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Bu tablo, tez calismanizda kullanilan Uretken yapay zeka araclarinin seffaf bicimde beyan
edilmesi amaciyla hazirlanmistir. Her satirda kullanilan aracin adi, kullanim amaci, hangi
boélimde kullanildigl ve kullanim sekli belirtilmelidir. Tablo, danigman 6gretim Uyesinin bilgisi

dahilinde doldurulmali ve gerektiginde ek belgelerle desteklenmelidir.

Uretken Yapay

A Kullanim Kullanildigi Kullanim
No Zeka - .
Amaci Bolim Sekli
Araci
L . . Dil ve Uslup
1 Claude Uslip lyilestirmesi Genel Bilgiler iyilestirme
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3 Grammarly Gramer Kontroli Tartisma Gramer Dizeltmesi
4
5
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kaynak 6nerisi, yazim denetimi vb.).

Kullanildigi Béliim: Tezin hangi boliimiinde kullanildigi (6r. Giris, Literatiir Taramasi,
Bulgular, Sonug vb.).

Kullanim Sekli: Kullanim biciminin niteligi (6r. 6neri alma, metin taslagi olusturma, dil
ve imla kontroli, kaynak listesi diizenleme, dogrudan alinti vb.).

Bu tablo, tezde Uretken yapay zeka kullaniminin seffaf, izlenebilir ve etik kurallara
uygun olmasini saglamak icin hazirlanmistir. Araclarin katkisi, tez metninin 6zginlGgina ve

bilimsel sorumlulugu ortadan kaldiracak diizeyde olmamalidir.
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OZET

Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme Tabanh Sagkalim Modellerinin

Karsilastirilmasi: Aciklanabilir Yapay Zeka Yaklasim

Amag: Kolon kanseri sagkalim verisinde istatistiksel, agac tabanli, ensemble,
kernel ve derin O6grenme yaklagimlarini temsil eden on farkli modelin tahmin
performansinin ~ karsilastirilmast  ve  agiklanabilirlik  yontemleriyle  karar
mekanizmalarimin degerlendirilmesi amaglanmustir.

Materyal ve metot: R survival paketindeki colon veri seti (n=888, olay=430, olay
orani=%48.4) kullanildi. Model performans1 5x3 i¢ ice ¢apraz dogrulama ile
degerlendirilmig; C-index, Integrated Brier Score ve zamana bagli AUC metrikleri
hesaplandi. Model giivenilirligi 1000 tekrarli bootstrap ile %95 giiven araliklari izerinden
degerlendirilmistir.

Bulgular: i¢ ice capraz dogrulamada en yiiksek ortalama C-index DeepSurv
(0.6569), RSF (0.6568) ve DeepHit (0.6567) modellerinde birbirine ¢ok yakin elde
edilmis; RSF en diisiik IBS (0.1743) ve en yiiksek TD-AUC degerlerinden biri (0.7161)
ile en dengeli performans1 gostermistir. Bootstrap analizinde ExtraSurvTrees en yiiksek
C-index (0.7350), IBS (0.1503) ve TD-AUC (0.8098) degerlerine ulasmis; ancak i¢ ice
capraz dogrulamadaki diisiik siralamasi bu sonucun iyimser yanlili§ina isaret etmektedir.
SHAP analizi tiim modellerde pozitif lenf diigiimii sayisin1 en gliglii prognostik faktor
olarak belirlemistir. SurvSHAP(t) 0znitelik Oneminin zamana baglh degisimini,
SurvLIME ise hasta diizeyinde yorumlanabilir risk profilleri ortaya koymustur.

Sonuc: Ensemble yontemler tutarl iistiinliik gosterirken derin 6grenme modelleri
kiiciik-orta Olcekli verilerde kararsizlik riski tasimaktadir. Acgiklanabilirlik analizleri
modeller arasi tutarlt prognostik Oriintiileri dogrulayarak klinik karar destek
uygulamalarina zemin hazirlamaktadir.

Anahtar Kelimeler: Aciklanabilir yapay zeka, Derin 6grenme, Kolon kanseri,

Makine 6grenmesi, Sagkalim analizi, SHAP, SurvLIME, SurvSHAP(t)
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ABSTRACT

Comparison Of Machine Learning And Deep Learning-Based Survival Models:

An Explainable Artificial Intelligence Approach

Aim: This study aimed to compare the predictive performance of ten models
representing statistical, tree-based, ensemble, kernel, and deep learning approaches on
colon cancer survival data and to evaluate their decision mechanisms using explainability
methods.

Material and method: The colon dataset from the R survival package (n=888,
events=430, event rate=48.4%) was used. Model performance was evaluated using 5x3
nested cross-validation with C-index, Integrated Brier Score, and time-dependent AUC.
Model reliability was assessed through 1000-iteration bootstrap with 95% confidence
intervals.

Results: In nested cross-validation the highest mean C-index values were very
close across DeepSurv (0.6569), RSF (0.6568), and DeepHit (0.6567); RSF showed the
most balanced performance with the lowest IBS (0.1743) and one of the highest TD-AUC
values (0.7161). In bootstrap analysis ExtraSurvTrees achieved the highest C-index
(0.7350), IBS (0.1503), and TD-AUC (0.8098), although its low nested-CV ranking
indicates the optimistic bias of this estimate. SHAP analysis identified the number of
positive lymph nodes as the strongest prognostic factor across all models. SurvSHAP(t)
revealed time-dependent variations in feature importance, while SurvLIME provided
patient-level interpretable risk profiles.

Conclusion: Ensemble methods demonstrated consistent superiority while deep
learning models carried instability risk on small-to-medium datasets. Explainability
analyses confirmed consistent prognostic patterns across models, laying the groundwork
for clinical decision support applications.

Keywords: Colon cancer, Deep learning, Explainable artificial intelligence,

Machine learning, SHAP, Survival analysis, SurvLIME, SurvSHAP(t)
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SIMGELER VE KISALTMALAR DiZiNi

AUC
BS
CART

C-index

CoxPH
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DeepHit
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ExtraSurvTrees
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GradientBoosting
h(t)
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ho(t)

IBS
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IQR
Kk
KDD
KM
KNN

L(B)
LASSO

LIME

: Egri Altindaki Alan (Area Under the Curve)
: Brier Skoru (Brier Score)

: Smiflandirma ve Regresyon Agaglari (Classification and

Regression Trees)

: Uyum Indeksi (Concordance Index)
Cox Orantili Hazardlar Modeli (Cox Proportional

Hazards)

: Capraz Dogrulama (Cross-Validation)
: Ayrik Zamanl Derin Ogrenme Sagkalim Modeli
: Cox Tabanli Derin Ogrenme Sagkalim Modeli
: 1. Zamanda Olay Sayisi
Asirt  Rastgele

Sagkalim  Agaglar1  (Extremely

Randomized Survival Trees)

: Giiven Aralig1 (Confidence Interval)

: Gradyan Gii¢lendirme (Gradient Boosting)

: Hazard Fonksiyonu

: Kiimiilatif Hazard Fonksiyonu

: Temel (Baseline) Hazard Fonksiyonu

: Biitiinlesik Brier Skoru (Integrated Brier Score)

: Ters Olasilik Sansiirleme Agirliklandirmasi (Inverse

Probability of Censoring Weighting)

: Ceyrekler Aras1 Agiklik (Interquartile Range)

: Komsu Sayis1 / Kat Sayisi

: Bilgi Kesfi Siireci (Knowledge Discovery in Databases)

: Kaplan-Meier

: K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbors)

: Kismi Olabilirlik Fonksiyonu

: En Kiiciik Mutlak Kiigiiltme ve Se¢im Operatorii (Least

Absolute Shrinkage and Selection Operator)

Yerel Yorumlanabilir Model-Agnostik Aciklamalar
(Local Interpretable Model-agnostic Explanations)
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p
ReLU
RSF
S(t)
S(t)
SELU

SHAP
SurvivalSVYM
SurvLIME
SurvSHAP(t)
SVM
TD-AUC
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XAI

XGBoost

a

B
0;(t)

: Orneklem Biiyiikliigii
: 1. Zamanda Risk Altindaki Birey Sayisi
: Degisken Sayisi
: Diizeltilmis Dogrusal Birim (Rectified Linear Unit)
: Rastgele Sagkalim Ormanlar1 (Random Survival Forests)
: Sagkalim Fonksiyonu
: Tahmini Sagkalim Fonksiyonu
: Olgekli Ussel Dogrusal Birim (Scaled Exponential Linear
Unit)

Shapley Toplanir Agiklamalar (SHapley Additive
exPlanations)
: Sagkalim Destek Vektér Makineleri (Survival Support
Vector Machines)
: Sagkalim icin Yerel Yorumlanabilir Model-Agnostik
Aciklamalar
: Zamana Bagli Sagkalim SHAP Agciklamalari
: Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines)
: Zamana Baglhh Egri Altindaki Alan (Time-Dependent
AUC)
: Aga¢ Yapili Parzen Tahmincisi (Tree-structured Parzen
Estimator)

Aciklanabilir Yapay Zeka (Explainable Artificial
Intelligence)
: Asirt Gradyan Giiglendirme (eXtreme Gradient Boosting)
: Karmasiklik Parametresi
: Regresyon Katsayisi
: j. Ozniteligin Zamana Bagli SHAP Degeri
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1. GIRIS

Kanser, diinya genelinde en 6nemli halk saglig1 sorunlarindan biri olmaya devam
etmektedir. Diinya Saglik Orgiitii verilerine gére 2022 yilinda yaklasik 20 milyon yeni
kanser vakasi ve 9.7 milyon kansere bagli 6liim gerceklesmistir (1). Kolorektal kanser,
kiiresel 6lgekte en sik goriilen tigiincii kanser tiirii ve kansere bagh 6liimlerde ikinci sirada
yer almaktadir (2). Tiirkiye'de ise kolorektal kanser erkeklerde ti¢lincii, kadinlarda ikinci
en sik gorilen kanser tiriidiir (3). Erken tani ve tedavi yontemlerindeki gelismelere
ragmen kolorektal kanserin bes yillik sagkalim oran1 evre ve tedavi yaklasimina gore %14
ile %91 arasinda degismektedir (4). Bu genis aralik, prognostik faktorlerin dogru
degerlendirilmesinin ve bireysellestirilmis tedavi stratejilerinin gelistirilmesinin kritik
onemini vurgulamaktadir.

Sagkalim analizi, bir olayin ger¢eklesme siiresini modelleyen istatistiksel
yontemlerin genel adidir. Tibbi arastirmalarda bu olay c¢ogunlukla 6liim, hastaligin
tekrarlamasi veya belirli bir komplikasyonun gelismesi olarak tanimlanmaktadir. Kaplan-
Meier tahmincisi ve Cox orantili hazardlar modeli, sagkalim analizinin temel yap1 taslari
olarak onlarca yildir klinik arastirmalarda yaygin sekilde kullanilmaktadir (5, 6). Ancak
bu klasik yontemler, degiskenler arasindaki dogrusal olmayan iliskileri ve karmagsik
etkilesimleri yakalamada sinirli kalabilmektedir (7).

Son yillarda makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemleri, sagkalim analizi
alaninda giderek artan bir ilgiyle arastirilmaktadir. Rastgele sagkalim ormanlari, gradyan
giiclendirme sagkalim modelleri, destek vektor makineleri ve derin 6grenme tabanl
yaklasimlar olan DeepSurv (Cox tabanli derin 6grenme sagkalim modeli) ve DeepHit
(Ayrik Zamanl Derin Ogrenme Sagkalim Modeli) gibi yontemler, klasik istatistiksel
modellerle karsilastirilarak degerlendirilmektedir (8-12). Bu yontemler 6zellikle yiliksek
boyutlu veri setlerinde ve dogrusal olmayan iligkilerin mevcut oldugu durumlarda
geleneksel yontemlere gore {istiin performans sergileyebilmektedir (13, 14). Bununla
birlikte, makine 6grenmesi ve derin 6grenme modellerinin kara kutu yapist, klinik karar
verme siireclerinde giivenilirlik ve seffaflik agisindan ciddi endiseler dogurmaktadir (15).

Aciklanabilir yapay zeka (Explainable Artificial Intelligence, XAI), kara kutu
modellerin tahminlerinin arkasindaki nedenleri anlagilir hale getirmeyi amaglayan
yontemler biitliniidiir. Shapley toplanir acgiklamalar (SHapley Additive exPlanations,
SHAP) (16), yerel yorumlanabilir model-agnostik acgiklamalar (Local Interpretable



Model-agnostic Explanations, LIME) (17) ve bu yontemlerin sagkalim analizine
uyarlanmig versiyonlari olan SurvSHAP(t) (zamana bagl sagkalim SHAP acgiklamalar)
(18) ve SurvLIME (sagkalim i¢in yerel yorumlanabilir model-agnostik agiklamalar) (19),
sagkalim modellerinin agiklanabilirligini artirmak amaciyla gelistirilmistir. SurvSHAP(t)
zamana bagli Oznitelik 6nem degerleri iireterek her bir zaman noktasinda hangi
degiskenlerin sagkalim tahminini ne yonde etkiledigini gostermektedir. SurvLIME ise
bireysel hasta diizeyinde lokal agiklamalar sunarak klinisyenlerin tedavi kararlarini
desteklemektedir. Bu yontemlerin sagkalim analizinde sistematik ve karsilastirmali
olarak uygulanmasi, modellerin klinik pratikte giivenle kullanilabilirligini artirma
potansiyeli tagimaktadir (20).

Klinik karar destek sistemlerinde sagkalim modellerinin kullanimi, son on yilda
onemli bir artis gdsterdi. Amerikan Klinik Onkoloji Dernegi ve Avrupa Tibbi Onkoloji
Dernegi gibi uluslararas1 kuruluslar, bireysellestirilmis tedavi kararlarinda tahmin
modellerinin potansiyel roliinii vurgulamistir (117). Bununla birlikte, bu modellerin
klinik pratikte yaygin olarak benimsenmesinin 6niindeki en biiyiik engellerden biri, kara
kutu modellerinin karar verme siire¢lerindeki seffaflik eksikligidir (15, 21). Klinisyenler,
bir modelin neden belirli bir hastayr yliksek riskli olarak siiflandirdigini anlamadan
tedavi kararlarin1 bu modele dayandirmaktan kacinmaktadirlar. Bu durum, XAl
yontemlerinin sagkalim analizine entegrasyonunun klinik a¢idan neden bu kadar 6nemli
oldugunu acikea diisiindlirmektedir.

Sagkalim analizi modellerinin performans karsilastirmasinda metodolojik titizlik
biiyiik 6nem tasimaktadir. Farkli calismalarda farkli degerlendirme stratejileri (tek bolme,
k-katl ¢apraz dogrulama, i¢ i¢e ¢capraz dogrulama), farkli performans metrikleri ve farkli
veri On isleme yaklasimlari kullanilmasi, sonuglarin dogrudan karsilastirilmasini
zorlastirmaktadir. I¢ ice capraz dogrulama, hiperparametre optimizasyonundan
kaynaklanan iyimserlik yanliligin1 6nlemek i¢in altin standart olarak kabul edilmektedir
(22, 23). Bootstrap giiven araliklari ise nokta tahminlerinin giivenilirligini
degerlendirmekte onemli bir ara¢ sunmaktadir. Bu tez calismasinda hem i¢ ice ¢apraz
dogrulama hem de bootstrap analizi birlikte uygulanarak metodolojik saglamlik saglandi.

Literatiirde makine 6grenmesi tabanli sagkalim analizleri yaygin olmakla birlikte,
cok sayida modelin ayni veri seti ilizerinde kapsamli bir sekilde karsilastirilmasi ve bu
modellerin agiklanabilirlik boyutunun sistematik olarak degerlendirildigi caligmalar
siirhdir. Ozellikle istatistiksel, agag tabanli, ensemble, uzaklik/kernel tabanli ve derin

O0grenme yaklagimlarinin birlikte degerlendirildigi ve ti¢ farkli agiklanabilirlik yontemiyle

2



(SHAP, SurvSHAP(t), SurvLIME) desteklendigi biitlinciil caligmalarin eksikligi dikkat
cekmektedir (24, 25).

Bu tezin amaci, kolon kanseri sagkalim verisinde on farkli makine 6grenmesi ve
derin 6grenme modelini (Cox orantili hazardlar modeli (Cox Proportional Hazards,
CoxPH), rastgele sagkalim ormanlari (Random Survival Forests, RSF), siniflandirma ve
regresyon agaclari1 (Classification and Regression Trees, CART), gradyan giiclendirme
(Gradient Boosting, GradientBoosting), asir1 rastgele sagkalim agaclar1 (Extremely
Randomized Survival Trees, ExtraSurvTrees), asir1 gradyan giiglendirme (eXtreme
Gradient Boosting, XGBoost), K-en yakin komsu (K-Nearest Neighbors, KNN),
sagkalim destek vektor makineleri (Survival Support Vector Machines, SurvivalSVM),
DeepSurv, DeepHit) kapsamli performans metrikleriyle (C-index, biitlinlesik Brier skoru
(Integrated Brier Score, IBS), zamana bagli egri altindaki alan (Time-Dependent AUC,
TD-AUC)) karsilastirmak ve {i¢ farkli agiklanabilirlik yontemi (SHAP, SurvSHAP(t),
SurvLIME) ile modellerin karar mekanizmalarin1 seffaf hale getirmektir. Calismanin
hipotezi, derin 6grenme ve ensemble yontemlerin klasik Cox regresyonuna kiyasla
anlamli diizeyde yiiksek tahmin performanst gosterecegi ve agiklanabilirlik
yontemlerinin modeller arasinda tutarli 6znitelik 6nem oOriintiileri ortaya koyacag:
seklindedir. Bu dogrultuda, derin 6grenme modellerinin sagkalim analizindeki
potansiyelini degerlendirmek, en uygun tahmin modelini belirlemek ve agiklanabilirlik

yontemleriyle desteklenen bir tahmin ¢ergevesi gelistirmek hedeflendi.



2. GENEL BIiLGILER

2.1. Sagkalim Analizi

Sagkalim analizi, belirli bir olayin gerceklesme siiresini inceleyen istatistiksel
yontemler toplulugudur. Tibbi arastirmalarda bu olay genellikle 6liim, hastalik niiksii,
organ reddi veya belirli bir komplikasyonun gelismesi olarak tanimlanir (26). Sagkalim
analizi, zamana kadar olan siireyi (time-to-event) modellemekte ve sansiirlii gézlemleri
dikkate alabilmesi sayesinde diger regresyon yontemlerinden ayrilmaktadir (27).
Miihendislik alaninda giivenilirlik analizi, ekonomide siire modelleri ve sosyal bilimlerde
olay ge¢misi analizi gibi farkli adlarla da kullanilmaktadir.

Sagkalim analizinin temel bilesenleri sagkalim fonksiyonu S(t), hazard
fonksiyonu h(t) ve kiimiilatif hazard fonksiyonu H(t) olarak ii¢ ana kavramla ifade
edilmektedir. Sagkalim fonksiyonu S(t), bir bireyin t zamanindan daha uzun siire hayatta
kalma olasiligim1 ifade etmektedir (Denklem 2.1). Hazard fonksiyonu h(t), belirli bir
zamanda anlik risk oranmi temsil etmektedir (Denklem 2.2). Kiimiilatif hazard
fonksiyonu H(t) ise 0'dan t'ye kadar birikmis toplam riski gostermektedir (Denklem 2.3).
Sagkalim fonksiyonu ile kiimiilatif hazard arasindaki iliski Denklem (2.4)'te verilmistir
(28). Bu 1i¢ fonksiyon birbirine matematiksel olarak doniistiiriilebilir ve sagkalim
analizinin temelini olusturmaktadir.

S(t)=P(T > t) 2.1

. P(t<T<t+At|T=t)
h(t) = lim
( ) At—0 At

2.2)

H(t) = —InS(t) (2.3)

S(t)y=exp—H(t) (2.4)

Sagkalim verileri parametrik, yari-parametrik ve parametrik olmayan yontemlerle
modellenebilmektedir. Parametrik yontemler (iistel, Weibull, log-normal, log-lojistik
dagilimlar) sagkalim siiresinin belirli bir olasilik dagilimma uydugunu varsaymaktadir
(29). Bu varsayim dogru oldugunda parametrik modeller en verimli tahminleri
tiretmektedir; ancak varsayimin ihlali ciddi yanlilia yol agabilmektedir. Yari-parametrik
Cox modeli, temel hazard fonksiyonunu belirtilmemis birakarak bu sorunu kismen
c¢ozmektedir. Parametrik olmayan yontemler (Kaplan-Meier, Nelson-Aalen) ise herhangi

bir dagilim varsayimi gerektirmemektedir (27).



Sagkalim analizinin tarihsel gelisimi incelendiginde, ilk ¢aligmalarin 19. yiizyilda
aktiierya biliminde mortalite tablolarinin hesaplanmasiyla basladigi goriilmektedir.
Modern sagkalim analizi ise 1950'li ve 1970'li yillarda Kaplan-Meier tahmincisi ve Cox
orantili hazardlar modelinin 6nerilmesiyle sekillenmistir (5, 6). 2000'li yillardan itibaren
makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemlerinin sagkalim analizine entegrasyonu,
alan1 yeni bir boyuta tagimistir. Giiniimiizde sagkalim analizi tip, miithendislik, finans,
sosyal bilimler ve pazarlama gibi pek ¢ok alanda yaygin olarak kullanilmaktadir.

Sagkalim verilerinin modellenmesinde karsilagilan temel zorluklar arasinda
sanslirlii gézlemler, zamana bagli kovaryatlar, yarisan riskler, tekrarlayan olaylar ve
bilgilendirici sansiirleme yer almaktadir. Yarisan riskler modellemesi, birden fazla olay
tiriinlin miimkiin oldugu durumlarda (6rnegin bir hastanin kanser nedeniyle veya
kardiyovaskiiler hastalik nedeniyle 6lebilecegi durumlar) 6nem kazanmaktadir. Fine ve
Gray (109) yarisan riskler i¢in alt dagilim hazard modelini 6nermislerdir. Tekrarlayan
olaylar modellemesi ise Andersen-Gill, Wei-Lin-Weissfeld ve Prentice-Williams-

Peterson gibi genisletilmis Cox modelleri ile ele alinmaktadir (120).

2.1.1. Sansiirleme

Sansiirleme, sagkalim analizinin en ayirt edici 6zelligidir ve bir gézlem i¢in
ilgilenilen olaymn calisma siiresi i¢inde gozlenemedigi durumu ifade etmektedir.
Sansiirleme ii¢ tiirde siniflandirilmaktadir: sagdan sansiirleme, soldan sansiirleme ve
aralik sansiirleme (29). Klinik ¢aligmalarda en yaygin tiir sagdan sansiirlemedir ve
hastanin ¢aligma siiresi sona erdiginde hala hayatta olmasi, takipten ¢ikmasi veya ilgisiz
bir nedenle kaybedilmesi durumlarinda ortaya ¢ikmaktadir (32).

