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Meme, akciger, prostat ve mide kanserleri diinya genelinde en sik goriilen kanser tiirleri
olmustur. Bu kanserlerin erken evrede tespiti ve teshisi literatiirde bir zorluk teskil
etmektedir. Hekimler kanser hastalariyla ugrasirken, risk faktorii olan cesitli tedavi
yontemleri arasindan se¢im yapmaktadir. Tedavinin riskleri faydalarindan daha agir
basabileceginden, klinik karar vermede tedavi programi kritik 6neme sahiptir. Bu program
hastanin 6nceki komorbiditilerine, aldigi ilaglara ve gegirdigi tedavi prosediirlerine bakilarak
hazirlanmaktadir. Hangi ilacin ve tedavinin kullanilacagina manuel olarak karar vermek ¢ok
zaman almakta ve zor olabilmektedir. Bu tez ¢aligmasinda, meme, akciger, prostat ve mide
kanseri hastalarinin hastane i¢i teshis sonrasi mortalite tahmini i¢in tahmin oranini1 miimkiin
oldugunca yiiksek tutan makine 6grenmesi yaklagimlari kullanilarak hesaplamali bir ¢6ziim
sunulmustur. Coziim, elektronik saglik sistemlerinden kolaylikla elde edilebilen tani, ilag ve
prosediir parametrelerinin analizine dayanmaktadir. Kanser hastalarinin mortalite
sonuglarin1 tahmin etmek ic¢in simiflandirmaya dayali bir yaklasim getirilmis, model
egitimleri yapilmis ve bu simiflandiricilarin performanslar1 degerlendirilmistir. Medical
Information Mart in Intensive Care IV (MIMIC-IV) veri kiimesi lzerinde Lojistik
Regresyon, Karar Agaci, Rastgele Orman, Destek Vektor Makinesi ve Cok Katmanl
Algilayict smiflandiricilart degerlendirilmis ve bunlarla ¢esitli deneyler yapilmistir.
Belirtilen kanser hastalar1 i¢in tani, ilag ve tedavi 6zellikleri ¢ikarilmis ve Lojistik Regresyon
ile iligkili Oznitelik se¢cimi yapilmistir. Kolay erisilebilir elektronik saglik verilerinin
kullanilmas1 ve yapilacak islemlerin hafiza ve zaman kullanimi agisindan hizli ve etkin
olabilmesi i¢in az veri ile basarili sonug verecek sekilde siniflandirict yapisi tasarlanmis ve
doktorlarin yiikiiniin azaltilmas1 hedeflenmistir. Makine 6grenimi modellerinin mortalite
tahmin yetenekleri, F1 Makro Ortalamast ve AUC-ROC skor metrikleri ile
degerlendirilmistir. En iyi F1 skorlart meme i¢in 0.74, akciger i¢in 0.73, prostat i¢in 0.82 ve



mide kanseri icin 0.79 olarak bulunmustur. En iyi AUC-ROC skorlart meme icin 0.94,
akciger icin 0.91, prostat i¢in 0.96 ve mide kanseri i¢in 0.88 olarak bulunmustur. Sonug
olarak, en iligkili Oznitelikler kullanilarak, ¢ikan sonuclarin her kanser tiirii i¢in temel
sonucuna benzer oldugu gorilmiis ve bu yaklasimin, veri ve kaynagin smirli oldugu

durumlarda saglik tesislerinde kolaylikla kullanilabilecegi ortaya konulmustur.

ANAHTAR KELIMELER: Kanser, MIMIC-IV, Makine &grenimi, Mortalite tahmini,
Elektronik saglik kaydi
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Breast, lung, prostate and stomach cancers have been the most common types of cancer
worldwide. Detection and diagnosis of these cancers at an early stage poses a challenge in
the literature. When dealing with cancer patients, physicians choose among various
treatment methods with risk factors. The treatment program is critical in clinical decision
making, as the risks of treatment may outweigh the benefits. This program is prepared by
looking at the previous comorbidities of the patient, the medications he took and the
treatment procedures he had undergone. Manually deciding which drug and treatment to use
can be time consuming and difficult. In this thesis, a computational solution is presented for
breast, lung, prostate and stomach cancer patients' in-hospital post-diagnosis mortality
prediction using machine learning approaches that keep the prediction rate as high as
possible. The solution is based on the analysis of diagnostic, drug and procedural parameters
that are easily available from electronic health systems. In order to predict the mortality
outcomes of cancer patients, a classification-based approach has been introduced, model
training has been carried out, and the performances of these classifiers have been evaluated.
Logistic Regression, Decision Tree, Random Forest, Support Vector Machine and Multi
Layer Perceptron classifiers were evaluated on the Medical Information Mart in Intensive
Care IV (MIMIC-1V) dataset and various experiments were carried out with them.
Diagnosis, drug and treatment features were extracted for the specified cancer patients, and
feature selection related to Logistic Regression was made. In order to use easily accessible
electronic health data and to make the procedures to be done quickly and effectively in terms
of memory and time usage, the classifier structure was designed to provide successful results
with less data and it was aimed to reduce the burden of doctors. The mortality prediction
abilities of the machine learning models were evaluated with the F1 Macro Mean and AUC-

ROC score metrics. The best F1 scores were 0.74 for breast, 0.73 for lung, 0.82 for prostate



and 0.79 for stomach cancer. The best AUROC scores were 0.94 for breast, 0.91 for lung,
0.96 for prostate and 0.88 for stomach cancer. As a result, using the most relevant features,
it was seen that the results were similar to the main result for each cancer type, and it was
revealed that this approach can be easily used in healthcare facilities where data and

resources are limited.

KEYWORDS: Cancer, MIMIC-1V, Machine learning, Mortality prediction, Electronic

health record
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1. GIRIS

1.1. Motivasyon ve Problem Tanimi

Kanser, viicudun herhangi bir bolgesini etkileyebilen ¢ok cesitli hastaliklar1 kapsayan
genis bir terimdir. K6tii huylu tiimorler ve neoplazmlar da kanser i¢in kullanilabilen diger
terminolojilerdir. Kanser, normal hiicrelerin genellikle kanser dncesi bir lezyondan ¢ok
asamal1 bir siirecte kotii huylu bir timor hiicresine doniismesi ile gelisir. Kanserin ayirt edici
ozelliklerinden biri, normal sinirlarinin Gtesinde biiyiliyerek viicudun diger boliimlerini
enfekte etmelerine ve diger organlara yayilmalarina izin veren anormal hiicrelerin hizla
ortaya ¢ikmasidir; bu metastaz olarak da bilinir. Kanser hastalarinda en sik 6lim nedeni
yaygin metastazdir [1].

2020'de diinya ¢apinda tahminen 18,1 milyon kanser vakas1 oldugu belirtilmistir [2].
Meme ve akciger kanserleri 2020 yilinda tiim yeni vakalarin sirasiyla %12,5 ve %12,2'sini
olusturarak diinya genelinde en sik goriilen kanser tiirii olmuslardir. Prostat ve mide kanseri
ise, 2020'de teshis edilen tiim yeni vakalarin sirasiyla %7,8 ve %6,0"1n1 olusturan dordiincii
ve besinci en sik goriilen kanser tiirii olmuslardir [2]. 2020 yilinda 2.261.419 yeni vaka ve
684.996 oliim ile meme kanseri en sik goriilen kanser olmustur [3]. Bunu takiben akciger
kanseri, 2020 yilinda 2.206.771 yeni vaka ve 1.796.144 6liim sayisi ile sonuglanmistir [4].
Ddérdiincii sirada prostat kanseri 2020'de 1.414.259 yeni vakaya ve 375.304 Sliime sahiptir
[5]. Bunu takiben mide kanseri, 2020'de 1.089.103 yeni vaka ve 768.793 6liime sahiptir [6].
Vaka istatistiklerinden de anlasilacagi lizere bu kanser tiirlerinin 6liim oranlari oldukga
yiiksektir.

Hastalarin 6liim oraninm1 azaltmak i¢in kanserin erken evrede tespiti ¢ok dnemlidir [7].
Hekimler ve arastirmacilar i¢in kanserin tespiti ve teshisi literatiirde ¢esitli zorluklar teskil
ettigi belirtilmistir [26]. Kanserli hiicrelerin tespiti esas olarak tibbi goriintiileme ve
laboratuvar testleri ile yapilmaktadir [8]. Bu prosediirler zaman almaktadir ve biiylik
miktarda isgiicii gerektirmektedir [9].

Hekimler kanser hastalariyla ugrasirken, her biri 6nemli risk tasiyan gesitli tedavi
yontemleri arasinda se¢im yapmalidir. Geg evre kanser hastaligi olan hastalar i¢in mevcut
tedaviler sadece kiiclik bir hayatta kalma sans1 saglayabilmektedir. Ek olarak, terapilerin

tedavi edilen veya dnlenen semptomlardan daha kotii olabilen yan etkileri de vardir [49].



Bazi tedavilerin sonuglarinin ortaya ¢ikmasti ii¢ aya kadar siirebilir iken, olumsuz etkiler daha
erken ortaya cikabilmektedir ve alti haftaya kadar siirebilmektedir. Tedavinin riskleri
faydalarindan daha agir basabileceginden, tedavi kararlarinin verilmesinde terapi takvimi
kritik 6neme sahiptir. Gereksiz toksisiteleri veya ikincil hasar1 en aza indirmek i¢in asiri
tedaviden kacinilmalidir [46]. Cok sayida tedavi yaklasimi yerine zamaninda se¢ilen dogru
tedaviler, tedavinin basar1 oranini artirabilmektedir. Her hasta icin ilaca karsi duyarlilik
degisebileceginden hassas tip (Precision Medicine) da [43]-[45] kanser takibinde ve
tedavisinde 6n plana ¢ikmustir. flag yanitinda oldugu gibi, bir hastanin komorbiditeleri (tan1)
de hastane i¢i mortaliteyi etkileyebilmektedir, komorbiditeler de ilag ve tedavi se¢eneklerini
degistirebilmektedir.

Kanseri tedavi etmek i¢in hangi ilag ve tedavinin kullanilacagina manuel olarak karar
vermek cok zaman almaktadir ve hekimler i¢in sorunlu olabilir. Doktorlara kanser
hastalarin1 degerlendirmede yardimci olacak bir ¢6zliim, makine 6grenimi yaklagimlaridir.
Son caligmalar [7]-[33], erken evre mortalite tahmininde Onemli etkileri oldugunu
gosterdikleri i¢in ve kanser hastasi verilerinin temel 6zelliklerini analiz etmek i¢in makine
Ogrenimi yaklagimlarina odaklanmislardir. Makine 6grenimi yontemleri, bir hasta verisinden
temel bilgileri analiz edebilmekte ve ¢ikarabilmektedir. Ayrica verilerden gesitli Oriintiileri
Ogrenebilir ve istenen sonuglar1 ¢ok daha hizli tahmin edebilmektedirler. Bu avantajlarindan
dolayr makine 6grenmesi yaklasimlar1 kanser arastirmasi alaninda son yillarda popiilerlik
kazanmustir.

Makine Ogrenimi yaklasimlar1 manuel karar vermeye gore daha hizli olsa da,
ozniteliklerin sayis1 arttikca hesaplama siiresini ve modelin gerektirdigi kaynaklar da
artmaktadir. Dolayisiyla, bu sorunun iistesinden gelmek i¢in modellere giren 6zniteliklerin
sayisinin az olmasi gerekmektedir [56]-[58]. Boyutsallig1 makul bir sekilde azaltacak kadar
kiiclik olmal1 ve yine de tahmin goérevlerinde kullanilmak iizere yeterli sonuglar vermelidir.

Bir hastanin tanilari, ilaglart ve prosediirleri bir kanser hastasinin hayatta kalip
kalmayacagimi degerlendirmek i¢in ¢ok Onemli Oznitelikler oldugu bir¢cok calismada
belirtilmistir [37]-[49]. Bu 0Oznitelikler hastanenin elektronik saglik veri tabanindan
kolaylikla alinabilmektedir. Laboratuvar dlgiimleri veya mikrobiyoloji sonuglar1 gibi diger
veriler cogunlukla eksik veriler igerdiginden, gerektirdigi ek on islemlerden ve toplanmasi
zaman aldigindan bu c¢alismada kullanilmamstir. Onceki ¢alismalar boliimiinde kullanim
kapsam1 ayrintili anlatilacak tani, ilag ve prosediirler bu c¢alismanin temel verilerini

olusturmaktadir.



