, biiyliikk damarlar,
rekiirren laringeal sinir, vertebral govde, Ozefagus, vagus siniri,

brakial pleksus, karina invazyonu, Ayni taraf farkli lobda nodiiller




Tablo 4. TNM evrelemesi N faktorii gosterilmigtir.?®

Nx Bolgesel Lenf Diigtimlerinin Degerlendirilememesi

NO Bolgesel Lenf Diigiimii Metastazi yok

N1 [psilateral peribronsiyal ve/veya Ipsilateral hiler ve/veya,
[ntrapulmoner lenf diigiimlerine metastaz veya direkt invazyon

N2 [psilateral mediastinal ve/veya Subkarinal lenf diigiimlerine
metastaz

N2A Tek bir ipsilateral mediastinalde veya subkarinal nodal istasyonda
metastaz(lar)

N2B Subkarinal nodal istasyonun tutulumu olan veya olmayan birden
fazla ipsilateral mediastinal lenf nodunda metastazlar
Kontralateral mediastinal/hiler, ipsilateral/kontralateral skalen ya

N3 da supraklavikular metastaz
Tablo 5. TNM evrelemesi M faktorii gosterilmistir.?

MO Uzak metastaz yok

M1 Uzak metastaz var

MI1A Kars1 akcigerde ayr tiimor nodiil veya/nodiilleri
Plevral veya perikardiyal nodiiller
Malign plevral veya perikardiyal eflizyon

M1B Tek ekstrotorasik organda tek metastaz

M1C1 Tek veya multipl organda multipl ekstratorasik metastaz
Tek bir organda ¢oklu ekstratorasik metastazlar

M1C2 Birden fazla organda ¢oklu ekstratorasik metastaz
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Tablo 6. TNM Evrelerinin Stmflandirilmasi®

/M Alt Grup N2B N3
Tla IIIA I11B
T1 T1b A 1B
Tlc IIA 1B
T2a 1B 1B
T2
T2b 1B I11B
T3 T3 1B
T4 T4 A A I11B 1B
Mla IVA IVA IVA IVA IVA
MIlb IVA IVA IVA IVA IVA
M1
Milcl IVB IVB IVB IVB IVB
Mic2 IVB IVB IVB IVB IVB

2.7. Kiigiik Hiicreli Dis1 Akciger Kanserinde Tedavi

Kiigtik hiicreli dis1 akciger kanseri tedavi agisindan temel olarak erken evre (Evre
1 ve 2) ve lokal ileri evre (Evre 3) olarak gruplandirilir.’!? Rehberlerde klinik olarak
erken evre kiiclik hiicreli dis1 akciger kanseri olma durumunda solunum fonksiyon
testi(SFT) ve klinik agidan engel bir durum yok ise tedavi segenekleri arasinda cerrahinin
yeri biiyiiktiir.>*** SFT yada klinik olarak uygunsuz durumlarda ise stereotaktik viicut
radyasyon tedavisi (SBRT) ve kemoterapi tedavi segenegi olarak &ne ¢ikmaktadir.”334
Evre 1-2 erken donem hastalikta standart olarak Onerilen cerrahi prosediir lenf nodu
diseksiyonu ile birlikte anatomik akciger rezeksiyonlaridir.®2!2? Anatomik olmayan
sublobar wedge(kama) rezeksiyon ise lobektomiden ve segmentektomiden daha koti

onkolojik sonuglar sunmaktadir.>> Baz1 ¢alismalarda kiigiik hiicreli dis1 akciger kanseri

evre 1A anatomik rezeksiyona solunum rezervi elverisli olmayan hastalarda wedge
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rezeksiyon uygulanabilir bir prosediir olarak gosterilmistir.>>*® Parankim koruyucu
prosediirler son zamanlarda artan siklikla uygulanmasina ragmen hiler yerlesimli ve ayni
zamanda parankim koruyucu cerrahiler i¢in teknik olarak uygun olmayan hastalarda
pndmonektomi secenedi mevcuttur.>”*® Solunum testleri sonucu elverisli olmayan
hastalarda santral yerlesimli KHDAK varliginda pndmonektomiden kaginmak i¢in sleeve
lobektomi segenegi mevcuttur.’’3° Cerrahi sinir negatif sleeve rezeksiyonlarda genel
sagkalim, niikssiiz sagkalim onkolojik sonuglari pndmonektomi ile 6rtiismektedir.**
Lobektomi KHDAK cerrahi tedavisinde altin standarttir ve cerrahi yaklasim olarak
torakotomiler ilk uygulanan cerrahi yaklasimdir. ' Minimal invaziv bir cerrahi prosediir
olan video yardimli gogiis cerrahisi (VATS) 1990'larda sahalara girmistir ve torakotomiye
gore daha az agrili olmasi, iyilesme siiresinin daha kisa olmasi , postoperatif agr
durumunda kaydedilmis iyilesme avantajlari ile standart kullanim haline gelmistir.*! 3
RATS''!n (Robot yardimli go6giis cerrahisi) VATS ve torakotomiye iistiinliigii ifade
edilmektedir, daha iyi bir ergonomiye sahip olmasi, li¢ boyutlu yiiksek kalitede goriintii
elde edilmesi, alet acilarinin daha iyi manevra kabiliyeti i¢in uygun olmasi temel
istlinliiklerindendir ancak operasyon siiresinde uzama , yiiksek maliyet ise RATS i¢in
temel engellerdir.*** KHDAK ’larinda evre Lokal ileri ise tedavi, tiimoriin rezektabl olup
olmadigina gore planlanmalidir. Rezektabl lokal ileri evre KHDAK ’ne cerrahi prosediirii
takiben adjuvan onkolojik tedavi (Kemoterapi ve/veya Immiinoterapi ve/veya
Radyoterapi) planlanmasi multidisipliner konseyler ile almmalidir.’****7 Rezektabl
olmayan lokal ileri evre KHDAK hastalar i¢cin neoadjuvan (cerrahi oncesi) tedavi
ardindan (Kemoterapi ve/veya Immiinoterapi ve/veya Radyoterapi) yeni goriintiilemeler
ile cerrahi agidan tiimoriin rezektabl hale gelip gelmedigi degerlendirilmelidir****4° Evre

3A ve secilmis 6zellikli Evre 3B hastalar cerrahi prosediir igin uygun olabilir.>*>!
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3. KUCUK HUCRELI DISI AKCiGER KANSERI CERRAHISI
SONRASI PULMONER KOMPLIKASYONLAR, YOGUN BAKIM
GEREKSINIMI VE HASTANEDE KALIS SURECI

3.1. Postoperatif Pulmoner Komplikasyonlar

Gogiis cerrahisi ameliyatlar1 sonrasinda yogun bakim ihtiyaci ve komplikasyon
olusma durumunu éngdérmek konusunda uzlasilmis bir fikir birligi bulunmamaktadir.>>>
Primer kiiciik hiicreli dis1 ve kiigiik hiicreli akciger kanseri nedenli gogiis cerrahisi
ameliyatlar1 sonrasinda ERAS (Enhanced Recovery After Surgery- Cerrahi Sonrasi
Iyilestirilmis Bakim) protokoliiniin gergeklestirilmesi ve preop postop pulmoner
rehabilitasyon uygulanmasi ile morbidite ve mortalitenin azaldig1 yoniinde kanitlar
gosterilmistir.>*>> Albiimin diizeylerinde diisiikliik , immiin sistem zayifligi, yeterli
beslenememe, sigara ve tiitiin tirtinleri kullanimu, ileri yas, komorbid ek durumlar, kronik
obstriiktif akciger hastaligi(KOAH) 6ykiisii ve uzamis cerrahi siiresi postoperatif veya
genel komplikasyonlar acisindan risk faktérleridir. 3% Yardimci solunum kaslar1 ve
ana solunum kas giiciinde zayiflama, operasyon bolgesinde agr1 ve sekresyon retansiyonu
KHDAK nedeniyle minimal invaziv cerrahi ameliyat yapilmasi durumunda dahi
postoperatif pulmoner ya da genel komplikasyon oraninin %20-60 gibi genis bir deger
araliginda bulunmasina sebep gosterilebilir.?%60-63