Sansiirleme mekanizmasinin bagimsiz (non-informative) oldugu varsayimi, ¢cogu
sagkalim analizi yOnteminin temelini olusturmaktadir. Bu varsayim, sansiirleme
zamaninin sagkalim siiresiyle iligkisiz oldugunu belirtmektedir. Bu varsayimin ihlali,
sagkalim tahminlerinde yanlilifa yol agabilmektedir (33). Bilgilendirici sansiirleme
durumlarinda ortak fragilite modelleri veya yarisan riskler modelleri gibi alternatif
yaklagimlar kullanilmaktadir (34). Sansiirleme orani1 veri setinin bilgi icerigini dogrudan
etkileyen onemli bir faktordiir; yiiksek sansilirleme oranlari model performansini ve
tahmin giivenilirligini azaltabilmektedir.

Sansiirleme orani, veri setindeki bilgi miktarini ve model performansini dogrudan
etkileyen kritik bir faktordiir. Yiiksek sansiirleme oranlar1 modelin 6grenebilecegi olay

bilgisini azaltmakta ve performans tahminlerinin giivenilirligini diistirmektedir. Genel bir
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kural olarak sansiirleme oraninin yiizde 50'nin altinda tutulmasi 6nerilmektedir; ancak
klinik ¢aligmalarda bu esigin asilmasi siklikla goriilmektedir. Sansiirleme oraninin
yiiksek oldugu durumlarda ters olasilik sansiirleme agirliklandirmasi (Inverse Probability
of Censoring Weighting, IPCW) tabanli performans metrikleri ve sansiirlemeye duyarlh
kayip fonksiyonlar1 tercih edilmelidir (27, 32).

Sagdan sanstirleme kendi icinde Tip I (sabit zamanli), Tip II (sabit sayili) ve
rastgele sansiirleme olarak alt tilirlere ayrilmaktadir. Tip I sansiirlemede ¢alisma dnceden
belirlenmis bir zamanda sona ermekte ve o ana kadar olay yasamamis tiim bireyler
sansilirlenmektedir. Tip II sansiirlemede calisma Onceden belirlenmis sayida olay
gozlenene kadar devam etmektedir. Klinik ¢aligmalarda en yaygin tiir olan rastgele

sanslirlemede ise bireyler farkli zamanlarda takipten ¢ikabilmektedir (35).

2.1.2. Kaplan-Meier Tahmincisi

Kaplan-Meier (KM) tahmincisi, sagkalim fonksiyonunu parametrik olmayan bir
sekilde tahmin eden en yaygin kullanilan yontemdir. 1958 yilinda Kaplan ve Meier
tarafindan Onerilmistir (5). KM tahmincisi, her bir olay zamaninda kosullu sagkalim
olasiliklarinin ¢arpimi olarak hesaplanmaktadir (Denklem 2.5). Bu formiilde n; ilgili

zamanda risk altindaki birey sayisini, d; ise olay sayisini ifade etmektedir (36).

& i—di
3O =M™ @)

KM tahmincisinin giiglii yonleri arasinda parametrik varsayim gerektirmemesi,
sanslirlii gozlemleri dogal olarak ele almasi ve gorsel olarak yorumlanabilir sagkalim
egrileri tiretmesi sayilabilir. Gruplar aras1 sagkalim farkliliklarinin test edilmesinde log-
rank testi, Gehan-Breslow-Wilcoxon testi ve Tarone-Ware testi gibi istatistiksel testler
kullanilmaktadir. Log-rank testi esit agirlikli, Gehan-Breslow-Wilcoxon testi erken
zamanlara daha fazla agirlik vermektedir (37, 38). KM tahmincisinin temel sinirliligi,
kovaryatlarin etkisini dogrudan modelleyememesidir; bu nedenle ¢ok degiskenli
analizlerde Cox regresyon modeli tercih edilmektedir (39).

KM tahmincisinin varyanst Greenwood formiilii ile tahmin edilmektedir. Bu
formiil, gliven araliklarinin hesaplanmasinda kullanilmaktadir. KM egrisi i¢in nokta bazl
giiven araliklar1 ve giiven bantlar1 farkli yaklagimlarla elde edilebilmektedir. Log-
transformasyon tabanli giiven araliklar1 sagkalim olasiliginin [0, 1] araliginda kalmasini

garanti ettigi icin tercih edilmektedir (40). Risk tablosu (number at risk table) KM



egrisinin altinda gosterilmekte ve belirli zaman noktalarinda kag bireyin hala risk altinda
oldugu bilgisini sunmaktadir.

KM tahmincisinin klinik arastirmalardaki kullanimi birka¢ 6nemli noktaya dikkat
edilmesini gerektirmektedir. Birincisi, KM egrisinin yorumlanmasinda medyan sagkalim
stiresi ve belirli zaman noktalarindaki sagkalim oranlar1 en yaygm kullanilan ozet
istatistiklerdir. Medyan sagkalim siiresi, sagkalim fonksiyonunun yiizde 50'ye diistiigii
zaman noktasi olarak tanimlanmaktadir; ancak yliksek sagkalim oranlarina sahip veri
setlerinde medyan siire hesaplanamayabilmektedir (26, 36). Ikincisi, KM egrisinin
kuyruk boliimiinde (ge¢ zamanlarda) risk altindaki birey sayisinin azalmasi nedeniyle
tahminlerin gilivenilirligi diismektedir; bu nedenle risk tablosunun KM egrisi ile birlikte
sunulmasi standart uygulamadir. Ugiinciisii, cok sayida grubun karsilastirilmasinda ¢oklu
karsilastirma diizeltmeleri (Bonferroni, Holm gibi) uygulanmasi gerekebilmektedir (121,

122).

2.1.3. Cox Orantih Hazardlar Modeli (Cox Proportional Hazards)

Cox orantili hazardlar modeli, 1972 yilinda Sir David Cox tarafindan 6nerilmis
olup sagkalim analizinde en yaygin kullanilan c¢ok degiskenli regresyon modelidir.
Modelin hazard fonksiyonu Denklem (2.6)'da verildi. Bu formiilde ho(t) temel hazard
fonksiyonunu, P katsayilar1 degiskenlerin etkisini ve X degisken degerlerini
gostermektedir (41).

h(t|X) = ho(t) - exp p1 Xy + B2Xz + = + [pX, (2.6)

Cox modeli yar1-parametrik bir yapiya sahiptir; temel hazard fonksiyonu ho(t) i¢in
herhangi bir parametrik dagilim varsayimi yapilmamakta, regresyon katsayilari ise kismi
olabilirlik (partial likelihood) yontemiyle tahmin edilmektedir (Denklem 2.7) (42).
Modelin temel varsayimi olan orantili hazardlar varsayimi, hazard oranlarinin zamandan
bagimsiz oldugunu belirtmektedir. Bu varsayimmin gecerliligi Schoenfeld artiklar1 testi,
log(-log) grafikleri ve zaman bagimli kovaryatlar ile degerlendirilmektedir (43). Orantili
hazardlar varsayiminin ihlali durumunda stratifiye Cox modeli, zamana bagl katsayilar
veya parametrik  hizlandirilmis  yasam  sliresi modelleri  alternatif olarak

kullanilabilmektedir (35).

(ﬁ) =1 ZjeRi exp B’X] ( )

Cox modelinin avantajlar1 arasinda yorumlanabilirliginin yiiksek olmasi, hazard

oranlarinin dogrudan klinik anlam tagimasi ve saglam bir istatistiksel temele sahip olmasi



sayilabilir. Bununla birlikte, modelin dogrusal varsayimi, yiiksek boyutlu verilerde ¢coklu
dogrusal bagimlilik riski ve kovaryatlar arasindaki karmasik etkilesimleri
yakalayamamasi gibi sinirliliklart mevcuttur (44). Bu smirliliklar, makine 6grenmesi
tabanli sagkalim modellerinin gelistirilmesinin temel motivasyonunu olusturmaktadir.
Cox modelinin genellestirilmis versiyonlar1 arasinda stratifiye Cox modeli,
zamana bagli kovaryatli Cox modeli ve penalize Cox modeli (Ridge, LASSO, Elastic Net
diizenlilestirmeli) yer almaktadir. Penalize Cox modeli, yiiksek boyutlu verilerde
degisken secimi yapabilmekte ve asir1 6grenmeyi kontrol edebilmektedir. En kiigiik
mutlak kiigiiltme ve se¢im operatorii (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator,
LASSO) diizenlilestirmesi bazi1 katsayilar1 sifira ¢ekerek otomatik degisken secimi
gerceklestirmektedir (45). Elastic Net her iki yaklasimin bir kombinasyonunu
sunmaktadir (46). Cox modelinde temel hazard fonksiyonu ho(t) belirtilmemis olmasina
ragmen, sagkalim fonksiyonunun tahmini i¢in Breslow tahmincisi kullanilabilmektedir.
Breslow tahmincisi (Denklem 2.8), sagkalim fonksiyonu iiretmeyen makine dgrenmesi

modelleri i¢in de uygulanabilir olmasi nedeniyle 6nem tagimaktadir (47).

. d;
Ho(t) = X¢,<e 5

W (2.8)

Sagkalim analizinde model karsilagtirmasi yapilirken dikkate alinmas1 gereken bir
diger onemli nokta, modellerin farkli ¢ikt1 tiirleri iiretmesidir (24, 25). Baz1 modeller
dogrudan sagkalim fonksiyonu S(t) tahmini {iretirken, bazilar1 yalnmizca risk skoru veya
hazard oran1 {retmektedir. Cox modeli, RSF, CART, GradientBoosting ve
ExtraSurvTrees dogrudan kiimiilatif hazard fonksiyonu ve sagkalim fonksiyonu tahmini
iiretebilmektedir (6, 8). Buna karsilik XGBoost, KNN, SurvivalSVM, DeepSurv ve
DeepHit gibi modeller yalnizca risk skorlar1 iiretmekte olup sagkalim fonksiyonunun elde
edilmesi i¢in ek adimlar gerekmektedir (65, 68).

Makine 6grenmesi modellerinin sagkalim analizindeki performansi, veri setinin
ozelliklerine bagl olarak énemli dlciide degisebilmektedir. Orneklem boyutu, degisken
sayisi, degisken tiirleri, sanslirleme orani, olay oram1 ve degiskenler arasi korelasyon
yapist gibi veri 6zelliklerinin her biri model performansini etkileyen faktorlerdir. Kiiciik
orneklem boyutlarinda basit modeller (Cox, CART) genellikle daha kararli sonuclar
tiretirken, bliylik 6rneklem boyutlarinda karmasik modeller (RSF, XGBoost, derin
o0grenme) dogrusal olmayan iliskileri yakalayarak tistlin performans sergileyebilmektedir

(48, 49). Degiskenler arasi etkilesimlerin giiclii oldugu veri setlerinde aga¢ tabanl

ensemble modellerin avantajli oldugu gézlenmektedir (8, 55).



2.2. Makine Ogrenmesi Tabanh Sagkalim Modelleri

Makine 6grenmesi, veriden Oriintii ¢ikaran ve 6grenme yoluyla tahmin yapabilen
algoritmalar biitiiniidiir (50). Sagkalim analizinde makine Ogrenmesi yontemlerinin
uygulanmasi, klasik istatistiksel modellerin smirliliklarin1 agmak amaciyla 1990
yillardan itibaren arastirilmaktadir. Sagkalim analizine uyarlanmis makine 0grenmesi
modelleri, sansiirlii gdzlemleri ele alabilecek sekilde kayip fonksiyonlarinin ve bdlme
kriterlerinin 6zel olarak tasarlanmasini gerektirmektedir (51). Sagkalim analizinde yaygin
kay1p fonksiyonlar1 arasinda Cox kismi olabilirligi, log-rank bolme kriteri, siralama kayip
fonksiyonu ve kalibrasyon kayip fonksiyonu yer almaktadir.

Makine Ogrenmesi tabanli sagkalim modellerinin temel avantajlar1 sunlardir:
dogrusal olmayan iligkileri yakalayabilme, degiskenler aras1 etkilesimleri otomatik olarak
modelleyebilme, yiiksek boyutlu veri setlerinde etkili olabilme ve parametrik dagilim
varsayimi gerektirmeme (52). Bununla birlikte, bu modellerin kara kutu yapisi, asiri
ogrenme riski, biliyllk Orneklem gereksinimleri ve hiperparametre ayarlamasinin
karmasiklig1 6nemli dezavantajlar olarak degerlendirilmektedir (53).

Ensemble 6grenme, birden fazla temel 6grenicinin tahminlerinin birlestirilmesiyle
tek bir 6greniciden daha giiclii bir tahmin modeli olusturmay1 amaglayan bir yaklagimdir
(54). Ensemble yontemler iki ana stratejiye dayanmaktadir: bagging (Bootstrap
Aggregating) ve boosting. Bagging yaklasiminda birbirinden bagimsiz egitilen
modellerin tahminleri ortalamalanarak varyans azaltilmaktadir; RSF ve ExtraTrees bu
kategoriye girmektedir. Boosting yaklasiminda modeller sirali olarak egitilmekte ve her
yeni model onceki modelin hatalarina odaklanmaktadir; gradyan giliclendirme ve
XGBoost bu kategorinin temsilcileridir (55, 66). Yanlilik-varyans ayristirmasi

perspektifinden bagging agirlikli olarak varyansi, boosting ise yanlilig1 azaltmaktadir.

2.2.1. Sagkalim Agaclar (Classification and Regression Trees)

Smiflandirma ve regresyon agaglari (Classification and Regression Trees, CART)
Breiman ve arkadaslar1 tarafindan 1984 yilinda 6nerilmistir (57). Sagkalim agaclari, olay
zamani verilerini 6zyinelemeli olarak bdlen (recursive partitioning) yapidadir. Bolme
kriteri olarak log-rank istatistigi veya Harrell'in C-index'i kullanilmaktadir (37, 58). Her
yaprak diigiim, o alt grupta tahmin edilen Kaplan-Meier sagkalim fonksiyonunu temsil

etmektedir.



LeBlanc ve Crowley sagkalim agaglarii sansiirlii verilere uyarlayarak ilk
sistematik ¢erceveyi olusturmuslardir (59). Sagkalim agaci olusturma siireci ii¢ asamadan
olusmaktadir: biiylitme (growing), budama (pruning) ve son aga¢ secimi. Biiyiitme
asamasinda aga¢ miimkiin olan en derin seviyeye kadar biiyiitiilmektedir. Budama
asamasinda asir1 6grenmeyi Onlemek amaciyla maliyet-karmasiklik budamasi (cost-
complexity pruning) uygulanmaktadir. Son aga¢ seciminde ise ¢apraz dogrulama ile
optimum karmasiklik parametresi belirlenmektedir (60).

Agac tabanli modellerin en 6nemli avantaji yliksek yorumlanabilirliktir; karar
kurallar1 dogrudan gorsellestirilebilir ve klinik agidan anlasilir ifadeler saglanmaktadir.
Bununla birlikte, tek bir karar agaci yiiksek varyansa sahip olma egilimindedir ve kiiciik
veri degisikliklerine kars1 hassastir. Bu sinirlilik, ensemble yontemlerin gelistirilmesine
motivasyon saglamistir (54).

Sagkalim agaclarinin bir diger énemli uygulamasi kosullu ¢ikarim agaglaridir
(conditional inference trees). Hothorn ve arkadaslar1 (61) tarafindan onerilen bu yaklasim,
bolme degiskeninin se¢iminde istatistiksel hipotez testleri kullanarak se¢im yanliligin
azaltmaktadir. Geleneksel CART algoritmasinda ¢ok diizeyli kategorik degiskenler ve
siirekli degiskenler bolme kriteri acgisindan avantajli olabilmekteyken, kosullu ¢ikarim
agaclar1 bu yanlilig1 diizeltmektedir.

Agag tabanli sagkalim modellerinde budama stratejileri model karmagikligini
kontrol etmede kritik rol oynamaktadir. Maliyet-karmasiklik budamasi (cost-complexity
pruning), bir karmasiklik parametresi o ile aga¢ boyutu ve tahmin hatasi arasindaki
dengeyi optimize etmektedir (57, 59). Capraz dogrulama ile optimal a degeri
belirlenmekte ve bu degere karsilik gelen alt agag segilmektedir. Minimum diigiim boyutu
(nodesize) ise yaprak diiglimlerdeki minimum goézlem sayisin1 belirleyerek asirt

O0grenmeyi kontrol etmektedir.

2.2.2. Rastgele Sagkalim Ormanlari (Random Survival Forests)

Rastgele sagkalim ormanlar1 (Random Survival Forests, RSF), rastgele ormanlar
yaklasiminin sagkalim analizine uyarlanmis versiyonudur (62). ik olarak Ishwaran ve
arkadaslar1 tarafindan 2008 yilinda onerilmistir (8). RSF, bootstrap 6rneklemesi ile ¢ok
sayida sagkalim agac1 olusturmakta ve her bolme noktasinda rastgele segilen bir degisken
alt kiimesini degerlendirmektedir. RSF algoritmasinin adimlar1 su sekilde 6zetlenebilir:
(1) orijinal veriden bootstrap ile B adet 6rneklem c¢ekilir, (ii) her 6rneklem {izerinde bir

sagkalim agaci olusturulurken her diiglimde rastgele secilen p adet degisken arasindan en
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iyi bolme belirlenir, (iii) agaglar minimum diigiim boyutuna ulasana kadar budanmadan
biiyiitiiliir, (iv) B agacin sagkalim fonksiyonu tahminlerinin ortalamasi alinarak ensemble
tahmini elde edilir (8).

RSF'nin bolme kriteri olarak log-rank istatistigi, log-rank skoru, kiimiilatif hazard
fonksiyonu veya C-index kullanilabilmektedir (63). Her agacin tahmin ettigi sagkalim
fonksiyonlariin ortalamasi alinarak nihai ensemble tahmini elde edilmektedir. RSF'nin
temel avantajlar1 arasinda dogrusal olmayan iliskileri yakalayabilmesi, orantili hazardlar
varsayimi gerektirmemesi, degisken etkilesimlerini otomatik olarak modelleyebilmesi ve
out of bag hata tahmini sayesinde ayr1 bir dogrulama setine ihtiyag duymamasi sayilabilir
(5.

RSF'nin performans: agac sayisi (ntree), her bolmede degerlendirilen degisken
sayist (mtry) ve minimum diigiim boyutu (nodesize) gibi hiperparametrelere baglidir.
Genellikle agag sayisinin artirilmasi performansi iyilestirmekte ancak belirli bir noktadan
sonra hesaplama maliyetini gereksiz yere artirmaktadir. Ampirik ¢alismalar RSF'nin
ozellikle orta ve biiyiik 6rneklem boyutlarinda Cox modeline kiyasla iistiin performans
sergiledigini gostermistir (56, 64). RSF'nin 6nemli bir ¢iktis1 olan degisken 6nem
(Variable Importance, VIMP) degerleri, permiitasyon tabanli yaklasimla
hesaplanmaktadir: bir degiskenin degerleri rastgele karistinldiginda model

performansindaki diisiis, o degiskenin 6nemini yansitmaktadir (63).

2.2.3. Gradyan Giic¢lendirme (Gradient Boosting)

Gradyan gii¢lendirme (Gradient Boosting, GradientBoosting), zayif 6grenicilerin
siral1 olarak birlestirilmesiyle gii¢lii bir tahmin modeli olusturan bir ensemble 6grenme
yaklasimidir. Friedman tarafindan 2001 yilinda onerilen genel gradyan giiclendirme
cergevesi (55), sagkalim analizine Ridgeway tarafindan uyarlanmistir (9). Sagkalim
gradyan gli¢lendirme modeli, Cox kismi olabilirliginin negatif gradyanim1 kayip
fonksiyonu olarak kullanmaktadir (61).

Her iterasyonda bir dnceki modelin artik hatalarina odaklanan yeni bir agag
eklenmekte ve 6grenme orani (learning rate) ile bu agacin katkisi kontrol edilmektedir.
Diizenlilestirme mekanizmalar1 olarak Ogrenme orani kiigiiltme (shrinkage), alt
ornekleme (subsampling) ve agac¢ derinligi simirlama kullanilmaktadir (65). Bu
mekanizmalar asir1  0grenmeyi Onlemekte ve modelin genelleme Kkapasitesini

artirmaktadir. Ogrenme orani ile agag sayisi arasinda ters bir iliski bulunmaktadir; diisiik

11



o0grenme orani genellikle daha fazla aga¢ gerektirmekte ancak daha iyi genelleme
performansi saglamaktadir.

Gradyan giliclendirme ailesi iginde  scikit-survival kiitiiphanesindeki
GradientBoostingSurvivalAnalysis uygulamasi ile XGBoost kiitliphanesinin sagkalim
modu arasinda onemli implementasyon farkliliklar bulunmaktadir.
GradientBoostingSurvivalAnalysis dogrudan sagkalim fonksiyonu tahmini tiretebilirken,
XGBoost yalnizca risk skorlar1 vermektedir. Ayrica XGBoost ikinci dereceden Taylor
yaklagimi ile daha agresif optimizasyon yapmakta ve L1/L2 diizenlilestirme terimleri
dogrudan amag fonksiyonuna entegre edilmektedir (64, 66). Bu farkliliklar, iki modelin
ayn1 gradyan giiclendirme ailesine ait olmasima ragmen farkli performans profilleri
sergilemesine yol agabilmektedir.

Ensemble modellerde agac cesitliligi (tree diversity) tahmin performansi i¢in
kritik bir faktordiir. Bagging yaklasiminda cesitlilik bootstrap 6rneklemesi ve rastgele
Oznitelik secimi ile saglanmaktadir (62). Boosting yaklasiminda ise ¢esitlilik, ardisik
modellerin birbirini tamamlamasindan kaynaklanmaktadir (55). ExtraTrees modeli, hem
ornekleme hem de bdlme noktasi se¢iminde rastgelelik ekleyerek en yliksek cesitlilige
ulagsmaktadir. Yiiksek gesitlilik genel olarak daha diisiik varyansa ve daha 1yi genelleme
performansina yol agmaktadir (54); ancak asir1 rastgelelik yanlilig1 artirabilmektedir. Bu

denge, hiperparametre ayarlamasi ile optimize edilmektedir.

2.2.4. Asin1 Rastgele Sagkalim Agaclar1 (Extremely Randomized Survival

Trees)

Asirt rastgele sagkalim agaclart (Extremely Randomized Survival Trees,
ExtraSurvTrees), Geurts ve arkadaglari tarafindan 2006 yilinda Onerilen agir1 rastgele
agaclar (Extremely Randomized Trees, ExtraTrees) yonteminin sagkalim analizine
uyarlanmig versiyonudur (118). Bu ydntem rastgele ormanlardan iki temel noktada
ayrilmaktadir: birincisi, bootstrap 6rneklemesi yerine tiim egitim verisi kullanilmakta;
ikincisi, bolme noktalar1 belirlenirken en 1yi bolme noktasi aranmak yerine rastgele bolme
noktalar se¢ilmektedir. Bu ek rastgelelik, modelin varyansini daha da azaltmaktadir.

ExtraTrees yaklasiminin sagkalim analizine uyarlanmasi, bdlme kriteri olarak
sagkalima  6zgli  metriklerin  (log-rank  istatistii  gibi)  kullanilmasiyla
gerceklestirilmektedir. Bu yontemin avantajlar1 arasinda rastgele ormanlardan daha
diisiik varyans tiretmesi, hesaplama maliyetinin daha az olmasi ve asir1 6grenmeye karst

daha direncli olmasi yer almaktadir (118). Dezavantaj olarak, yanliligin rastgele
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ormanlara kiyasla biraz daha yiliksek olabilmesi gosterilmektedir. Polsterl (64) scikit-
survival kiitliphanesinde ExtraSurvivalTrees uygulamasini sunarak bu yontemin Python

ekosisteminde kullanilabilirligini saglamistir.