1.2. Onceki Calismalar

Literatiirde kanserle ilgili tespit ¢ozlimleri i¢in bir¢ok ¢alisma bulunmaktadir. Su anda,
Medical Information Mart for Intensive Care IV (MIMIC-IV) veri kiimesinde kanser
vakalart ile mortalite tahmini iizerine O©nceden yapilmis herhangi bir c¢alisma
bulunmamaktadir. Bu boliimde literatiirdeki ¢alismalar asagidaki gruplara ayrilarak
agiklanmustir:

e MIMIC'ten farkli veri kiimeleri kullanilarak ¢esitli kanser tiirleri iizerinden makine

O0grenimi ¢alismalari,
e  MIMIC-III iizerindeki farkl kanser tiirlerinde yapilmus iligkili diger ¢alismalari,
e MIMIC-IV iizerindeki farkli kanser tiirlerinde yapilmis iliskili diger ¢aligsmalari.

Xie et al. [7] tarafindan Cinli hastalarin plazma metabolitlerini akciger kanseri igin
tanisal biyobelirtecler (biomarkers) olarak kesfetmeye ¢alisilmis ve metabolitler ile makine
Ogrenimi yontemlerini birlestirerek erken akciger kanseri tan1 biyobelirteglerini saptamak
icin akciger kanserine uygulanan disiplinler aras1 mekanizma kullanilmistir. Erken teshisin
akciger kanseri hastalarinin hayatta kalma oranini iyilestirdigini ve kan bazli taramanin
mevcudiyeti, erken akciger kanseri hastalarinin teshisi artirabilecegini belirtmistir. Akciger
kanseri icin metabolik analizlerle daha spesifik ve duyarli biyobelirteclerin ortaya
cikarilmasi gerektigini ve akciger tiimorii olan hastalarda 5 yillik sagkalim oraninin %18 ile
diisiik oldugunu ancak akciger kanserinin erken teshisi konulursa hayatta kalma orani
yaklasik %55'e ytikselebilecegini gostermistir. Akciger kanseri histolojik tip tahmini igin,
ozellikle skuamdz karsinom ve adenokarsinom arasindaki ayrim, klinik pratikte 6nemli bir
tan1 gereksinimi oldugunu vurgulamigtir. 110 akciger kanseri hastasi ve 43 saglikli bireyden
olusan veri kiimesi, Hubei Taihe Hastanesi'ne aittir. 61 plazma metabolitinin seviyeleri ile 6
metabolik biyobelirte¢ kombinasyonunun, birinci evre akciger kanseri hastalari i¢in uygun
bulundugu belirtilmistir. Metabolik biyobelirteglerin potansiyel kombinasyon semalari
lojistik regresyon analizine dayali olarak yapilmis ve dogrulugunu artirmak i¢in kontrol
deneyi gerceklestirmistir. Tlimorijenez ve timor ilerlemesi ile ilgili islevlere sahip en 6nemli
5 metabolik biyobelirte¢ olarak; taurin, Palmitoyll-karnitin, prolin, PE ve 2-DG
bulunmustur. Naive Bayes, erken akciger tiimorii tahmini i¢in kullanilabilir bir ara¢ olarak
Onerilmistir.

Raoof et al. [8] tarafindan Hindistan'da ve Diinya genelinde akciger kanseri, nedenleri,

semptomlari, kansere bagli 6liim orani hakkinda bir literatiir arastirmasi yapilmis ve makine



ogrenimi teknikleri, saglik hizmetlerindeki uygulamalar1 ve kanser prognozu ve tespiti
incelenmistir. Saglik hizmetinin ¢esitli alanlarinda, Yapay Sinir Ag1 (Artificial Neural
Network) yaklagimlarinin meme kanseri, akciger kanseri ve diger ontoloji tahmini, tani
sistemleri, ila¢ analizi alanlarinda teshis ve belirlemede yararli oldugunu gostermistir.
Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine) yonteminin akciger kanseri tespiti,
teshisi icin kullanildigmmi ve ayrica akciger kanseri olasiligimi tahmin edebildigini
gostermistir. Akciger bolgesi ekstraksiyonundan once akciger bolgesi segmentasyonu
yapildigini, kanser nodiil tespitinin Fuzzy Possibility CMean kiimeleme algoritmasi ile
gerceklestigini belirtmistir. Ayrica akciger i¢in goriintii isleme teknikleri ve intrapulmoner
yap1 segmentasyonu gri seviye esigi, akciger segmentasyonu i¢in 3D etiketleme teknikleri
ve matematiksel morfolojik tekniklerinin kullanildigini gostermistir. LUNA16 gibi biiytlik
veri kiimesinde Convolutional Neural Network (CNN) yonteminin goriintii analizinde, derin
O0grenme yonteminin dil isleme gorevinde ve Recurrent Neural Network (RNN) yonteminin
metin analizi problemlerine uygulandigini gostermistir. Cesitli hastanelerden toplanan
University of California Irvine (UCI) MLDb verileri ile akciger kanserinden 6liime en ¢ok
sigara ve radon gazlarinin neden olduguna dikkat ¢cekmislerdir.

Cengil ve Cimnar [9] tarafindan derin 6grenme yoOntemi ile SPIE-AAPM-LungX
veritabanindan Bilgisayarli Tomografi goriintiileri kullanilarak akciger nodiilleri
siiflandirilmistir. Kanser siiflandirmasi i¢in {i¢ ayr1 sinir ag1 mimarisi kullanilmis ve veri
islemesi i¢in evrigimli sinir aglari tercih edilmistir. Kullanilan agdaki katman sayisi arttik¢a
yontemin basarisinin da arttigini belirterek sistem egitimi i¢in 3B evrisim sinir ag1 mimarisi
kullanmistir. Kiiciik boyutlu biyomedikal goriintiilerden iyi1 huylu ve kotii huylu olarak
akciger nodiilii siniflandirmasi yapmasina ragmen yontemin basarili oldugunu gosterilmistir.

Alam et al. [10] tarafindan ¢ok asamali Destek Vektor Makinesi siniflandiricist ile
akciger kanseri saptama ve tahmin algoritmas: 6nerilmis ve ayrica akciger kanseri olasiligi
da tahmin edilmistir. Akciger hastaliginin son asamada ortaya ¢ikan evresinin, biiylimenin
akcigerde yayilma derecesine bagli oldugunu, beklenmedik bir sekilde gelisen ve yayilan iki
tir akciger hastaliginin, kiigiik hiicreli akciger maligniteleri ve kiigiik hiicreli olmayan
akciger tlimorleri oldugunu belirtmistir. Yalnizca akciger kanseri tespiti i¢in yapilmis bu
caligmada egitim i¢in kullanilan veri kiimesi, University of California Irvine (UCI) makine
O0grenimi veritabanindan alinmistir. Cok asamali siniflandirmada; giris gOriintiisiinde
kanserden etkilenen hiicre yoksa algoritmanin akciger kanseri olasiligint kontrol ettigini,
kanserden etkilenen hiicre bulunursa da algoritmanin kanserin hangi asamada oldugunu

kontrol ettigini aciklamis ve ¢ikan sonuglarin yiiksek oldugunu ortaya koymustur.
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Iyer et al. [11] tarafindan onceden egitilmis VGG19 modeli kullanilarak, akciger
kanseri i¢cin Hint popiilasyonlarina 6zgii PTEN, EGFR, ERBB2, BRAF ve CDKN2A
mutasyonlarini igeren patolojik goriintiilerden bilgi ¢ikarimi yapilmistir. Genel olarak, tiim
vakalarin yiizde 80'1 'Kiigiik Hiicreli Olmayan Akciger Kanseri' ve kalan yiizde 20'sinin
'Kiigiik Hiicreli Akciger Kanseri' olarak siniflandirmis ve tiim akciger kanseri vakalarinin
yiizde 90"n1n sigara ictigini vurgulamistir. Akciger kanserinin epidemiyolojisi ve tedavilere
verilen yanitlarin farkli popiilasyonlar arasinda farklilik gésterdigini, MiRNA'larin kanserle
baglantili oldugunu ve kanser tiirlerinin siiflandirilmasina yardimei oldugunu belirtmis ve
bu sebeple segilen genlere karsilik gelen goriintiileri, Insan Protein Atlasindan ¢ikarmustir.
26 epoch ile calistirllmis derin evrisim ag1 tabanli goriinti siniflandirma modeli
kullanmilmistir. Genomik, epigenomik, c¢evresel ve metagenomige karsilik gelen single
nucleotide polymorphism'lerin (SNP) akciger kanserine yatkinlik tahmininde
kullanilabilecegini ortaya koymustur.

Patel and Nayak [ 12] tarafindan goriintii kalitesi ve dogrulugu esas alinarak yerel enerji
tabanli sekil histogrami (Local Energy-based Shape Histogram - LESH) 6znitelik ¢ikarma
teknigi kullanilarak ve akciger kanserini tespit etmek i¢in LESH ve duyarlilik analizleri
uygulanmistir. Zaman faktoriinlin cok énemli oldugu erken teshis ve tedavi agamalarinda
gorlintli iyilestirmenin O0nem kazandigmi vurgulamistir. The Japanese Society of
Radiological Technology (JSRT) dijital goriintii veri tabanindan g6giis radyografisi verileri
secilmis ve 3 agamada c¢alisma yapilmistir. Kontrasti ayarlayan histogram esitleme, goriintii
on isleme asamasinda kullanilmis, analizi kolay bir goriintii elde etmek i¢in tiim goriintii
birden ¢ok boliime ayrilmis ve LESH ile 6znitelik ¢ikarma islemi uygulanmistir.

Wu and Zhao [13] tarafindan akciger kanserlerinin erken teshisini kolaylastirmak
amactyla bilgisayarli tomografi (BT) goriintiilerinden kiigiik hiicreli akciger kanserini
(Small-Cell Lung Cancer - SCLC) tespit etmek i¢in entropi bozunma yontemi olarak
adlandirilan bir sinir ag1 tabanli algoritma onerilmistir. Makine 6grenimi tabanli Bilgisayar
Destekli Teshis arastirmalarinin, kii¢iik hiicreli olmayan akciger kanserine odaklandigini
ancak SCLC'li goriintiiniin olmayanla neredeyse ayni goriindiigii i¢in bunun tespiti
konusunda az ¢aligma oldugunu vurgulamistir. Egitim ve test verileri, Ulusal Kanser
Enstitiisii tarafindan saglanan yiiksek ¢oziiniirliikli akciger BT taramalarindan olugsmaktadir.
Veritabaninda 6's1 saglikli olan ve kalan 6's1t SCLC'li hastalardan gelen 12 akciger BT
taramas1 secilmistir. SCLC'li hastalarda tiim BT taramalar1 kanser hiicrelerini
gostermediginden, akcigerin bulundugu boélimler manuel olarak secilmistir. Model

egitiminde her gruptan 5 tarama alinarak vektorlestirilmis histogram algoritmasina
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beslenmis ve kalan taramalar test amagli kullanilmistir. Sonug olarak %77,8 dogruluk elde
edildigi belirtilmistir.

Dekker et al. [14] tarafindan 2 yillik sagkalim tahmini i¢in eksik verilerin oldugu veri
setleri kullanilarak bir Bayes Ag1 (BA) ve Destek Vektér Makinesi (DVM) modeli egitilmis
ve performanslar1 karsilastirilmistir. BA modeline, radyoterapi planina 6zel diigiimler dahil
edilmis ve bu nedenle bu modeller, karar destegi olarak, yani tedavi planlama siirecinde uzak
metastaz sanst ve komplikasyon arasinda bir takas yapmak amaciyla kullanilabilecegi
belirtilmistir. Eksik verilerin tibbi alanda sik¢a oldugu, bu nedenle makine 6grenimi
modelleri, eksik veriler olustugunda bile tatmin edici performansa sahip olmasi1 gerektigini
vurgulamistir. 322 akciger kanseri hastasinin ve eksik veriler agisindan her birinin kendi
0zelligi olan ii¢ ayr1 harici veri kiimesi de (35, 47, 33 hasta) kullanilmistir. Modeller tiimor
boyutunu, klinik T ve N evresini, prognostik 6zellikler olarak lenf diigiimlerini ve WHO
performansini kullanmigtir. BA 6grenmesi sirasinda tanimlanan 6zniteliklerle DVM modeli,
Lagrange DVM siiflandirmast i¢in sonlu bir Newton yontemi araciliiyla 6grenilmistir. BA
modelinin, Ghent ve Leuven kiimesi 6zelinde DVM modelinden daha iyi performans
gosterdigi ortaya konulmustur. Ayrica BA modelinde, Intumorload'in en 6nemli ¢ikarim
Ozniteligi oldugu belirtilmis ve 0.77, 0.72. 0.70 Area under the ROC Curve (AUC) skorlar1
ile t1ibbi alanda kullaniminin daha uygun oldugu sonucuna varilmistir.