Ameliyat sonras1 pulmoner yada genel komplikasyonlar KHDAK nedeni ile opere
edilen hastalarda ,uzamis hava kacagi, lober yada tam pndmoni, atelektazi, sekresyon
tikaclar1 olugmas1 ve retansiyonu, bronkoplevral fistiil ve organizma iliskili ampiyem
seklinde en sik olarak karsimiza ¢ikmaktadir.’®*° Uzamis hava kacag1 ameliyattan sonra
5 ila 7 gilinden daha uzun siiren hava kagaklariin devam etmesi olarak tanimlanir ve
akciger ameliyatlar1 sonrast %8-15 oraninda goriilmektedir.5*® Hava kacagi miktari
bronkoplevral fistiil gibi masif degil, alveolar- plevral bosluklar sebebi ile daha az
olmaktadir.%® Uzamis hava kacaklar1 gogiis tiipii uygulanma siiresinin uzamasina,
hastanede yatis sliresinin uzamasina ,hastane sebepli enfeksiyonlarinin (ampiyem vb.)
ortaya ¢ikmasma ve toplam hastane maliyetlerinde artisa sebep olan postoperatif
komplikasyonlardandir.®>%” Ameliyat sonras1 pnémoni olusma riski aktif tiitiin {iriinleri
kullanim 6ykiisii olan, ileri yas, erkek , KOAH’11, diisiik solunum fonksiyon degerlerine

sahip, torakotomi ile cerrahi yapilan, neoadjuvan tedavi almis, diyabet 6ykiisii olan, kanda
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diisiik albiimin seviyeleri 6l¢iilen, yiiksek C-Reaktif protein degerlerine sahip hastalarda
artmaktadir.®®%72 Cerrahi profilaksi icin antibiyotik grubu seciminde birinci kusak
sefalosporinler cerrahi alan enfeksiyonu igin en iyi secenek olarak gdsterilebilir.”®> Agri,
solunum kaslarinda hasarlanma, 6ksiirme yetisinde azalma, merkezi ve periferik sinir
sisteminin anestezik ilaclar ile depresyonu, solunum sikliginda artma, operasyon sirasinda tek
akciger ventilasyonu, tidal voliim ve fonksiyonel rezidiiel kapasitede azalma akciger
rezeksiyonu yada toraks cerrahilerini takiben gelisen atelektazinin baslica goriilme
nedenleri olarak sayilabilir.”*”°Brons giidiigii ve plevral bosluk arasindaki fistiil olusumu
olarak tanimlanan bronkoplevral fistiil KHDAK nedeni ile yapilan ameliyatlar sonrasi
gelistiginde ciddi postoperatif komplikasyonlar arasinda sayilmaktadir.”® Baslica risk
faktorleri: Pndmonektomi, neoadjuvan tedavi, kontrolsiiz diyabet, brong giidiigliniin uzun
birakilmasi, brong gilidiigiiniin beslenememesi, bronkoplevral fistiil gelisimi i¢in baslica

76,77

risk faktorleridir. . Cap1 8mmden kiiciik bronkoplevral fistiil (BPF) varliginda

bronkoskopi ile sklerozan ajanlar, silikon stent vb. uygulanabilirken bronkoplevral fistiil

cap1 8mmden biiyiikse cerrahi 6nerilmektedir.”®78 80

3.2 Ameliyat Sonrast Yogun bakim Yatisn ve Yogun Bakim Yatis
Gerekliliginin Degerlendirilmesi

Kiiciik hiicreli dis1 akciger kanseri ameliyatlar1 sonrast majér ve mindr
komplikasyonlar agisindan yogun bakim takibi gerekebilmektedir.®! Agir tiitiin iiriinleri
icicisi , koroner arter hastalig1 olan, KOAH tedavisi alan gibi ¢esitli komorbid durumlarin
eslik ettigi yiiksek riskli hasta grubu genellikle KHDAK i¢in opere olan hasta grubunun
genel profilini temsil etmektedir.> ASA (American Society of Anesthesiologist), CCI
(Charlson Comorbidity Index), kardiyak risk indeksi gibi pulmoner riskleri
degerlendirmede kullanilan yontemler komorbid durumlart degerlendirmek ve yogun

bakim yatis gerekliligini incelemek igin kullanilir.?>-7
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4. DERIN OGRENME VE YAPAY ZEKA ALGORITMALARI

Insanin 6grenme siirecinin matematiksel modellemesi sonucu ortaya ¢ikan yapay
zeka kavramu ilk olarak 1940’larda ortaya atilmistir.3® John McCarty’nin yaptigi tanim ile
“ Akill1 makineler miihendisligi ve bilimi” seklinde ilk kez 1956°da ifade edilmistir.*” Bu
sektorde temel amag¢ yapay zeka ile insan tarafindan iretilen makinelerin insan gibi
davranmasidir.”’ Yapay zekanin son donemlerde artan bir siiratle gelismesi ile IBM
firmasimnin Deep Blue iiriini 1997'de Diinya satrang federasyonu sampiyonu Garry
Kasparov'u yenerken, son zamanlarda siklikla kullanilan Siri, Alexa, ChatGPT gibi
konusma bazli yazilimlar hayatimizda fazlaca yer edinerek yapay zeka teknolojisinin
gelistigini, degerli teknolojiler arasinda yer edindigini ve potansiyel deger

ivmelenmesinin giderek artirdifimi ortaya koymaktadir.”*?!

Yapay zeka yazilim
algoritma Ornekleri i¢in ¢esitli yazilim dilleri kullanilabilir, 6rnek olarak Python,
MATLAB, SaaS, C++, JavaScript gosterilebilir.®* Makine bazli 6grenme(ML) eldeki
verilerden igleme baslayarak istenen eylem ve mevcut eylem arasindaki hatayr en aza

89.9092  Olusturulan

disiirmeye odakli yapay zeka yontemlerinden bir alt gruptur.
algoritmalar eldeki verileri 6grenmek ve hazirlanan modelin kendi basina alabilecegi tiim
kararlar1 haritalandirmak amagli tanimlanan istatistiki tekniklerden olusan kurallar
biitiinlidiir ve modeller ise yazilan algoritma sonucu ortaya ¢ikan matematiksel birer
denklemdir.® Denklemleri beslemek i¢in eldeki egitim verilerinin makine bazli grenme
modellerini egitmek i¢in kullanilan kism1 tiim verilerin %80'1, test verileri ise makine
bazli 6grenme modellerini egittikten sonra test etmek igin kullanilan kisimdir.3%°! Modeli
olusturmak ve egitmek sonrasinda da test etmek icin veri setlerinin hazirlanmasinin
ardindan makine bazli 6grenim i¢in model yada modeller olusturulur, dogrulama ve test
verileri ile model en uygun hale getirildikten sonra makine Ogrenme modelinin
dogrulugu, dogruluk ve hata verisi ile degerlendirilir.®® Makine bazli 6grenme 6ziinde
denetim ile (supervised) ve denetim olmadan (unsupervised) ve desteklenerek
(reinforcement) 6grenme tiirlerinden olusur.?*** Etiketli veriler ile denetim ile
o0grenmede egitim gerceklestirilir, siniflandirma ve regresyon problemlerinin ¢6ziimii i¢in
kullanilabilen bir yontemdir, linear regresyon, karar agaclari (Decision Trees-DT),
lojistik regresyon, rastgele orman (Random Forest), naif bayes siniflandirima (Naive
Bayes Classifier), destekli vektor makineleri (Support Vector Machine), KNN(K-Nearest

Neighbors) denetimli 6grenme ile uygulanabilen algoritmalardir®.
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4.1 Lineer Regresyon

Lineer regresyon, y ile gosterilen sayisal bir bagimli degisken ile x ile ifade edilen
bir veya daha fazla bagimsiz degisken arasindaki iligskiyi analiz etmek icin kullanilan
istatistiksel bir yontemdir. Eger modelde yalnizca bir bagimsiz degisken bulunuyorsa, bu
durumda model "basit dogrusal regresyon" olarak adlandirilir. Ancak, modelde birden
fazla bagimsiz degigken yer aliyorsa, bu tiir modeller "¢oklu dogrusal regresyon" olarak
tanimlanir.”> Dogrusal regresyon analizinde, bagimli degiskenin mutlaka sayisal bir deger
olmas1 gerekmektedir. Ayrica, regresyon modelinin giivenilir olabilmesi i¢in, modeldeki
her bir bagimsiz degisken i¢in en az 10 gézlem (olgu) bulunmasi 6nerilir. Bu, modelin

istatistiksel olarak anlaml1 ve tutarli sonuglar iiretebilmesi i¢in dnemli bir gerekliliktir. *¢

4.2 Radial Basis Fonksiyom
Radial basis fonksiyonu, gercek degerli bir girdi alip, giris degerinin baska bir
yere yerlestirilen hayali sabit bir noktadan uzaya izdiisiimiine olan uzakliga bagl olarak

gercek degerli bir ¢iktr iireten matematiksel bir fonksiyondur.”’