2.2.5. Asir1 Gradyan Giiclendirme (eXtreme Gradient Boosting)

Asint gradyan giiclendirme (eXtreme Gradient Boosting, XGBoost), Chen ve
Guestrin (66) tarafindan 2016 yilinda 6nerilmistir ve gradyan giliglendirme algoritmasinin
Olceklenebilir ve yiiksek performansli bir uygulamasidir. XGBoost, ikinci dereceden
Taylor agilimi kullanarak kayip fonksiyonunu yaklasik olarak optimize etmekte ve
diizenlilestirme terimleri (L1 ve L2) ekleyerek modelin karmasikligini kontrol etmektedir
(66).

Sagkalim analizinde XGBoost, CoxPH kayip fonksiyonu (survival:cox) ile
kullanilabilmektedir. Bu kay1p fonksiyonu, Cox kismi olabilirliginin negatifini minimize
etmekte ve risk skorlar1 tiretmektedir. XGBoost'un avantajlar1 arasinda yiiksek hesaplama
verimliligi, eksik deger yoOnetimi, paralel isleme destegi ve giiclii diizenlilestirme
mekanizmalar1 bulunmaktadir (67). Sagkalim analizinde XGBoost'un dogrudan sagkalim
fonksiyonu tiretmemesi bir sinirlilik olusturmakta ve bu durumda Breslow tahmincisi ile

temel hazard fonksiyonunun elde edilmesi gerekmektedir (47).

2.2.6. K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbors)

K-en yakin komsu (K-Nearest Neighbors, KNN) algoritmasi, tahmin yapilacak
gozlemin Oznitelik uzayinda en yakin k komsusunun bilgisine dayanarak tahmin tireten
parametrik olmayan bir yontemdir (68). Sagkalim analizinde KNN yaklagimi, tahmin
yapilacak bireyin en yakin komsularinin sagkalim verilerini kullanarak Kaplan-Meier
sagkalim fonksiyonunu yerel olarak tahmin etmektedir (69).

KNN sagkalim modelinde uzaklik metrigi (Oklid, Manhattan, Minkowski), komsu
sayist (k) ve agirliklandirma semast (diizglin veya uzakliga ters orantili) temel
hiperparametrelerdir. Kiigiik k degerleri yliksek varyansa, biiylik k degerleri yiiksek
yanliliga yol agmaktadir. Ozniteliklerin farkli dlceklerde olmasi durumunda uzaklik
hesaplamasi etkileneceginden oOlgeklendirme (standardizasyon veya normalizasyon)
zorunludur (70). Boyutlulugun laneti (curse of dimensionality) yliksek boyutlu veri
setlerinde KNN'nin performansini énemli 6lciide diisiirebilmektedir.

KNN sagkalim tahmini i¢in onerilen ¢esitli yaklasimlar mevcuttur. Beran (110)

tarafindan Onerilen kernel tabanli yaklasimda, komsularin katkilar1 uzakliklarina gore
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agirliklandirilmaktadir. Lowsky ve arkadaglart (69) ise KNN'nin sagkalim olasiligi
tahmininde kullanimini sistematize ederek farkli mesafe metriklerinin performansa
etkisini incelemislerdir. Oklid uzaklig1 en yaygin kullanilan metrik olmakla birlikte,

kategorik degiskenler iceren veri setlerinde Gower uzakligi daha uygun olabilmektedir.

2.2.7. Sagkalim Destek Vektor Makineleri (Survival Support Vector
Machines)

Destek vektor makineleri (Support Vector Machines, SVM), istatistiksel 6grenme
kuramina dayanan ve vyapisal risk minimizasyonu ilkesini kullanan giicli bir
simiflandirma ve regresyon yontemidir (71). Sagkalim analizine uyarlanmis SVM
modelleri, sansiirlii veriler lizerinde c¢alisabilecek sekilde 6zel kayip fonksiyonlar: ile
formiile edildi. Van Belle ve arkadaslar1 (10) sagkalim destek vektdr makinelerinin
kapsamli bir ¢ergevesini sunmusglardir.

Sagkalim SVM'de amag, gozlemler arasindaki siralama iliskisini koruyacak
sekilde bir hiper diizlem bulmaktir. Kernel fonksiyonlar1 (dogrusal, radyal tabanli
fonksiyon, polinom) aracilifiyla dogrusal olmayan iligkiler modellenebilmektedir.
Sagkalim SVM'nin avantajlar1 arasinda giiglii genelleme kapasitesi, kernel esnekligi ve
yapisal risk minimizasyonu ile asir1 6grenme kontrolii sayilabilir. Sinirliliklar arasinda
biiyiik veri setlerinde 6lgeklenebilirlik sorunlari, hiperparametre se¢ciminin karmasiklig
ve dogrudan sagkalim fonksiyonu iiretememesi yer almaktadir (72).

Sagkalim SVM'de farkli formiilasyonlar mevcuttur. Siralama yaklagimi (ranking
approach) gozlem ciftleri arasindaki siralama iliskisini korumayr amaglamaktadir.
Regresyon yaklasimi ise sagkalim siiresinin dogrudan tahmin edilmesini
hedeflemektedir. Hibrit yaklagimlar her iki formiilasyonu birlestirmektedir. Van Belle ve
arkadaslar1 (72) farkli formiilasyonlarin sistematik karsilastirmasini sunarak siralama
yaklasiminin genel olarak daha tutarli sonuglar iirettigini gosterdi. C parametresi
(diizenlilestirme) ve kernel parametreleri (gamma, derece) sagkallm SVM'in

performansini dogrudan etkileyen kritik hiperparametrelerdir.

2.3. Derin Ogrenme Tabanh Sagkalim Modelleri

Derin 6grenme, ¢ok katmanli yapay sinir aglari aracilifiyla veriden hiyerarsik
temsiller 6grenen makine 6grenmesi yaklasimidir (73). Sagkalim analizinde derin
o0grenme modelleri, 6zellikle karmagsik dogrusal olmayan iliskileri yakalama ve yiiksek

boyutlu veri setlerinde iistiin performans sergileme potansiyeli nedeniyle artan bir ilgiyle
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arastirilmaktadir (74). Bu modeller, sansiirlii gozlemleri ele alabilecek sekilde
ozellestirilmis kayip fonksiyonlar1 gerektirmektedir.

Derin 6grenme tabanli sagkalim modellerinin tarihsel gelisimi incelendiginde, ilk
caligmalarin Cox modelinin sinir ag1 genellemesi olarak ortaya ¢iktigi goriilmektedir.
Faraggi ve Simon (75) 1995 yilinda tek gizli katmanli bir sinir agin1 Cox kismi olabilirlik
kayip fonksiyonuyla birlestirmislerdir. GPU tabanli hesaplama altyapisinin gelismesi ve
modern egitim tekniklerinin (Adam optimizer, batch normalization, dropout) ortaya
cikmasiyla birlikte derin 0grenme sagkalim modelleri 2018 yilindan itibaren hizla
ilerlemistir (76).

Derin 6grenme sagkalim modelleri, kayip fonksiyonlara gore ii¢ ana kategoride
siniflandirilabilmektedir. Birinci kategori, Cox kismi olabilirligine dayanan modeller
(DeepSurv, Cox-nnet) olup orantili hazardlar varsaymmmi siirdiirmektedir. Ikinci
kategori, ayrik zamanli yaklasimlar (DeepHit, DRSA) olup zaman ekseni ayriklagtirilarak
olasilik kiitle fonksiyonlari tahmin edilmektedir. Ugiincii kategori ise parametrik dagilim
tabanli yaklasimlar (Deep Survival Machines) olup sagkalim dagiliminin parametrelerini
dogrudan tahmin etmektedir (74). Bu tez ¢alismasinda birinci ve ikinci kategoriden birer

temsilci model (DeepSurv ve DeepHit) secildi.

2.3.1. Cox Tabanh Derin Ogrenme Sagkalim Modeli (DeepSurv)

DeepSurv, Katzman ve arkadaglari tarafindan 2018 yilinda 6nerilmistir ve CoxPH
modelinin derin sinir ag1 genellemesidir (11). Model, ¢ok katmanli bir ileri beslemeli sinir
ag1 kullanarak kovaryatlardan log-risk fonksiyonunu tahmin etmektedir. Kayip
fonksiyonu olarak Cox kismi olabilirliginin negatifi kullanilmaktadir. Modelin ¢iktisi
olan risk skoru Denklem (2.11)'de verildi. Bu formiilde fB(x) sinir aginin ¢iktisini temsil
etmektedir.

he(x) = expfo(x)  (2.11)

DeepSurv'iin mimarisi giris katmani, gizli katmanlar, aktivasyon fonksiyonlari
(genellikle olcekli tissel dogrusal birim (Scaled Exponential Linear Unit, SELU) veya
diizeltilmis dogrusal birim (Rectified Linear Unit - ReLLU)), dropout diizenlilestirmesi ve
cikis katmanindan olusmaktadir. Model, batch normalizasyon ve 0Ogrenme orani
planlamas1 gibi modern derin Ogrenme tekniklerinden yararlanmaktadir (76).
DeepSurv'iin avantajlar1 arasinda kovaryatlar arasindaki karmagsik dogrusal olmayan

etkilesimleri yakalayabilmesi ve tedavi 6neri sistemi olarak kullanilabilmesi sayilabilir.
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Siirliliklart arasinda orantili hazardlar varsayimini siirdiirmesi, biiyiik Orneklem

gerektirmesi ve kara kutu yapisi yer almaktadir (77).

2.3.2. Ayrik Zamanh Derin Ogrenme Sagkalim Modeli (DeepHit)

DeepHit, Lee ve arkadaslar tarafindan 2018 yilinda Onerilmistir ve sagkalim
analizinde parametrik varsayimlardan tamamen bagimsiz bir derin 6grenme yaklagimidir
(12). Model, olay zaman1 dagilimini ayriklastirarak dogrudan olasilik kiitle fonksiyonunu
(probability mass function) tahmin etmektedir. Bu yaklasim, zaman ekseninin K araliga
boliinmesiyle her aralikta olay olasiliginin tahmin edilmesine dayanmaktadir.

DeepHit'in kayip fonksiyonu iki bilesenden olusmaktadir: log-olabilirlik bileseni
ve siralama bileseni (ranking loss). Log-olabilirlik bileseni, gbzlenen olay zamanlarinin
olasiliklarin1 maksimize etmektedir. Siralama bileseni ise daha yiiksek riskli bireylerin
daha erken olay zamanlarima sahip olmasin1 saglayacak sekilde tahminleri
diizenlemektedir (78). DeepHit'in en Onemli avantaji orantili hazardlar varsayimi
gerektirmemesi ve yarisan riskleri dogal olarak modelleyebilmesidir. Bununla birlikte,
zaman ayriklastirmasi ¢Oziiniirliigiiniin belirlenmesi ve kii¢iik veri setlerinde asiri
ogrenme riski 6nemli sinirliliklar olarak degerlendirilmektedir (79).

Derin 6grenme tabanli sagkalim modellerinin egitiminde karsilagilan pratik
zorluklar arasinda hiperparametre uzayinin genisligi, kiigiik veri setlerinde asir1 6grenme
riski, hesaplama maliyeti ve tekrarlanabilirlik sorunlar1 yer almaktadir. Katman sayzsi,
ndron sayisi, aktivasyon fonksiyonu, dropout orani, 6grenme orani, batch boyutu ve
epoch sayisi gibi ¢cok sayida hiperparametre es zamanli olarak ayarlanmalidir. Kiigiik ve
orta 6lgekli klinik veri setlerinde derin 6grenme modellerinin geleneksel yontemlere gore
anlamli bir performans artis1 saglayip saglayamadigi tartismali bir konudur (76).

Derin 6grenme sagkalim modellerinin karsilagtirmasinda dikkat edilmesi gereken
onemli metodolojik noktalar bulunmaktadir. Birincisi, farkli kayip fonksiyonlarina sahip
modellerin dogrudan karsilastirilabilmesi i¢in ortak metriklerin (C-index, IBS, TD-AUC)
kullanilmas1 gerekmektedir. Ikincisi, rastgele tohum degerlerinin sonuglari etkilemesi
nedeniyle birden fazla rastgele baslangi¢ ile deneylerin tekrarlanmasi onerilmektedir.
Uciinciisii, sagkalim fonksiyonu iiretmeyen modellerde Breslow tahmincisi veya benzeri
yontemlerle sagkalim fonksiyonunun elde edilmesi gerekmektedir (47).

Sagkalim analizinde derin O6grenme modellerinin egitiminde kullanilan
optimizasyon algoritmalar1 da performansi etkileyen onemli bir faktordiir. Adam

(Adaptive Moment Estimation) optimizasyonu, 6grenme oranini her parametre i¢in ayri
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ayr1 uyarlayan ve momentum mekanizmasi kullanan bir yontem olup derin 6grenme
sagkalim modellerinde en yaygin kullanilan optimizasyon algoritmasidir (73). Ogrenme
orani planlamasi (learning rate scheduling) stratejileri arasinda adim azaltma (step decay),
kosiniis tavlama (cosine annealing) ve dogrusal 1sinma (linear warmup) yer almaktadir.
Early stopping mekanizmast ise dogrulama setindeki performansin iyilesmeyi
durdurdugu noktada egitimi sonlandirarak asir1 6grenmeyi dnlemektedir.

Derin 6grenme modellerinde ag mimarisinin belirlenmesi (katman sayisi, néron
sayisi, aktivasyon fonksiyonu) hiperparametre optimizasyonunun en kritik bilesenidir.
S1g aglar (bir veya iki gizli katman) kiiciik veri setlerinde yeterli olabilirken, derin aglar
karmasik iliskileri modellemede avantaj saglayabilmektedir. Bununla birlikte, asir1 derin
aglar kiiciik veri setlerinde asir1 6§renme riskini artirmaktadir (73, 80). SELU (Scaled
Exponential Linear Unit) aktivasyon fonksiyonu, self-normalizing 6zelligi sayesinde
batch normalization gerektirmeden kararli egitim saglayabilmektedir ve DeepSurv

modelinde yaygin olarak tercih edilmektedir.

2.4. Aciklanabilir Yapay Zeka (Explainable Artificial Intelligence)

Aciklanabilir yapay zeka (Explainable Artificial Intelligence, XAl), yapay zeka
modellerinin karar verme siire¢lerini insan tarafindan anlasilir hale getirmeyi amaglayan
yontemler ve arastirma alanidir (21). Saglik bilimlerinde klinik karar destek sistemlerinin
giivenilirligi, hesap verebilirligi ve diizenleyici uyumu agisindan agiklanabilirlik kritik
onem tagimaktadir (81). Avrupa Birligi Genel Veri Koruma Yonetmeligi kapsaminda
bireylerin otomatik karar verme siiregleri hakkinda acgiklama alma hakki, XAlI'nin
Oonemini daha da artirmistir (82).

XAI yontemleri kapsamlarmma gore global ve lokal agiklamalar olarak ikiye
ayrilmaktadir. Global agiklamalar modelin genel davranmisini, lokal agiklamalar ise
bireysel tahminlerin nedenlerini ortaya koymaktadir (83). Model bagimliligina gore ise
model-spesifik ve model-agnostik yontemler olarak smiflandirilmaktadir. Model-
agnostik yontemler herhangi bir modele uygulanabilirken, model-spesifik yontemler
belirli model mimarilerine 6zgiidiir (84). Sagkalim analizinde XAI'nin uygulanmasi,
zamana bagli yap1 nedeniyle ek zorluklar icermektedir ve bu alana 6zgii yontemler
gelistirilmistir (85).

Agiklanabilirlik kavrami, yorumlanabilirlik (interpretability) kavramindan
farklilik gostermektedir. Yorumlanabilirlik, bir modelin dogast geregi anlasilir olmasi

anlamina gelmektedir; dogrusal regresyon ve karar agaglar1 dogal olarak yorumlanabilir
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modellerdir. Agiklanabilirlik ise herhangi bir modelin tahminlerinin post-hoc yontemlerle
anlasilir hale getirilmesini ifade etmektedir (83). Rudin yiiksek riskli karar verme (15)
siireclerinde kara kutu modellerin agiklanmasi yerine dogrudan yorumlanabilir
modellerin kullanilmasin1 savunmustur. Bununla birlikte, karmasik modellerin bazi
durumlarda anlamli performans artis1 saglamasit ve agiklanabilirlik yontemlerinin
geligsmesi, her iki yaklasimin birlikte degerlendirilmesinin daha pragmatik bir strateji
oldugunu diisiindiirmektedir.

Aciklanabilirlik yontemlerinin giivenilirligi ve kararlilig1 (stability) da 6nemli bir
arastirma konusudur. Ayni1 gozlem igin farkli ¢alistirmalarda veya farkli pertiirbasyon
stratejileriyle elde edilen agiklamalarin tutarli olmasi beklenmektedir. SHAP degerlerinin
aksiyomatik temeli bu tutarlilig1 teorik olarak garanti etmekte; ancak yaklasik hesaplama
yontemlerinde (KernelSHAP gibi) oOrnekleme varyansi nedeniyle tutarsizliklar
gozlenebilmektedir. TreeSHAP ise aga¢ tabanli modeller ic¢in kesin degerleri
hesapladigindan bu sorundan etkilenmemektedir (86). SurvLIME'da ise pertlirbasyon
stratejisi ve kernel genisligi aciklamalarin kararliligin1 dogrudan etkilemektedir.

Klinisyenlerin yapay zeka destekli karar destek sistemlerine giiven duyabilmesi
icin modelin neden belirli bir tahminde bulundugunu anlamalar1 gerekmektedir (87).
Agiklanabilirlik ayrica modelin olas1 yanhliklarinin tespit edilmesinde, veri kalitesinin
degerlendirilmesinde ve modelin klinik bilgiyle tutarliliginin dogrulanmasinda kritik rol
oynamaktadir (88). Bu nedenle tez ¢alismasinda ii¢ farkli agiklanabilirlik yonteminin

birlikte kullanilmasi tercih edildi.

2.4.1. SHAP (SHapley Additive exPlanations)

SHAP, Lundberg ve Lee tarafindan 2017 yilinda 6nerilmis olup kooperatif oyun
teorisindeki Shapley degerlerine dayanan model-agnostik bir agiklanabilirlik yontemidir
(16). SHAP, her bir 6zniteligin model tahminine marjinal katkisin1 hesaplamaktadir. Bir
Ozniteligin SHAP degeri, o Ozniteligin tiim olas1 Oznitelik alt kiimeleri iizerindeki
ortalama marjinal katkis1 olarak tanimlanmaktadir (89). Shapley degerleri kooperatif
oyun teorisinde adil paylagim ilkesine dayanmakta olup, n Oznitelik i¢in 2" alt kiime
tizerinden  hesaplama  gerektirmektedir; bu nedenle yaklasik algoritmalar
kullan1lmaktadir.

SHAP degerleri ti¢ 6nemli 6zellige sahiptir: yerel dogruluk (local accuracy),
eksiklik (missingness) ve tutarlilik (consistency). Yerel dogruluk oOzelligi, tim

Ozniteliklerin SHAP degerlerinin toplaminin model tahmininden temel degerin ¢ikarilmig
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haline esit olmasini garanti etmektedir (90). SHAP"n farkli uygulamalari bulunmaktadir:
TreeSHAP aga¢ tabanli modeller i¢cin O(TLD?) karmasiklikta verimli hesaplama
saglamakta, KerneISHAP herhangi bir model i¢in, DeepSHAP derin 6grenme modelleri
icin optimize edilmistir (86). Sagkalim analizinde SHAP degerleri, modelin risk skoru
tahminlerinin agiklanmasinda kullanilmaktadir. Bununla birlikte, standart SHAP zamana
bagli bilgiyi dogrudan modelleyememektedir; bu smirlilik SurvSHAP(t) yonteminin

gelistirilmesine neden olmustur.

2.4.2. Zamana Bagh Sagkalim SHAP Aciklamalar: (SurvSHAP(t))

SurvSHAP(t), Krzyzinski ve arkadaslar tarafindan 2023 yilinda 6nerilmistir ve
SHAP degerlerinin sagkalim analizine zamana bagli bir genellemesidir (18). Standart
SHAP degerleri yalnizca tek bir skaler tahmin i¢in agiklama iiretirken, SurvSHAP(t) her
bir zaman noktasinda Ozniteliklerin sagkalim fonksiyonu tahminine katkisini
hesaplamaktadir (91).

SurvSHAP(t) degeri (Denklem 2.12), her zaman noktasi t i¢in j. Ozniteligin
sagkalim fonksiyonu {izerindeki marjinal etkisini ifade etmektedir. Bu yaklagim
sayesinde bir 6zniteligin erken donemde koruyucu, ge¢ donemde risk artirict olabilecegi
gibi zamana bagli dinamik iliskiler ortaya konabilmektedir (18). Global diizeyde
SurvSHAP(t) degerleri bireysel aciklamalar iizerinden agregasyon yapilarak elde
edilmektedir. Agregasyon yontemleri arasinda mutlak ortalama, standart sapma ve

zamana bagl agirlikli ortalama yer almaktadir.

;) = E(S@lxX) - S(t1x_))  @12)

SurvSHAP(t) yonteminin avantajlar1 arasinda zamana bagh agiklamalar liretmesi,
model-agnostik olmasi, SHAP"1n aksiyomatik 6zelliklerini korumasi ve hem global hem
de lokal agiklamalar sunabilmesi sayilabilir. survex R paketi ve survshap Python paketi
bu yontemin pratik uygulamasi i¢in gelistirilmistir (91). Sinirhiliklart arasinda hesaplama

maliyetinin yiiksek olmasi ve yeterli gézlem sayisi gerektirmesi yer almaktadir (92).

2.4.3. Sagkalim icin Yerel Yorumlanabilir Model-Agnostik A¢iklamalar
(SurvLIME)

SurvLIME, Kovalev ve arkadaglar1 tarafindan 2020 yilinda 6nerilmistir ve LIME
yonteminin sagkalim analizine uyarlanmis versiyonudur (17, 19). SurvLIME, karmasik
bir sagkalim modelinin bireysel tahminlerini, yerel olarak yaklagiklanmis bir CoxPH

modeli ile agiklamaktadir. Agiklanacak gozlemin cevresinde pertiirbe edilmis 6rnekler
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olusturulmakta, bu ornekler i¢in karmasik modelin sagkalim fonksiyonu tahminleri
alinmakta ve bu tahminlere en iyi uyan bir Cox modeli yerel olarak fit edilmektedir (91).

Elde edilen Cox katsayilari, agiklanacak gdzlem i¢in 6zniteliklerin yerel 6nemini
temsil etmektedir. Pozitif katsayilar risk artirici, negatif katsayilar koruyucu etki anlamina
gelmektedir. SurvLIME yaklagiminda pertilirbasyon stratejisi ve kernel genisligi sonuglari
dogrudan etkileyen kritik hiperparametrelerdir. Kernel genisliginin kii¢iik tutulmas1 daha
yerel ancak potansiyel olarak dengesiz agiklamalar iiretirken, genis tutulmasi yerelligi
azaltmaktadir (92).