Shalini et al. [ 15] tarafindan meme kanseri ve mamogram veri kiimeleri ile, hastaligin
tekrarlama sebebindeki kaliplart belirlemek i¢in bazi derin 6grenme yoOntemleri
uygulanmistir. Meme kanserinin nedeninin yas faktorii, kadin hiicresinde BRCA1, BRAC2
ve TP53 gen mutasyonu, meme kanserinin tekrarlamasi, yogun meme, erken evreye bagh
Ostrojen artig1, menopoz sonrasi obezite, alkol alimi, veya dengesiz hormonal tedaviye bagl
olabildigi belirtilmistir. University of California Irvine (UCI) makine 06grenimi
veritabanindan Meme Kanseri Wisconsin veri kiimesi kullanilmis ve 699 6rnek ve 10
Oznitelik ile calisilmistir. Wisconsin'de veri kiimesinde, kanser hiicresinin kalinligi, hiicre
boyutunun ve hiicre seklinin tutarliligi, isaretleme Ozelligi, tek epitel hiicre boyutu,
sitoplazma kapsami olmayan hiicre, yumusak kromatin orani, nucleoli'nin goriiniirliiglinii
gibi etkilenen hiicre yapilar1 hakkinda bilgiler i¢erdigi belirtilmistir. Mamografik kiitle veri
kiimesinde ise, mamogram degerlendirmesi, hastanin yasi, kanser hiicresinin sekli, kiitle
siniri, kiitle yogunlugu ve 961 6rneginin iyi huylu veya kotii huylu olup olmadig1 6znitelik
bilgileri de bulunmaktadir. Yapay Sinir Ag1, Karar agaci, Destek Vektor Makinesi ve Bayes
ag1 gibi gesitli tahmin yontemleri kullanilmigtir. Ayrica hastalifin tekrarlama durumunu

tahmin etmek i¢in karar agaci uygulanmis ve %72 dogruluk alindig1 gosterilmistir.
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Thomas et al. [16] tarafindan Wisconsin veri kiimesinde bir¢cok makine dgrenmesi
yontemi kullanilarak meme kanserini erken agamada tahmin etmek i¢in karsilastirmali bir
calisma sunulmustur. 699 o6rnek ile calisiimis ve 80:20 oraninda egitim-test kiimesi
belirlendigi belirtilmistir. Ornek kod numaras1 gibi meme kanserini 6ngérmede iliskisiz olan
Oznitelikler 6n hazirlik siirecinde veri kiimesinden ¢ikarilmistir. En iyi dogrulugu %97 ile
yapay sinir ag1 tarafindan verildigi ve bu nedenle kanseri tahmin etmek i¢in kullanilabilecegi
ortaya konulmustur.

Showrov et al. [17] tarafindan Wisconsin veri kiimesini kullanarak Yapay Sinir Ag,
Destek Vektor Makinesi ve Bayes ag1 modelleri egitilmis ve bazi sendromlar tizerinden
meme kanseri teshisi yapilmigtir. Veri kiimesinden 9 6znitelik stitunu ve 1 smif siitunu
secilmis, giris veri kiimesinin boyutunu azaltmak i¢in ReliefF algoritmasi kullanilmis ve 10
katli ¢apraz dogrulama yontemi uygulanmistir. Sigmoid ¢ekirdeginin ¢ok kotii bir sonug
verdigi ve Gaussian'n meme kanseri veri kiimesi i¢in en iyi sonucu %95,86 dogrulukla
verdigi ve Bernoulli kullanildiginda veri kayb1 yasandigi belirtilmistir. Multinomial'in bu
veri kiimesi i¢in %88 dogruluk ile ortalama sonucu verdigi, Radial basis function (RBF)
degerinin ileri Beslemeli Sinir Agindan daha iyi oldugu ve RBF'nin dogrulugunun %95
oldugu agiklanmigtir. Veri kiimesinin kiigiik oldugu ancak Dogrusal SVM'in bu veri kiimesi
icin iyi ¢aligtig1 belirtilmistir. Bu dokuz algoritma karsilastirildiginda, dogrulugu %96.72 ile
en iyi model Dogrusal SVM, RBF Sinir Ag1 ise en iyi ikinci dogrulugu verdigi ortaya
konulmustur.

Naveen et al. [18] tarafindan Coimbra veri kiimesi kullanmilarak toplu makine
ogrenmesi yontemleri ile meme kanseri tespiti yapilmistir. izlenen ana adimlarin; 6znitelik
Ol¢ekleme, capraz dogrulama ve torbalama (bagging) teknigi ile ¢esitli topluluk makine
ogrenimi modellerinin egitilmesi oldugu belirtilmistir. Her torba farkli egitilmis model ile
test edilip, tahmin sonucu i¢in oylama yapilip, sinifin en yiiksek tahmin sonucu modelinin
tahmin sonuglarini sonuca baglandig1 agiklanmistir. Devaminda dogruluk, karisiklik matrisi
ve siiflandirma raporlar ile sonuglar degerlendirilmistir. Topluluk modelinin, 6nyargisiz
olarak sistem performansini iyilestirdigi, tlim modeller arasinda, K-En Yakin Komsu (K
Nearest Neighbor) ve karar agaci algoritmasinin, yliksek hassasiyet, geri cagirim ve F1 skoru
verdigi gosterilmistir.

Mishra et al. [19] tarafindan kanserli goriintiilerin siniflandirilmasi ve kanserli goriintii
olasiligim tespit etmek i¢in Oznitelik tabanli makine 6grenmesi yontemleri kullanilmigtir.
Meme kanserinin erken teshisinde, analitik kizilotesi termal goriintiileme uygulamasi olan

termografi yayilmaci ve iyonlastirict olmayan ¢ok giivenilir bir yontem oldugu belirtilmistir.
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Visual Labs Database for Mastology Research (DMR) veri kiimesinin kullanildig: ¢calismada
Scale-Invariant Feature Transform (SIFT) ve Speeded Up Robust Features (SURF) 6znitelik
cikarma teknikleri, cogu vizyon girisimi ve nesne tespiti amaciyla kullanilmistir. SIFT ile
gorlntiilerden 128 oznitelik, SURF ile 64 oznitelik ¢ikarildig: belirtilmis ve daha sonra
bunlarin eigen vektorleri alinarak, boyutsal olarak indirgenmis veri kiimesinin elde edildigi
aciklanmistir. Bu Oznitelikler, parametrelerin daha iyi yorumlanmasi amaciyla Temel
Bilesen Analizi kullanilarak daha da azaltilmistir. Sonrasinda farkli siniflandiricilara
gonderilmis ve siiflandiricilarin etkinligini belirlemek i¢in dogruluk, 6zgiilliikk, duyarlilik,
kesinlik ve F1 skoru gibi farkli parametreler ile degerlendirilmis ve K-En Yakin Komsu
(KNN) modelinin en iyi sonucu verdigi ortaya konulmustur.

Bayrak et al. [20] tarafindan Wisconsin veri kiimesi ile meme kanserinin risk tahmini
ve teshisi i¢in yapay sinir ag1 ve destek vektdr makinesi kullanilmigtir. Veri kiimesinde 458
iyi huylu sinif, 241 kotii huylu sinif ile beraber; 6rnek kod numarasi, kiime kalinlig1, hiicre
boyutu tekdiizeligi, hiicre sekli tekdiizeligi, marjinal yapigma, tek epitel hiicre boyutu, yalin
cekirdekler, yumusak kromatin, normal c¢ekirdekler ve mitoz Oznitelikleri ile calisildig
belirtilmistir. Waikato Environment for Knowledge Analysis (WEKA) araci ile yapilan
analizlerde dogruluk, kesinlik, hatirlama ve Receiver Operating Characteristic Curve (ROC)
Alan1 degerleri kullanilmis, destek vektdr makinesinin en yiiksek dogrulugu verdigi ortaya
konulmustur.

Bharat et al. [21] tarafindan Wisconsin veri kiimesi ile meme kanserinde iyi-kotii huylu
olma durumu destek vektor makinesi kullanarak (DVM) smiflandirma yapilmistir.
Kullanilan veri kiimesi, bir meme kitlesinin ince igne aspirasyon biyopsisinin
sayisallagtirilmis goriintlisiinden hesaplanan 6zellikleri icerdigi belirtilmis ve belirli bir
semptom setinin meme kanserine yol a¢ip agmadigini tahmin etmek i¢in bir model analizi
olusturulmustur. KNN, Naives Bayes ve Classification and Regression Tree (CART) ile
egitilip ve her bir algoritma i¢in tahminin dogrulugu karsilastirildiginda en 1yi performansi
verdigi goriilmistiir. Girdi veri kiimesinin standartlastirilmasinin, performansi artacagi
vurgulanmig ve DVM'nin meme kanserinin tekrarlama tahmini i¢in en uygun teknik oldugu
gosterilmistir. Test veri kiimesinde %99,1 dogruluk elde edilen DVM'nin, tahmine dayali
analiz icin gii¢lii bir teknik oldugu ve Gauss cekirdegi kullanildiginda meme kanserinin
tekrarlama tahmini i¢in en uygun teknik oldugu ortaya konulmustur.

Khuriwal and Mishra [22] tarafindan Wisconsin veri kiimesini kullanarak teshis edilen
meme kanseri i¢in uyarlanabilir topluluk oylama yontemi 6nerilmis ve degiskenler azaltilsa

bile yapay sinir ag1 ve lojistik regresyon (Logistic Regression) algoritmalarinin nasil daha
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1yi ¢oziim sagladigini karsilagtirmistir. Tlim siireg; veri 6n isleme, 6znitelik se¢imi ve oylama
modelleri olarak {i¢c ana boliimden olustugu belirtilmistir. Oznitelik se¢imi igin; Tek
Degiskenli Oznitelik secim yontemi, ¢apraz dogrulama ve Ozyinelemeli Oznitelik Se¢im
Algoritmast kullanilmis ve en iyi 16 Ozniteligin se¢ildigi agiklanmistir. Tek degiskenli
Oznitelik se¢im algoritmasinda, negatif olmayan her 6zellik ve sinif arasindaki istatistiklerini
hesaplamak i¢in Chi2 yontemini kullanildig1 gosterilmistir. Bu 16 6znitelik iizerinde lojistik
regresyon ve sinir ag1 algoritmasi ve sonuca gore son olarak oylama algoritmasi uygulanmis
ve %98,50 dogruluk elde edildigi ortaya konulmustur.

Kolay ve Erdogmus [23] tarafindan University of California Irvine (UCI) veri
kiimesinden alinan meme kanseri verileri ile makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak
kanser siniflandirilmasi yapilmistir. Yapay sinir agi, kiimeleme yontemleri, karar agaglari
ile tahmin, 6grenme, siniflandirma, kiimeleme ve teshis islemleri yapildigi belirtilmistir.
Geng hastalarda, erken teshis araci olarak, hastanin X-1ginina maruz kalmamasi i¢in ultrason
ile muayene yapildig1 ancak orta yaslilarda meme kanseri riski fazla oldugu i¢in mamografi
kullanildigr agiklanmistir. Breast Imaging Reporting and Data Systems (BIRADS)
kullanilarak kanser riski 0-5 arasi bir degerlendirme skoru aldigi belirtilmistir. K-means ile
Matlab'da bulunan dort uzaklik Olgilisiine icin elde edilen sonuglar RandIndex ile
karsilagtirillmis ve en iyl kiimeleme performansint Manhattan uzakligimin verdigi
gosterilmistir. Sonug olarak, %79 dogruluk elde edildigi ortaya konulmustur.

Gayathri and Sumathi [24] tarafindan Wisconsin veri kiimesi kullanilarak ve azaltilmig
oznitelikler ile Lineer Diskriminant Analizinden (LDA) gegirilerek hastalik etkin bir sekilde
teshis edilmistir. Boyutluluk sorunu, genellikle, verileri yiiksek boyuttan diisiik boyuta
diizenlerken ortaya ¢ikmasi olarak agiklanmis ve Oznitelik se¢imi yapilmadan 6nce veri
kiimesinin normalize edilme gerektigi belirtilmistir. Buradaki normallestirmenin, verilerin
anlasilir olmas1 adina tutarsiz verilerin tutarli verilere doniistiiriilmesi anlamina geldigi ve
veri temizleme islemi gerceklestirilirken, eksik veya yanlis verilerin kesfedilmesi olarak
aciklanmistir. Bu sebeple normallestirme, yumusatma, toplama ve verilerin Log10 degerleri
hesaplanarak genellestirme adimlarinin uygulandigi gosterilmistir. Bu 6znitelikler LDA,
KNN ve Cok Katmanli Algilayici'ya (Multi Layer Perceptron) aktarilarak %92 dogruluk
orani elde edildigi ortaya konulmustur.

Revett et al. [25] tarafindan makine 6grenimini kullanarak 502 prostat kanseri hastasi
hakkinda klinik bilgiler iceren tibbi bir veri kiimesi "rough set" teknigi ile arastirilmistir.
Veri kiimesi, 27 eksik degerle karar 6zniteligi dahil olmak tizere 18 6znitelik igermektedir.