4.3 Random Forest (RF)

Rastlantisal orman (Random Forest), hiper parametre kestirimi yapilmadan da 1y1
sonuclar vermesi hem regresyon hem de smiflandirma problemlerine uygulanabilir
olmasindan dolay1 popiiler makine 6grenmesi modellerinden biri. Rastgele olusturulmus
birden ¢ok karar agacinin ¢iktisini birlestiren, regresyon ve siiflandirma problemlerini
¢ozmek i¢in kullanilan bir makine Ogrenme algoritmasidir. RF algoritmasi, karar
agaclarinin tahminlerinden yola ¢ikarak sonuca ulasmayi saglar. Ormandaki agac
sayisinin artmasi algoritma sonucunun kesinligini arttirir. RF algoritmasi ormandaki karar
agaclar lizerinde rastgele ve stirekli olarak islem gergeklestirdigi icin paralel mimaride

platformlar iizerinde ¢alistirilmasi ile olumlu sonuglar elde edilebilir.”®

4.4 Synthetic Minority Over-Sampling Technique (SMOTE)

Dengesiz siiflandirmanin bir sorunu, bir modelin karar sinirini etkili bir sekilde
O0grenebilmesi i¢in azinlik sinifina ait ¢ok az 6rnek olmasidir. Bu sorunu ¢6zmenin bir
yolu, azinlik smifindaki ornekleri asir1 6rneklemektir. Bu, bir modele uymadan 6nce

egitim veri kiimesindeki azinlik sinifindan 6rnekleri ¢ogaltarak elde edilebilir. Bu, sinif
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dagilimini dengeleyebilir ancak modele herhangi bir ek bilgi saglamaz. Azinlik sinifindan
ornekleri cogaltmada bir iyilestirme, azinlik sinifindan yeni 6rnekler sentezlemektir. Bu,
tablo verileri igin bir tiir veri artirmadir ve ¢ok etkili olabilir.”® .SMOTE teknigi eldeki
verisetini ¢ogaltmak yerine genisletmeyi hedefler. Karsilastirilacak 2 grup arasinda
azinlik olan tarafi ¢ogunluk olan tarafla dengelemek seklinde de yorumlanabilir. Sonuca

etki etmez ve taraf tutmaz.'?%10!

4.5 Support Vector Machine (SVM)

SVM, bir siniflandirict olusturmak i¢in gii¢lii bir yontemdir. Bir veya daha fazla
ozellik vektoriinden sonuglarin tahmin edilmesini saglayan iki sinif arasinda bir karar
sinir1 olusturmay1 amaglar. Hiper diizlem olarak bilinen bu karar sinir1, her bir siniftan en
yakin veri noktalarindan miimkiin oldugunca uzakta olacak sekilde yonlendirilir. Bu en

yakin noktalara destek vektorleri denir.!%

4.6 Yapay Zeka Isleme Bicimleri ve Dengesiz Verisetleri

Linear regresyonda X diizleminde bagimsiz degisken degerleri, Y diizleminde ise
bagimsiz olmayan degisken dngoriilerinin yer aldigi yontemdir.*Lojistik regresyon ise
bagiml degiskenin kategorize oldugu durumda kullanilmaktadir.®*’DT 6ziinde bir
siniflama algoritma aracidir, potansiyel tim sonuglari igerir ve akis semasi biciminde
bir diyagramdir®®® RF’ nin algoritmasi ¢oklu DT'den olusur ve daha fazla kesinlik ve

dogruluk ile tahminler elde edilir 59!

. Naif bayes siniflandiricisi, smiflandirma
problemlerini olasiliksal olarak ¢6zmeyi hedefleyen bayes teoremini temel alan bir
algoritmadir ve degiskenler arasindaki korelasyonu dikkate almaz ve tibbi modeller i¢in
cok uygun degildir. KNN eldeki bilgileri en yakin bulundugu konuma gore
stmiflandirir®. Support Vector Machine — Destek Vektdr Makinesi (SVM) kategorizasyon
icin lineer bir ayristirma degil, pozitif ve negatif verileri en 1yi sekilde ayirmak i¢in mutlak
bir hiperdiizlem olusturulmasi islemidir.®*!%Denetimli olmayan dgrenme biciminde ise
etiketli olmayan veriler ve yonlendirilmemis bilgiler ile egitim gergeklestirilir. Lineer
Regresyon ile Problem ¢6zmek i¢in stirekli veri setleri iyi bir se¢imdir, kategorik veriler
elinizde mevcut ise siniflandirma i¢in kullanilan yontemler se¢ilmelidir, KNN ,lojistik

regresyon, SVM, gibi algoritmalar ile uygulanmas1 miimkiindiir, kiimelemeye yarayan

yontemler ise verilerin yetersiz yada tamamlanamamis oldugu kategorik veri setleri i¢in

17



iyi bir yontemdir®1% Destekli 6grenme (RL-Reinforcement Learning) &diillendirme
temelli sorunlarin ¢oziimiinde deneme yanilma metodunun kullanildigi yéntemdir.®
Derin 6grenme (DL-Deep Learning) birden fazla katmandan olusan sinir aglar ile
kompleks, yapilandirilma yapilmamis verileri i¢eren sorunlar1 ¢ozmede efektif olan
makine dgrenmesinin bir alt grubudur.?*+19 DL'de ¢coklu kaynaklardan veri girisini alan
girdi katmani ve ciktilar1 veren ¢ikti katmani mevcuttur, girdi ve ¢ikti katmanlarinin
arasinda ise birden fazla sayida gizli katmanlar vardir®>#193:194 Ara katmanlarin sayisi ve
ara katmanlardaki algilayic1 isleyicilerin  sayis1  sorunun karakterine  gore
degismektedir.®Birden fazla katmandan olusan yapay sinir aglarinda en az bir ara katman
vardir, verilerin agirliklari ve sonuca etki etme oranlart degiskendir ve siirekli glincellenir, bu
degiskenlik bir 6nceki igslemede elde edilen yanilma oranina gore geri yayilma usulii ile
ayarlanir, bu sayede hata miktarlar azaltilir ve modelin dogrulugu, giivenilirlik derecesi
artirthir® . CGM  (Conjugate Gradient Method, Eslenik Egim Metodu) kompleks
denklemlerin ve nonlineer optimizasyon sorunlarimin  ¢dziimlendirilmesinde
uygulanabilecek en iyi yontemlerdendir, temel hedef agirlik oranlarinin art arda
giincellemeler ile en iyi hale getirilmesidir, SCG (Scaled Conjugate Gradient) CGM'nin
daha ileriye tasinmig halidir ve egitimi daha hizli yapiyor olmasi avantajina
sahiptir'®1% SCG basamak biiyiikliigiinii 6lgeklendirmek icin Levenberg- Marquardt
(LN) prosediiriinii kullanir ve daha diisiik bilgisayar giicii ihtiyact ve gii¢lii yakinsama
degiskenleri ile pratiklik saglar'-'% Levenberg-Marquardt algoritmasi1 birden fazla
katmanli algilayicilarda islenen klasik bir egitim metodudur '"’Medikal alanda yapay zeka
kullanim sahalarina Watson bilgisayar1 6rnek gosterilebilir, veri setlerinin geldigi yerler
klinik kontrollii ¢aligmalar, arastirma makaleleri, tedavi rehberleridir.®® Tip ve iliskili
alanlarda yapay zeka, makine dgrenmesine ve derin 6grenmeye ihtiya¢ duyulan basliklar,
elektronik medikal kayitlarin dijital ortama aktarilmasi, verilerdeki yonelimlerin ve
onemli veri setlerinin ortaya ¢ikarilmasi, zamanlama planlamas, istatistiki acidan degerli
emsaller olusturma, karar verme ve dogru risk tahmininde optimizasyon, karmasik
problemlerin ¢6zlimii olarak belirtilebilir, bu dnemli konularda yapay zeka ile gelistirilen
teknolojiler hekimlere destek olmaktadir®. Datasetler her zaman dengeli olarak
dagilmazlar. Bankacilik gibi giinde yilizbinlerce yapilan islemlerin pek ¢ok azi sadece
sahtekarlik ve dolandiricik islemlerinden olusur. Boyle durumlarda cesitli yontemler