SurvLIME"'!n avantajlar1 arasinda bireysel hasta diizeyinde klinik olarak
yorumlanabilir agiklamalar iiretmesi, model-agnostik olmast ve sonuclarin hazard
oranlar1 cinsinden ifade edilebilmesi sayilabilir. Smurliliklart arasinda  yerel
yaklagiklamanin dogrulugunun komsuluk yapisina bagli olmasi ve yalmzca lokal
aciklamalar sunmasi yer almaktadir (92). SurvLIME, klinik pratikte bireysel tedavi
kararlariin desteklenmesinde degerli bir ara¢ olarak goriilmektedir.

SHAP  degerlerinin  gorsellestirilmesinde  birgok standart grafik tiirii
kullanilmaktadir. Summary plot (6zet grafigi) her bir 6znitelik i¢in SHAP degerlerinin
dagilimim gostermekte ve Oznitelik degerlerinin renk kodlamasiyla degiskenin yoniinii
ortaya koymaktadir. Bar plot (¢ubuk grafik) mutlak ortalama SHAP degerlerini
siralayarak global 6znitelik 6nemini sunmaktadir. Waterfall plot (selale grafik) bireysel
bir tahmin i¢in her 6zniteligin katkisin1 basamakli olarak gostermektedir (16, 90). Force
plot ise benzer bilgiyi yatay bir gosterimle sunmaktadir.

SurvSHAP(t) degerlerinin gorsellestirilmesinde zamana bagli profiller (temporal
profiles) kullanilmaktadir. Her bir oOznitelik i¢in zaman ekseninde SurvSHAP(t)
degerlerinin degisimi ¢izgi grafigi olarak gosterilmekte ve hangi zaman araliklarinda
hangi Ozniteliklerin baskin oldugu gorsel olarak ortaya konmaktadir. Agregasyon
grafikleri ise tiim gozlemler lizerinden SurvSHAP(t) degerlerinin mutlak ortalamasini
veya standart sapmasini gostererek global diizeyde zamana bagli 6znitelik onemini
sunmaktadir (18). Bu tez calismasinda hem bireysel hem de global SurvSHAP(t)
grafikleri tiim on model i¢in tretilmistir.

SurvLIME sonuglarinin yorumlanmasinda Cox katsayilar1 cinsinden hazard
oranlar1 kullanilmaktadir. Pozitif katsayilar riski artiran faktorleri, negatif katsayilar ise
koruyucu faktorleri temsil etmektedir (19). SurvLIME katsayilar1 yalnizca yerel olarak
gecerli oldugundan, farkli risk profillerindeki hastalar icin farkli katsayilar elde
edilmektedir. Bu tez ¢alismasinda en yiiksek riskli, yiiksek riskli, orta riskli, diisiik riskli
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ve en diigiik riskli hasta profillerinin SurvLIME katsayilar1 karsilastirilmistir. Farklr risk
diizeylerindeki hastalarin hangi faktorlere daha duyarli oldugu bu karsilastirma ile ortaya

konmustur.

2.5. Model Degerlendirme Metrikleri

Sagkalim modellerinin performansimin giivenilir bir sekilde degerlendirilmesi,
model se¢imi ve karsilagtirmasi agisindan kritik oneme sahiptir. Sanstirlii verilerin varligi,
standart siniflandirma metriklerinin dogrudan kullanilmasini engellemekte ve sagkalima
0zgl performans metriklerinin gelistirilmesini gerektirmektedir (93). Model performansi
iki temel boyutta degerlendirilmektedir: ayirt edicilik (discrimination) ve kalibrasyon
(calibration). Ayirt edicilik, modelin yiiksek ve diisiik riskli bireyleri ne dlgiide dogru
stralayabildigini; kalibrasyon ise tahmin edilen olasiliklarin gercek sonuglarla ne 6l¢giide

uyumlu oldugunu Slgmektedir (94).

2.5.1. Uyum Indeksi (Concordance Index)

Uyum indeksi (Concordance index, C-index), Harrell ve arkadaglar1 tarafindan
1982 yilinda onerilmistir ve sagkalim modellerinin ayirt edici giiclinii 6lgen en yaygin
kullanilan metriktir (58). C-index, karsilastirilabilir gozlem ciftleri arasinda modelin
tahminlerinin gercek siralama ile ne dl¢iide uyumlu oldugunu ifade etmektedir. Degeri
0.5 ile 1.0 arasinda olup, 0.5 rastgele tahmini, 1.0 miikemmel ayirt ediciligi temsil
etmektedir (95).

C-index hesaplamasinda yalnizca karsilastirilabilir ¢iftler kullanilmaktadir. Bir
cift, her iki gbzlemden en az birinde olay gerceklesmisse ve daha kisa sagkalim siiresine
sahip gozlem daha yiiksek risk skoru almissa uyumlu sayilmaktadir (96). C-index'in
smmirliliklart  arasinda  zamandan  bagimsiz  bir  Ol¢lit  olmasi, kalibrasyonu
degerlendirememesi ve sansiirleme oranindan etkilenebilmesi sayilabilir. Uno ve
arkadaslar1 (96) ters olasilik sansiirleme agirliklandirmasi (IPCW) tabanli bir C-index
versiyonu onererek sansiirleme yanliligini azaltmislardir.

C-index'in hesaplanmasinda farkli yaklasimlar mevcuttur. Harrell'in orijinal C-
index'i sansiirlii gézlemleri karsilastirma disinda birakmaktadir. Gonen ve Heller (111)
sanslirlemeye daha az duyarli bir versiyon onermislerdir. Gerds ve arkadaslar ise ters
olasilik sansiirleme agirliklandirmast (IPCW) tabanli zamana bagli bir C-index

formiilasyonu gelistirmislerdir. Pratikte C-index degerlerinin yorumlanmasinda su genel
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kilavuz kullanilmaktadir: 0.50-0.59 zay1f, 0.60-0.69 orta, 0.70-0.79 iyi, 0.80-0.89 ¢ok iyi

ve 0.90 tizeri miikemmel ayirt edicilik olarak degerlendirilmektedir (95).

2.5.2. Biitiinlesik Brier Skoru (Integrated Brier Score)

Brier score, bir modelin belirli bir zaman noktasinda tahmin ettigi sagkalim
olasiliginin ger¢ek durumdan sapmasini 6lgen bir kalibrasyon metrigidir. Graf ve
arkadaslar1 (94) sansiirlii veriler i¢in ters olasilik sansiirleme agirliklandirmasi1 (IPCW)
ile Brier score hesaplamasini dnermistir. Brier score formiilii Denklem (2.9)'da verildi.
Bu formiilde Y;(t) bireyin t zamanindaki durumunu, S(t|Xi) modelin tahminini ve wi(t)

IPCW agirligini temsil etmektedir.

BS() = 251, wi®) - (Y(® - $¢txp) 29)

Biitiinlesik Brier skoru (Integrated Brier Score, IBS), Brier score’un tiim zaman
noktalar1 tizerindeki integralinin alinmasiyla elde edilmektedir. Daha diigiik IBS degerleri
daha iyi model performansini gostermektedir (98). IBS, hem ayirt edicilik hem de
kalibrasyon bilgisini birlestiren kapsamli bir metrik olarak degerlendirilmektedir
(Denklem 2.10). Temel sinirliligi, [IPCW agirliklarinin sansiirleme mekanizmasinin dogru
modellenmesine bagli olmasidir. IBS degerinin referans modelle (Kaplan-Meier
tahmincisi gibi) karsilastirilmasi, modelin katma degerinin degerlendirilmesinde

yararhdir.

IBS = ———— [M™*BS() dt  (2.10)

tmax — tmin * tmin

Brier score'un yorumlanmasinda referans modelle karsilastirma Onemlidir.
Kaplan-Meier tahmincisi referans model olarak kullanildiginda, incelenen modelin IBS
degerinin KM tahmincisinin IBS degerinden diisiik olmasi modelin katma deger
sagladigin1 gostermektedir. IBS Scaled = 1 - (IBS_model / IBS KM) formiilii ile elde
edilen olceklendirilmis IBS degeri, R? istatistigine benzer sekilde O ile 1 arasinda
yorumlanabilir bir metrik sunmaktadir (98). Bu metrik, modelin Kaplan-Meier
tahminlerini ne 6l¢iide iyilestirdigini géstermektedir.

Zamana bagli AUC (Time-Dependent Area Under the ROC Curve), sagkalim
modellerinin belirli zaman noktalarindaki ayirt edici performansimni degerlendiren bir
metriktir. Uno ve arkadaglar1 (99) tarafindan Onerilen kiimiilatif/dinamik AUC
formiilasyonunda, belirli bir zaman noktasi t i¢in t'den dnce olay yasayan bireyler ile t'den

sonra hala risk altinda olan bireyler arasindaki ayirt edicilik dl¢iilmektedir.
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Bu formiilasyon sansiirlemeye karsi daha direnclidir ve bootstrap giiven araliklart
ile degerlendirilebilmektedir (100). Zamana bagli AUC'nin avantaji, modelin
performansinin farkli zaman noktalarinda nasil degistigini gdstermesidir; bu sayede
modelin erken ve ge¢ donem tahmin performansi ayr1 ayr1 degerlendirilebilmektedir.
Genellikle modellerin erken donemde daha yiiksek AUC degerleri elde ettigi, takip stiresi

uzadik¢a performansin azaldig1 gézlenmektedir.

2.6. Capraz Dogrulama ve Hiperparametre Optimizasyonu

Capraz dogrulama (cross-validation), modelin genelleme performansini yansiz bir
sekilde tahmin etmek i¢in kullanilan bir yeniden ornekleme teknigidir. k-katli capraz
dogrulamada veri k esit par¢aya boliinmekte, her iterasyonda k-1 parga egitim, 1 parca
test seti olarak kullanilmakta ve sonuglar ortalanmaktadir (101). Sagkalim analizinde
capraz dogrulama uygulanirken sansiirleme oranlarinin katlar arasinda dengeli
dagilmasina dikkat edilmesi gerekmektedir (102).

I¢ ice ¢apraz dogrulama (nested cross-validation), hiperparametre optimizasyonu
ve model degerlendirmesinin yansiz bir sekilde yapilmasini saglayan iki asamali bir
yontemdir. Dig dongli model performansin1 degerlendirirken, i¢ dongii hiperparametre
ayarlamasi ger¢eklestirmektedir. Varma ve Simon (22) i¢ i¢e ¢capraz dogrulamanin tek
dongiilii capraz dogrulamaya kiyasla daha yansiz performans tahminleri iirettigini
gostermistir. Bu tez calismasinda 5%3 i¢ ige ¢apraz dogrulama uygulanmistir; dis dongiide
5 kat ile model performansi, i¢ dongiide 3 kat ile hiperparametre optimizasyonu
gergeklestirilmistir (46, 103).

Hiperparametre optimizasyonu, model performansini belirleyen
hiperparametrelerin en uygun degerlerini bulmay1 amaglamaktadir. Temel yaklagimlar
arasinda 1zgara aramasi (grid search), rastgele arama (random search) ve Bayesian
optimizasyon yontemleri yer almaktadir (22). Bayesian optimizasyon yontemlerinden
agac yapili Parzen tahmincisi (Tree-structured Parzen Estimator, TPE), onceki
denemelerin sonuclarini1 kullanarak parametre uzayini akillica daraltmaktadir. Akiba ve
arkadaglar1 (103) tarafindan gelistirilen Optuna kiitliphanesi, TPE tabanli verimli
hiperparametre optimizasyonu sunmaktadir. Bu tez ¢alismasinda parametre uzayi kiigiik
olan modellerde 1zgara aramasi, diger modellerde Optuna TPE kullanildi.

Makine Ogrenmesi modellerinin sagkalim analizinde uygulanmasinda dikkat
edilmesi gereken onemli pratik konular bulunmaktadir. Veri sizintis1 (data leakage)

Onlenmesi amaciyla tiim 6n isleme adimlarimin (6l¢eklendirme, kodlama, Gznitelik
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secimi) c¢apraz dogrulama kati iginde gerceklestirilmesi zorunludur; aksi takdirde
performans tahminleri iyimser yonde yanli olmaktadir (23, 50). Bu tez ¢aligmasinda Z-
standardizasyon her bir fold iginde ayr1 ayr1 uygulandi. Ayrica kategorik degiskenlerin
kodlanmasinda one-hot encoding yontemi kullanilmis ve bu islem de fold icinde
gerceklestirildi. Nominal yapidaki rx degiskeni (Obs, Lev, Lev+5FU) arasinda dogal bir
siralama bulunmadigi i¢in ordinal kodlama yerine one-hot encoding tercih edilmistir; bu
sayede her bir tedavi kolunun model ¢iktisina katkist SHAP ve SurvLIME analizlerinde
ayri ayrt yorumlanabilmistir. Python ortaminda uygulanan SHAP ve SurvSHAP(t)
analizlerinde siirekli, binary ve ordinal degiskenler orijinal sayisal halleriyle modele
girdi; sadece nominal rx degiskeni one-hot encoding ile iki gosterge degiskene acildi
(Levamisol ve Lev+5FU; referans kategori Gézlem olarak diistiriilmiistiir). SurvLIME
analizleri ise R survex paketi ile uygulanirken paketin factor mekanizmasi geregi tiim
kategorik degiskenler otomatik olarak gosterge (dummy) degiskenlere agilmigtir; Tablo
4.6 ve Tablo 4.7'de raporlanan O&znitelik adlart (6r. Yayilim: Bitisik yapilar,
Diferansiyasyon: Kétii, Tedavi: Lev+5FU) bu otomatik doniisiimiin Tiirkgelestirilmis
karsiliklaridir. Lenf nodu tutulumu yalnizca siirekli pozitif lenf nodu sayist (nodes)
degiskeniyle modellenmis, ayrica bir node4 gosterge degiskeni kullanilmamaistir.

Model seciminde performans metriklerinin yani sira hesaplama maliyeti,
yorumlanabilirlik, klinik uygulanabilirlik ve model kararlilig1 gibi cok boyutlu kriterlerin
dikkate alinmas1 gerekmektedir. En yiiksek C-index degerine sahip model her zaman en
iyi klinik model olmayabilir; basit ve yorumlanabilir bir modelin marjinal olarak diisiik
performansla klinik pratikte daha degerli olabilecegi durumlar mevcuttur (44, 53). Bu
nedenle tez calismasinda performans karsilastirmasinin yani sira agiklanabilirlik
boyutunun da sistematik olarak degerlendirilmesi, biitlinciil bir model secim ¢ergevesi
sunmay1 amaglamaktadir.

Bootstrap  yeniden  Orneklemesi, model performansinin  gilivenilirlik
degerlendirmesinde yaygin olarak kullanilan bir istatistiksel yontemdir. Efron ve
Tibshirani (104) tarafindan gelistirilen bu yaklasimda, orijinal veri setinden yerine
koymal1 6rnekleme ile B adet bootstrap 6rneklemi olusturulmakta ve her 6rneklemde
model egitilerek performans metrigi hesaplanmaktadir. B tekrarl bootstrap dagilimindan
giiven araliklar1 elde edilmektedir. Bu tez caligmasinda B=1000 tekrarli bootstrap ile %95

giiven araliklar1 hesaplandi.
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2.7. Tigili Calismalar

Sagkalim analizinde makine Ogrenmesi ve derin Ogrenme yoOntemlerinin
karsilastirilmasi, son yillarda yogun arastirma konusu olmustur. Bu bodliimde tez
konusuyla dogrudan iliskili olan 6nceki ¢alismalar ve elde ettikleri temel bulgular
Ozetlenmektedir.

Wiegrebe ve arkadaslar1 2024 yilinda derin 6grenme tabanli sagkalim analizinin
kapsamli bir derlemesini yayimlamiglardir (13). Bu derlemede Cox tabanli, ayrik
zamanli, siirekli zamanli, yarigan riskli ve coklu gorevli derin 0grenme sagkalim
modelleri sistematik olarak siniflandirilmistir. Yazarlar, derin 6grenme modellerinin
geleneksel yontemlere gore avantajinin biiyiik 6l¢iide veri setinin boyutuna, 6znitelik
uzaymin karmasikligina ve hedef iliskinin dogrusalligma baglh oldugunu
vurgulamiglardir. Kiiciik tablo verilerinde ensemble aga¢c modellerinin genellikle daha
giivenilir sonuglar tirettigi belirtilmistir.

Sagkalim modellerinin klinik pratikte uygulanabilirligi {izerine de cesitli
caligmalar yapilmistir. Haider ve arkadaslar1 (24) bireysel sagkalim dagilimlarmin
olusturulmas1 ve degerlendirilmesi iizerine kapsamli bir calisma sunmuslardir. Bu
calismada model performansinin degerlendirilmesinde yalnizca ayirt edicilik
metriklerinin (C-index) yeterli olmadigi, kalibrasyon (IBS) ve bireysel tahmin
dogrulugunun birlikte degerlendirilmesinin gerektigi vurgulanmistir. Bu yaklagim, tez
caligmasinda hem C-index hem de IBS metriklerinin birlikte kullanilmasinin teorik
gerekcesini desteklemektedir.

Wang ve arkadaglart 2019 yilinda yayimladiklar1 kapsamli bir derleme
caligmasinda, makine 6grenmesi tabanli sagkalim analizi yontemlerini sistematik olarak
simiflandirmiglardir (14). Caligmada sagkalim analizine uyarlanmis makine dgrenmesi
modellerinin kayip fonksiyonlari, ¢ikt1 tiirleri ve uygulama alanlar1 detayli sekilde
tartisilmistir. Sonuglar, ensemble yontemlerin ¢cogu veri setinde Cox modeline kiyasla
marjinal ancak tutarli bir performans artis1 sagladigini gosterdi. Bununla birlikte, derin
o0grenme modellerinin kiigiik ve orta dlgekli tablo verilerde beklenen kadar iistiinliik
gostermedigi rapor edildi.

Kvamme ve arkadaslar1 (76) 2019 yilinda DeepSurv, DeepHit ve diger derin
O0grenme sagkalim modellerini sistematik olarak karsilastirmislardir. Calisma, derin
o6grenme modellerinin Cox modeline gore avantajinin veri setinin boyutuna ve

degiskenler arasindaki iliskinin karmasikligina bagli oldugunu gosterdi. Kiiciik veri
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setlerinde Cox modelinin, biiyiik ve karmasik veri setlerinde derin 6grenme modellerinin
daha istiin performans sergiledigi bulunmustur. Ayrica, silirekli zamanli modellerin
(DeepSurv) ayrik zamanli modellere (DeepHit) kiyasla daha diisiik varyans gosterdigi
raporlanmistir.

Spooner ve arkadaglart (31, 105) 2020 yilinda makine 6grenmesi tabanli sagkalim
modellerinin kapsamli bir karsilasgtirmasini sunmuslardir. Calismada RSF, gradient
boosting, SVM ve derin 6grenme modelleri 30 farkli veri setinde degerlendirilmistir.
RSF'nin genel olarak en tutarli performansi sergiledigi, XGBoost'un baz1 veri setlerinde
iistlin sonuglar verdigi ve tek bir modelin tiim veri setlerinde dominant olmadig1 rapor
edildi. Bu bulgu, no free lunch teoremiyle uyumlu olarak farkli veri yapilarinin farkl
modelleri destekledigini gostermektedir (48).

Christodoulou ve arkadaslar1 2019 yilinda yayimladiklar1 sistematik derlemede,
klinik tahmin modelleri i¢in makine 6grenmesinin lojistik regresyona karsi performans
avantajin1 degerlendirmiglerdir (53). 71 c¢alismanin meta-analizi sonucunda makine
O0grenmesinin istatistiksel olarak anlamli ancak klinik olarak marjinal bir performans
artis1 sagladigr gosterildi. Bu bulgu, model karmagikliginin artirilmasimin her zaman
pratik fayda saglamadigini ve aciklanabilirligin performans kadar 6nemli oldugunu
vurgulamaktadir.

Aciklanabilir sagkalim analizi alaninda Krzyzinski ve arkadaslar1 SurvSHAP(t)
yontemini tanitarak zamana bagli agiklamalarin 6nemini vurgulamiglardir (18). Yontem,
standart SHAP degerlerinin zamana bagl sagkalim fonksiyonlarina genellemesi olarak
formiile edilmis ve survex R paketinde uygulanmistir (91). Biecek ve Burzykowski (20)
survex paketini kullanarak sagkalim modellerinin agiklanabilirligi iizerine kapsamli bir
cerceve sunmuslardir.

Kovalev ve arkadaglar1 (19) SurvLIME yontemini 6nererek sagkalim modellerinin
bireysel diizeyde aciklanabilirligini saglamislardir. Yontem, Cox katsayilar1 cinsinden
lokal aciklamalar iireterek klinisyenler i¢in yorumlanabilir ¢iktilar sunmaktadir. Pachon-
Garcia ve arkadaglar1 SurvLIME (101)'in Python uygulamasint (SurvLIMEpy)
yayimlayarak yontemin erisilebilirligini artirmislardir. Bu ¢alismada farkli kernel
fonksiyonlar1 ve pertlirbasyon stratejileri ile SurvLIME performansi degerlendirilmistir.

Moncada-Torres ve arkadaslar1 (106) 2021 yilinda meme kanseri sagkalim
verilerinde agiklanabilir makine 6grenmesinin Cox regresyon tahminlerinden iistiin
performans gosterebilecegini ve klinik olarak anlamli bilgiler sunabilecegini

gostermislerdir. Kolon kanseri 6zelinde Adatorwovor ve arkadaslari (107) makine
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O0grenmesi modellerini Kentucky Kanser Kayit (KCR) veri tabani {iizerinde
degerlendirmislerdir. Rastgele sagkalim ormani ve Lasso modellerinin geleneksel Cox
yaklasimina kiyasla daha yiiksek tahmin dogrulugu (C-index) sagladigi gosterilmistir;
ancak c¢alismada agiklanabilirlik boyutu ele alinmada.

Sagkalim analizinde agiklanabilirlik yontemlerinin karsilastiriimasina odaklanan
caligmalar heniiz sinirlidir. Utkin ve arkadaslari (85) SurvNAM (Survival Neural
Additive Model) yaklasimini 6nererek sinir aglarina dayali yorumlanabilir sagkalim
modelleri gelistirmiglerdir. Bu yaklasimda her bir Ozniteligin etkisi ayr1 bir alt ag
tarafindan modellenmekte ve bireysel etkilerin toplami1 olarak genel tahmin elde
edilmektedir. Bununla birlikte, SurvNAM degiskenler arasi etkilesimleri
yakalayamamaktadir.

Tiirkiye'de sagkalim analizinde makine Ogrenmesi uygulamalarina iliskin
calismalar da mevcuttur. Biyoistatistik alaninda yapilan ¢aligmalarda genellikle RSF ve
Cox modeli karsilastirllmakta, ancak derin 6grenme modelleri ve aciklanabilirlik
yontemleri nadiren ele alinmaktadir (113). Bu tez ¢alismasi, on farkli modelin kapsaml
karsilastirmasini ve ii¢ agiklanabilirlik yonteminin sistematik uygulamasini icermesiyle
mevcut ulusal literatiire 6zgiin bir katki saglamay1 hedeflemektedir.