Veri kiimesinden fazla 6znitelikler ¢ikarildiktan sonra, siniflandirma siirecinde rough set
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kullanilmis, 6znitelikler ve bunlarin degerleri karar smiflarina eslenmistir. Olusturulan
kurallarin, 6znitelikleri ve degerlerini karar siniflarina esledigi belirtilmistir. Eksik degerler,
Ozniteligin ait oldugu verilerin ortalamasi ile doldurulmustur. Evre, tedavi, yas, Pf, Hx, Sbp,
Dbp, Hg, tiimor boyutu ve kemik metastaz1 6znitelikleri dikkate alinmistir. Rough set'in
temel amaci, benzer nesneler ve karsilik gelen bir karar sinifi arasinda bir esleme olacak
sekilde, her bir 6zniteligin bilgi icerigine bakarak karar tablosundaki gereksiz 6znitelikleri
azaltmak oldugu agiklanmistir. Bu islemin avantaji olarak, esdegerlik sinifinin herhangi bir
tiyesinin tiim sinifi temsil etmek i¢in kullanilabilmesi oldugu, bdylece karar tablosundaki
nesnelerin boyutsalliginin azaldigi gosterilmistir. Karar tablosundaki tiim nitelikler i¢in
Pearson Korelasyon katsayilarini hesaplanmis, Dtime Ozniteliginin negatif korelasyon
verdigi bulunmus ancak belirli bir karar sinifiyla giiglii iliskisi olan bir O6znitelik
bulunamadig1 agiklanmistir. Sonug¢ olarak, yaklasitk %90 smiflandirma dogruluguna
erisilmistir.

Danilatou et al. [26] tarafindan makine 6grenimi yontemlerini kullanarak yogun bakim
hastalar1 iizerinde hastane i¢i ve taburculuk sonrasi Oliim tahmini {izerine deneyler
yapilmistir. Vendz tromboembolizmin (VTE) yaygin kardiyovaskiiler durum oldugu
belirtilerek, VTE tanis1 konan bazi yiiksek riskli hastalarin, mortalite oran1 yiiksek oldugu
icin acil tedavi ve yogun bakim iinitelerinde izlenmeye ihtiya¢ duyuldugunu agiklamistir.
MIMIC-III veri tabanindan yogun bakimdaki 2468 VTE hastasi kullanilarak, 1471 6znitelik
cikarilmas1 yapilmistir. 7 kategoriden olusan veride; demografi, yogun bakim iinitesinde
kalis stiresi, kabul sayisi, viicut agirligi, yasamsal belirtiler, temel laboratuvar endeksleri,
siddet puanlari, kan nakli gereksinimleri, prosediirler, ilaglar ve mortalite bilgilerinin i¢erdigi
belirtilmistir. Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) ve rastgele ormana
dayali 6liim tahmini kanser ve tromboz yas1, analiz alt gruplarmin ¢ogunda hem erken hem
de ge¢ Olim icin Onemli tanimlayict oldugu vurgulanmistir. Sinif dengeleyici olarak
kullanilmis Just Add Data BioMed (JADBIO) tarafindan erken 6liimleri tahmin etmek i¢in
secilen en 1y1 makine 6grenimi modeli, Sapma ayirma kriteri ve minimum yaprak boyutu
2'ye esit olan 500 agagli Rastgele Orman oldugu gdsterilmistir. Ayrica ¢ikarilan; ileri yas,
kanser, solunum, kardiyovaskiiler, bobrek hastalifi, vazopressor destegi ve mekanik
ventilasyon Ozniteliklerinin yogun bakim mortalitesinin iyi bilinen klinik belirleyicileri
oldugu gosterilmistir. Bireysel Oznitelik analizi, varfarin, RDW ve kirmizi kan hiicresi
transflizyonlarmin erken ve uzun vadeli mortalitenin 6nemli belirleyicileri oldugu ortaya
konulmustur. Sonug olarak; erken mortalitede 0.92 AUC skoru, ge¢ mortalitede ise 0.82
AUC skoru alindig belirtilmistir.
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Afrose et al. [27] tarafindan dengesiz verilerin olusturdugu onyargilar1 diizeltmek ve
yeterince temsil edilmeyen alt popiilasyonlar i¢in tahmin dogrulugunu gelistirmek igin ¢ift
oncelikli bir yontem tasarlanip, toplam dort tane ikili simiflandirma gorevi iizerinde
calisilmigtir. MIMIC-III ve Surveillance, Epidemiology, and End Results (SEER) kanser
veri kiimesi kullanilan bu ¢alismada; hastane i¢i mortalite tahmini ve klinik tahmin
kiyaslamasindan dekompansasyon tahmini, 5 yillik meme kanseri hayatta kalma tahmini ve
5 yillik akciger kanseri hayatta kalma tahmini yapildigi gosterilmistir. Dengesizlik kaynakl
tahmin eksikliklerinin ¢esitli kategorilerini tanimlamanin yani sira, belirli azinlik
demografik gruplarmin tahmin dogrulugunu gelistiren bir yontem olan ¢ift dncelikli 6nyargi
diizeltmesi One siliriilmiistiir. Hastane i¢i mortalitede genel yas spesifikligi, meme kanseri
mortalite tahmininde daha zayif oldugu ortaya konulmustur. Diger iki gorev, 5 yillik akciger
kanseri sagkalim tahmini ve 5 yillik meme kanseri sagkalim tahmini i¢in deneyler
tekrarlanmis ve benzer kaliplar ile ¢ift onceliklemenin mevcut 6rnekleme ¢oztimlerinden 1,2
ila 58,8 kat daha fazla geri ¢agirma ve hassasiyet sagladigi gosterilmistir.

Lee and Shin [28] tarafindan ii¢ klinik kiyaslama veri kiimesi kullanilarak birlesik
o0grenmenin (Federated Learning - FL) giivenilirligi ve performans: degerlendirilmistir.
Temel, dengesiz, ¢arpik ve bunlarin kombinasyonundan olusan dort farkli deney, MIMIC-
IIT ve EKG verileri kullanilarak gerceklestirilmistir. Dengesiz FL deneyi igin, egitim 1 ile
600 arasinda degisen rastgele secilmis farkli boyutlarda veri kullanildigi ve temel FL deneyi
i¢in, ayn1 boyuta sahip ii¢ parcaya boliinmiis alt kiime lizerinde tekrarlanmadan egitildigi
aciklanmistir. Yerlesik yontemlerin bir¢ok cihazdan, kisiden veya kurumdan veri aktarimi
gerektirmekle kalmadigi, ayni zamanda biiyiik veri kiimeleri {izerinde egitilmeleri
gerektiginden yiiksek bir hesaplama maliyetine sahip oldugu vurgulanmustir. Ilk turlarda
kullanilan az veriyle birlikte, FL'nin yerlesik yontemlerden daha diisiik performansa sahip
oldugu, ancak sonraki turlarda, FL'nin performansinin yerlesik yontemlerin performansina
benzer hale geldigi gosterilmistir. MIMIC-III verileri kullanilarak hastane i¢i mortaliteye
iliskin temel FL, 0,85 AUC-ROC skoru ve 0,944 F1 skoru elde ettigi, dengesiz FL'nin ise
0,85 AUC-ROC skoru ve 0,943 F1 skoru elde ettigi ortaya konulmustur.

Hammoud et al. [29] tarafindan iki farkli veri kiimesi iizerinde klinik durumun kotiiye
gidecegini isaret eden ¢esitli olumsuz klinik olaylarin ve mortalitenin erken tahmini igin bir
erken uyar1 modeli olusturulmustur. Giincel modellerin esas olarak belirli klinik olaylar i¢in
uyarlandig1 ve diger klinik olaylar1 ne kadar iyi genelleyebileceginin belirsiz oldugunu
belirtmistir. Kohortun Stony Brook Hastanesi veri kiimesi ve MIMIC-III veri kiimesi

tizerinden secildigi ve modelin ilk olarak her 6zniteligi birden fazla aralifa ayirdig ve
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ardindan her bir 6zellikte alt kiime se¢gmek icin "lasso penalization" yaklasimli lojistik
regresyon kullanildig1 agiklanmistir. Modified Early Warning Scores (MEWS) ve Quick
Sepsis-related Organ Failure Assessment (QSOFA) karsilastirmasi saglamak i¢in, modelin
erken uyari skorlarindan sadece belirli 6znitelikler ile egitildigi ve her hastane kalis verisinin
bir dizi zaman vektorii olarak temsil edildigi vurgulanmistir. COVID-19 pozitif agirlikli
olarak sec¢ilmis veriler ile model; ventilasyon, yogun bakim transferi, mortalite tahmini ve
vazopresor ihtiya¢ tahmini gorevleri i¢in erken uyar1 skoru saglayacak sekilde egitildigi
gosterilmistir. Ayrica, daha fazla 6znitelik kullanimi ve diisiik performans sonuglar1 goz
Ontine alinirsa daha karmasik modellerin, egitim kiimesinde daha iyi performans gosterdigi
ortaya konulmustur. Sonug olarak, gSOFA, MEWS ve tiim 6znitelikler i¢in sirasiyla 0.82,
0.84 ve 0.88 AUC skorlarinin alindig1 sunulmustur.

Sauer et al. [30] tarafindan yogun bakima kabul edilen kanser hastalar1 i¢in kabul
sayilar1 ve hasta Ozelliklerindeki egilimleri aciklanmis, ortak degiskenler i¢in diizeltme
yapildiktan sonra 28 giinlik ve 1 yillik mortalitenin 10 yillik siire boyunca degisip
degismedigi lojistik regresyon ile belirlenmistir. 10 yillik ¢aligma siiresi boyunca, kanser
hastalarinin 28 giinliik mortalitesinin %30 azaldig1 ve bu egilimin, ortak degisken ayarlamasi
yapildiktan sonra da devam ettigi belirtilmistir. Ayrica MIMIC-III verileri lizerinden toplam
5102 kanserli hastadan ICD-9 koduna gore 3953'tinde onkolojik malignite, 1100'tinde
hematolojik malignite ve 49'unda iki taninin da oldugu belirtilmistir. Onkolojik hastalar ile
kanser olmayan hastalar arasinda benzer hasta karakteristigi olmasina ragmen; kanser
hastalarinin daha uzun yogun bakim ve hastanede kalig siiresine sahip olduklar1 ve daha
yiiksek 28 giinliik mortalite oranina sahip olduklar1 gdsterilmistir. Acute Physiology and
Chronic Health Evaluation (APACHE-III) skorunun dordiincii ¢eyregindeki hastalarin
liciincli ceyregindeki hastalara gore 2 kat daha yiiksek O6lme olasiligiin oldugu
gosterilmistir. Ayrica Elixhauser skorunun dordiincii ceyregindeki hastalarin {iglincii
ceyregindeki hastalara gore 1,7 kat daha yliksek 6lme olasiliginin oldugu da gosterilmistir.
Sonug olarak, kanser hastalarinin, benzer klinik siddet skorlarina sahip olmasina ragmen, 28
giin ve 1 yil i¢inde 6lme olasiliklariin daha yiiksek oldugu ortaya konulmustur.

Magna et al. [31] tarafindan hastalarin tibbi ge¢misleri kullanilarak meme kanseri
teshisi icin dogal dil isleme yontemi kullanan bir Oneri sistemi gelistirilmistir. Tibbi dil
islemeye dayali yontemlerin; saglik alaninda klinik ontolojilerin kullanilmast veya ICD-
10'da verilen teshisler ve isimler arasindaki anlamsal benzerligin c¢ikarilmasi oldugu
aciklanmistir. Sili'deki bir hastaneden anonim hastalarin tibbi dykiileri ve MIMIC-III veri

kiimesindeki cinsiyet, klinik ge¢mis, aliskanlik ve tibbi teshis kayitlar1 kullanilmis ve
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bunlarin yalnizca %60"min yazili klinik bilgilerden olustugu belirtilmistir. 126960 farkli
kelimeden olusan ifadeler tek bir sinif olarak gruplandirilmis ve meme kanserine karsilik
gelen hedef smifla karsilastirllmistir. Word2Vec, Bidirectional Encoder Representations
from Transformers (BERT) ve Teerm Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF)
geleneksel kelime vektorii liretme yontemleri ile rastgele orman ve KNN yontemleri
karsilastirilmistir. Sonug olarak, 0.98 F1 skoru ile rastgele orman ve KNN algoritmalarinin
meme kanseri ve meme kanseri ameliyatlar1 gibi ¢ok benzer klinik ge¢misleri olan vakalarda
siniflandirict olarak kullanilabilecegi ortaya konulmustur.