kullanilarak veri setleriyle basa ¢ikilmaktadir. Resampling, class weight, sentetik veri
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tiretilmesi Synthetic Minority Over-Sampling Technique (SMOTE) gibi yontemler
kullanilmaktadir. ' SMOTE, sanilanin aksine eldeki verisetini ¢ogaltmak yerine
genisletmeyi hedefler. Bunu yarparken de artimetik ortalama, mod, medyan, standart
sapma gibi sonuca etki edebilecek sabitlere sadik kalarak makine 6§renmesine sunulan
orneklemin yetersiz kaldig1 durumlarda verisetini diizeltmeden, 6zellestirmeden, istenilen

sonucun ne oldugunu bilmeden genisletir, '00-101:108.109

19



5. GEREC VE YONTEM

Calismamiz retrospektif olarak planlanmis olup calismaya 2011-2023 yillart
arasinda Cukurova Universitesi Tip Fakiiltesi Hastanesi'nde anatomik akciger
rezeksiyonu (wedge rezeksiyon, sag iist lobektomi, orta lobektomi, sag alt lobektomi,
bilobektomi siiperior, bilobektomi inferior, sag pndmonektomi, sol iist lobektomi, sol alt
lobektomi, sol pndmonektomi, segmentektomi ve wedge rezeksiyon) yapilan toplan 1471
hasta dahil edilmistir. 14 hastanin preoperatif solunum fonksiyon degerlerine
ulagilamadigi i¢in ¢alisma dist birakilmistir. Toplamda 1457 hasta veri seti olusturmak
i¢in istatistiki analize alind1.

Retrospektif planlanan ¢alisma sonucunda hasta dosyalar1 hastane bilgi yonetim
sistemi lizerinden incelendi. Calismaya dahil edilen tiim vakalarin epidemiyolojik
ozellikleri yas, cinsiyet, ek hastalik, KOAH, koroner arter hastaligi(KAH),operasyon
siiresi, hastanede kalig siireleri, yogun bakim yatis siireleri, patolojik tiimor
boyutlar;,NO,N1,N2 lenf nodu durumlari, solunum fonksiyon testi sonuglari (FEV1-FVC-
FEV1/f-FVC),diyabet, hipertansiyon, sigara(paket/y1l) Oykiisii, neoadjuvan tedavi
Oykiisii(KT ve/veya RT),uzamis hava kacagi olup olmadigi, timoériin yerlesim yeri,
tiimore ait Pozitron Emisyon Tomografisi ve Bilgisayarli Tomografi(PET-BT) de tlimore
ait Standartized Uptake Volume(SUV) degerleri, PET-BT de mediasten lenf nodlar1 SUV
tutulumlari, cerrahi sinirlarin tiimoére uzakliklari, timor capi, minimal invaziv cerrahi
VATS yada torakotomi uygulanma durumu, lenfovaskiiler invazyon varlig1 yada yoklugu,
yapilan anatomik rezeksiyonun bi¢imi gibi klinik 6zellikleri not edildi. (Tablo:6)

Cerrahi sonrasi patolojik tan1 timor yok(KT-RT sonrasi) adenokarsinom, skuamoz
hiicreli karsinom, karsinoid tiimor, kiiciik hiicreli dis1 akciger karsinomu, biiyiik hiicreli
karsinom, karsinoid tiimor, pleomorfik karsinom, néroendokrin karsinom, lenfoma,mikst
tip karsinom, metastazlar, kiiciik mavi yuvarlak hiicreli timo6r(PNET), soliter fibroz
timor, hemanjiyo endotelyoma,fibroblastik neoplazi,mukoepidermoid tip karsinom,
ploropulmoner blastom,kiiciik hiicreli akciger kanseri, karsinosarkom ve diger olmak
tizere gruplandirildi.

TNM evrelemesindeki patolojik N lenf nodlarinin durumu NO, N1, N2 seklinde
kaydedildi. Patolojik TNM evrelemesi 9. Akciger Kanseri Evreleme sistemine uygun

sekilde yapildi. Cerrahi sinirlarin pozitif olmasi ve cerrahi sinira en yakin uzaklik not
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edildi. Plevral invazyon, lenfatik invazyon, damar invazyonlar1 ek patolojik kriterler
olarak not edildi.

Ameliyat sonrasi veriler olarak ise komplikasyon olusup olusmama durumu,
yogun bakim yatis olup olmadigi, olduysa kag giin oldugu hastanede kalma giin sayis1 ve
kaydedildi. Ttim veriler hastane elektronik veri taban1 ve hasta dosyalarindan elde edildi.
Hastalara ek bir islem uygulanmadi. Yapay zeka altyapilar1 i¢in MATLAB R2022a
(MathWorks Inc., Natick, Massachusetts, United States) ve Python 3.8.2 (Van Rossum G,
Drake Jr FL, Amsterdam, Holland) programlar1 kullanildi. Verilerin %80' egitim icin
%20'si test i¢in kullanild

Calismanmizin etik kurul onayr 08.11.2024 tarihli Cukurova Universitesi Tip
Fakiiltesi Girisimsel Olmayan Klinik Arastirmalar Etik Kurulu 149 sayili toplantisinda

alinmustir.
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6. BULGULAR

2011-2023 tarihleri arasinda KHDAK nedeni ile klinik merkezimizde opere edilen
1457 hastanin ortalama yas1 57,7+10.8 idi. Hastalarin %80,1'1 erkek cinsiyette (1167
hasta), %19,9'1 kadin cinsiyette (290 hasta) idi. (Tablo 5)

Tablo 7. Demografik Veriler (Ortalama Degerler, Standart Deviasyon Degerleri ve Oranlar

verilmistir.)
Yas 57.7£10.8
Cinsiyet
-Erkek 1167 (%80,1)
-Kadin 290 (%19,9)
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Tablo 8. Hastalara ait solunum parametreleri verileri, DM, HT, KOAH, KAH hastaliklar1 durumu,
histopatolojik ve klinik veriler, tiimér ve lenf nodu, yogun bakim yatis ihtiyaci 6zelliklerini,
tiimor yerlesim yerlerini, uygulanan cerrahi rezeksiyon tipini, neoadjuvan kt ve/veya rt
durumunu iceren non-kategorik veriler (Ortalama Degerler ve Standart Deviasyon

Degerleri verilmistir.)

Sigara Icen 866(%59.,4)
Sigara Icmeyen 591(%40,6)
Sigara Oykiisii (paket/yil) 24.16 £ 37.8
FEV1(ml) 2070 £710
FVC (ml) 3200 +540
FEV1/FVC % %69,2
PET/BT’de Tiimoriin Maksimum FDG Tutulumu 12.5
(Suvmax: Maksimum Standardize Uptake Voliim)

PET/BT’de Lenf Nodunun Maksimum FDG 6.52
Tutulumu (Suvmax: Maksimum Standardize Uptake

'Voliim)

Cerrahi Simir Pozitif % %8
Tiimor Capi (cm) 3.73 £1.96
Postoperatif Hastanede Yatis Giinii (Giin) 7.7£2.6
KOAH Oykiisii (Var) %9,5

Hipertansiyon Oykiisii (Var) %30,4

IDiyabet Oykiisii (Var) %19,8

Neoadjuvan Kemoterapi ve/veya Radyoterapi%]11,2

Oykiisii (Var)
-Minimal Invaziv Cerrahi %27,6
-Acik Cerrahi %72,4
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Tablo 8. Hastalara ait solunum parametreleri verileri, DM, HT, KOAH, KAH hastaliklar1 durumu,
histopatolojik ve klinik veriler, tiimér ve lenf nodu, yogun bakim yatis ihtiyaci 6zelliklerini,
tiimor yerlesim yerlerini, uygulanan cerrahi rezeksiyon tipini, neoadjuvan kt ve/veya rt
durumunu iceren non-kategorik veriler (Ortalama Degerler ve Standart Deviasyon