Steingrimsson ve arkadaslar1 (112) sansiirleme yansizligi diizeltilmis sagkalim
agaclar1 ve ensemblelerini Onererek sansiirleme yanliligimin model performansi
tizerindeki etkisini azaltmiglardir. Bu yaklasimda ters olasilik sansiirleme agirliklart
bolme kriterine entegre edilmekte ve sansiirleme mekanizmasinin bilgilendirici
olabilecegi durumlarda daha gilivenilir tahminler tiretilmektedir. Sonabend ve arkadaslari
(25) mlr3proba paketini gelistirerek R ekosisteminde sagkalim modelleri i¢in
standartlastirilmis bir karsilastirma ¢ergevesi sunmuslardir.

Makine 6grenmesi sagkalim modellerinin farmakovijilans, klinik deneyler ve
saglik ekonomisi gibi alanlarda da uygulamalari artmaktadir. Klinik deneylerde tedavi
etkinliginin degerlendirilmesinde heterojen tedavi etkilerinin (heterogeneous treatment
effects) tahmini, bireysellestirilmis tip yaklagiminin temelini olugturmaktadir. DeepSurv
modelinin tedavi 6neri sistemi olarak kullanilabilmesi bu baglamda 6nem tasimaktadir
(11). Saglik ekonomisinde ise maliyet-etkililik analizleri i¢cin dogru sagkalim tahminleri
gereklidir ve makine 6grenmesi modelleri bu alanda giderek daha fazla kullanilmaktadir.

Sonu¢ olarak, mevcut literatiirdeki bosluklar su sekilde Ozetlenebilir: (i) ¢ok
sayida model ailesinin (istatistiksel, aga¢ tabanli, ensemble, kernel, derin 6grenme) ayni1

caligmada  sistematik  karsilagtirilmasinin =~ simirlh olmasi,  (ii)  performans
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degerlendirmesinin yalnizca C-index ile degil, IBS ve TD-AUC gibi tamamlayici
metriklerle birlikte yapilmasinin nadir olmasi, (iii) agiklanabilirlik yontemlerinin (SHAP,
SurvSHAP(t), SurvLIME) birlikte uygulanip karsilastirildig1 ¢alismalarin bulunmamasi,
(iv) i¢ ice capraz dogrulama ve bootstrap giiven araliklar ile desteklenen metodolojik
olarak saglam degerlendirmelerin yetersiz olmasi. Bu tez ¢aligsmasi, tiim bu boyutlar tek
bir ¢ercevede ele alarak mevcut bosluklar1 kapatmayr amaglamaktadir.

Ayrica mevcut literatiir, makine 6grenmesi ve derin O6grenme yoOntemlerinin
sagkalim analizinde gii¢lii bir potansiyel tasimakla birlikte, tek bir modelin tiim
durumlarda {istlin olmadigini ortaya koymaktadir (114, 115).

Literatiirdeki ¢aligmalarin bir diger ortak sinirliligi, agiklanabilirlik yontemleri
arasindaki tutarlilifin yeterince arastirlmamis olmasidir. SHAP, SurvSHAP(t) ve
SurvLIME farkli teorik temellere dayanmakta ve farkli tiirde agiklamalar tiretmektedir
(116). Bu yontemlerin ayni veri seti ve aym modeller iizerinde sistematik
karsilastirilmasi, her bir yontemin giiclii ve zayif yonlerinin ortaya konmasi agisindan
degerli bilgiler sunacaktir. Bu tez calismasi, bu karsilastirmali perspektifi saglamay1

hedeflemektedir.
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3. MATERYAL VE METOT

3.1. Veri Seti

Calismada "survival" R paketinde yer alan colon veri seti kullanildi (42). Veri seti,
kolon kanseri tedavisinde levamisol ve S-florourasil kemoterapisinin etkinligini
degerlendiren randomize kontrollii bir klinik ¢calismadan elde edildi (108). Orijinal veri
seti, 929 hastaya ait iki olay tipini (niiks ve Oliim) igeren toplam 1858 kayittan
olugmaktaydi; her hasta i¢in biri niiks (etype=1), digeri 6liim (etype=2) olmak iizere iki
satir yer almaktaydi. Genel sagkalim (overall survival) analizi amaglandigindan yalnizca
6lim olayma (etype=2) ait 929 hasta se¢ildi. Eksik deger iceren 41 hasta listwise silme
yontemiyle ¢ikarildi. Ardindan Tukey-IQR ydntemiyle aykir1 deger analizi yapildi; agag
tabanlit modellerin aykir1 degerlere dayanikliligi ve klinik bilgi kaybini 6nleme
gerekcesiyle aykirt gézlemler veri setinde tutuldu ve nihai 6rneklem biiyiikliigii n=888
hastaya ulasti. Analizler, nodes (pozitif lenf diigiimii sayis1) ile yiiksek ¢oklu baglanti
gosteren node4 (pozitif lenf diigiimii sayisinin dortten fazla olup olmadigini gosteren ikili
degisken) modellemeden dislandiktan sonra 10 bagimsiz degisken lizerinden yiiriitiildii.

Degisken tanimlar1 Tablo 3.1°de, analiz akis1 Sekil 3.1°de verildi.

‘orumiama ve
Degerlendirme

Bilgi

-

: t Hedef Ven
Veri

Bilgi Kesfi Siireci (*)

Sekil 3.1. Bilgi kesfi siireci

Sekil 3.1'de gosterilen veri madenciligi akisi, Fayyad ve arkadaslarinin 1996

yilinda oOnerdigi Bilgi Kesfi Siireci (Knowledge Discovery in Databases, KDD)
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cercevesini temel aldi (119). KDD; ham veriden anlaml, gegerli, yeni ve potansiyel
olarak yararli driintiilerin sistematik bigimde elde edilmesi i¢in tanimlanmig bes ardisik
asamadan olusur: veri sec¢imi, Onisleme, doniistiirme, veri madenciligi ve yorumlama-
degerlendirme. Her asama, bir dnceki adimin ¢iktisini girdi olarak kullanir ve siirecin
sonunda elde edilen Oriintiiler, alan uzmani yorumlamasiyla bilgiye doniisiir. Bu
calismada da analitik akis, her bir KDD asamasinin somut metodolojik karsiliklar

belirlenerek tasarlandi.

Déniistiirme asamasinda nominal rx (tedavi yontemi) degiskeni one-hot encoding
ile kodlanirken sayisal degiskenler (age ve nodes) her ¢apraz dogrulama katinda ayr1 ayri
Z-standardizasyona tabi tutuldu; boylece veri sizintis1 (data leakage) riski dnlendi. Veri
madenciligi asamasinda klasik istatistiksel, aga¢ tabanli ensemble, uzaklik tabanli, kernel
tabanli ve derin 6grenme yaklasimlarin1 temsil eden on farkli sagkalim modeli
karsilagtirmali olarak egitildi. Son asama olan yorumlama-degerlendirmede SHAP,
SurvSHAP(t) ve SurvLIME olmak {iizere ii¢ farkli XAl yontemi katmanli bir yaklagimla
uygulanarak modellerin tahminleri yorumlanabilir hale getirildi. Bu asamalarin

calismadaki somut karsiliklar1 Tablo 3.1.’de 6zetlendi.

Tablo 3.1. KDD asamalarinin bu ¢alismadaki karsiliklar

KDD Asamasi Bu Calismadaki Karsihgi

Veri Secimi R survival paketi colon veri seti; 1858 kayit — 929 hasta (etype=2

alt grubu) — 888 hasta (listwise sonrasi)

Onisleme Listwise silme (41 satir), Tukey-IQR aykir1 deger analizi (75
gbzlem tutuldu); n = 888

Doniistiirme rx — one-hot encoding (referans: Gozlem; Levamisol ve
Lev+5FU gosterge degiskenleri); age ve nodes — fold-ici Z-

standardizasyon (data leakage 6nlemi)

Veri Madenciligi 10 sagkalim modeli: CoxPH, CART, RSF, ExtraSurvTrees,
GBSurv, XGBoost, KNN, SurvivalSVM, DeepSurv, DeepHit

Yorumlama- XAI katmanlari: SHAP (global statik), SurvSHAP(t) (global
Degerlendirme zamana bagli), SurvLIME (lokal bireysel)
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Veri seti yedi kategorik (rx, sex, obstruct, perfor, adhere, surg ve node4), iki siralt
kategorik (differ ve extent), bir kesikli sayim tiirtindeki (nodes) ve iki siirekli (age ve
time) degiskenden olusmaktadir. Sagkalim analizlerinde bagimli degiskenler olarak takip
siiresini temsil eden time ve olay durumunu temsil eden status degiskenleri kullanildi.
Model gelistirme asamasinda node4 degiskeninin, pozitif lenf nodu sayisini ifade eden
nodes degiskeninden tiiretilmis olmasi ve iki degisken arasinda yiiksek diizeyde ¢oklu
baglanti bulunmasi nedeniyle bagimsiz degiskenler arasindan ¢ikarilmasi uygun goriildi

(Tablo 3.2).

Tablo 3.2. Veri setindeki degiskenlerin tanimlar1

Degisken Veri Tiirii Kodlama Aciklama
rx Kategorik 1=Lev+5-FU, 2=Gozlem,  Tedavi gruplari
3=Levamisol
sex Kategorik 0=Kadin, 1=Erkek Cinsiyet
age Stirekli Yil Hastanin yas1
obstruct Kategorik 0=Hayir, 1=Evet Kalin bagirsak tikaniklig:
perfor Kategorik 0=Hayir, 1=Evet Kalin bagirsak
perforasyonu
adhere Kategorik 0=Hayir, 1=Evet Komgsu organlara yapigma
nodes Kesikli (sayim) Pozitif lenf diiglimii sayis1  Pozitif lenf nodu sayis1
differ Siral1 kategorik 1=lyi, 2=Orta, 3=Kétii Timor diferansiyasyon
derecesi
extent Sirali kategorik 1=Submukoza, 2=Kas Tiimor yayilim diizeyi
tabakasi, 3=Seroza,
4=Bitisik yapilar
surg Kategorik 0=Kisa, 1=Uzun Cerrahi ile randomizasyon
arasindaki siire
node4 Kategorik 0=Hayir, 1=Evet >4 pozitif lenf diigimii
varlig
time Siirekli Giin Takip siiresi
status Kategorik 0=Sansiir, 1=0liim Sagkalim olay degiskeni

Hedef degiskenler status ve time'dir. Sagkalim egrileri Sekil 3.2 ve Sekil3.3'te
verildi. Sekil 3.2'de 888 hastanin genel sagkalim egrisi yer aldi. Genel medyan sagkalim
stiresi 2593 giin (yaklasik 7,1 y1l) olarak hesaplandi (%95 GA alt sinir: 2171 giin; tist sinir
izlem stiresi yetersizligi nedeniyle tahmin edilemedi). Tahmin edilen sagkalim olasiliklar
birinci yilda 0,914, ikinci yilda 0,776, igiincii yilda 0,677 ve besinci yilda 0,567
diizeyindeydi. Risk altindaki birey sayis1 1000. giinde 614, 2000. giinde 439, 3000. giinde
17 idi. Olay hizinin 6zellikle ilk 1000 giinde yogunlastigi, sonrasinda egrinin egiminin

azaldig1 gbzlendi.
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Genel Kaplan-Meier Sagkalim Egrisi (n=888)
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Sekil 3.2. Genel Kaplan-Meier sagkalim egrisi

Sekil 3.3'te tedavi gruplan arasinda log-rank testiyle anlamlhi fark gozlendi
(*=11,02; sd=2; p=0,0041). Lev+5-FU grubu izlem boyunca en yiiksek, G6zlem grubu
en diigiik sagkalim olasiligini gosterdi. Grup bazinda medyan sagkalim siireleri Gézlem
grubunda 2077 giin, Levamisol grubunda 2458 giin olarak hesaplanirken Lev+5-FU
grubunda medyana izlem siiresi i¢inde ulasilmadi (%95 GA alt smir: 2725 giin). Ikili
karsilastirmalar (Tablo 3.3), gruplar arast genel farkin tiimiiyle Lev+5-FU
kombinasyonundan kaynaklandigini ortaya koydu: Lev+5-FU hem Gd6zlem grubundan
(p=0,0014) hem de Levamisol grubundan (p=0,0102) anlamli bi¢imde daha iyi sagkalim
saglarken, Gozlem ile Levamisol arasinda anlamli fark bulunmadi (p=0,5844). Ug
karsilastirma i¢in Bonferroni diizeltmesi uygulandiginda (0=0,0167) Lev+5-FU iceren

her iki karsilagtirma anlamliligini1 korudu.
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Tedavi Gruplarina Gore Kaplan-Meier Egrileri
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Sekil 3.3. Tedavi gruplarina gore Kaplan-Meier egrileri

Tablo 3.3. Tedavi gruplar arasi ikili log-rank karsilastirmalari

Karsilastirma e sd p

Gozlem — Levamisol 0,299 1 0,5844
Gozlem — Lev+5-FU 10,253 1 0,0014
Levamisol — Lev+5-FU 6,597 1 0,0102

sd: serbestlik derecesi. Bonferroni diizeltmesi sonrasi anlamlilik esigi a=0,0167.

3.1.1. Onisleme ve Déniistiirme

Kayip deger yoktur. Aykir1 deger analizi sonucunda 75 gézlem tespit edildi (97).

Agag tabanli modeller aykir1 degerlere dayanikli oldugundan ve klinik bilgi kaybini

onlemek amaciyla bu gozlemler veri setinde tutuldu. rx (tedavi grubu) degiskeni one-hot

encoding ile kodlandi. Z-standardizasyon yalnizca sayisal degiskenlere (yas, pozitif lenf

diigiimii sayis1) fold iginde uyguland: (50). Olcekleme stratejisi Tablo 3.4'de verildi.

Tablo 3.4'e gore bes modelde dlgekleme uygulanmis olupbesinde uygulanmadi.
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Tablo 3.4. Olgeklendirme stratejisi

Model Olgekleme Gerekge

CoxPH, KNN, SVM, DeepSurv, Evet Katsayi/uzaklik/gradient duyarlilig:
DeepHit

RSF, CART, GBSurv, ExtraTrees, Hayir Siralama tabanli dallanma
XGBoost

3.1.2. Modeller ve Optimizasyon

On sagkalim modeli kullanildi (Tablo 3.3). Model se¢ciminde istatistiksel (6), agac
tabanli (57), ensemble (8, 66), uzaklik/kernel tabanli (68, 72) ve derin 6grenme (11, 12)
yaklagimlarinin temsil edilmesi hedeflendi. CoxPH referans model olarak, CART
yorumlanabilirlik karsilagtirmasi i¢in, RSF ve ExtraSurvTrees dogrusal olmayan
iligkilerin yakalanmasi i¢in, XGBoost ve GradientBoosting gii¢lii diizenlilestirme
kapasitesi i¢in, KNN ve SurvivalSVM parametrik olmayan alternatifler olarak, DeepSurv
ve DeepHit ise derin 6grenmenin geleneksel modellere kiyasla performans artisi saglayip
saglayamadigini test etmek amaciyla segildi.

Tablo 3.5'te bes modelin sagkalim fonksiyonu iirettigi, besinin yalnizca risk skoru

verdigi gortldii.

Tablo 3.5. Modeller

Model Tip Survival Fonk.
CoxPH Istatistiksel Evet
RSF Ensemble Evet
CART Tek agac Evet
GBSurv Ensemble Evet
ExtraTrees Ensemble Evet
XGBoost Ensemble Hayir
KNN Uzaklik Hayir
SVM Kernel Hayir
DeepSurv Derin 6grenme Hayir
DeepHit Derin 6grenme Hayir

Tablo 3.6’ya gore parametre uzay:r kii¢iik olan li¢c modelde (CoxPH, KNN,
SurvivalSVM) exhaustive grid search, yedi modelde Optuna TPE Bayesian
optimizasyonu kullanildi (103, 80). TPE yontemi 6nceki denemelerin sonuglarina dayali

olarak parametre uzayini akillica daraltarak daha verimli arama yapti.

Tablo 3.6. Optimizasyon yontemi

Model Yontem Deneme
CoxPH Grid 6
KNN Grid 24
SVM Grid 30
RSF Optuna TPE 50
CART Optuna TPE 40
GBSurv Optuna TPE 50
ExtraTrees Optuna TPE 50
XGBoost Optuna TPE 60
DeepSurv Optuna TPE 50
DeepHit Optuna TPE 60
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3.1.3. Degerlendirme

Model performansinin yansiz tahmini i¢in i¢ ige ¢apraz dogrulama (nested CV,
5%3) uygulandi (22). Performans metrikleri olarak Harrell'in C-index'i, Integrated Brier
Score (94) ve kiimiilatif/dinamik AUC (99) kullanildi. Model giivenilirligi 1000 tekrarli
bootstrap ile degerlendirildi (104). Aciklanabilirlik yoOntemleri olarak SHAP,
SurvSHAP(t) ve SurvLIME uyguland1 (16, 18, 19). Sagkalim fonksiyonu iiretmeyen

modellerde Breslow baseline tahmini kullanildi (47).

3.1.4. Yazilhhm Ortam ve Kiitiiphaneler

Model egitimi, hiperparametre optimizasyonu, SHAP ve SurvSHAP(t) analizleri
Python 3.10 programlama dili ile yiiriitildi. SurvLIME analizi ise R 4.3 programlama
dili ve survex paketi kullanilarak gerceklestirildi.

Python ortaminda sagkalim modelleri scikit-survival kiitiiphanesi ile uygulandi.
CoxPH, RSF, CART, GradientBoosting, ExtraSurvTrees ve SurvivalSVM modelleri bu
kiitiphaneden saglandi. XGBoost sagkalim modeli xgboost kiitiiphanesinin Cox
regresyon hedef fonksiyonu ile gerceklestirildi. DeepSurv ve DeepHit derin 6grenme
modelleri pycox kiitliphanesi araciligiyla PyTorch altyapisinda egitildi.

Hiperparametre optimizasyonunda Optuna kiitiiphanesinin TPE (Tree-structured
Parzen Estimator) 6rnekleyicisi kullanildi. Veri 6nisleme ve ¢apraz dogrulama islemleri
scikit-learn ile gerceklestirildi.

Aciklanabilirlik analizlerinde ii¢ farkli kiitliphane kullanildi. Model-agnostik
SHAP degerleri shap kiitiiphanesi ile hesaplandi. Zamana bagli SurvSHAP(t)
aciklamalar1 survshap Python paketi ile elde edildi. SurvLIME lokal aciklamalari ise R
survex paketi aracilifiyla hesaplandi. R ortaminda sagkalim modeli survival ve RSF
modeli ranger paketleri ile olusturuldu.

Grafik iiretiminde Python tarafinda matplotlib ve seaborn, R tarafinda ggplot2
kiitiiphaneleri kullanildi. Tiim analizlerde tekrarlanabilirligi saglamak amaciyla rastgele

tohum degeri 42 olarak sabitlendi.
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4. BULGULAR

I¢ i¢e ¢apraz dogrulama sonuglar1 Tablo 4.1'de verildi. I¢ ice ¢apraz dogrulama

sonuclarina gore en yiiksek ortalama C-index degerleri DeepSurv (0.6569 £ 0.0211), RSF
(0.6568 = 0.0188) ve DeepHit (0.6567 + 0.0222) modellerinde birbirine ¢cok yakin elde
edildi; en diisiik deger ise CART modelinde (0.6363 £ 0.0227) goriildii. Breslow baseline

tahmini araciligiyla tiim modellerde hesaplanan IBS degerlerinde RSF en diisiik
kalibrasyon hatasini (0.1743 £ 0.0099), XGBoost ise en yiiksek degeri (0.1888 = 0.0137)
sergiledi. Zamana bagl ayirt edicilik acisindan SurvivalSVM (0.7162 + 0.0288) ve RSF
(0.7161 £ 0.0212) en yiiksek TD-AUC degerlerine ulasti.

Tablo 4.1. i¢ ice capraz dogrulama (5x3) sonuglari

Sira Model C-index (ort + ss) IBS (ort + ss) TD-AUC (ort £ ss)
1 DeepSurv 0.6569 +0.0211 0.1849 +£0.0144 0.7151 £0.0222
2 RSF 0.6568 +0.0188 0.1743 +0.0099 0.7161 £0.0212
3 DeepHit 0.6567 +0.0222 0.1835+0.0149 0.7157 £0.0213
4 GradientBoosting 0.6546 +0.0180 0.1755 +£0.0090 0.7111 £0.0262
5 SurvivalSVM 0.6544 + 0.0253 0.1839 £ 0.0123 0.7162 + 0.0288
6 XGBoost 0.6526 +0.0217 0.1888 £0.0137 0.7102 £ 0.0252
7 CoxPH 0.6450 + 0.0263 0.1781 £0.0110 0.7022 £ 0.0331
8 KNN 0.6441 +0.0325 0.1872 £ 0.0163 0.6954 £ 0.0385
9 ExtraSurvTrees 0.6431 £ 0.0212 0.1806 + 0.0088 0.7028 +£0.0291
10 CART 0.6363 +0.0227 0.1792 +0.0053 0.6790 £ 0.0287

Model giivenilirligini degerlendirmek amaciyla 1000 tekrarli bootstrap ile %95

giiven araliklar1 hesaplandi. Sonuglar Tablo 4.2'de verildi. Tablo 4.2'ya gore bootstrap

analizinde ExtraSurvTrees (0.7350) ve DeepSurv (0.7278) en yiiksek C-index degerlerine

sahiptir. Ancak ExtraSurvTrees i¢ i¢e capraz dogrulamada 9. sirada yer aldigindan, bu

yiiksek bootstrap degeri tiim veriye asirt uyumdan kaynaklanan iyimser yanlilig1 yansitt1.

Tablo 4.2. Bootstrap %95 giiven araliklar1 (B=1000)

»
=
o

Model

C-index [%95 CI]

IBS [%95 CI]

TD-AUC [%95 CI]

ExtraSurvTrees

0.7350 [0.7141, 0.7577]

0.1503 [0.1433, 0.1575]

0.8098 [0.7839, 0.8371]

DeepSurv

0.7278 [0.7064, 0.7512]

0.1538 [0.1440, 0.1630]

0.7901 [0.7622, 0.8215]

XGBoost

0.7178 [0.6961, 0.7426]

0.1598 [0.1489, 0.1696]

0.7826 [0.7542, 0.8139]

RSF

0.7175 [0.6958, 0.7416]

0.1586 [0.1512, 0.1659]

0.7871 [0.7581, 0.8173]

GradientBoosting

0.7154 [0.6929, 0.7410]

0.1553[0.1471, 0.1631]

0.7784 [0.7495, 0.8113]

CART

0.7060 [0.6832, 0.7298]

0.1570[0.1478, 0.1666]

0.7641 [0.7345, 0.7947]

DeepHit

0.6937 [0.6700, 0.7185]

0.1701 [0.1582, 0.1813]

0.7422[0.7101, 0.7776]

SurvivalSVM

0.6720 [0.6477, 0.6971]

0.1763 [0.1654, 0.1871]

0.7370 [0.7038, 0.7686]

(R QNN AW N -

KNN

0.6676 [0.6414, 0.6926]

0.1779 [0.1671, 0.1882]

0.7233 [0.6898, 0.7566]

—
=

CoxPH

0.6673 [0.6429, 0.6926]

0.1726 [0.1647, 0.1809]

0.7270 [0.6936, 0.7592]
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Sekil 4.1'in sol panelinde en yiiksek medyan DeepHit (=0.663), en diisiik medyan
ise KNN (=0.630) modelinde goriildii; en genis fold-i¢i dagilim KNN ve CART
modellerinde gozlendi. DeepSurv en yiiksek ortalamaya sahip olmasina karsin medyani
(=0.641) orta diizeydedir; bu durum, dagiliminin birinci ve ikinci foldlardaki yiiksek
degerlerce (0.6747 ve 0.6895) saga carpik hale gelmesinden kaynaklandi. Sag panelde
ikinci fold (F2) modellerin ¢cogunda en yiliksek C-index degerini verdi (SurvivalSVM
0.7004; RSF 0.6914; KNN 0.6899). DeepSurv dahil tiim model—fold kombinasyonlar1
icin C-index hesaplandi (DeepSurv F4 = 0.6387).