Wang et al. [32] tarafindan meme kanseri hastalarinin hastaligin ileride tekrarlama
olasiligin1 tahmin etmek i¢in elektronik saglik verisi tabanli dogal dil igleme modeli
tasarlanmigtir. MIMIC-III'ten alinmis klinik notlar, dogal dil isleme araclar1 kullanilarak
Concept birlesik tanimlayicilara (Concept Unified Identifiers - CUI) eslestirilmistir. 6447
hastadan 446'sinda ileride tekrarlama oldugu belirtilmis, hastalarin ilerleme notlarindan ve
patoloji raporlarindan elde edilmis kelime vektorleri ile CUI'lerin makine Ogrenimi
yontemlerine beslendigi agiklanmistir. Irk, etnik koken, medeni durum, sigara icme durumu,
alkol kullanimi, ailede kanser Oykiisii ve meme kanseri tani yasi Oznitelikleri, tahmin
performansini iyilestirmek icin secildigi belirtilmistir. Sonu¢ olarak, Bilgi Giidiimli
Evrisimli Sinir Agi'nin (Knowledge-guided Convolutional Neural Network - K-CNN) 0,88
AUC skoru ve 0,5 F1 skoru aldig1 ortaya konulmustur.

Zeng et al. [33] tarafindan Destek Vektor Makinesi yontemi ile meme kanseri
hastalarinin hastaligin ileride tekrarlama olasiligin1 tahmin etmek icin klinik notlarin ve
elektronik saglik verilerinin kullanildig1 bir model gelistirilmistir. MIMIC-III'ten edinilmis
klinik metninleri ve 200 boyutlu word2vec kelime yerlesimi kullanilmis, yapilandirilmamis
klinik notlardan 83 6znitelik ve yapilandirilmis klinik verilerden 18 6zniteligin birlestirildigi
belirtilmistir. Deneylerde, farkli 6znitelik tiirleri tizerinde dort temel siniflandiric egitilmis
ve bunlarin; MetaMap tarafindan etiketlenen tibbi kavram kiimesi, MetaMap tarafindan
etiketlenen filtrelenmis tibbi kavram kiimesi, yapilandirilmis klinik veriler ve klinik
notlardan standart sozciik kiimesi oldugu anlatilmistir. Sonug¢ olarak, egitilmis Destek
Vektor Makinesi modeli ile 0,95 AUC skoru ve 0,78 F1 skoru alindig1 gosterilmistir.

Nowroozilarki et al. [34] tarafindan MIMIC-IV veri kiimesindeki sepsis hastalar1
tizerinden, hayatta kalma analiz yontemi olan Boosted eXact Hazard Estimator with
Dynamic Covariates (BoXHED 2.0) kullanilarak, ger¢ek zamanli bir yogun bakim igerisinde
Olim uyar: sistemi gelistirilmigtir. Makine Ogrenimi modellerinin zamana bagl veri

kiimeleri iizerindeki tahmin c¢oziimlerini yeterli Olclide iyilestiremedigi belirtilmis ve

13



performansin artiritlmast i¢in elektronik saglik verilerinden yararlanilmasi gerektigi
vurgulanmigtir. Sepsis tahmin uygulamasindaki yaklagim icin veriler MIMIC-IV'ten
kullanilmis ve bu risklerin giincellenmesi i¢in kayan pencere yontemi kullanildig
belirtilmistir. Elektronik saglik verilerinden zamanla degisen 6znitelikleri kullanarak klinik
riski tahmin etmesi i¢in yapilmis, gradyan destekli BoXHED yontemi 6ne siiriilmiistiir. Bu
yontemin; iiretilen risk 6l¢iimleri son § saat boyunca belirli bir limitin iizerinde olan hastanin,
yogun bakimda 6lecegi sonucu ile isaretlenmesi seklinde ¢alistig1 agiklanmistir. Belirli bir
zamanda Olim oram riski Ol¢limii iiretmek lizere DeepHit modelinin buradaki yontemin
oOl¢iitli olarak kullanilmasina uygun olmadig: belirtilmistir. Burada bir hastanin belirlenmis
bir zamandan sonra yogun bakimda 6liip 6lmeyecegi arastirildigr i¢in kiimiilatif olasiligin
uygun bir risk Olgiiti olmadigr vurgulanmistir. Sonug¢ olarak, hastanin risk 6l¢iim
degerlerinden gercek zamanli 6liim tahmini olusturan bu modelin 0.83 AUC-ROC skoru
aldig1 ortaya konulmustur.

Meng et al. [35] tarafindan MIMIC-1V veri kiimesi lizerinden, hastane i¢i 61iim tahmini
icin derin 6grenme modellerinin yorumlanabilirligi ve tahmin dogrulugu analizleri ve veri
kiimesinin temsil edilmesindeki yanlilig1 arastiran analizler gergeklestirilmistir. Oznitelik
Ooneminin her bir veriye Onem puani atanmasiyla olustugu belirtilmis ve sonuglarin
degerlendirilmesinin ikili siniflandirma ile atanmuis etiketin belirlenmis problem i¢in 6nemli
olup olmadigina bakilarak yapildigr aciklanmistir. 122 elektronik saglik verilerisi 5
demografik oOznitelik, 4 kabul Ozniteligi, 33 komorbidite Ozniteligi ile MIMIC-IV veri
kiimesinden toplam 164 o6znitelik kullanildig: belirtilmistir. Oznitelik 6nem tahminini
degerlendirmek i¢in, secilen Ozniteliklerin kademeli olarak kaldirilmasiyla model
performansindaki diislis Ol¢lilmiis ve veri dagittiminin tutarliligimi  saglamak igin,
degerlendirilen Ozniteligin bilinen bir Oznitelik ile degistirildigi gosterilmistir.
Yorumlanabilirligin; tiim model i¢in kiiresel 6znitelik Gnemi oldugu ve tahmin agisindan tek
bir ornek i¢in yerel 6znitelik 6nemi ile ilgili oldugu ac¢iklanmistir. Bu sebeple, ArchDetect
modeli ile farkli tahmin modelleri tarafindan verilen onemli 6znitelikler arastirilmis ve
karsilastirilmistir. Bununla; her bir veri 6rnegi i¢in sirasiyla yerel 6znitelik 6nemi vermesi
sebebiyle, kiiresel bir degerlendirme icin yerel sonuglari toplandigi belirtilmistir. Sonug
olarak, 164 Oznitelik arasindan etnik grup, cinsiyet ve yas 6zniteliklerinde beyaz, erkek ve
78 yasindan biiylik olmanin en yiiksek 6znitelik 6nemine sahip oldugu ortaya konulmustur.

Onceki galigmalarm da gosterdigi gibi, kanseri tahmininde cesitli makine 6grenme

algoritmalar1 kullanilmis ve kanser basta olmak {izere bircok mortalite tahmin problemi
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islenmistir. Ancak MIMIC-IV veri kiimesi i¢in bu kanser tiirleri ve bu 6znitelik kiimesi ile

mortalite tahminini aragtirmis hicbir ¢alisma bulunmamaktadir.

1.3. Tez Cahsmasinin Genel Katkilar:

Bu caligmanin yapildig1 sirada Medical Information Mart for Intensive Care IV
(MIMIC-IV) veri kiimesinde kanser vakalarinda mortalite tahmini ile ilgili daha once
yapilmis bir c¢alisma bulunmamaktadir. Bu c¢alismanin ilk katkisi; MIMIC-IV veri
kiimesinde mortalite tahmini icin bu kanser tiirleri ile ¢alisilmasidir. Bu nedenle bu
calismadaki ana yaklasim; meme, akciger, prostat ve mide kanseri hastalarinda hastane i¢i
teshis sonrast mortalite tahmini i¢in tahmin oranin1 miimkiin oldugunca yiiksek tutan makine
O0grenmesi yaklasimlarinin kullanilmasi ve kolayca elde edilebilir 6znitelikleri bulmaktir. Bu
amagla, cesitli 6znitelik kiimelerine sahip farkli makine 6grenmesi modelleri egitilmis ve bu
siniflandiricilarin performanslart degerlendirilmistir. Bu ¢alisma, belirtilen 6zniteliklerin
siirl miktarda veri i¢in makine 6grenimi yaklagimlariyla birlikte ne kadar iyi ¢alistigini da
arastirmaktadir.

Bu calismanin bir diger katkisi; kolay erisilebilir elektronik saglik verilerinin
kullanilmas1 ve yapilacak islemlerin hafiza ve zaman kullanim1 agisindan hizli ve etkin
olabilmesi i¢in az veri ile basarili sonug verecek sekilde tasarlanan siniflandirict yapist ile,
doktorlarin yiikiiniin azaltilmasidir. Bu ¢alismada, MIMIC-IV veri kiimesinden hastanin
tanilari, ilaglar1 ve prosediirleri kullanilarak, c¢esitli kanser hastalarinda hastane i¢i mortalite
tahmini i¢in en 6nemli Oznitelikler Lojistik Regresyon ile secilmistir. Lojistik Regresyon,
Karar Agaci, Rastgele Orman, Destek Vektor Makinesi ve Cok Katmanli Algilayict makine
ogrenmesi modelleri ile ¢esitli deneyler yapilmistir. Makine 6grenimi modellerinin mortalite
tahmin yetenekleri, F1 Makro Ortalamast ve AUC-ROC puan metrikleri ile

degerlendirilmistir.

1.4. Tez Plam

Tezin tamami1 bes boliim halinde diizenlenmistir. Calismanin amagclari, kapsami ve
problem tanimai ile beraber 6nceki ¢alismalar birinci boliimiinde verilmistir. Kullanilan veri

kiimesi, secilen Ozniteliklerin neler oldugu, Onemi, neden secildigi ve son veriye
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doniisiimiindeki &n isleme adimlar ikinci béliimde aciklanmistir. Uciincii boliimde,
tasarlanan genel yontem anlatilmis, 6znitelik secim asamalar1 ve sebebi aciklanmis ve
kullanilan makine 6grenmesi yontemlerinin neler olduklari, nasil calistiklar1 ve segilme
sebepleri sunulmustur. Dordiincii boliimde, kullanilan degerlendirme 6l¢iitleri, her bir kanser
tiirine uygulanmis yontemlerin deneysel sonuglart ve Ozniteliklerin dagilim oranlari
verilmigtir. Altinc1 boliim, yapilan ¢aligmanin 6zetini, sonuglarin yorumlanmasini ve gelecek

caligmalar i¢in tavsiyeleri igerir.
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2. TEZ CALISMASINDA KULLANILAN ACIK ERISIM VERI

KUMESI

2.1. Medical Information Mart in Intensive Care (MIMIC) IV Veri Kiimesi

Calisma i¢in, ¢ok miktarda tibbi tedavi verisi, halka agik olan Medical Information
Mart for Intensive Care IV (MIMIC-1V v1.0) veritabanindan erisilmistir. MIMIC-1V, biiyiik
bir li¢lincii basamak hastanedeki yogun bakim tinitelerine kabul edilmis hastalarin bilgilerini
iceren genis, tek merkezli bir veritabanidir. MIMIC-IV, Boston, Massachusetts'teki Beth
Israel Deaconess Tip Merkezine (BIDMC) kabul edilen hastalarin kimligi gizlenmis olarak,
gercek hastane kalislarini ve klinik verilerini igerir. Genellikle bir veri kullanim anlagsmasi
kapsaminda uluslararasi arastirmacilarin kullanimina agiktir. Veritabani, yasamsal belirtiler,
ilaglar, laboratuvar ol¢limleri, grafikli gézlemler ve notlar, sivi dengesi, prosediir ve tani
kodlar1, goriintiileme raporlari, hastanede kalis siiresi, hayatta kalma verileri vb. bilgileri
icerir. Veritabani, akademik ve endiistriyel arastirma, kalite gelistirme girisimleri ve
yiiksekdgrenim kurslarindan olusan uygulamalar1 destekler [36].

MIMIC'e erisim elde etmek i¢in, kisinin Collaborative Institutional Training Initiative
(CITI) “Data or Specimens Only Research” kursunu bitirmesi ve sertifika almas1 gerekir.
Kurs, Health Insurance Portability and Accountability Act (HIPAA) ve gizlilik korumalari
dahil olmak {iizere dokuz modiilden olusur. Kursu tamamladiktan sonra, PhysioNet'in
barindirdig1 klinik veritabanlarina sinirlt erisim talep etmek icin veri kullanim s6zlesme
formu ve CITI “Sadece Veri veya Ornek Arastirma” egitim programindan tamamlama
raporunun iletilmesi gereklidir. Talep basvurusunu gonderdikten sonra onay alindi ve
MIMIC-IV v1.0 veritabanina erisim saglandi. Veritaban1 2008 ve 2019 yillar1 arasinda
500.000'den fazla acil servis ziyaretini kapsamaktadir. Veritabani, kimliksizlestirilmis
olmasina ragmen, hastalarin klinik bakimi hakkinda BIDMC'nin MetaVision klinik bilgi
sisteminden (iMDSoft) gelen kapsamli bilgiler igerir [36].