Degerleri verilmistir.)(devami)

Cerrahi Rezeksiyon Tipi
-Lobektomi %56,6
-Bilobektomi 94,2
-Pnomonektomi %012,7
-Wedge %25.,4
-Segmentektomi %1,1
Tiimoriin Yerlesim Yeri
-Sag %68,4
-Sol %31,6
Bilateral %1,7
Tiimoriin Yerlesim Yeri
-Sag Akciger Ust Lob %39,4
-Sag Akciger Orta Lob 92,8
-Sag Akciger Alt Lob %19,7
-Sol Akciger Ust Lob %244
-Sol Akciger Alt Lob 9%13,7
Lenf Nodu Durumu
-NO %65,2
-N1 %18,1
-N2 %16,7
Patoloji Tanisi
Adenokarsinom %38,5
Skuamoz Hiicreli Karsinom %31,1
3- Metastaz P14 ,5
4-KHDAK %8,8
S-Biiyiik Hiicreli Karsinom %1.,4
6-Karsinoid Tiimor 90,8
7-Pleomorfik Karsinom 900,4
8-Noroendokrin Karsinom %0,3
9-Diger %1.,9
10-Mikst %1,6
Lenfovaskiiler Invazyon Varhigi1% %359,4
Yogun Bakim Yatis Thtiyac1% %9.33
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6.1 Yapay Zeka Uygulamalann ile Postoperatif Yogun Bakim Yatis
Gereksinimi Tahmini

Hasta sayis1: 1457

Toplam yogun bakim yatisi: 156

Egitim: %80

Test: %20

Giris Parametreleri:

1.Yas, 2.Cinsiyet, 3.Sigara (P/Y)), 4.DM, 5.KOAH, 6.KAH, 7.HT, 8 Neoadjuvan
tedavi alip almadigi, 9.PLT/VATS (torakotomi mi VATS m1 yapildigi, 10.Operasyon tipi
(rezeksiyon tipi), 11.LND (lenf nodu diseksiyonu) yapilip yapilmamasi, 12.FEVI,
13.FEV1/FVC, 14.FVC olarak 14 adet belirlendi.

Cikis parametreleri: Yogun bakim yatist (yatar(1)/yatmaz(0)) olarak 1 adet

belirlendi.

Input Parameters Machine Learning Model Output Parameter

Ca X ¢ —

Xo Gender —p
NEQADJ TDV —» .

X Training » | Feature ”(X.) WL Model y
X Age _2,,. Data Extraction »
10
PLTIVATS _... T -
Smoking X3 W
Operation X1t Py 1 i
T Xa Algorithm (Yes/No)
IND —p
X1z ?
FEVI — %
o ’ . ¥ Quality
» | Metric

Xi3
FEVI/FVC _... Xs
KOAH _...
Xia
FvC —l-. T X7 .
—

Xg
HT —

Sekil 1. Giris parametreleri, ¢cikis parametreleri, makine 6grenme modeli.
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Predicted Class

P N
True False
Positives Negatives
(TP) (FN)
Actual
Class
False True
N Positives Negatives
(FP) (TN)

Sekil 2. Cikan sonuclar True postives (Dogru pozitifler, TP), False negatives (Yanhs yanhslar, FN)
False positives (yanhs pozitifler, FP) ve True negatives (Dogru yanhslar, TN) seklinde de

ifade edilecektir.

TP+TN
FP+FN+TP+TN

Sekil 3. Accuary (Dogruluk) hesaplanmasinin formiilii verilmistir.

Accuracy =

Recall: Pozitif durumlarin ne kadar basarili tahmin edildigini gosterir.

Precision: Pozitif olarak tahmin edilen bir durumdaki basariy1 gosteren durumlar

6.2. Lineer Karnel-SVM Yontemi (F1 skorlari, dogruluk degeri, EAA,

Capraz dogrulama Puam ve Capraz Dogrulama Puani Standart Sapmasi)
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Tablo 9. SVM-Linear Kernel Yontemi icin siniflandirma parametreleri sonucu. Yogun bakima
yatmayacak hastalar1 belirlemede %95 basarih olurken yatacak olan hastalan
belirlemede basarili olamadi. Dogruluk sonucu %91 olarak belirlendi.

Precision Recall F1-Score Support
Hayir-0 0.91 1.00 0.95 267
Evet-1 0.00 0.00 0.00 27
Dogruluk 0.91 294
Makro 0.45 0.50 0.48 294
Ortalama
Agirhkh 0.82 0.91 0.86 294
Ortalama
Confusion Matrix - SVM
250
2
T 0 200
2
1
S - 150
S
™
Q
o - 100
£ 27 0
o
e - 50
-0
Negative Positive

Sekil 4. Veri seti ile egitilmis Lineer Karnel-SVM yoéntemli Yogun Bakim Tahmini icin Confussion

Matriksi belirtilmistir.

Predicted Values
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ROC Curve for SVM
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Sekil 5. Lineer Karnel-SVM yontemi icin Receiver Operating Characteristic Curve (ROC) egrisi.
Egri altinda kalan alan (EAA):0.59

SVM Decision Boundary with Support Vectors

- 1.0
. ' -

-

50 QO Support Vectors

25
-0.38
0.0
(0}
-25 ‘,—” - 06
[
2 @
@
[&] <
Q. 590 )
-04
-7.5
-10.0 - 0.2
-125 (0] = '
- 0.0
-4 2 0 2 4
PCA1

Sekil 6. Lineer Karnel-SVM ic¢in karar iliskili yogunlasma sonug sekli. Vektorler arasi iliski dogrusal

yorumland.
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PCA Eigen Vectors Heatmap
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Sekil 7. Lineer Karnel-SVM icin Eigen vektér i1s1 haritasi. Sicak renkler daha etkili olarak

yorumlandi.

Lineer Karnel-SVM algoritmasi i¢in cross validation uygulandi ve ortalama
capraz dogrulama puani 0.8945, ¢apraz dogrulama puaninin standart sapmasi ise 0.0038
oldu.
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6.3. Lineer Regresyon Yontemi Tahmin Sonuclar1 (F1 skorlari, dogruluk
degeri, EAA, Capraz dogrulama Puami ve Capraz Dogrulama Puam Standart

Sapmasi)

Tablo 10. Lineer Regresyon Yontemi icin simiflandirma parametreleri sonucu. Yogun bakima
yatmayacak hastalar1 belirlemede %94 basarih olurken yatacak olan hastalan

belirlemede %45 basarili oldu. Dogruluk sonucu %89 olarak belirlendi.

Precision Recall F1-Score Support
Hayir-0 0.90 0.98 0.94 173
Evet-1 0.69 0.33 0.45 27
Dogruluk 0.89 200
Makro 0.80 0.66 0.69 200
Ortalama
Agirhkh 0.88 0.89 0.87 200
Ortalama
Confussion Matrix
160
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©
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o
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2 - 40
-20
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Sekil 8. Veri seti ile egitilmis Lineer Regresyon yontemli Yogun Bakim Tahmini icin Confussion

Matriksi
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Receiver Operating

Characteristic (ROC) Curve
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Sekil 9. Veri seti ile egitilmis Lineer Regresyon

yontemli Yogun Bakim Tahmini i¢cin Egri Altinda

kalan alan grafigi. Egri altinda kalan alan (EAA):0.86

6.4. Radial Basis SVM Korele Yontemi (F1 skorlari, dogruluk degeri, EAA,

Capraz dogrulama Puani ve Capraz Dogrulama Puani Standart Sapmasi)

Tablo 11. Radial Basis SVM Korele Yontemi icin
yatmayacak hastalar1 belirlemede

belirlemede %30 basarili oldu. Dogrul

siniflandirma parametreleri sonucu. Yogun bakima
%92 basarih olurken yatacak olan hastalan

uk sonucu %86 olarak belirlendi.

Precision Recall F1-Score Support

Hayir-0 0.89 0.96 0.92 173
Evet-1 0.46 0.22 0.30 27
Dogruluk 0.86 200
Makro 0.67 0.59 0.61 200
Ortalama

Agirhkh 0.83 0.86 0.84 200
Ortalama
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Confussion Matrix SVM-Linear
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Sekil 10. Veri seti ile egitilmis Radial Basis SVM Korele yontemli Yogun Bakim Tahmini icin

Confussion Matriksi
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Sekil 11. Veri seti ile egitilmis Radial Basis SVM Korele yontemli Yogun Bakim Tahmini icin Egri
Altinda kalan alan grafigi. Egri altinda kalan alan (EAA):0.72
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SVM Decision Boundary with Support Vectors
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Sekil 12. Radial Basis SVM Korele karar iliskili yogunlasma sonuc sekli.