C-index dagilim Fold bazinda C-index

0.75
0.700 1 o DeepSurv- 0.6747 0.6895 0.6404 0.6387 0.6411 I

0,675 RSF- 0.6612 | 0.6914 0.6390 0.6478  0.6444
Lo70
- D |1 DecpHit- 0.6834 06751 0.6260 0.6630  0.6362
Hesiily
Ig GradientBoosting - 0.6622 | 0.6833  0.6347  0.6362  0.6568
0,625 ! I -0.65

SurvivalSVM - 0.6623 | 00 0.6308  0.6416  0.6369
0.600

C-index

XGBoost- 0.6634 | 0.6874  0.6271 0.6482  0.6349

0.575 1 -0.60
CoxPH- 0.6618 0.6882 0.6174 0.6317 0.6259

0.5501 KNN- 0.6750 | 0.6899 0.6195 0.6298  0.6065

- 0.55

0.525 ExtraSurvIrees- 0.6314 0.6830 0.6297 0.6464 0.6248

0.500 CART- 0.6350 0.6590 0.6171 0.6061 0.6644
T T T T T | ' ' ' i 0.50

& & » X S & A F1 F2 F3 F4 F5
& Qé{ Q@ &l\& 63‘\- c& -3\ \@t\ &“’e' \&
& & & F 0 & \L‘f’ C
< DA A . &
& & &
g9 &
& &7

Sekil 4.1. C-index kutu grafigi ve fold bazinda 1s1 haritas:

Sekil 4.2'de Breslow baseline tahmini ile tim 10 modelde hesaplanan IBS
degerlerinin boxplot karsilastirmasi sunuldu. RSF en diisiik medyan IBS degerine
(0.1741), XGBoost en yiiksek medyan IBS degerine (0.1924) sahiptir. Ik dért sirada yer
alan RSF, ExtraSurvTrees, CoxPH ve GradientBoosting modelleri dogrudan sagkalim
fonksiyonu iireten modellerdir. Breslow wrapper ile hesaplanan modellerde (DeepSurv,

SurvivalSVM, KNN, DeepHit, XGBoost) IBS degerleri genel olarak daha ytiksektir.
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Biitiinlesik Brier skoru karsilastirmasi
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Sekil 4.2. Biitiinlesik Brier skoru karsilastirmasi

Sekil 4.3'nin sol panelinde RSF ve ExtraSurvTrees giiven araliklar diger
modellerden sagda konumlandi. CoxPH, KNN ve SurvivalSVM giiven araliklar
birbiriyle ortiistii. Sag panelde bootstrap dagilimlari yaklasik normal dagilim gosterdi.

Bootstrap %95 giiven arahklan (B=1000) Bootstrap dagilmlan (ilk 5)

CoxPHA ———— 0.6673 [0.6429,0)6926] ExtraSurvTrees (0.7350)
DeepSurv (0,7278)
70 XGBoost (0.7178)
KNN 4 ey 06676 [0.6414,0/6926] RSF (0.7175)
GradientBoosting (0.7154)
SurvivalSVM - 10,6720 [0.6477,0.6971] 60
DeepHit 4 - 0.6937 [0.6700,0.7185] 5
CART ——4—— 0.7060 [9.6832,0.7208] &
o]
40
GradientBoosting ——fp—— 0.7154 [0.6929,0.7410] E
304
RSF ey 0.7175 [0.6958,0.7416]
XGBoost —ip——0.717p [0.6961,0.7426] 20
DeepSurv el 0.7178 [0.7064,0.7512]
ExtraSurvTrees 4 + 0.7350 [0.7141,0.7577]
T T T T T T 0 T T T T
0.50 0.55 0.60 0.65 0.70 075 0.68 0.70 0.72 0.74 0.76
C-index C-index

Sekil 4.3. Orman grafigi ve bootstrap dagilimlar

Sekil 4.4'te ExtraSurvTrees (ortalama 0.789) ve RSF (0.785) en yiiksek degerleri
aldi. Tiim modellerde AUC ilk 600 giinde 0.75-0.82 araliginda, 1000 giinden sonra 0.70-

0.77 araligina diistii. SurvivalSVM 1200 giinden sonra en belirgin diisiisii sergiledi.
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Zamana baghh AUC — tiim modeller

0.85

0.80
© 0.751
Eﬁ —— DeepSurv (0.790)
b RSF (0.787)
E 0.70+ —— DeepHit (0.741)
- —— GradientBoosting (0.778)
E —— SurvivalSVM (0.736)
a —— XGBoost (0.782)
= 0.65 1 —
=50 >oxPH (0.726)
= —— KNN (0.722)
’g ExtraSurvIrees (0.809)
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Sekil 4.4. Tiim modellere ait kiimiilatif/dinamik AUC grafigi

Normalize SHAP degerleri Tablo 4.3'te verildi. Tablo 4.3'e gore pozitif lenf
diigiimii sayis1 tiim modellerde acik ara en yiiksek oneme sahiptir (%33-47). Kalin
bagirsak perforasyonu tiim modellerde en diisiik degerdedir. Lev+5FU tedavi grubu
(Gozlem referans) CoxPH'de %17.4, KNN'de %16.9 iken aga¢ tabanli modellerde daha
diisiik kaldi.

Tablo 4.3. Normalize SHAP degerleri
Oznitelik DeepS  SurvivalS RS  GradientBoo ExtraSurvn.  Cox KN XGBo Deep CA

urv VM F sting Trees PH N ost Hit RT
Pozitif lenf  36.2 34.6 47. 426 333 282 33, 425 474 47.5
nodu 4 7
Yayilim 12.3 12.1 64 79 7.2 14.8 12. 59 12.7 2.5

6

Tedavi: 9.5 12.5 9.1 115 14.1 174 16. 99 12.1 6.7
Lev+5FU 9
Yas 8.9 7.3 7.5 122 3.5 6.1 6.6 112 4.6 17.9
Cerrahi 8.4 9.8 52 65 6.4 11.1 10. 6.5 6.0 0.0
siiresi 6
Obstritksiy 5.4 10.6 58 5.7 9.2 7.7 8.0 5.6 3.7 0.0
on
Adezyon 5.4 4.7 26 3.2 4.9 5.0 33 35 5.0 3.6
Cinsiyet 5.1 2.2 1.6 1.3 4.1 2.0 24 20 2.8 34
Diferansiya 4.8 5.2 12. 79 13.8 4.3 37 115 34 174
syon 6
Tedavi: 3.5 0.6 1.7 0.8 3.1 3.1 22 1.2 1.7 1.1
Levamisol
Perforasyo 0.4 0.6 0.1 04 0.3 0.1 0.1 0.1 0.5 0.0
n
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Sekil 4.5'te pozitif lenf diiglimi sayisi satir1 tiim modellerde en koyu renk ile

gosterildi. Kalin bagirsak perforasyonu satir1 tim modellerde agik renktir.

Yas- 8.9

Pozitif lenf nodu -
Cinsiyet- 5.1
Obstritksiyon - 5.4
Perforasyon- 0.4
Adezyon- 5.4
Cerrahi siiresi- 8.4
Diferansiyasyon- 4.8
Yayihm-  12.3
Tedavi: Levamisol- 3.5

Tedavi: Lev+5FU- 9.5

DeepSurv -

Sekil 4.5. Modeller aras1 SHAP 6znitelik 6nem 1s1 haritasi

5.8

0.2

2.6

5.2

12.6

6.4

i g

9.1

RSF -

Modeller aras:1 SHAP dznitelik dnem 1s1 haritas:

7.5 4.6 12.2 7.3 11.2 6.1 6.6 3.5 17.9
mm
1.6 2.8 1.3 2.2 2.0 2.0 2.4 4.1 3.4

3.7

0.5

5.0

6.0

3.4

12.7

1.7

12.1

DeepHit -

5.7

0.4

3.2

6.5

7.8

7.9

0.8

11:5

GradientBoosting -

10.6

0.6

4.7

9.8

5.2

121

0.5

125

SurvivalSVM -

5.6

0.1

3.5

6.5

5.9

=
[¥]

©
e

XGBoost -

7.7

0.1

5.0

4.3

14.8

3.1

17.4

CoxPH -

8.0

0.1

3.3

10.6

3.7

12.6

2.2

16.9

KNN -

9.2

0.3

4.9

6.4

13.8

7.2

3.1

14.1

ExtraSurvTrees -

0.0

0.0

3.6

0.0

17.4

2.5

1.1

CART -
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Sekil 4.6'da CoxPH modeli i¢in en yiiksek dneme sahip ii¢ degisken sirasiyla

pozitif lenf diglimii sayis1 (%28.2), Lev+5FU tedavisi (%17.4) ve yayillim diizeyi

(%14.8) olarak belirlendi.
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SHAP — CoxPH

High
Pozitif lenf nodu Illlll-oo-- o ® ce o
Tedavi: Lev+5FU ] I
Yayilim o ] l .
Cerrahi siiresi | '
Obstriiksiyon ' \ ] %
Yas < %
Adezyon I 0 E
Diferansiyasyon ® ]
Tedavi: Levamisol |
Cinsiyet
Perforasyon
T .‘ T T T Low
-0.5 0.0 0.5 1.0 1.5

SHAP value (impact on model output)

Sekil 4.6. CoxPH modeline ait SHAP 6zet grafigi

Sekil 4.7'de RSF modeli i¢cin en yiiksek 6neme sahip ti¢ degisken sirasiyla pozitif
lenf diiglimii sayis1 (%47.4), diferansiyasyon derecesi (%12.6) ve Lev+5FU tedavisi
(%9.1) olarak belirlendi.
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Pozitif lenf nodu
Diferansiyasyon
Tedavi: Lev+5FU
Yas

Yayilim
Obstriksiyon
Cerrahi stresi
Adezyon

Tedavi: Levamisol
Cinsiyet
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_*..u s

\ 4
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FExide

=

solse

1

SHAP — RSF

@ %S caPatPse

-50

0
SHAP value (impact on model output)
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Sekil 4.7. RSF modeline ait SHAP 6zet grafigi

High

Low

Feature value

Sekil 4.8'de CART modeli i¢in en yiiksek 6neme sahip li¢ degisken sirasiyla

pozitif lenf diigiimii sayis1 (%47.5), yas (%17.9) ve diferansiyasyon derecesi (%17.4)

olarak belirlendi.
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Pozitif lenf nodu
Yas
Diferansiyasyon
Tedavi: Lev+5FU
Adezyon

Cinsiyet

Yayilim

Tedavi: Levamisol
Cerrahi suresi
Perforasyon

Obstriksiyon

. .w.*m Al (o o @ caMPE ® »
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oo fosm

-100 -50
SHAP value (impact on model output)
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Sekil 4.8. CART modeline ait SHAP 6zet grafigi

150
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Low

Feature value

Sekil 4.9'da GradientBoosting modeli i¢in en yiiksek dneme sahip li¢ degisken

strastyla pozitif lenf diiglimii sayis1 (%42.6), yas (%12.2) ve Lev+5FU tedavisi (%11.5)

olarak belirlendi.
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Pozitif lenf nodu
Yas

Tedavi: Lev+5FU
Diferansiyasyon
Yayilim

Cerrahi siiresi
Obstriiksiyon
Adezyon

Cinsiyet

Tedavi: Levamisol

Perforasyon

Sekil 4.9. GradientBoosting modeline ait SHAP 6zet grafigi

SHAP — GradientBoosting
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.25
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Feature value

Sekil 4.10'da ExtraSurvTrees modeli igin en yiiksek 6neme sahip ii¢ degisken

sirastyla  pozitif lenf digimi sayist (%33.3), Lev+5FU tedavisi

diferansiyasyon derecesi (%13.8) olarak belirlendi.

(%14.1) ve
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SHAP — ExtraSurvTrees ,
High

Pozitif lenf nodu
Tedavi: Lev+5FU
Diferansiyasyon
Obstriksiyon
Yayilim

Cerrahi siiresi

Adezyon

Feature value

Cinsiyet
Yas
Tedavi: Levamisol

Perforasyon

T Low

-50 0 50 100 150
SHAP value (impact on model output)

Sekil 4.10. ExtraSurvTrees modeline ait SHAP 6zet grafigi

Sekil 4.11'de XGBoost modeli i¢in en yiiksek dneme sahip li¢ degisken sirasiyla
pozitif lenf diigiimii sayis1 (%42.5), diferansiyasyon derecesi (%11.5) ve yas (%11.2)
olarak belirlendi.
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Pozitif lenf nodu
Diferansiyasyon
Yas

Tedavi: Lev+5FU
Cerrahi siiresi
Yayihim
Obstriiksiyon
Adezyon

Cinsiyet

Tedavi: Levamisol

Perforasyon

Sekil 4.11. XGBoost modeline ait SHAP 6zet grafigi

SHAP — XGBoost
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Sekil 4.12'de KNN modeli i¢in en yiiksek oneme sahip li¢ degisken sirasiyla

pozitif lenf diglimii sayis1 (%33.7), Lev+5FU tedavisi (%16.9) ve yayilim diizeyi
(%12.6) olarak belirlendi.
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SHAP — KNN
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Sekil 4.12. KNN modeline ait SHAP 6zet grafigi
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Feature value

Sekil 4.13'te SurvivalSVM modeli i¢in en yiiksek Oneme sahip li¢ degisken

strastyla pozitif lenf diglimii sayist (%34.6), Lev+5FU tedavisi (%12.5) ve yayilim

diizeyi (%12.1) olarak belirlendi.
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SHAP — SurvivalSVM

High
Pozitif lenf nodu Illllll---- o oo o
Tedavi: Lev+5FU | I
Yayilim ° ] F .
Obstriiksiyon Il o
Cerrahi siiresi | f %
Yas R %
Diferansiyasyon e ] E
Adezyon I ®
Cinsiyet -
Perforasyon .
Tedavi: Levamisol
T T ! T T T T T Low
04 -02 00 02 04 06 08 1.0

SHAP value (impact on model output)

Sekil 4.13. SurvivalSVM modeline ait SHAP 6zet grafigi

Sekil 4.14'te DeepSurv modeli i¢in en yiiksek dneme sahip li¢ degisken sirasiyla
pozitif lenf diiglimii sayis1 (%36.2), yayilim diizeyi (%12.3) ve Lev+5FU tedavisi (%9.5)
olarak belirlendi.
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Sekil 4.14. DeepSurv modeline ait SHAP 6zet grafigi

High

Low

Feature value

Sekil 4.15'te DeepHit modeli i¢in en yiiksek oneme sahip li¢ degisken sirasiyla

pozitif lenf diglimii sayisi (%47.4), yayihm diizeyi (%12.7) ve Lev+5FU tedavisi

(%12.1) olarak belirlendi.
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SHAP — DeepHit
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Sekil 4.15. DeepHit modeline ait SHAP ozet grafigi

SurvSHAP(t) agregasyon degerleri Tablo 4.4'te verildi. Tablo 4.4'e gore pozitif
lenf diiglimii say1s1 tiim modellerde en yiiksek agregasyon degerine sahiptir; ikinci sirada

Lev+5FU tedavi grubu yer aldi. Bu siralama Tablo 4.3'teki SHAP sonuglariyla tutarhdir.

Tablo 4.4. SurvSHAP(t) agregasyonu yapilmis degerler

Oznitelik CoxP KNN SurvivalS  RSF CART  GradientBoo  ExtraSurv XGBo DeepS  Deep

H VM sting Trees ost urv Hit
Pozitif lenf ~ 172.20 42555 447.0681 285.50 396.27 484.5094 170.0922 546.47 84027 373.19
nodu 27 61 28 21 10 62 96
Tedavi: 128.06 288.99 152.7850  100.36  80.700  86.6452 68.9248 99.684 102.58  140.33
Lev+5FU 07 97 34 5 1 71 04
Yayilim 92.923 53300 1732058 23294 17.112 519375 178.4962 19.200 39.291  55.946

8 5 4 2 1 5 4
Obstritksiy ~ 63.380 108.99  94.5743 20.697 0.0001 68.3716 50.2717 35369 70.107 32919
on 4 51 0 6 3 3
Cerrahi 61.198 139.03 149.0212  48.726  0.0001  80.8076 41.7927 66.222  85.255 100.31
siiresi 4 64 2 8 7 85
Yas 54385 98.629 57.4758 18.276  175.58 78.0777 11.3888 118.14 68.699  45.491

6 0 8 39 78 3 9
Adezyon 47793  44.646  84.4357 79152 14598 39.9498 38.8782 32.010 43.269 33.908

8 8 32 1 2 6
Tedavi: 24459 27.810 8.0026 6.6540 12.670 1.1312 18.0551 14540 40911 22.548
Levamisol 6 9 3 7 7 3
Diferansiya ~ 19.735 17.136  64.3835 90.980 71.656 135.4313 47.0572 177.61 12699  23.043
syon 8 4 1 5 58 29 8
Cinsiyet 14.584 41.643 29.1079 19.726  54.386  10.2858 27.0652 22210 46.008  32.255

7 0 9 4 2 0 8
Perforasyo 0.6474 0.7518 4.9100 0.6609  0.0000 3.4352 1.4339 0.4335 6.7880  30.001
n 7
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SurvSHAP(t) agregasyon — tiim modeller

Pozitif lenf nodu- 172.2

Tedavi: Lev+5FU -  128.1 289.0 152.8 100.4 80.7 86.6 68.9 99.7 102.6 140.3
700
Diferansiyasyon-  19.7 17.1 64.4 91.0 71.7 135.4 47.1 177.6 127.0 23.0
600
Cerrahi siiresi-  61.2 139.0 149.0 48.7 0.0 80.8 41.8 66.2 85.3 100.3
Yag- 54.4 98.6 57.5 18.3 175.6 78.1 11.4 118.1 68.7 15.5 500
Yayiim - 92.9 53.3 173.2 23.3 17.1 51.9 178.5 19.2 39.3 55.9 1
- 400
Obstritksiyon-  63.4 109.0 94.6 20.7 0.0 68.4 50.3 35.4 70.1 32.9
- 300
Adezyon-  47.8 14.6 84.4 7.9 146.0 39.9 38.9 32.0 43.3 33.9
Cinsiyet-  14.6 41.6 29.1 19.7 54.4 10.3 27.1 22.2 46.0 32.3 -200
Tedavi: Levamisol -  24.5 27.8 8.0 6.7 12.7 1.1 18.1 14.5 40.9 22.% ~100
Perforasyon- 0.6 0.8 4.9 0.7 0.0 3.4 1.4 0.4 6.8 30.0
1 I 1 1 1 ' I 1 1 1
o = o o 2 =
£ é 2 ) ] g g 8 g I
" n < 2 ~ =1 & [=
k=] Q a =) A, @
o ® a E o 7} @
2 A = o a
= =
3 = n a
=] T [
7] = B
= %
o %]
4]

Sekil 4.16. Modeller aras1 SurvSHAP(t) 1s1 haritas1

Sekil 4.17'de CoxPH modeli i¢in zamana bagli 6znitelik etkileri gosterildi. Pozitif
lenf diiglimii sayis1 tiim zaman noktalarinda en yliksek mutlak SurvSHAP(t) degerine

sahiptir. Degiskenlerin goreli siralamasi zaman boyunca sabit kaldi.
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Global SurvSHAP(() — CoxPH
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Sekil 4.17. CoxPH modeline ait global SurvSHAP(t) grafigi

Cinsiyet
Perforasyon

Sekil 4.18'de RSF modeli i¢in zamana bagl 6znitelik etkileri gosterildi. Pozitif lenf diiglimii sayis1 ilk 1000 giinde hizla artmakta,

sonrasinda platoya ulasti. Lev+5FU tedavisi ikinci sirada yer aldu.
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Global SurvSHAP(t) — RSF
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Sekil 4.18. RSF modeline ait global SurvSHAP(t) grafigi

Cinsiyet

Yas
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Tedavi: Levamisol
Perforasyon

Sekil 4.19'da CART modeli i¢in zamana baglh 6znitelik etkileri gosterildi. Pozitif lenf diigiimii sayis1 ve yas basamak seklinde etki

gosterdi. Degisken sayisi az oldugundan egriler ayrik bir goriiniim sergiledi.
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Global SurvSHAP(t) — CART
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Sekil 4.19. CART modeline ait global SurvSHAP(t) grafigi

Yayilim
Tedavi: Levamisol

- Cerrahi siiresi

Obstriiksiyon
Perforasyon

Sekil 4.20'de GradientBoosting modeli i¢in zamana bagl 6znitelik etkileri gosterildi. Pozitif lenf diigiimii sayis1 zamana bagli olarak

stirekli artan bir etki gosterdi. Yayilim diizeyi erken donemde daha belirgindir.