Bu calismada ilgili veritabanina BigQuery ortaminda eristikten sonra, analiz igin
secilen tablolar sorgulanmistir. BigQuery, Google Cloud alt yapisinda sunulan dagitik,
sunucusuz ve acgik erisim bir veritabani hizmetidir [60]. Tablo 2.1. de, bu is i¢in kullanilan
tablolarin listesini ve aciklamalarini igerir. Ayrica, devaminda BigQuery veritabanindan veri

¢ikarmak icin kullanilan 6rnek SQL sorgular1 ve genel veri ¢ikarma akisi sunulmaktadir.
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Tablo 2.1. Kullanilan tablolar ve acgiklamalari

Tablo Ad1 Aciklamasi Kayit Sayisi
diagnoses_icd Hastalarin tiim tan1 kayitlarini igerir 5.280.351
emar Hastaya verilen ilacin kayitlarini igerir 27.464.367
procedures_icd Hastanin tiim prosediir kayitlarini icerir 779.625
admissions Hastanin hastane ziyaret kayitlarini igerir 523.740

MIMIC-IV veri kiimesinde 30 dan fazla tablo bulunmaktadir. Bu tablolar, her hasta
icin farkl tiirde verileri tutacak 5 farkli modiile boliinmiistiir, bunlar; core, hosp, icu, ed ve
cxr olarak adlandirilmistir. Core modiilii, hasta izleme verilerini igermektedir. Demografi,
hastane kabulleri ve hastane i¢i boliim transferleri burada agiklanmaktadir. Hosp modiilii,
hastane genelindeki elektronik saglik kaydindan elde edilen tiim verileri saglamaktadir.
Kapsanan bilgiler arasinda laboratuvar oOlgiimleri, mikrobiyoloji, ilag yOnetimi ve
faturalandirilmig teshisler yer almaktadir. ICU modiilii, yogun bakim iinitesi icinde
kullanilan klinik bilgi sisteminden toplanan bilgileri icermektedir. Belgelenmis veriler
intravendz uygulamalari, ventilatdr ayarlarini ve diger grafik 6gelerini icermektedir. ED
modiilii, acil serviste toplanan ilgili hastalarin verilerini igerir. Buradaki bilgiler; hastanin
kabul nedenini, triyaj degerlendirmesini, hayati belirtilerini ve ilag mutabakatini
icermektedir. CXR modiilii, hasta tanimlayicilarini baglayan arama tablolar1 saglar ve hasta
gbogiis rontgenlerinin  analizinin diger MIMIC-IV  modiillerinden klinik verilerle
iliskilendirilmesine olanak tanimaktadir. Ayrica degisken yapisi sebebiyle acik erigsime
sunulmamis, hastalarin klinik not bilgilerinin serbest metin olarak tutuldugu bir note modiili
de bulunmaktadir [36].

Bu calisma i¢in temel Oznitelikler olarak core ve hosp modiillerinden asagidaki
MIMIC-IV tablolar1 se¢ilmistir: diagnoses_icd, emar, procedures_icd, ve admissions. Tablo
diagnoses_icd, hastalarin hastanede kaldiklar1 siire boyunca tibbi egitim almis kisiler
tarafindan belirlenmis tiim tanilarin1 icermektedir. Verileri International Classification of
Diseases (ICD) ICD-9 ve ICD-10 ontolojileri kullanilarak kaydedilmistir. Tablo emar, yatak
bast hemsire personeli tarafindan doldurulmus, belirli bir hastaya verilen ilacin yonetim
kayitlarimi tutmaktadir. Electronic Medicine Administration Record (eMAR), ilaclarin
uygulama sirasindaki barkod taramasindan gelen sonug bilgileridir. Tablo procedures icd,

bir hastanin hastanede kaldig: siire boyunca faturalandirildig: tiim prosediirleri tutmaktadir.
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Verileri ICD-9 ve ICD-10 ontolojileri kullanilarak kaydedilmistir. Tablo admissions, bir
hastanin 6zgiin hastane ziyaretlerini igermektedir. Bunlar; hastanin mevcut bilgileri, kabul
ve taburcu olma zamani bilgilerini, demografik bilgileri, kabuliin kaynag1 gibi bilgilerden
olusmaktadir [36].

Diagnoses_icd tablosu asagida belirtilen bilgileri tutmaktadir, tablo yapist ve drnek
veri Tablo 2.2. de gdsterilmistir. Subject id, bireysel bir hastay1 belirten benzersiz bir
tanimlayicidir. Tek bir subject id ile iligkili tiim satirlar ayni kisiye aittir. Hadm_ id, her hasta
yatisi i¢in benzersiz olan bir tamsay1 tanimlayicidir. Seq num, tanilara atanan Oncelik
bilgisidir. Oncelik, hangi tanilarin “6nemli” oldugunu bir sira numarasi ile gdsterir.
Icd_code, International Coding Definitions (ICD) kodudur. Bu kodlama sisteminin iki
versiyonu vardir: versiyon 9 (ICD-9) ve versiyon 10 (ICD-10). Bunlar, icd version siitunu
kullanilarak ayirt edilebilmektedir. Genel olarak, ICD-10 kodlar1 daha ayrintilidir, ancak
ICD-9 kodlarini ICD-10 kodlaria doniistiiren kod eslemeleri mevcuttur. Hem ICD-9 hem
de ICD-10 kodlar1 genellikle bir ondalik say1 ile sunulmustur. Bu ondalik say1, bir ICD
kodunun yorumlanmas1 i¢in gerekli degildir; yani '0020' icd_code'u '002.0' ile esdegerdir
[36].

Tablo 2.2. Diagnoses_icd tablosunun yapisi

Kolon Ad1 Tipi Ornek Veri
subject_id INTEGER 19674536
hadm_id INTEGER 22975928
seq_num INTEGER 29

icd_code CHAR(7) 5859
icd_version INTEGER 9

Emar tablosu asagida belirtilen bilgileri tutar, tablo yapis1 ve 6rnek veri Tablo 2.3. de
gosterilmistir. Emar _id, eMAR'da yapilan her emir i¢in benzersiz bir tanimlayicidir.
Emar seq, eMAR siparislerini kronolojik olarak numaralandiran ardisik bir tamsayidir.
emar_id, "subject_id-emar seq" diizeniyle olusur. Poe id, emar'daki idareleri Provider
Order Entry (POE) ve regetelerdeki emirlere baglayan bir tanimlayicidir. Pharmacy id,
emar'daki idareleri eczane tablosundaki eczane bilgilerine baglayan bir tanimlayicidir.

Charttime, ilacin verildigi saat bilgisidir. Medication, Uygulanan ilacin ad bilgisidir.
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Event txt, ila¢ uygulamasi hakkindaki bilgidir. Scheduletime, varsa, uygulamanin
planlandig1 saat bilgisidir. Storetime, ilag uygulamasinin eMAR tablosunda belgelendigi saat

bilgisidir [36].

Tablo 2.3. Emar tablosunun yapisi

Kolon Ad1 Tipi Ornek Veri
subject_id INTEGER NOT NULL 10146602

hadm_id INTEGER NOT NULL 27382132

emar_id VARCHAR(100) NOT NULL 10146602-464
emar_seq INTEGER NOT NULL 464

poe_id VARCHAR(25) NOT NULL 10146602-1081
pharmacy_id INTEGER 90421304

charttime TIMESTAMP NOT NULL 2185-01-05T22:00:00
medication TEXT Dexmedetomidine
event_txt TEXT Stopped - Unscheduled
scheduletime TIMESTAMP 2185-01-05T22:00:00
storetime TIMESTAMP NOT NULL 2185-01-06T04:02:00

Procedures_icd tablosu asagida belirtilen bilgileri tutar, tablo yapis1 ve drnek veri

Tablo 2.4. de gosterilmistir. Seq_num, hastanede kalis sirasinda islemlerin gerceklesme

sirasidir. Chartdate, ilgili prosediirlerin tarih bilgisidir [36].

Tablo 2.4. Procedures_icd tablosunun yapisi
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Kolon Ad1 Tipi Ornek Veri
subject_id INTEGER NOT NULL 11668016
hadm_id INTEGER NOT NULL 26687342
seq_num INTEGER NOT NULL 1

chartdate DATE NOT NULL 2137-09-26
icd_code CHAR(7) 016
icd_version INTEGER 9

Admissions asagida belirtilen bilgileri tutar, tablo yapist ve 6rnek veri Tablo 2.5. de
gosterilmigtir. Admittime, hastanin hastaneye kabul edildigi tarih ve saat bilgisidir.
Dischtime hastanin hastaneden taburcu oldugu tarih ve saat bilgisidir. Deathtime, eger varsa
hasta i¢in hastanedeki 6liim zamanin1 tutar. Admission_type, 9 olasilik ile kabuliin aciliyetini
smiflandirmak i¢in kullanilan bilgidir. Admission location, hastaneye gelmeden once
hastanin konumu hakkindaki bilgidir. Discharge location, hastanin hastaneden taburcu
olduktan sonraki konumu hakkindaki bilgidir. Insurance, language, marital status ve
ethnicity kolonlari, belirli bir hastaneye yatis i¢in hasta demografisi hakkindaki bilgilerdir.
Bu veriler her hastaneye yatis i¢in belgelendiginden, kalistan kalisa degisiklik gosterebilir.
Edregtime ve edouttime, hastanin acil servise kaydedildigi ve taburcu edildigi tarih ve saat
bilgilerdir. Hospital expire flag, hastanin belirtilen hastanede yatis siiresi i¢inde Oliip
6lmedigini gosteren ikili etikettir. 1 hastanede 6limii gosterir ve 0 hastaneden taburcu olana

kadar hastanin hayatta kaldigin1 gosterir [36].

Tablo 2.5. Admissions tablosunun yapisi
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Kolon Ad1 Tipi Ornek Veri
subject_id INTEGER 10171525

hadm_id INTEGER 21263495

admittime TIMESTAMP(0) 2115-12-03T21:07:00
dischtime TIMESTAMP(0) 2115-12-13T17:30:00
deathtime TIMESTAMP(0) null

admission_type VARCHAR(40) URGENT
admission_location VARCHAR(60) TRANSFER FROM HOSPITAL
discharge_location VARCHAR(60) PSYCH FACILITY
insurance VARCHAR(255) Medicaid

language VARCHAR(10) ENGLISH
marital_status VARCHAR(80) null

ethnicity VARCHAR(80) UNKNOWN
edregtime TIMESTAMP(0) 2115-12-03T20:05:00
edouttime TIMESTAMP(0) 2115-12-03T22:54:00
hospital_expire_flag SMALLINT 0

2.2. Oznitelik Cikarma ve Se¢imi

2.2.1. Veri hazirlama ve kapsama Kkriterleri

Bu calismada ikili bayrak (binary flag) degeri olarak tani, ila¢ ve prosediir 6znitelikleri

kullanilmustir. Ikili bayrak; bir veri alanin 0 veya 1 olacak sekilde iki degerle tutulmasidir

[50]. Bunlarin her bir kanser tiiriine gore alinabilmesi i¢in ilk olarak bu kanser hastalarinin

belirlendigi kiimelerin olusturulmasi gereklidir. Hastalara konulan tanilar ICD kodlar ile

tutuldugu i¢in Oncelikle kotii huylu meme, akciger, prostat ve mide kanserlerine erisilmesi

ve onlarin ICD kod bilgilerinin alinmasi gereklidir. Buna; tim tanilarin oldugu tabloya

“malignant”, “breast”, “lung”, “prostate” ve “stomach” anahtar kelimeleri ile asagida

gosterilen sorgulama yapilarak ulagilmistir (Sekil 2.1.).
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select * from “physionet-data.mimic_hosp.d_icd_diagnoses”
where CONTAINS_SUBSTR (lower(long_title) , 'malignant’) and
( CONTAINS_SUBSTR (lower(long_title) , 'breast') or
CONTAINS_SUBSTR (lower(long_title) , 'lung') or
CONTAINS_SUBSTR (lower(long_title) , 'prostate’) or
CONTAINS_SUBSTR (lower(long_title) , stomach))

Sekil 2.1. Kanser tiirlerini getiren sorgu

Sorgulama sonucu Tablo 2.6. de belirtilen ICD kodlar1 ile kanser iliski bilgileri

bulunmustur.