Random Forest algoritmasi i¢in cross validation uygulandi ve ortalama capraz

dogrulama puani 0.8463, capraz dogrulama puaninin standart sapmast ise 0.0196 oldu.

6.5. Random Forest Yontemi (F1 skorlari, dogruluk degeri, EAA, Capraz

dogrulama Puam ve Capraz Dogrulama Puam Standart Sapmasi)

Tablo 12. Random Forest Yontemi icin simiflandirma parametreleri sonucu. Yogun bakima
yatmayacak hastalar1 belirlemede %395 basarili olurken yatacak olan hastalar

belirlemede %12 basarili oldu. Dogruluk sonucu %90 olarak belirlendi.

Precision Recall F1-Score Support

Hayir-0 0.91 0.98 0.95 267
Evet-1 0.29 0.07 0.12 27
Dogruluk 0.90 294
Makro 0.60 0.53 0.53 294
Ortalama

Agirhikh 0.86 0.90 0.87 294
Ortalama
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Confusion Matrix - RFC
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Sekil 13. Veri seti ile egitilmis Random Forest yontemli Yogun Bakim Tahmini icin Confussion

Matriksi
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ROC Curve for RFC
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Sekil 14. Random Forest Yontemi icin ROC egrisi. Egri altinda kalan alan (EAA):0.39
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Sekil 15. Random Forest yontemi icin girdi parametrelerin agirhklan
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Feature Correlation by RFC
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Sekil 16. Random Forest yontemi icin girdi parametrelerin sonuca etki agirhklari.

Random Forest algoritmasi i¢in cross validation uygulandi ve ortalama capraz

dogrulama puani 0.8979, capraz dogrulama puaninin standart sapmasi ise 0.0132 oldu.

6.6. Lineer Karnel SVM ve SMOTE Korele Yontemi (F1 skorlari, dogruluk
degeri, EAA, Capraz dogrulama Puam ve Capraz Dogrulama Puam Standart

Sapmasi)

Tablo 13. Lineer Karnel SVM ve SMOTE korele yontemi i¢in siniflandirma parametreleri sonucu.
Yogun bakima yatmayacak hastalar1 belirlemede %79 basarih olurken yatacak olan

hastalari belirlemede %80 basarili oldu. Dogruluk sonucu %79 olarak belirlendi.

Precision Recall F1-Score Support

Hayir-0 0.83 0.76 0.79 271
Evet-1 0.76 0.83 0.80 257
Dogruluk 0.79 528
Makro 0.80 0.79 0.79 528
Ortalama

Agirhikh 0.80 0.79 0.79 528
Ortalama
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Confusion Matrix - SVM
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Sekil 17. Lineer Karnel SVM ve SMOTE korele yontemi icin Confussion Matriksi

ROC Curve for SVM

1.0 e /’
il — p_ 7
1_(,\,(--- .
o /J
i P
gt -
=i 7
0.3 ‘.r.iF'q ’,’
F -
il it
-
g /
[v'd #4 i
o 06 [ 2
= ~ o
& { =
g g ”’
[+ [ ’/r’
g F 4 2
= 04 f e
o 4 e
”
r 7
f”
] ’f
.'},
0.2 “ ,’)
|
) -
]I' o wee ROC Curve (AUC = 0.8647)
-
[ S0 === Random Guess
00 7
0.0 0.2 04 0.6 0.8 1.0

False Positive Rate

Sekil 18. Lineer Karnel SVM ve SMOTE korele yontemi icin ROC egrisi. Egri altinda kalan alan
(EAA):0.86
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SVM Decision Boundary with Support Vectors : i
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Sekil 19. Lineer Karnel SVM ve SMOTE korele karar iliskili yogunlasma sonug¢ sekli.
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Sekil 20. Lineer Karnel SVM ve SMOTE Korele Eigen vektor 1s1 haritasi.
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SVM algoritmasi i¢in cross validation uygulandi ve ortalama ¢apraz dogrulama

puani 0,7943, capraz dogrulama puaninin standart sapmasi ise 0,0211 oldu.

6.7. SMOTE Sonras1i Random FOREST Yontemi (F1 skorlari, dogruluk

degeri, EAA, Capraz dogrulama Puami ve Capraz Dogrulama Puam Standart

Sapmasi)

Tablo 14.

SMOTE Sonras1 Random FOREST yoéntemi icin siniflandirma parametreleri sonucu.

Yogun bakima yatmayacak hastalar1 belirlemede %91 basarih olurken yatacak olan

hastalari belirlemede %91 basarili oldu. Dogruluk sonucu %91 olarak belirlendi.

Negative

Predicted Values

Positive

Precision Recall F1-Score Support
Hayir-0 0.94 0.89 0.91 271
Evet-1 0.89 0.94 0.91 257
Dogruluk 0.91 528
Makro 0.91 0.91 0.91 528
Ortalama
Agirhikh 0.91 0.91 0.91 528
Ortalama
Confusion Matrix - RFC
¢ 200
3
g — 150
=
S
3
e =100
) - 50

Sekil 21. Veri seti ile egitilmis SMOTE Sonrasi Random FOREST Yoéntemi Yogun Bakim Tahmini

icin Confussion Matriksi
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ROC Curve for RFC
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Sekil 22. SMOTE Sonras1 Random FOREST yoéntemi icin ROC egrisi. Egri altinda kalan alan
(EAA):0,74 olarak hesaplanda.
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Sekil 23. SMOTE Sonrasi Random FOREST yéntemi icin girdi parametrelerin agirhklari.
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Sekil 24. SMOTE Sonrasi Random FOREST yontemi icin girdi parametrelerin sonuca etki

agirhklari.

SVM algoritmasi i¢in cross validation uygulandi ve ortalama ¢apraz dogrulama

puani 0.9232, capraz dogrulama puaninin standart sapmasi ise 0.0165 oldu.
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7. TARTISMA

Gogiis cerrahisi tarafindan KHDAK tanist ile opere edilen, akciger rezeksiyonu
yapilan hastalarin ameliyat sonrasi periyotta yogun bakim ihtiyaglarinin olup
olmamasinin tespitinin dogru ve giivenilir bigimde yapilabiliyor olmasi mortalite,
morbidite, siirdiiriilebilirlik, maliyet, hastane enfeksiyonlar1 ve sosyal acilardan 6nem
tasimaktadir,32-5%-67-81.87

Insans1 yapay zeka yazilimlari, amaca yonelik gelistirilmis makine 6grenme
mekanizmalar1 medikal alanda, cerrahi alanda artan siklikla kullanimlar ile hekimlere
sahada yardimci olmaktadir>®°! Bu ¢alisma, kiiciik hiicreli dis1 akciger kanseri
(KHDAK) cerrahisi sonrasi postoperatif slirecte yogun bakim gereksinimini tahmin
etmek amaciyla yapay zeka (YZ) algoritmalarinin kullanimini incelemektedir. Calismada,
1456 hastanin retrospektif verileri kullanilarak 6(alt1) farkli yapay zeka algoritmasi test
edilmis ve bu algoritmalarin yogun bakim yatis1 gerekliligi tlizerindeki tahmin
performanslari yiiksek dogruluk ve giivenilirlikle tespit edilmistir. Elde edilen bulgular,
YZ teknolojilerinin gogiis cerrahisinde ameliyat sonrasi siiregte Onemli bir rol
oynayabilecegini gostermektedir. Yogun bakim yatisinin dogru ve giivenilir tahmin
edilme durumu, 6zellikle ameliyat sonras: siiregte etkili olmak iizere ameliyat oncesi
siireci de kapsayarak erken, dogru ve giivenli karar verilmesinde dnemli olabilir.!!%!!!
Goglis cerrahisi ameliyatlarindan sonra hasta takibinin dikkatli ve ©6zenli yapilmasi
gerekmektedir ve postoperatif yogun bakim ihtiyact gerekliligi hastanin ek
komorbiditeleri, yapilan cerrahi ve hekim kararina gore degismektedir’>>™8188
Ameliyat 6ncesi donemde, yogun bakim yatis ihtiyacinin objektif kriterlere dayal1 olarak
tahmin edilmesi, yogun bakim iinitesinin hazirlanmasina ve hasta ile yakinlarinin bu
stirece psikolojik ve fiziksel olarak hazirlanmasina 6nemli katkilar saglar. Gogiis cerrahisi
sonrast yogun bakim gereksinimi, zaman iginde degisiklik gostermistir. Ornegin,
1990'larda gogiis cerrahisi geciren tiim hastalar ileri diizey yogun bakim iinitelerinde
takip edilirken, giiniimiizde bu hastalarin biiytik bir kismi ara diizey yogun bakim tiniteleri
olarak adlandirilan (PACU-Anestezi Sonrast Bakim Unitesi) birimlerde takip
edilmektedir. Bu degisim, tibbi yaklagimlarin ve teknolojinin gelismesiyle birlikte ortaya
ctkmistir’>®!. Gogiis cerrahisinde ERAS protokollerinin yayginlasmasiyla birlikte, yogun