54



Global SurvSHAP(t) — GradientBoosting
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Sekil 4.20. GradientBoosting modeline ait global SurvSHAP(t) grafigi

Sekil 4.21'de ExtraSurvTrees modeli i¢in zamana bagli 6znitelik etkileri gdsterildi. Yayilim diizeyi ve pozitif lenf diiglimii sayis1 tiim

zaman noktalarinda baskin konumdadir. Komsu organlara yapigsma beklenenden yiiksek etki gosterdi.
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Global SurvSHAP(t) — ExtraSurvTrees
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Sekil 4.21. ExtraSurvTrees modeline ait global SurvSHAP(t) grafigi
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Perforasyon

Sekil 4.22'de XGBoost modeli i¢cin zamana bagl 6znitelik etkileri gosterildi. Pozitif lenf diiglimii sayis1 ilk 500 giinde dik yiikselis

gostermekte ve tim zaman dilimlerinde baskin degisken olarak kaldu.
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Global SurvSHAP(t) — XGBoost
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Sekil 4.22. XGBoost modeline ait global SurvSHAP(t) grafigi

Sekil 4.23'te KNN modeli i¢in zamana bagli 6znitelik etkileri gosterildi. Tiim degiskenlerin etkisi zamana bagli olarak monoton artig
gosterdi. Pozitif lenf diigiimii sayis1 en yiiksek degere sahiptir.
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Global SurvSHAP(t) — KNN
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Sekil 4.23. KNN modeline ait global SurvSHAP(t) grafigi

Sekil 4.24'te SurvivalSVM modeli i¢in zamana bagli 6znitelik etkileri gosterildi. Pozitif lenf diigliimii sayis1 ve yayilim diizeyi erken

donemde belirgin, uzun vadede azalan etki gdsterdi.
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Global SurvSHAP(t) — SurvivalSVM
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Sekil 4.24. SurvivalSVM modeline ait global SurvSHAP(t) grafigi
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Sekil 4.25'te DeepSurv modeli i¢in zamana bagli 6znitelik etkileri gosterildi. Pozitif lenf diiglimii sayis1 diger tim degiskenlerden

belirgin bigimde ayrisarak en yiiksek etkiyi gostermekte; diferansiyasyon derecesi ve Lev+5FU tedavisi ikincil konumda yer aldi.
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Global SurvSHAP(t) — DeepSurv
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Sekil 4.25. DeepSurv modeline ait global SurvSHAP(t) grafigi

Sekil 4.26'da DeepHit modeli i¢in zamana bagli 6znitelik etkileri gosterildi. Pozitif lenf diigimii sayis1 diger tiim degiskenlerden

belirgin sekilde ayristi. Egriler basamakli bir goriiniim sergiledi.
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Sekil 4.26. DeepHit modeline ait global SurvSHAP(t) grafigi

Sekil 4.27'de CoxPH modeli i¢in Tablo 4.3'deki agregasyon degerlerinin bar grafik gésterimi yer aldi.
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SurvSHAP(1) agregasyon — CoxPH
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Sekil 4.27. CoxPH modeline ait SurvSHAP(t) agregasyon grafigi

Sekil 4.28'de RSF modeli i¢in Tablo 4.3'deki agregasyon degerlerinin bar grafik

gosterimi yer ald1.
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SurvSHAP(t) agregasyon — RSF
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Sekil 4.28. RSF modeline ait SurvSHAP(t) agregasyon grafigi

Sekil 4.29'da CART modeli i¢in Tablo 4.3'deki agregasyon degerlerinin bar grafik

gosterimi yer ald1.

63



SurvSHAP(t) agregasyon — CART
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Sekil 4.29. CART modeline ait SurvSHAP(t) agregasyon grafigi

Sekil 4.30'da GradientBoosting modeli i¢in Tablo 4.3'deki agregasyon

degerlerinin bar grafik gdsterimi yer aldi.

64



SurvSHAP(t) agregasyon — GradientBoosting
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Sekil 4.30. GradientBoosting modeline ait SurvSHAP(t) agregasyon grafigi

Sekil 4.31'de ExtraSurvTrees modeli i¢in Tablo 4.3'deki agregasyon degerlerinin

bar grafik gosterimi yer ald1.
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SurvSHAP(t) agregasyon — ExtraSurvIrees
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Sekil 4.31. ExtraSurvTrees modeline ait SurvSHAP(t) agregasyon grafigi

Sekil 4.32'de XGBoost modeli i¢in Tablo 4.3'deki agregasyon degerlerinin bar

grafik gosterimi yer aldi.
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SurvSHAP(t) agregasyon — XGBoost
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Sekil 4.32. XGBoost modeline ait SurvSHAP(t) agregasyon grafigi

Sekil 4.33'te KNN modeli i¢in Tablo 4.3'deki agregasyon degerlerinin bar grafik

gosterimi yer ald1.

67



SurvSHAP(t) agregasyon — KNN
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Sekil 4.33. KNN modeline ait SurvSHAP(t) agregasyon grafigi

Sekil 4.34'te SurvivalSVM modeli i¢in Tablo 4.3'deki agregasyon degerlerinin bar

grafik gosterimi yer aldi.
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SurvSHAP(t) agregasyon — SurvivalSVM
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Sekil 4.34. SurvivalSVM modeline ait SurvSHAP(t) agregasyon grafigi

Sekil 4.35'te DeepSurv modeli i¢in Tablo 4.3'deki agregasyon degerlerinin bar
grafik gosterimi yer aldi.
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SurvSHAP(t) agregasyon — DeepSurv
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Sekil 4.35. DeepSurv modeline ait SurvSHAP(t) agregasyon grafigi

Sekil 4.36'da DeepHit modeli i¢in Tablo 4.3'deki agregasyon degerlerinin bar
grafik gdsterimi yer aldi. Her model i¢in en yliksek ve en diisiik riskli birer gozlem se¢ildi.

SurvSHAP(t) agregasyon — DeepHit
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Sekil 4.36. DeepHit modeline ait SurvSHAP(t) agregasyon grafigi

Sekil 4.37'de CoxPH modelinin en yiiksek riskli hasta profili yer aldi. Pozitif lenf

diiglimii say1s1 negatif yonde (sifirin altinda) etki gosterdi.
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SurvSHAP(t) yuksek — CoxPH
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Sekil 4.37. CoxPH modeline ait SurvSHAP(t) yiiksek riskli hasta profili
Sekil 4.38'de RSF modelinin en yiiksek riskli hasta profili yer aldi. Pozitif lenf diiglimii sayis1 negatif yonde (sifirin altinda) etki
gosterdi.
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SurvSHAP(t) yuksek — RSF
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Sekil 4.38. RSF modeline ait SurvSHAP(t) yliksek riskli hasta profili
Sekil 4.39'da CART modelinin en yiiksek riskli hasta profili yer aldi. Pozitif lenf diigiimii sayist negatif yonde (sifirin altinda) etki
gosterdi.
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SurvSHAP(t) yuksek — CART
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Sekil 4.39. CART modeline ait SurvSHAP(t) yiiksek riskli hasta profili

Sekil 4.40'ta GradientBoosting modelinin en yliksek riskli hasta profili yer aldi. Pozitif lenf diigiimii sayis1 negatif yonde (sifirin
altinda) etki gosterdi.
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SurvSHAP(t) yuksek — GradientBoosting
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Sekil 4.40. GradientBoosting modeline ait SurvSHAP(t) yiiksek riskli hasta profili

Cerrahi siiresi
Diferansiyasyon
Yayihm

Tedavi: Levamisol
Tedavi: Lev+5FU

Sekil 4.41'de ExtraSurvTrees modelinin en yiiksek riskli hasta profili yer aldi. Pozitif lenf diiglimii sayis1 negatif yonde (sifirin altinda)

etki gosterdi.
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SurvSHAP(t) yuksek — ExtraSurvTrees
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Sekil 4.41. ExtraSurvTrees modeline ait SurvSHAP(t) yliksek riskli hasta profili

Cerrahi siiresi
Diferansiyasyon
Yayihm

Tedavi: Levamisol
Tedavi: Lev+5FU

Sekil 4.42'de XGBoost modelinin en yiiksek riskli hasta profili yer aldi. Pozitif lenf digimii sayis1 negatif yonde (sifirin altinda) etki

gosterdi.
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SurvSHAP(t) yuksek — XGBoost
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Sekil 4.42. XGBoost modeline ait SurvSHAP(t) yiiksek riskli hasta profili
Sekil 4.43'te KNN modelinin en yiiksek riskli hasta profili yer aldi. Pozitif lenf diiglimii sayis1 negatif yonde (sifirin altinda) etki
gosterdi.
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SurvSHAP(t) yuksek — KNN
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Sekil 4.43. KNN modeline ait SurvSHAP(t) ytiksek riskli hasta profili

Sekil 4.44'te SurvivalSVM modelinin en yiiksek riskli hasta profili yer aldi. Pozitif lenf diiglimii sayis1 negatif yonde (sifirin altinda)

etki gosterdi.
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SurvSHAP(t) yuksek — SurvivalSVM
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Sekil 4.44. SurvivalSVM modeline ait SurvSHAP(t) yiiksek riskli hasta profili
Sekil 4.45'te DeepSurv modelinin en yiiksek riskli hasta profili yer aldi. Pozitif lenf diigiimii sayis1 negatif yonde (sifirin altinda) etki
gosterdi.
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SurvSHAP(t) yuksek — DeepSurv
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Sekil 4.45. DeepSurv modeline ait SurvSHAP(t) yiiksek riskli hasta profili

Cerrahi suresi
Diferansiyasyon
Yayilhim

Tedavi: Levamisol
Tedavi: Lev+5FU

Sekil 4.46'da DeepHit modelinin en yiiksek riskli hasta profili yer aldi. Pozitif lenf diiglimii sayis1 negatif yonde (sifirin altinda) etki

gosterdi.
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SurvSHAP(t) yuksek — DeepHit
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Sekil 4.46. DeepHit modeline ait SurvSHAP(t) yiiksek riskli hasta profili

Sekil 4.47'de CoxPH modelinin en diisiik riskli hasta profili yer aldi. Pozitif lenf diigiimii sayis1 pozitif yonde (sifirin {izerinde) etki

gosterdi.
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SurvSHAP(t) dusuk — CoxPH
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Sekil 4.47. CoxPH modeline ait SurvSHAP(t) diisiik riskli hasta profili

Sekil 4.48'de RSF modelinin en diisiik riskli hasta profili yer aldi. Pozitif lenf diigiimii sayis1 pozitif yonde (sifirin iizerinde) etki

gosterdi.
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SurvSHAP(t) diisiik — RSF
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Sekil 4.48. RSF modeline ait SurvSHAP(t) diisiik riskli hasta profili

Sekil 4.49'da CART modelinin en diisiik riskli hasta profili yer aldi. Pozitif lenf diigiimii sayis1 ve yayilim pozitif yonde (sifirin
iizerinde) etki gosterdi.
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SurvSHAP(t) diisiik — CART
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Sekil 4.49. CART modeline ait SurvSHAP(t) diisiik riskli hasta profili

Sekil 4.50'de GradientBoosting modelinin en diigiik riskli hasta profili yer aldi. Pozitif lenf diigiimii sayisi1 pozitif yonde (sifirin

tizerinde) etki gosterdi.
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SurvSHAP(t) dusuk — GradientBoosting
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Sekil 4.50. GradientBoosting modeline ait SurvSHAP(t) diistik riskli hasta profili

- Cerrahi siiresi
= Diferansiyasyon
Yayihm
- Tedavi: Levamisol
Tedavi: Lev+5FU

Sekil 4.51'de ExtraSurvTrees modelinin en diistik riskli hasta profili yer aldi. Pozitif lenf diiglimii sayis1 pozitif yonde (sifirin iizerinde)

etki gosterdi.
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SurvSHAP(t) dusuk — ExtraSurvTrees
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Sekil 4.51. ExtraSurvTrees modeline ait SurvSHAP(t) diisiik riskli hasta profili
Sekil 4.52'de XGBoost modelinin en diisiik riskli hasta profili yer aldi. Pozitif lenf diigiimii sayis1 pozitif yonde (sifirin iizerinde) etki
gosterdi.
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SurvSHAP(t) dusuk — XGBoost
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Sekil 4.52. XGBoost modeline ait SurvSHAP(t) diisiik riskli hasta profili

Sekil 4.53'te KNN modelinin en diisiik riskli hasta profili yer aldi. Pozitif lenf diigiimii sayist pozitif yonde (sifirin iizerinde) etki

gosterdi.
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SurvSHAP(t) diisiik — KNN
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Sekil 4.53. KNN modeline ait SurvSHAP(t) diisiik riskli hasta profili

Cerrahi siiresi
Diferansiyasyon
Yayihm

Tedavi: Levamisol
Tedavi: Lev+5FU

Sekil 4.54'te SurvivalSVM modelinin en diisiik riskli hasta profili yer aldi. Pozitif lenf digimii sayis1 pozitif yonde (sifirin lizerinde)

etki gosterdi.
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SurvSHAP(t) dusuk — SurvivalSVM
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Sekil 4.54. SurvivalSVM modeline ait SurvSHAP(t) diisiik riskli hasta profili
Sekil 4.55'te DeepSurv modelinin en diisiik riskli hasta profili yer aldi. Pozitif lenf diiglimii say1s1 pozitif yonde (sifirin tizerinde) etki
gosterdi.
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SurvSHAP(t) dusuk — DeepSurv
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Sekil 4.55. DeepSurv modeline ait SurvSHAP(t) diisiik riskli hasta profili

Sekil 4.56'da DeepHit modelinin en diisiik riskli hasta profili yer aldi. Pozitif lenf diigiimii sayis1 pozitif yonde (sifirin iizerinde) etki

gosterdi.
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Sekil 4.56. DeepHit modeline ait SurvSHAP(t) diisiik riskli hasta profili
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Aciklanabilir sagkalim analizinin {iglinci katmani1 olarak SurvLIME ydntemi
uygulandi. tarafindan onerilen bu yaklasim, karmasik sagkalim modellerinin bireysel
diizeydeki tahminlerini Cox orantili tehlike modeli ¢cer¢evesinde lokal olarak yaklasikladi
(19). Boylece her bir hasta i¢in hangi klinik 6zniteliklerin sagkalim tahminini ne yonde
etkiledigi sayisal katsayilarla ifade edilebildi. Analizde R survex paketi kullanild1 (91);
CoxPH modelinde bes, RSF modelinde dort farkli risk diizeyindeki hasta profili
incelendi.

Degerlendirme i¢in risk skoru dagiliminin farkli bélgelerinden bes gézlem segildi:
en yuksek risk, yliksek risk (90. persentil), orta risk (medyan), diistik risk (10. persentil)
ve en disiik risk. Bu se¢im stratejisi, SurvLIME katsayilarinin risk spektrumu boyunca

nasil degistigini sistematik bicimde ortaya koymay1 amagcladi (Tablo 4.5).

Tablo 4.5. Kullanilan modeller ve parametreleri

Model En lyi Parametreler

CoxPH alpha=1.0

KNN n_neighbors=15, weights=uniform, metric=manhattan

SVM alpha=0.001, rank_ratio=1.0, max_iter=50

RSF n_estimators=300, max_depth=5, min_split=12,
min_leaf=2

CART max_depth=15, min_split=30, min_leaf=8

GBSurv n_estimators=300, Ir=0.018, max_depth=2,
subsample=0.693

ExtraTrees n_estimators=300, max_depth=15, min_split=29,
min_leaf=2

XGBoost n_estimators=412, max_depth=2, Ir=0.011,
subsample=0.607

DeepSurv layers=2, nodes=32, dropout=0.378, Ir=0.001,
epochs=100

DeepHit layers=3, nodes=128, dropout=0.414, 1r=0.0002,
epochs=100

Tablo 4.6 incelendiginde, en yliksek riskli hastada Yayillim: Bitisik yapilar
Ozniteliginin en biiyiik pozitif katsayiya (0.6491) sahip oldugu; buna karsilik Yayilim:
Kas tabakasi (-0.4934) ve Lev+5FU tedavisi (-0.4429) oOzniteliklerinin giiglii negatif
(koruyucu) katsayilar sergiledigi goriildii. Adezyon: Evet (0.3259) ve Obstriiksiyon: Evet
(0.2657) ek pozitif katki saglarken Diferansiyasyon: Orta (-0.2007) negatif yonde
etkilidir. Bu oriintii, bitisik yapilara invazyonun yerel Cox yaklasiklamasinda sagkalim
riskini artiran; etkili kemoterapi kombinasyonunun ise riski azaltan basat faktorler
olduguna isaret etti. Risk diizeyi azaldik¢a (yiiksek, orta, diisiik ve en diistik riskli
hastalarda) katsay1 biiyiikliikleri belirgin bicimde kiiciilmekte ve sifira yaklasti; bu da
SurvLIME yerel katsayilarinin hasta risk profiline duyarli oldugunu ortaya koydu.
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Buradaki degerlerin yerel Cox modelinin ham katsayilar1 (B) oldugu, ilgili sekillerde ise

survex paketinin yerel onem (local importance) dl¢iitiiniin gosterildigi unutulmamalidir.

Tablo 4.6. SurvLIME katsayilari: CoxPH modeli (5 gozlem)

Oznitelik En Yiiksek Yiiksek Orta Diisiik En Diisiik
Yayilim: Bitisik 0.6491 0.0025 0.0055 0.0335 0.0050
yapilar

Yayilim: Kas -0.4934 -0.0028 -0.0014 -0.0023 -0.0029
tabakasi

Tedavi: Lev+5FU  -0.4429 -0.0035 -0.0019 -0.0003 -0.0001
Adezyon: Evet 0.3259 0.0009 0.0017 -0.0005 0.0030
Perforasyon: Evet  -0.2607 0.0048 -0.0003 0.0073 0.0032
Obstriiksiyon: 0.2657 0.0015 0.0019 0.0006 0.0003
Evet

Diferansiyasyon: -0.2007 -0.0033 -0.0009 -0.0024 -0.0014
Orta

Yayilim: Seroza 0.1381 -0.0004 -0.0010 -0.0005 -0.0020
Cerrahi siiresi: 0.1391 0.0000 0.0011 0.0008 -0.0002
Uzun

Tedavi: Levamisol  -0.0329 -0.0019 -0.0006 0.0003 0.0012
Cinsiyet: Erkek 0.0310 0.0004 -0.0009 -0.0011 -0.0004
Pozitif lenf nodu 0.0232 0.0005 0.0001 0.0003 0.0002
Diferansiyasyon: 0.0071 -0.0016 0.0012 -0.0009 0.0009
Koti

Yas 0.0043 0.0000 -0.0001 0.0000 -0.0001

Tablo 4.7'de RSF modeline ait SurvLIME katsayilar1 yer aldi. CoxPH ile

kiyaslandiginda, RSF katsayilarinin hem ¢ok daha kiiciik 6l¢ekli (mutlak degerler

genellikle 0.02'nin altinda) hem de risk diizeyleri arasinda daha heterojen bir dagilim

sergiledigi dikkat ¢ekti. Mutlak ortalama katkisi en yiiksek 6znitelik Perforasyon: Evet
olup, o6zellikle orta (0.0228), diisiik (0.0215) ve en diisiik (0.0142) riskli goézlemlerde

belirgin pozitif katsayilar aldi; bunu Obstriiksiyon: Evet ve Diferansiyasyon: Orta izledi.

Tek bir Ozniteligin tiim risk diizeylerinde tutarli bi¢imde baskin olmamasi, ensemble

modelin dogrusal olmayan karar mekanizmasinin SurvLIME'In dogrusal yaklasiklama

varsayimiyla yalnizca kismen temsil edilebildigini ve yontemin agag tabanli modellerdeki

sturliligint yansitti.

Tablo 4.7. SurvLIME katsayilari: RSF modeli (4 gbzlem)

Oznitelik En Yiiksek Orta Diisiik En Diisiik
Perforasyon: Evet 0.0015 0.0228 0.0215 0.0142
Obstriiksiyon: Evet 0.0003 0.0067 0.0103 0.0129
Diferansiyasyon: Orta -0.0022 -0.0069 -0.0078 -0.0095
Cerrahi siiresi: Uzun -0.0006 0.0090 0.0074 0.0005
Yayilim: Kas tabakasi -0.0014 -0.0086 0.0022 -0.0052
Diferansiyasyon: Kotii ~ 0.0004 0.0017 0.0042 0.0105
Tedavi: Lev+5FU 0.0009 -0.0077 0.0044 -0.0036
Yayihm: Bitisik -0.0018 -0.0022 0.0031 0.0071
yapilar

Adezyon: Evet 0.0004 0.0063 0.0037 0.0015
Cinsiyet: Erkek -0.0003 -0.0002 -0.0057 -0.0035
Yayilim: Seroza -0.0012 -0.0040 -0.0025 0.0001
Tedavi: Levamisol -0.0005 0.0017 0.0002 0.0025
Pozitif lenf nodu -0.0000 0.0002 0.0002 0.0002
Yas 0.0000 -0.0002 -0.0000 -0.0002
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Sekil 4.57'de en yiiksek riskli hasta icin CoxPH modelinin SurvLIME agiklamasi
sunuldu. Sol panelde survex'in yerel 6nem (local importance) dlgiitli yer almakta; bu ug
risk profilinde stirekli Pozitif lenf nodu ve Yas degiskenleri en biiyiik yerel katkiy1 verdi
(yerel Cox katsayilar1 i¢in bk. Tablo 4.6). Sag panelde SurvLIME agiklama egrisi kara
kutu modelin bir miktar iizerinde seyretmekte, bu da dogrusal yerel yaklagiklamanin bu

uc profilde sagkalimi kismen oldugundan yiiksek tahmin ettigini gosterdi.
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SurvLIME SurvLIME — CoxPH — En Yuksek

created for the CoxPH model

— black box survival function SurvLIME explanation survival func
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Sekil 4.57. CoxPH modeline ait SurvLIME en yiiksek riskli hasta profili

Sekil 4.58'de yiiksek riskli hasta profilinde yerel dnem biiyiikliiklerinin en yiiksek riskli profile kiyasla belirgin bi¢imde azaldigi;
SurvLIME agiklama egrisinin ise kara kutu egriye yaklastig1 gézlendi.
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SurvLIME SurvLIME — CoxPH — Yuksek

created for the CoxPH model

— black box survival function — SurvLIME explanation survival func?
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Sekil 4.58. CoxPH modeline ait SurvLIME ytiksek riskli hasta profili

Sekil 4.59'da orta risk diizeyindeki hastada yerel 6nem degerlerinin diisiik ve gérece dengeli dagildigi, herhangi bir 6zniteligin tek

basina baskin etki gdstermedigi ve iki sagkalim egrisinin yakin seyrettigi goriildii.
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SurvLIME SurvLIME — CoxPH — Orta

created for the CoxPH model

— black box survival function — SurvLIME explanation survival func?
1.0
Yas

Yayilim: Seroza

Diferansiyasyon: Orta

0.8
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Cinsiyet: Erkek
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Sekil 4.59. CoxPH modeline ait SurvLIME orta riskli hasta profili

Sekil 4.60'ta diisiik riskli hasta profilinde yerel 6nem biiytikliikleri kiigiilmekte; SurvLIME ag¢iklama egrisi ile kara kutu egri arasindaki
uyumun risk azaldikca degiskenlik gosterdigi izlendi.
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SUrvLIME SUrvLIME — CoxPH — Dusuk

created for the CoxPH model
— black box survival function SurvLIME explanation survival func:

1.0

Diferansiyasyon: Orta

Cinsiyet: Erkek

Yas

Yayilim: Seroza

Tedavi: Lev+5FU

survival function value
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Tedavi: Levamisol
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Sekil 4.60. CoxPH modeline ait SurvLIME diisiik riskli hasta profili

Sekil 4.61'de en diisiik riskli hastada yerel Cox katsayilari sifira ¢ok yaklasmakta (Tablo 4.6); buna karsilik SurvLIME agiklama egrisi

kara kutu egriden asag1 yonde sapmakta, yani dogrusal yaklasiklama bu u¢ profilde sagkalimi oldugundan diisiik tahmin etti.
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SurvLIME SUrvLIME — CoxPH — En Dusuk

created for the CoxPH model
— black box survival function SurvLIME explanation survival func:

Yas

Diferansiyasyon: Orta

Cinsiyet: Erkek

Pozitif lenf nodu

Tedavi: Lev+5FU

survival function value

Tedavi: Levamisol

Obstriksiyon: Evet

-0.004 -0,003 -0.002 -0.001 0.000 @ 10@0 2@@@ 30@0
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Sekil 4.61. CoxPH modeline ait SurvLIME en diistik riskli hasta profili

Sekil 4.62'de CoxPH modeline ait bes gozlemin SurvLIME katsayilar () karsilagtirmali olarak sunuldu. Is1 haritasi, en yiiksek riskli
gozlemde katsayilarin mutlak biiyiikliiglinlin diger risk diizeylerine kiyasla belirgin bigimde yiiksek oldugunu; risk azaldik¢a katsayilarin
sifira yaklastigini ortaya koydu.
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SurvLIME Katsayilari — CoxPH — 5 Gozlem