Tablo 2.6. Kanser tiirleri

Kanser Tiirii ICD-9 Kodu ICD-10 Kodu Literatiir Ad1

Meme 174 C50 Malignant neoplasm of female breast

Akciger 162 C33/C34 Malignant neoplasm of trachea bronchus and lung
Prostat 185 Ccol Malignant neoplasm of prostate

Mide 151 Cl6 Malignant neoplasm of stomach

Kanserlerin kod bilgilerine eristikten sonra hangi hastalara bu teshisin konuldugu
bilgisi gereklidir. Bunun i¢in tani ve kabul tablolarina agsagidaki sorgulama yapilarak ¢ikan

sonug “allDiagnosesAdmissions” adi ile ara bir tablo olarak kaydedilmistir (Sekil 2.2.).

select diag.*, ad.admittime, ad.dischtime, ad.deathtime, ad.hospital_expire_flag
from “physionet-data.mimic_hosp.diagnoses_icd diag
join “physionet-data.mimic_core.admissions” ad on ad.hadm_id = diag.hadm_id

Sekil 2.2. Hasta teshislerini getiren sorgu

Hastanin hastaneye yatisi ile ayn1 giin 6lmiis olmas1 disarida tutularak, hastalarin
sadece ilk tanist lizerinden kanser gruplarina ayrilmistir. Burada, hastaneye kabul edildigi
giin Olen hastalar {izerinde kanser hastaligini tedavi amagh herhangi bir ila¢ ve prosediir
uygulanmadig i¢in disarida birakilmis ve modelin buradan muhtemel yanlis 6grenme hatasi
onlenmistir. Benzer sekilde, bir hastaya hastaligi siiresince ayni1 teshis birden fazla ve farkl

ICD versiyonlarinda konuldugu goriilmiistiir. Bu sebeple kanser takibi i¢in ilk konulan teshis
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dikkate alinmistir. Asagida meme kanseri 6rnegi lizerinden yapilan sorgulama ile belirtilen
kosullardaki meme kanseri hastalarinin tani ve tekil hasta sayis1 bilgileri elde edilmis ve

kendi kanser adi ile ayr1 bir tablo olarak kaydedilmistir (Sekil 2.3.).

select count(*) from (
select *, row_number() over(partition by subject_id order by admittime asc) as r
from “mimictez.allDiagnosesAdmissions’
where (icd_code like '174%' and icd_version = 9) or
(lower(icd_code) like 'c50%'and icd_version = 10) ) A
where A.r = 1 and hospital_expire_flag = 0

Sekil 2.3. Kanser tiirlerine gore tanilar1 getiren sorgu

Benzer sorgulamalar diger kanser tiirleri i¢in de iligkili ICD kodlar1 kullanilarak
yapilmis ve kendi kanser ad1 ile ayr1 bir tablo olarak kaydedilmistir. ICD-9 veya ICD 10
stiriimleriyle beraber; gogiis kanseri i¢cin 3321 tan1 ve 2065 farkli hasta, akciger kanseri i¢in
6677 tan1 ve 3364 farkli hasta, prostat kanseri i¢in 3112 tan1 ve 1971 farkli hasta ve mide
kanseri i¢in 1146 tan1 ve 583 farkli hasta bilgisi vardir.

Hastanin hastaneye yatisi ile ayn1 giin 6lmiis olmasi harig, hastalarin sadece ilk tanisi
dikkate alinmistir. Bunun disinda baska herhangi bir daraltma kriteri uygulanmamaistir. Yine
bu kriterlere gore asagidaki sorgulama yapilarak kohort bilgisi ¢ikarilmis ve hastalarin 6lim
sayist bilgilerine erigilmistir (Sekil 2.4.). Bu islemler diger kanser tiirleri igin de
tekrarlanarak meme, akciger, prostat veya mide kanseri hastalar1 arasindan kohort se¢imi

tamamlanmis ve verisi hazirlanmistir.

select coh.admittime, ada.deathtime,
from “mimictez.lung.lunglnitialCohort™ coh
join “physionet-data.mimic_core.admissions™ ada on coh.subject_id = ada.subject_id
where ada.hospital_expire_flag = 1 and ada.deathtime > coh.admittime

Sekil 2.4. Kohort bilgilerini getiren sorgu

Kohortta calisma yapilabilecek; 2037 meme, 3134 akciger, 1927 prostat, 557 mide
kanseri hastasina ulagilmistir. Bu kohort i¢in toplam 6len hasta sayisi: meme i¢in 92, akciger
i¢in 335, prostat i¢in 121 ve mide kanseri igin 63 diir. Islem adimlar1 boyunca elde edilen

sayisal degerler Tablo 2.7. de gosterilmistir.

Tablo 2.7. Kohortun sayisal degerleri

24



Kanser Tiirii | Tam Sayis1 | Tekil Hasta Sayisi Basvuru Giinii Olmemis Olen Hasta Sayisi
Hasta Sayis1

Meme 3.321 2.065 2.037 92

Akciger 6.677 3.364 3.134 335

Prostat 3.112 1.971 1.927 121

Mide 1.146 583 557 63

Verinin hazirlanmasindaki islem akisi, se¢cim ve kapsama kriterleri Sekil 2.5. de

Ozetlenmistir.

MIMIC-IV Veri Seti (523.740 Kayit)

v vy

Meme Kanseri Teghisi
(3.321 Kayit)

Alciger Kanseri Teshisi
(6.677 Kayit)

Frostat Kanseri Teghisi
(3.112 Kayit)

Mide Kanseri Teghisi
(1.146 Kayit)

Hastane basvurusunun yapildidi
gun dlmemig hastalar

Kriter 1

v

Hastamin ilgili kanser tlrindeki
konulmus ilk teghisi

Kriter 2

Meme Kanseri Kohort Verisi

Y

(2.037 Kayit)

Akciger Kanseri Kohort Verisi

Y

(3.134 Kayit)

Frostat Kanseri Kohort Verisi

Y

(1.927 Kayit)

Mide Kanser Kohort Verisi

Y

(55T Kayit)

Sekil 2.5. Veri hazirlig islem akisi
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2.2.2. Kullanilan 6znitelikler

Bu boliimde; kullanilan 6zniteliklerin 6nemi, neden se¢ildigi ve son veriye doniisiimii
agiklanmustir.

Asagidaki calismalarda [37]-[40]; hastane i¢i mortalite tahmininde bir hastanin
tanilarinin  kullanilmasinin, kanser sagkalimi, tedavi secimi ve klinik uygulamalarda
kullanima ile yiiksek oranda iligkili oldugu belirtilmistir. Bu ¢alismalara gore kisaca; kemik
metastazinin, kisisel kanser deneyimlerinin, sigara icmek ve aile Oykiisii arasinda iliskisi
oldugu ve komorbidite yikiiniin tedavi se¢imi ve mortalite oraninda O6nemli oldugu
gosterilmistir.

Miao et al. [37] tarafindan kemik ve kemik iliginde sekonder malign neoplazmlar1 olan
hastalarda sagkalimi bagimsiz olarak 6ngdren faktorler belirlenmistir. Tan1 konulduktan
sonra, kemik metastazlarinin nadiren tedavi edilebildigini, bunun da kanser hastalarinda kisa
vadeli bir prognoza isaret ettigi belirtilmistir. Hasta kohortu MIMIC-III veri tabanindan
secilmistir ve bu hastalarin genel sagkaliminin tahminini iyilestirmek i¢in prognostik bir
nomogram gelistirilmistir. Burada ¢ogu beyaz, evli ve saglik sigortasi 6znitelikleri ile kemik
ve kemik iliginde sekonder malign neoplazmi olan 872 hasta vardir. Kullanilan egitim
kiimesinde 610 ve dogrulama kiimesinde 262 hasta ile ¢alisilmistir. SOFA skorunun kanser
hastalarinin prognozunu degerlendirmede etkili oldugu gosterilmistir. APACHE III ve SAPS
Il skorlarmin aksine, daha yiiksek SOFA skorlar1 ve daha yiiksek lojistik organ
disfonksiyonu skorlari, hem kati hem de hematolojik maligniteleri olan hastalarda artmis
mortalite riski ile iliskilendirilmistir. OASIS puanlama sisteminin, kemik metastaz1 olan
hastalarda 30 giinliik mortalitenin 6nemli belirleyicileri oldugu gdsterilmistir. Ayrica ¢ok
degiskenli Cox regresyon analizi, WBC sayisinin ve koagiilopati ile komorbiditelerin kemik
metastazt olan hastalar i¢in O6nemli bir bagimsiz risk prognostik gostergesi oldugu
bulunmustur. Hayati belirtilerin degerlendirilmesi, kalp hizi, solunum hizi, viicut 1sis1 ve
SpO2'in kemik ve kemik iliginde sekonder malign neoplazmlari olan hastalar i¢in bagimsiz
risk faktorleri oldugu ve diisiik viicut 1sisinin artan riskle iligkili oldugunu gosterilmistir.

ORourke [38] tarafindan prostat kanseri hastalarinda diger hastaliklarinin klinik
uygulamalarda kullanimi ile iligkisini gostermistir. Prostat kanseri tedavi karar siirecini
etkileyen bir faktor olarak tedaviye bagli potansiyel yan etkilerin etkisini tahmin etmenin zor
oldugunu belirtmistir. Amerika Birlesik Devletleri'nde hastalara radikal prostatektomi,

radyoterapi ve bekleme yaklagimi olarak {i¢ ana tedavi secenegi sunulurken; nihai tedavi
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modalitesi se¢iminin, tedavinin etkinligine dayanmasi, yasanabilecek olas1 komplikasyonlar
ve tedaviye bagli yan etkiler ve hastanin yasam kalitesine iligkin goriisleri dikkate alinmasi
gerektigini belirtmistir. Brakiterapi tedavisi, kriyoterapi ve 1s1n tedavisi se¢imleri ile ilgili
varsayimsal gorisler sunuldugunda; erkeklerin doktorlariyla birlikte kendi bagimsiz
kararlar1 olarak degil kadinlarin tercihlerine gore c¢ift kararlar1 olarak gorildiigiini
belirtmistir. Sonug olarak, bireysel hastalifa 6zgii veriler, yas, kisisel degerler, dolayli ve
kisisel kanser deneyimleri ve uygun doktor-hasta iligkisi gibi prostat kanseri tedavisinin
sec¢iminde ¢esitli faktorlerin oldugunu ortaya ¢ikarmistir.

Osann [39] tarafindan kadinlarda yapilan bir vaka kontrol ¢alismasinda, kadinlarda
akciger kanseri i¢in sigara ve diger faktorlerin onemi arastirilmistir. Akciger kanserlerinin
histolojik dagilimdaki cinsiyet farkliliklarini agiklamak ve baska nedensel faktorlerin
bulunabilmesi i¢in vaka kontrol ¢alismalar1 yapmistir. Ailede akciger dykiisii olan kisilerde
kanser ve kronik obstriiktif akciger hastaligi olusumu gézlenmistir. Ek olarak, kronik astimi1
veya alerjisi olan kisilerde beklenenden daha diisiik bir akciger kanseri olusumu
bildirilmistir. Sigara ve aile Oykiisii arasinda énemli bir etkilesimin oldugunu ve ailesinde
kanser Oykiisii olan ¢ok sigara igenlerin, aile Oykiisii olmayan sigara i¢gmeyenlere gore
akciger kanserine yakalanma olasiliginin yaklasik 50 kat daha fazla oldugunu bildirmistir.
Bronsit, pndmoni veya amfizem Oykiisii olan kadinlar yiiksek risk altindayken, astim veya
saman nezlesi dykiisii, akciger kanseri i¢in 6nemli 6lciide daha diisiik bir risk yasamistir.
Kreyberg I vakalar1 arasinda sigara igenlerin oraninin daha yliksek olmasi nedeniyle,
Kreyberg I tiimorlii kadinlarin akrabalarinin, Kreyberg II akciger kanserli kadinlarin
akrabalaria gore sigara igme olasiliginin daha yiiksek ¢iktigini ortaya koymustur. Sonug
olarak, ailesel dykiilerin hem akciger kanseri hem de diger akciger hastaliklarinin ortak bir
onciisii oldugu gosterilmistir.