bakim ihtiyaci olmayan hastalarin yogun bakima alinmasinin gereksiz oldugu ve hatta ek
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10 Ancak unutulmamalidir

komplikasyonlara yol agabilecegi gorlisii de savunulmaktadir
ki yogun bakim yatig1 ihtiyaci olan hastalarin bu hizmeti almamalar1 morbidite ve
mortalitede artisa neden olacaktir’>8!. Postoperatif donemde komplikasyon gelisme riski
yiiksek olan hastalarda, ameliyat dncesi siirecte pulmoner rehabilitasyona ve ameliyat
hazirligina 6zel bir 6nem verilebilir ve bu titizlik ameliyat sonrasi donemde de

korunabilir.”?

Derin 6grenme algoritmalari, yiiksek dogruluk ve basar1 oraniyla
postoperatif pulmoner komplikasyonlarin ortaya ¢ikma olasiligin1 6ngoérerek, hastalarin
ameliyat oncesi donemde diisiik riskli ve yiiksek riskli gruplar halinde siniflandirilmasina
onemli bir katki saglar. Diisiik riskli olarak belirlenen hastalarda, standart ERAS
protokollerinin uygulanmasi sayesinde komplikasyon riski en aza indirilerek, sorunsuz
bir postoperatif siire¢ tamamlanabilir.’>!'°, Tahmin sonras: yiiksek riskli tespit edilen
hastalar i¢in preoperatif, perioperatif ve postoperatif donemde daha dikkatli
davranilmalidir. Preoperatif donemde cerrahiye daha dikkatli hazirlik yapilmalidir,
hastaya ait mevcut risklerin ortadan kaldirilmasi saglanmalidir, 6rnegin aktif sigara
kullanan hastanin cerrahiden dnce sigara kullanimini sonlandirmasi saglanmalidir®?.
Ameliyat sirasinda, cerrahi yontemlerin ve kullanilan malzemelerin se¢iminde dikkatli
davranilabilir®’. Ameliyat sonrasinda ise hastalarin erken mobilizasyonu ve solunum
fizyoterapisinin zamaninda baslatilmast gibi Onlemlerle, yiiksek risk grubundaki
hastalarda akciger komplikasyonlarinin Oniine gegilebilir veya bu sorunlarin etkisi
hafifletilebilir.’®’> Minimal invaziv yéntemlerin veya parankim koruyucu tekniklerin akla
getirilmesi, kullanilacaksa kalin doku zimbalarimin kullanilmasi, pulmoner doku
yapistiricilarinm, doku értiilerin kullanilmasi unutulmamalidir 646567,

Biitiin sebeplerden 6tiirii hastalarin yogun bakima ¢ikip ¢ikmayacaklarint dogru,
giivenilir, siirdiiriilebilir ve pratikte uygulanabilir sekilde tahmin etmek ¢ok 6nemlidir.
Hastalara ait, Yas, cinsiyet, sigara (p/y)), DM, KOAH, KAH, HT, neoadjuvan tedavi alip
almadigi, PLT/VATS(torakotomi mi VATS mi yapildigi1), Rezeksiyon tipi, LND(lenf nodu
diseksiyonu) yapilip yapilmamasi, FEV1, FEV1/FVC, FVC girdi degerleri kullanilarak,
SVM-Linear Kernel , Random Forest smiflandirma, SMOTE Sonrast SVM-Linear
Kernel, SMOTE Sonras1 Random FOREST yontemi, Lineer Regresyon ve Radial Basis
SVM Korele Yontemleri ile veri setlerimizi degerlendirmek i¢in 6 farkli yapay zeka

algoritmasi denedik. Her biri kendi icerisinde analiz, siniflandirma ve sonug¢ asamalarini

dogru olarak ilerletti. Calismamizda SVM-Linear Kernel yontemi i¢in F1 skoru yogun
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bakima yatmayacak hastalar1 belirlemede %95, yogun bakima yatacak hastalar
belirlemede %0 basar1 gosterdi. Dogruluk oran1 %91, ROC ise %59 idi. Random Forest
siniflandirma yontemi i¢in F1 skoru yogun bakima yatmayacak hastalar1 belirlemede
%95, yogun bakima yatacak hastalar1 belirlemede %12 basar1 gosterdi. Dogruluk orani
%090, ROC ise %39 idi. SMOTE Sonras1 SVM-Linear Kernel yontemi i¢in F1 skoru
yogun bakima yatmayacak hastalar1 belirlemede %79, yogun bakima yatacak hastalari
belirlemede %80 basar1 gosterdi. Dogruluk orami %79, ROC ise %86 idi. Lineer
Regresyon yontemi icin F1 skoru yogun bakima yatmayacak hastalar1 belirlemede %94,
yogun bakima yatacak hastalar1 belirlemede %45 basar1 gosterdi. Dogruluk oran1 %84
idi. Radial Basis SVM Korele yontemi i¢in F1 skoru yogun bakima yatmayacak hastalari
belirlemede %92, yogun bakima yatacak hastalar1 belirlemede %30 basari gosterdi.
Dogruluk oran1 %86, ROC ise %72 idi. SMOTE Sonras1 Random Forest siniflandirma
yontemi i¢in F1 skoru yogun bakima yatmayacak hastalar1 belirlemede %91, yogun
bakima yatacak hastalar1 belirlemede %91 basar1 gosterdi. Dogruluk oran1 %91, ROC ise
%75 1idi. SMOTE Sonrasi Random FOREST smiflandirma yontemi i¢in girdi
parametrelerinde agirlik derecesinde ilk siralarda SIGARA, FEV, FVC, KOAH ve YAS
tespit edildi. (Sekil 23). SMOTE Sonrast Random FOREST siniflandirma ydntemi igin
girdi parametrelerin sonuca etki agirliklarinda ise Kadin cinsiyette olmanin, yiiksek FEV1
degerine sahip olmanin(yiiksek solunum kapasitesi) yiiksek FEV/FVC degerine sahip
olmanin(KOAH tamsindan uzaklastirmaktadir olarak yorumland1.®?),neoadjuvan tedavi
almis olmanin, minimal invaziv cerrahi yontem uygulanmasinin yogun bakima ¢ikmama
yoniinde sonuca etki ettigi bunlara karsilik erkek olmanin, ileri yasta olmanin, sigara
i¢ciyor olmanin, DM hastas1 olmanin, KOAH hastasi olmanin sonuca yogun bakima ¢ikma
yoniinde etki ettigi belirlenmistir.