Yayilim: Bitisik yapilar _ 0.0025 0.0055 0.0335 0.0050

Yayilim: Kas tabakasi -0.0028 -0.0014 -0.0023 -0.0029
Tedavi: Lev+5FU -0.0035 -0.0019 -0.0003 -0.0001
Adezyon: Evet 0.0009 0.0017 -0.0005 0.0030
Perforasyon: Evet 0.0048 -0.0003 0.0073 0.0032
Obstriksiyon: Evet 0.2657 0.0015 0.0019 0.0006 0.0003 Coef
@
“5 Diferansiyasyon: Orta -0.2007 -0.0033 -0.0009 -0.0024 -0.0014 l 0.50
4 0.25
S Yayllim: Seroza 0.1381 -0.0004 -0.0010 -0.0005 -0.0020 0.00
LL -0.25
Cerrahi slresi: Uzun 0.1391 0.0000 0.0011 0.0008 -0.0002 w—
Tedavi: Levamisol -0.0329 -0.0019 -0.0006 0.0003 0.0012
Cinsiyet: Erkek 0.0310 0.0004 -0.0009 -0.0011 -0.0004
Pozitif lenf nodu 0.0232 0.0005 0.0001 0.0003 0.0002
Diferansiyasyon: Kotu 0.0071 -0.0016 0.0012 -0.0009 0.0009
Yas 0.0043 0.0000 -0.0001 0.0000 -0.0001
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e‘(\/ [ S\
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Sekil 4.62. CoxPH modeline ait SurvLIME katsayilari 1s1 haritas: (5 gozlem)

Sekil 4.63'te RSF modelinin en yiiksek riskli hasta i¢in SurvLIME agiklamas1 yer aldi. RSF'nin yerel 6nem degerleri CoxPH'ye kiyasla
cok daha kiictik dlceklidir; sag panelde agiklama egrisi kara kutu egrinin iizerinde seyrederek dogrusal yaklasiklamanin agag¢ tabanli modelin

keskin risk diisiislerini tam izleyemedigini gosterdi (katsayilar i¢in bk. Tablo 4.7).
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SurvLIME SUrvLIME — RSF — En Yuksek

created for the RSF model
— black box survival function — SurvLIME explanation survival funct
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Cinsiyet: Erkek

Tedavi: Lev+5FU

Sekil 4.63. RSF modeline ait SurvLIME en yiiksek riskli hasta profili

Sekil 4.64'te orta riskli hastada RSF i¢in Perforasyon: Evet ve Obstriiksiyon: Evet 6zniteliklerinin gorece belirgin pozitif katsayilar

aldigy, iki sagkalim egrisinin ise yakin seyrettigi gozlendi.
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SurvLIME SurvLIME — RSF — Orta

created for the RSF model
— black box survival function SurvLIME explanation survival funct

1.0

Yas

piferansiyasyon: Orta

Yayilim: Seroza

0.8

Pozitif lenf nodu

Tedavi: Levamisol

survival function value

Tedavi: Lev+5FU

Cinsiyet: Erkek

-0.010 0,805 0.000 0] 1000 2000 3000
SurvLIME local importance time

Sekil 4.64. RSF modeline ait SurvLIME orta riskli hasta profili

Sekil 4.65'te diistik riskli hastada RSF katsayilarinin kii¢iik ve heterojen dagildigi; Perforasyon: Evet ve Obstriiksiyon: Evet

degiskenlerinin pozitif yonde 6ne ¢iktig1 goriildii.
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SurvLIME SurvLIME — RSF — Dusuk

created for the RSF model
— black box survival function SurvLIME explanation survival funct
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Sekil 4.65. RSF modeline ait SurvLIME diistik riskli hasta profili

Sekil 4.66'da en distlik riskli hastada Perforasyon: Evet ve Obstriiksiyon: Evet degiskenlerinin gorece yiiksek pozitif katsayilar
sergiledigi goriildii. Bu orilintii, SurvLIME"!m dogrusal yaklasiklama cercevesinin ensemble modellerin karmagik karar sinirlarini simirh

bicimde temsil edebildigini yansitti.
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SurvLIME SurvLIME — RSF — En Dusuk

created for the RSF model
— black box survival function SurvLIME explanation survival funct

1.0

Diferansiyasyon: Orta

Tedavi: Lev+5FU

cinsiyet: Erkek

g
o
“n

survival function value

Pozitif lenf nodu
Tedavi: Levamisol

Obstriksiyon: Evet
-0.08075 -0.0050 -8.0025 9.0000 0 1000 2000 3000

SurvLIME local importance tlme

Sekil 4.66. RSF modeline ait SurvLIME en diisiik riskli hasta profili

Sekil 4.67'de RSF modeline ait dort gézlemin SurvLIME katsayilar1 gorsellestirildi. CoxPH 1s1 haritasiyla karsilastirildiginda, RSF'nin
hem ¢ok daha kiiciik 6l¢ekli hem de risk diizeyleri arasinda daha heterojen bir katsay1 oriintiisii sergiledigi, tek bir 6zniteligin tutarli bigimde
baskin olmadig1 goriildii. Bu heterojenlik, agac tabanli modelin dogrusal olmayan yapisinin dogrusal yerel yaklagiklama ile tam temsil

edilememesinden kaynaklandi.
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Perforasyon:
Obstruksiyon:
Diferansiyasyon:

Cerrahi siresi:

Evet

Evet

Orta

Uzun

Yayilim: Kas tabakasi

Diferansiyasyon:
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Adezyon:
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Tedavi: Lev+5FU
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Evet

Cinsiyet: Erkek

Yayilim: Seroza
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Pozitif lenf nodu

Yas

SurvLIME Katsayilari — RSF — 4 Gozlem
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Sekil 4.67. RSF modeline ait SurvLIME katsayilari 1s1 haritas1 (4 gézlem)
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5. TARTISMA

Bu calismada kolon kanseri sagkalim tahmininde on farkli istatistiksel, makine
O0grenmesi ve derin 0grenme modeli karsilastirildi; ii¢ farkli agiklanabilirlik yontemi
(SHAP, SurvSHAP(t), SurvLIME) ile model karar mekanizmalar: incelendi. Elde edilen
bulgular performans, agiklanabilirlik ve smirliliklar olmak {izere ii¢ baslik altinda
tartisildi.

Nested CV sonuglarinda modeller aras1 C-index farki oldukga kiiciik kald1 (AC =
0.021; en yiiksek DeepSurv 0.6569, en diisiik CART 0.6363). Harrell'in C-indexinin 0.66
diizeyinde olmasi1 kolon kanseri sagkalim tahmininin orta zorlukta bir problem olduguna
isaret etmektedir (58). Christodoulou ve arkadaslar1 (53) klinik tahmin problemlerinde
karmagik modellerin basit alternatiflere belirgin iistiinliik saglayamadigini gostermistir;
bu ¢alismada da DeepSurv, RSF, DeepHit ve GradientBoosting modellerinin C-index
degerleri 0.655-0.657 araliginda yakin konumlanmastir.

Bootstrap analizinde siralama degisti; ExtraSurvTrees (0.7350) ve DeepSurv
(0.7278) one cikti. ExtraSurvTrees'in nested CV'de 9. sirada iken bootstrap'ta birinci
olmasi, tlim veriye asir1 uyum (overfitting) kaynakli iyimser yanliliga isaret etmekte ve
birincil ~ degerlendirmenin  nested CV  lizerinden  yapilmast  gerekliligini
giiclendirmektedir. Varma ve Simon'un (22) belirttigi gibi nested CV'nin egitim-test
ayrimi varyansi yansitirken bootstrap tiim veri lzerindeki performansi olger; bu
yontemsel fark siralama degisimini aciklamaktadir. ExtraSurvTrees'in en dar giiven
araligina (0.0436) sahip olmast ve KNN'in en genis araliga (0.0512) sahip olmasi,
ensemble yontemlerin tutarli performansini, mesafe tabanli yontemlerin ise tahmin
varyansini artirdigini gostermektedir.

CART modelinin en diisiik C-index (0.6363) ile en zay1f ayrim giiciinii gdstermesi
tek agac yapisinin bilinen yiiksek varyans sorununu yansitmaktadir (62). Bu durum
bagging tabanli ensemble yontemlerin (RSF) temel motivasyonunu dogrulamaktadir. IBS
degerleri incelendiginde dogrudan sagkalim fonksiyonu iireten bes model arasinda RSF
en diisik IBS'ye (0.1743) sahiptir. Breslow wrapper ile hesaplanan modellerde
(DeepSurv, SurvivalSVM, KNN, DeepHit, XGBoost) IBS degerlerinin daha yiiksek
cikmasi, Breslow baseline yaklasiminin orantili tehlike varsayimina dayanmasinin

getirdigi bir sinirhiliktir (47).
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DeepSurv'iin fold bazinda belirgin degiskenlik gostermesi (C-index birinci ve
ikinci foldlarda ~0.69'a ulasirken diger foldlarda ~0.64'e gerilemektedir), van der Ploeg
ve arkadaglarinin belirttigi gibi modern modelleme tekniklerinin yeterli veriye ihtiyag
duydugu ve n=888 gdozlemin derin 6grenme modelleri i¢in siirda oldugu gézlemini
somutlastirmaktadir (49). Her iki derin 6§renme modelinin (DeepSurv, DeepHit) nested
CV'de rekabetgi ortalama sergilemesine ragmen fold bazli kararsizlik gostermesi, bu
Olcekte ensemble yontemlerin daha giivenilir bir se¢im oldugunu diisiindiirmektedir.

TD-AUC analizinde bootstrap degerlendirmesinde ExtraSurvTrees (0.8098) ve
DeepSurv (0.7901), nested CV’de ise RSF (0.7161) ve SurvivalSVM (0.7162) en yiiksek
degerlere ulasmistir. Tiim modellerde AUC'nin ilk 600 giinde 0.75-0.82, 1000 giinden
sonra 0.70-0.77 araligina diismesi, sansiirleme oraninin artmasiyla tahmin belirsizliginin
yiikselmesini yansitmaktadir (96). SurvivalSVM'in 1200 giinden sonra en belirgin diisiisii
sergilemesi, siralama tabanli kayip fonksiyonunun uzun vadeli tahminlerdeki sinirliligini
gostermektedir.

SHAP analizinde tiim on modelde pozitif lenf diiglimii sayis1 (nodes) en onemli
prognostik faktor olarak belirlendi. Bu bulgu Compton ve arkadaslarinin kolorektal
kanser prognostik faktorleri derlemesi ve Moertel calismasi (30) (108) ile tutarhdir.
Modeller aras1 tutarl siralama, elde edilen bulgunun yontemsel bir artefakt olmadigini
gercek bir biyolojik sinyali yansittigimi  desteklemektedir. Kalin  bagirsak
perforasyonunun (perfor) tiim modellerde en diisiik Oneme sahip olmasi, diisiik
prevalansindan (%3.0) kaynaklanmaktadir (44).

Model ailesine bagh farkliliklar dikkat c¢ekicidir. Pozitif lenf digiimii sayisi
(nodes) tiim model ailelerinde tek basina en baskin degisken konumundadir; SHAP
katkis1 aga¢ tabanli modellerde en yliksek diizeye ulagmis (CART %47.5, DeepHit
%47.4, RSF %47.4), gradyan gili¢clendirme modellerinde de (GradientBoosting %42.6,
XGBoost %42.6) ilk sirada yer almistir (55, 66). Tedavi etkisinde Lev+5FU grubunun
(Gozlem referans alinmistir) CoxPH'de %17.4, KNN'de %16.9 iken agac¢ tabanl
modellerde daha diisiik kalmasi, dogrusal modellerin tedavi gruplari arasindaki farki ana
etki olarak yakalarken, aga¢ tabanli modellerin bu etkiyi degisken etkilesimleri i¢inde
dagittigin1 gostermektedir (46).

SurvSHAP(t) agregasyon degerleri statik SHAP siralamasin1 zaman boyutunda
destekledi; her iki analizde de pozitif lenf diglimii sayis1 (nodes) en yiiksek degere
sahiptir. Global SurvSHAP(t) grafiklerinde pozitif lenf diiglimii say1s: etkisinin ilk 1000
giinde hizla arttig1, sonrasinda platoya ulastigi gézlendi. Bu patern Sekil 3.2'deki KM
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egrisindeki ilk 500 giindeki dik diisiisle uyumlu olup erken dénem mortalitede lenf
diiglimii tutulumunun kritik roliinii yansitmaktadir (108).

CoxPH'nin SurvSHAP(t) grafiginde degisken siralamasinin zaman boyunca sabit
kalmasi orantili tehlike varsayiminin dogal sonucudur (6). Agag¢ tabanli modellerin
grafiklerinde zamana baglh degiskenlik gdzlenmesi bu modellerin orantili olmayan
tehlike iliskilerini yakalayabildigini gostermektedir. DeepHit'in basamakli SurvSHAP(t)
paterni ayrik zaman yapisinin bir yansimasidir (12). Bireysel SurvSHAP(t) profillerinde
yiiksek riskli hastalarda nodes degiskeninin pozitif, diisiik riskli hastalarda negatif yonde
etki gostermesi, lenf digimii tutulumunun prognostik degerini hasta diizeyinde
dogrulamaktadir (30).

SurvLIME analizinde en yiiksek riskli hastada Yayilim: Bitisik yapilar
degiskeninin en biiyiik pozitif yerel katsayiya (0.6491) sahip olmasi, bitisik yapilara
invazyonun yerel Cox yaklagiklamasinda sagkalim riskini artiran bagat faktor oldugunu
gostermektedir; Lev+5FU tedavisi (-0.4429) ve Yayilim: Kas tabakasi (-0.4934) ise
koruyucu yonde katki vermektedir. Risk diizeyi azaldik¢a katsayr biiyiikliiklerinin
kiigtilmesi, SurvLIME yerel agiklamalarinin hasta risk profiline duyarli oldugunu ortaya
koymaktadir. RSF modelinde katsayilar CoxPH'ye kiyasla ¢ok daha kiiciik ve risk
diizeyleri arasinda daha heterojen olup mutlak ortalama katkisi en yiiksek degisken
Perforasyon: Evet'tir; bu durum ensemble modellerin dogrusal olmayan karar sinirlarinin
SurvLIME'!n dogrusal yaklagiklama ¢ercevesiyle tam temsil edilememesinden
kaynaklanmaktadir (19). Ayrica survex'in bireysel SurvLIME sekillerinde sundugu yerel
onem (local importance) Olciitii siirekli degiskenleri (or. pozitif lenf nodu, yas) ug risk
profillerinde 6ne ¢ikarirken, Tablo 4.6 ve 4.7'deki ham katsayilar (B) kategorik
gostergeleri vurgulamaktadir.

Bu ¢aligmanin baslica sinirliliklart agagida ele alinmaktadir. Birincisi, veri seti 888
gozlemden olusmakta olup derin 6grenme modellerinin tam potansiyelini ortaya
koyabilecek biiyiikliikte degildir (49); nitekim DeepSurv'in fold bazinda yiiksek
degiskenlik (saga carpik C-index dagilimi) gdstermesi bu sinirlamayr yansitmaktadir.
Ikincisi, SurvSHAP(t) hesaplamasinda RSF ve ExtraSurvTrees modelleri igin hesaplama
maliyeti nedeniyle sinirli sayida gdzlem (n=2) kullanilmistir. Ugiinciisii, SurvLIME
yalnizca R survex paketi (91) ile uygulanabilmis olup Python ortaminda solver
uyumsuzlugu nedeniyle Python tabanli modellerde calistirilamamigtir. Dordiinciisii,
sagkalim fonksiyonu iiretmeyen modellerde Breslow baseline tahmini kullanilmig olup

bu yaklasim orantili tehlike varsayimina dayanmaktadir (47). Besincisi, Tablo 4.5'teki
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hiperparametre  sonuglarinda CoxPH'nin yiiksek regularizasyon (alpha=1.0),
GradientBoosting ve XGBoost'un diisiik agac¢ derinligi (max_depth=2), DeepSurv'iin
kii¢iik mimari (2 katman, 32 diigiim) tercih etmesi, 12 degiskenli ve n=888 6lcekli bu veri
setinde asir1 uyumu engellemek icin giiclii diizenlilestirme gerekliligini yansitmaktadir
(45, 55); bu durum bulgularin farkli 6l¢ekteki veri setlerine dogrudan

genellestirilebilirligini sinirlamaktadir.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu tez ¢alismasinda, R survival paketindeki colon veri seti (n=888, olay=430, olay
oran1i=%48.4) lizerinde on farkli makine 6grenmesi ve derin 0grenme modeli ii¢
performans metrigiyle karsilastirllmis  ve ii¢  aciklanabilirlik  yontemiyle
degerlendirilmistir.

I¢ ice ¢apraz dogrulama (5x3) sonuglarmma gore en yiiksek ortalama C-index
degerleri DeepSurv (0.6569 + 0.0211), RSF (0.6568 + 0.0188) ve DeepHit (0.6567 +
0.0222) modellerinde birbirine ¢ok yakin elde edilirken, en diisiik deger CART
modelinde (0.6363 + 0.0227) gozlendi. Bootstrap analizi (B=1000) sonuclarina gore
ExtraSurvTrees (C-index=0.7350, %95 GA [0.7141-0.7577]) ve DeepSurv (C-
index=0.7278, %95 GA [0.7064-0.7512]) en yiiksek degerleri sergiledi; ancak ozellikle
ExtraSurvTrees'in nested CV siralamasiyla celismesi bootstrap'in iyimser yanliligini
yansitmaktadir. Kalibrasyon agisindan RSF modeli en diisiik IBS degeriyle (0.1743 +
0.0099) en iyi performanst gosterdi. Zamana bagli AUC analizinde nested CV'de
SurvivalSVM (TD-AUC=0.7162) ve RSF (TD-AUC=0.7161), bootstrap analizinde ise
ExtraSurvTrees (0.8098) ve DeepSurv (0.7901) en yiiksek degerlere ulasti. Modeller
arasindaki performans farkinin kiigiik olmasi (AC-index=0.021), kolon kanseri sagkalim
tahmininin orta zorlukta bir problem olduguna ve tek bir modelin mutlak {stiinliik
saglayamadigina isaret etmektedir. DeepSurv nested CV'de en yiiksek ortalama C-index
degerini elde etmesine ragmen fold bazinda yiiksek degiskenlik (saga carpik dagilim)
gostermis, bu durum n=888 gozlemin derin 6grenme modelleri i¢in sinirda bir 6rneklem
biiyiikliigii olmastyla iliskilendirilmistir.

Aciklanabilirlik analizlerinde SHAP yontemi tiim modellerde tutarl olarak pozitif
lenf diigiimii sayis1 (nodes) degiskenini en 6nemli prognostik faktor olarak belirlemistir.
SurvSHAP(t) analizi 6znitelik 6neminin zamana bagl degisimini ortaya koymus; lenf
diigiimii etkisi ilk 1000 glinde hizla artmis, sonrasinda platoya ulagsmistir. SurvLIME
analizi ise CoxPH (bes gbzlem) ve RSF (dort gézlem) modelleri iizerinde hasta bazli yerel
aciklamalar sunmustur.

Bu ¢alismada gelistirilen tahmin gercevesi, kolon kanseri hastalarinin bireysel risk
profillerinin belirlenmesine yonelik somut araclar sunmaktadir. SurvLIME analizi ile
farkli risk diizeylerindeki hasta profilleri i¢in elde edilen yerel agiklamalar, klinisyenlerin

tedavi kararlarini1 destekleyebilecek yorumlanabilir ¢iktilar iiretmistir. Ornegin yiiksek
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riskli hasta profilinde derin tiimor invazyonunun (bitisik yapilara yayilim) ve pozitif lenf
diigtimii tutulumunun sagkalimi azaltic1 yonde 6ne ¢iktig1, diisiik riskli profillerde ise bu
etkilerin belirgin bi¢imde zayifladigi gosterildi. SHAP 06znitelik 6nem siralamasi,
cerrahide lenf diiglimii degerlendirmesinin prognostik Onemini nicel olarak
dogrulamaktadir.

SurvLIME ile elde edilen bu tiir bireysel (yerel) aciklamalar, klinik uygulamada
cok yonlii fayda saglama potansiyeli tasimaktadir. Hastaya 6zgii risk skorlar1 ve bu
skorlar1 yonlendiren 6znitelikler birlikte sunuldugunda, adjuvan tedavi (cerrahi sonrasi
uygulanan destekleyici kemoterapi) yogunlugunun bireysellestirilmesine olanak taninir;
yiikksek riskli olarak siniflandirilan hastalarda daha yogun izlem ve agresif tedavi
stratejileri giindeme alinirken, diislik riskli hastalarda gereksiz tedavi yliikiinden
kacinilabilir. Modelin yalnizca bir risk tahmini iretmekle kalmayip bu tahmini hangi
klinik degiskenlere dayandirdigini seffaf bicimde ortaya koymasi, klinisyenlerin modele
duydugu giiveni artirarak kara kutu yaklagimlarinin benimsenmesinin oniindeki en
onemli engeli azaltmaktadir. Ayrica yorumlanabilir ¢iktilar, hasta-hekim iletisiminde
somut bir dayanak olusturarak hastalarin kendi prognozlarini ve risk faktorlerini
anlamalarini kolaylastirmakta ve ortak karar alma siirecini desteklemektedir. Bireysel risk
diizeyine gore izlem sikliginin ve tanisal kaynaklarin dnceliklendirilmesi, siirl saglik
kaynaklarmin daha etkin kullanilmasina da katki saglayabilir. Biitiin bu yonleriyle
aciklanabilir sagkalim modelleri, tiimdr (T), bolgesel lenf nodu (N) ve uzak metastaz (M)
durumuna dayanan mevcut TNM evreleme sistemini tamamlayici bir karar destek araci
olarak klinik karar destek sistemlerine entegre edilebilir ve bireysellestirilmis tedavi
planlamasinda kullanilabilir.

Bu ¢alismanin bulgular1 dogrultusunda cesitli 6neriler gelistirilmistir. Ilk olarak,
klinik karar destek sistemlerinde i¢ ice capraz dogrulamada en dengeli performansi
gosteren ensemble modeli RSF'nin (C-index=0.6568, 1BS=0.1743, TD-AUC=0.7161)
aciklanabilirlik yontemleriyle birlikte kullanilmasi dnerilmektedir. ikinci olarak, derin
O6grenme modellerinin performansinin n>5000 diizeyinde ¢cok merkezli veri setlerinde
yeniden degerlendirilmesi gerekmektedir. Uciincii olarak, SHAP, SurvSHAP(t) ve
SurvLIME yontemlerinin farkli kanser tiirlerinde ve farkli veri yapilarinda karsilastirmali
olarak uygulanmasi bulgularin genellenebilirligini artiracaktir. Dordiincii olarak, zamana
bagli agiklanabilirlik yontemlerinin bireysellestirilmis tedavi planlamasina entegrasyonu
arastirilmalidir. Son olarak, gelecek caligmalarda rekabet eden riskler, zaman bagimli

kovaryatlar ve eksik veri senaryolarinin modele dahil edilmesi 6nerilmektedir.
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