SMOTE (Synthetic Minority Over-Sampling Technique) ile birlikte Random
Forest simiflandirma ydntemi, postoperatif pulmoner komplikasyon tahmini igin
degerinin %91 olmas1 ve ROC egrisinde egri altinda kalan alanin %75 olmasi, ortalama
capraz dogrulama puaninin 0.9232 olmasi, standart sapmasinin ise 0.0165 olmasi bu
algoritmanin digerleri ile kiyaslandiginda daha yiiksek dogruluk ve daha yiiksek basari
degerleri ile daha dogru tahmin gergeklestirdigini gostermektedir. Bu sonuglar, SMOTE
Sonras1 Random Forest algoritmasinin dengesiz veri setlerinde bile yiliksek performans

gosterdigini ve 6zellikle azinlik sinifin1 (yogun bakima yatacak hastalar) dogru bir sekilde
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tahmin etme konusunda tarafsiz bicimde basarili oldugunu gdstermektedir.!%1°1-1% Diger
algoritma yontemleri de kabul edilebilir dogruluk oranlart sunmustur. Ancak, bu
algoritmalar Ozellikle yogun bakima yatacak hastalar1 tahmin etmede daha disiik
performans gostermistir. Ornegin, Lineer Regresyon ydntemi, yogun bakima yatmayacak
hastalar1 %94 dogrulukla tahmin ederken, yatacak hastalar1 yalnizca %45 dogrulukla
tahmin edebilmistir. Bu durum, dengesiz veri setlerinde Lineer Regresyon gibi geleneksel
yontemlerin smirl kaldigini gdstermektedir®. SMOTE teknigi, dengesiz veri setlerinde
azinlik smifin1 dengelemek icin kullanilan etkili bir yontemdir.!°%!% Elimizdeki
verisetinde yogun bakima yatacak olan hasta sayisinin yatmayacak olanlara olan orani
sonucu ortaya ¢ikan dengesizlik durumu yapay zeka egitim ve karar verme
mekanizmalarini olumsuz etkilemistir. Bu sorunu ortadan kaldirmak i¢in kullandigimiz
SMOTE yontemi eldeki verisetini c¢ogaltmak yerine genisletmeyi hedefler. Bunu
yaparken de aritmetik ortalama, mod, medyan, standart sapma gibi sonuca etki edebilecek
sabitlere sadik kalarak makine Ogrenmesine sunulan Orneklemin yetersiz kaldigi
durumlarda verisetini diizeltmeden, Ozellestirmeden, istenilen sonucun ne oldugunu
bilmeden genisletir.!%%191:1% K arsilagtirilacak 2 grup arasinda azinlik olan tarafi cogunluk
olan tarafla dengelemek seklinde de yorumlanabilir. Sonuca etki etmez ve taraf

tutmaz.'°%-1%!

Iyi olarak nitelendirilebilecek 6zelliklerinin yani sira YZ modellerinin
klinik uygulamalara entegrasyonu bazi zorluklar da barindirmaktadir. Oncelikle, bu
modellerin egitimi i¢in biiyiik ve kaliteli veri setlerine ihtiyag¢ vardir. Ayrica, modellerin
dogrulugu ve giivenilirligi, farkli hasta popiilasyonlarinda test edilmelidir. Bu ¢aligmada
kullanilan veri seti, tek bir merkezden toplanmistir ve bu nedenle genellenebilirligi sinirlt
olabilir. Gelecekte, daha genis ve ¢ok merkezli veri setleri kullanilarak YZ modellerinin
performansi daha da artirilabilir.”

Bu c¢alismada, KHDAK ameliyatlar1 sonrast yogun bakim ihtiyacinin
belirlenmesinde SMOTE sonras1 kullanilan algoritmalarin performansi, dengesiz veri
setlerinde daha iyi sonuglar vermistir. Ozellikle, SMOTE Sonras1 kullanilan Random
Forest algoritmasi hem yogun bakima yatacak hem de yatmayacak hastalar1 yliksek
dogrulukla tahmin edebilmistir. Bu bulgular, SMOTE'un dengesiz veri setlerinde YZ
modellerinin performansini artirmada 6nemli bir ara¢ oldugunu gostermektedir. Ortaya

cikardigimiz YZ modeli ile genel kaniya varan 6l¢glim ve tahmin araclarindan ziyade

hastaya spesifik, her hastay1 kendi 6zelinde degerlendirebilen nesnel, tekrarlanabilir,
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ulagilabilirligi ve siirdiirtilebilirligi yliksek, maliyet etkin bir algoritma olusturmaya
calisirken giivenilirligi ve dogrulugu 6n planda tutma amacimiz elde ettigimiz sonuglarla
desteklenmektedir. Bu c¢alisma, YZ algoritmalarinin KHDAK cerrahisi sonrasi
postoperatif siliregteki komplikasyonlari ve yogun bakim gereksinimini tahmin etmede
etkili bir ara¢ olabilecegini gostermektedir. Ozellikle, SMOTE Sonrasi kullanilan
Random Forest algoritmasi, dengesiz veri setlerinde yiliksek dogruluk oranlari sunmustur.
Bu tiir modeller, klinisyenlere cerrahi oncesi ve sonrast donemde hastalarin risk
profillerini belirlemede yardimci olabilir ve postoperatif yogun bakim kararlarim
optimize edebilir. YZ modellerinin klinik uygulamalara entegrasyonu ic¢in daha fazla
arastirma ve gelistirme ¢alismasina ihtiyag vardir. Ozellikle, cok merkezli ve genis hasta
poplilasyonlarini igeren veri setleri kullanilarak modellerin dogrulugu ve giivenilirligi
artirtlmalidir. Ayrica, bu modellerin klinik pratikte nasil kullanilacagina dair protokoller
ve rehberler gelistirilmelidir. Sonug¢ olarak, YZ teknolojileri, gogiis cerrahisi sonrasi
postoperatif siiregteki komplikasyonlar1 ve yogun bakim gereksinimini tahmin etmede
onemli bir potansiyele sahiptir. Bu tiir modeller, klinisyenlere karar verme siireclerinde
destek olabilir zamanin ve kaynaklarin dogru, efektif kullanilmasina katki saglayabilir,
hastalar ve hekimler i¢in daha objektif somut veriler olusturulmasini saglayabilir ve

hastalarin yasam kalitesini artirabilir.
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8. SONUC VE ONERILER

Erken evre, rezektabl lokal ileri evre KHDAK grubunda cerrahi tedavi etkindir.
Akciger rezeksiyonu ve sistematik mediastinal lenf nodu diseksiyonu KHDAK
cerrahisinin temelini olusturur. Bu durumla beraber ortaya ¢ikan ameliyat sonras1 donem
icin yogun bakim ihtiyaci titizlikle degerlendirilmelidir.

Gogiis cerrahisi tarafindan KHDAK tanis1 ile akciger rezeksiyonu yapilan
hastalarin ameliyat sonrasi periyotta yogun bakim ihtiyaglarinin olup olmamasinin
tespitinin dogru ve giivenilir bicimde yapilabiliyor olmasi mortalite, morbidite,
stirdiiriilebilirlik, maliyet, hastane enfeksiyonlar1 ve sosyal agilardan 6nem tagimaktadir.

Hedef odakli olarak tasarlanan makine 6grenme sistemleri ve insansi yapay zeka
yazilimlari, tip ve cerrahi alanlarinda giderek artan bir sekilde kullanilarak hekimlere
pratikte onemli fayda saglamaktadir. Perioperatif, preoperatif ve post operatif siireglerin
etkin ve gilivenilir bicimde yonetilmesinde derin 6grenme uygulamalari, makine bazli
O0grenme mekanizmalar1 katki saglamaktadir.

Ameliyat sonrast donemde 6zellikle yiiksek riskli gruptaki hastalar i¢in hayati
Oonem arz eden, yanlis karar verilmesi durumunda morbidite ve mortaliteyi artiran yogun
bakim ihtiyaci durumunun dogru ve giivenilir olarak tahmin edilmesinde modellerimiz
yiiksek dogrulukla tahmin orani gostererek objektif, diisiik maliyetli, hastaya spesifik,
sirdlirebilir ve basarili olduklar1 gosterilmistir. Ayn1 zamanda karar verilmesi zor
hastalarda ve gereksiz yogun bakim yatislarinin degerlendirilmesinde de etkin bicimde
rol oynayarak kaynaklarin dogru kullanilmasina katki saglar.

Calismamizda elde edilen veriler dogrultusunda KHDAK nedeni ile opere edilen
hastalarin yogun bakim ihtiyaclarinin belirlenmesi icin gelistirilen makine bazli yapay
zeka dgrenme mekanizmalar1 hekimlere yardimci olacak ve klinik pratikte uygulanabilir
olan arayliizii ile giinliik rutinde yer alacaktir.

Calismamiz, multidisipliner alanlarin dahil edilmesi, daha giincel teknolojilerin
kullanilmast ve zamanla daha yiiksek sayida ve yeni basliklarda veri girisinin

yapilabilmesi ile iyilestirilip amacina daha iyi hizmet etmeye devam edecektir.
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