Piccirillo [40] tarafindan bas ve boyun kanserli hastalarda ayni zamanda farkl
seviyede kolorektum, akciger, meme veya prostat kanserinin de olmasinin komorbidite yiikii
gosterilmistir. Ayrica komorbiditenin genel sagkalim tizerindeki bagimsiz etkisini ve ilk
tedavi etkinliginin degerlendirilmesinde komorbiditenin dnemini gostermistir. Kohort, 341
bas ve boyun, 307 kolorektum, 655 akciger, 483 meme, 482 jinekolojik bolge ve 1.110
prostat kanseri dagilimi ile toplam 3.378 hastadan olugmaktadir. Komorbidite yiikiinii
karsilastirmak i¢in ¢cok degiskenli analiz de dahil olmak {izere standart istatistiksel teknikler
kullanilmistir. Komorbiditenin bagimsiz prognostik etkisini degerlendirmek icin hayatta
kalma teknikleri ve ¢ok degiskenli lojistik regresyon analizi kullanilmistir. Ayrica bas ve

boyun kanserli hastalar i¢in farkli basglangi¢ tedavilerinin etkisini degerlendirmek igin,
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konjonktif konsolidasyon teknigi kullanilmistir. Komorbiditenin bas boyun kanserli
hastalarda 6nemli bir 6znitelik oldugu gosterilmis ve bu bilgilerinin eklenmesinin kanser
istatistiklerinin degerini artiracagi ve kanser hastalarinin bakimini iyilestirecegini
belirtilmistir. Sonug¢ olarak, siddetli komorbiditesi olan hastalarda daha yiiksek mortalite
oranlarinin sadece tedavi etkilerinden kaynaklanmadigi gosterilmistir.

Komorbidite verilerinin; kanser sagkalimi, tedavi se¢imi ve klinik uygulamalarda
iliskili olmas1 ile bu caligmanin motivasyonlarindan biri olmustur. Bununla birlikte,
diagnoses_icd tablosundan icd code verileri kullanilmistir. Tan1 olarak meme igin 80855,
akciger icin 158653, prostat icin 93738 ve mide kanseri hastalar1 i¢in 30141 tan1 vardir.
Asagida prostat kanseri lizerinden yapilan 6rnek sorgulama ile segilen kohort igindeki
hastalara konulmus diger teshisler bulunmustur (Sekil 2.6.). Ayn1 yontem diger kanser tiirleri
icin de tekrar edilerek ilgili teshis sayilar1 elde edilmistir.

select * from “mimictez.allDiagnosesAdmissions™ diag
join “mimictez.prostate.prostatelnitialCohort™ coh on coh.subject_id = diag.subject_id
where diag.icd_code != coh.icd_code

Sekil 2.6. Hastalarin diger tanilarini getiren sorgu

Bu sayisal degerlere hastanin ilgili kanser tiirlindeki teshisleri dahil edilmemistir.
Buradaki amag¢ belirli kanser tiirii icin bagska hangi hastaligin etki edebileceginin
bulunmasidir. Meme i¢in 5625, akciger i¢in 6529, prostat i¢in 5684 ve mide kanseri hastalari

icin 3193 tekil tan1 bilgisi vardir (Tablo 2.8.).

Tablo 2.8. Kohort tan1 sayisal degerleri

Kanser Tiirii Kohort Toplam Tam Sayisi (")zgiin Tani Sayisi
Meme 80.855 5.625
Akciger 158.653 6.529
Prostat 93.738 5.684
Mide 30.141 3.193

Asagidaki arastirmalarda [41]-[45]; ilaca yanit tahmininde, kanser sagkaliminda ve

hassas tipta 6znitelik olarak ilacin kullanilmasinin kanser vakalarinda hayati 6nem tasidigina
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isaret edilmistir. Bu ¢aligmalara gore kisaca; genomik veya transkriptomik 6zniteliklerin,
paklitakselin, diyabetin, diismenin, paklitakselin ve immiinoterapi ila¢larinin énemli oldugu
gosterilmistir.

Rafique et al. [41] tarafindan makine 6grenimini kullanarak terapdtik yanit
tahminindeki gelismeleri ve klinik uygulama icin terapi yaniti tahminindeki zorluklar
gdstermistir. ilag duyarliligini tahmin etmek i¢in genomik veya transkriptomik 6zniteliklerin
kullanilmasinin yani sira, ilaglarin kimyasal ve yapisal 6znitelikleri 6grenme algoritmalarina
dahil edilmistir. Benzer bir gen ifade profiline sahip hiicre hatlari, belirli bir ilaca benzer
tepkiler gosterirken, benzer kimyasal yapiya sahip ilaglar, farkli hiicre hatlarina kars1 benzer
inhibitor etkiler gosterdigini agiklamistir. flag hedefleri ve hiicre dizileri arasindaki iliskilerin
dahil edildigi heterojen aga dayali bir yontemin, bunlar arasindaki iligkiyi daha iyi
yakaladigini gostermistir. NCI-ALMANAC, CCLE ve TCGA veritabanlar iizerinde boyutu
kiigiiltilmiis ila¢ kombinasyon verileriyle derin 6grenme, HOFM, autoencoder ve
DeepGraph modelleri gelistirilmistir. ila¢ tanimlayicilar1 ile birlikte gen ekspresyonu,
mikroRNA ve proteom verilerinin kullaniminin, en yiliksek tahmin sonucu sagladigi
gosterilmistir. Ayrica daha yiiksek derece 6znitelik kombinasyonlarinin kullanilmasinin
tahmin performansini iyilestirebilecegini gostermistir. Sonug olarak, hassas tip da ilag
yanitint tahmin etmeye yoOnelik kullanilan modelde, ilaglar i¢in grafik verilerinin
kullanilmasinin tahmin performansini iyilestirdigini belirtmistir.

Brady et al. [42] tarafindan kemoterapiye bagli periferik noéropatinin (CIPN)
metastatik meme kanseri (mBC) olan paklitaksel ve nab-paklitaksel kullanimina baslanan
kadinlarda, klinik ve ekonomik sonuglar {izerindeki etkisini degerlendirmistir. CIPN'li
hastalar ayrica, CIPN'siz hastalarla karsilastirildiginda, eszamanh ilag karsilastirmasinda
artan komorbidite ylikiinlin ve daha fazla tedavi degisikliginin dahil edildigini belirtmistir.
Farkli kanserlerden hiicre dizileri kullanilarak ila¢ sinerjisini belirlemek i¢in paklitaksel ve
nab-paklitaksel kullanan mBC’si olan 5870 kadin ile ¢alisilmis ve bunlarin %42.7'sinde
CIPN gelistigi gosterilmistir. MarketScan veritabani kullanilarak elde edilen bilgilerde
CIPN'1li ve CIPN'siz hastalarin ¢ogunlugu paklitaksel ve nab-paklitaksel monoterapisi
almigtir. Tedavi Oncesi komorbiditeleri benzer olan kohortlarin takip sirasinda CIPN
olmayan hastalara kiyasla karaciger fonksiyon bozuklugu, romatoid olmayan artrit,
uykusuzluk, romatoid artrit, diisme ve kirik sorunlar yasadiklarini gdstermistir. CIPN'li
hastalarin, CIPN olmayan kohortla karsilastirildiginda, depresyon, diyabet, uykusuzluk,
karaciger fonksiyon bozuklugu veya artrit gelistirme olasiliginin daha yiiksek oldugu ortaya

konulmustur. CIPN'li hastalarin, CIPN'si olmayan kadinlara gore hastaneye yatis veya acil
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servis ziyareti yapma olasiligi daha yiiksek oldugu da gosterilmistir. Bu bulgular
kemoterapinin 6nemli uzun vadeli etkisini gostermistir ve CIPN'nin hem hasta yiikii hem de
ekonomik etkisi hakkinda bir tahmin saglamistir. Sagkalimin artmasi i¢in CIPN gibi
toksisitelerin daha uzun vadeli etkilerinin tedavi boyunca dikkate alinmasi gerektigi ortaya
konulmustur. Sonug olarak, paklitaksel ve nab-paklitaksel tedavisi alan kadinlarda
komorbidite gelisim iligkisi gosterilmistir.

Lin et al. [43] tarafindan meme kanseri hastalar1 i¢in oral anti-kanser ilaglarinin
(OAM'ler) uyumunu artirmayi hedefleyen, degistirilebilir psikososyal kolaylastiricilar ve
bunlarin engelleri belirlenmistir. Kadinlarda yaygin olan meme kanseri icin OAM'lerin
gelistirilmesi ve kullaniminda artis oldugu ancak uyum oranlarinin yetersiz oldugu, diisiik
hayatta kalma oranina yol ag¢tig1, artan tekrarlama riskine ve daha yiiksek saglik hizmet
maliyetlerine yol agtig1 belirtilmistir. Meme kanseri i¢in OAM'lerin bulunmasi, ilaca uyum
ve uyumun en az bir psikososyal yonii bulunabilmesi i¢in sorgulama yapilmistir. 1752
makale arasindan; hasta-saglayici iliskileri ve ilaca iligkin olumlu goriisler ve inanglarin
olmasinin ila¢ uyumu agisindan 6nemli oldugu belirtilmistir. Ayrica depresyon ve
duygularin, hastalik algisinin, yan etkiler endisesinin, ila¢ yonetiminde ve karar vermede 6z
yeterliligin, ilag bilgisinin ve sosyal destegin OAM iizerindeki etkisi oldugunu ortaya
koymustur. Sonug olarak, OAM!'lerin tedavi yonetim sorumlulugunu hastalara ytikledigi,
tedaviyi saglayan ile siirekli iletisim ve hastalik hakkinda egitim gerektirdigini ve buna
uygun olarak tedavi planlamasi yapilmas1 gerektigini belirtmistir.

Deng and Nakamura [44] tarafindan Kanser Hassas Tip (CPM) sisteminde kullanilmis
veya potansiyel olarak kullanilacak olan teknolojiler ve tedaviler gzden gegirilerek kanser
hastalarinda kullanilan hassas tip is akis1 incelemesini 6ne siirmiistiir. Temel ve klinik kanser
arastirmalarindaki hizlanan ilerlemeyle birlikte, c¢cok sayida yeni kesif ve giiclii
teknolojilerin, kanser hastalar1 i¢in CPM uygulamalarini ortaya ¢ikardigini belirtmistir. CPM
sisteminin, kanser taramasini, tekrar ortaya cikisinin izlenmesini, etkili ilaclar, tedavi
se¢imini, tahmin edilmesini ve kisisellestirilmis immiinoterapi dahil olmak {izere ¢ok cesitli
kanser yonetimini kapsadig1 belirtilmistir. Siv1 biyopsi ile kanser tespiti, biyopsinin kolay
olmadig1 kanser tiirlerinde klinik olarak faydali oldugu, ancak tedavi duyarliliginin yetersiz
oldugu sadece hastaligin izlenmesinde faydali oldugu belirtilmistir. Kanser dokularinda
immiin aktivite ile immiin baskilama arasindaki dengenin immiinoterapi basarisinda
belirleyici oldugunu ve iyi bir ilag yaniti i¢in kanser hiicrelerinde sitotoksik T lenfositlerin
olmas1 gerektigi vurgulanmistir. Sonu¢ olarak, immiinoterapinin bu hastalarin klinik

sonuclarin1 ve yasam kalitelerini iyilestirmeye katkida bulundugu gosterilmistir.
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Saarelainen et al. [45] tarafindan medikal onkoloji poliklinigine basvuran hastalarda
Potansiyel olarak uygunsuz ilag (Potentially Inappropriate Medication - PIM) kullanim
yaygmlig ve iligkili faktorleri arastirilmistir. PIM kullaniminin, ilacin kotii etkilerinde,
hastaneye yatista ve mortalitede artis ile iliskilendirildigi belirtilmis ve en yaygin bes PIM
simifinin, benzodiazepinler, trisiklik antidepresanlar, alfa-adrenoreseptér antagonistleri,
iticiler ve steroidal olmayan antienflamatuar ilaglar oldugu agiklanmaistir. 70 yasindan biiyiik
385 hastada yapilan ¢alismada ilag kullanimi, tanilari, 6nceki alti ayda kisinin bildirdigi
diisme sayilari, agr1 ve aci bilgileri kullanilmistir. 1 den fazla PIM kullanan 102 hastanin
yontem hesaplamalarinda; lojistik regresyon, olasilik orani ve PIM'lerin kullanimiyla iliskili
faktorler icin %95 gliven araligit kullanilmigtir. PIM  kullanmayan hastalarla
karsilastirildiginda, PIM kullanan hastalarda halsizlik, ac1 ve diisme yasama olasiliklarinin
yiikseldigi gozlemlenmistir. Ayrica PIM kullanimi ile polifarmasi arasinda bir iligki
bulmuslardir. Sonug¢ olarak, kanserli yashi hastalarin PIM kullaniminin, hastada
dayaniksizlik olusturdugu ortaya konulmustur.

Ilag verilerinin; kanser sagkalimi ve hassas tipla iliskili olmasi ile bu calismanin
motivasyonlarindan biri olmustur. Bunlarin 1s18inda emar tablosundan alinan medication
verileri kullanilmistir. ilag sayis1 meme i¢in 392227, akciger igin 775811, prostat icin
442399, mide kanseri hastalar1 i¢in 205390'dir. Asagida mide kanseri lizerinden yapilan
ornek sorgulama ile secilen kohort icindeki hastalara regete edilen ilaglar bulunmustur (Sekil
2.7.). Ayn1 yontem diger kanser tiirleri i¢in de tekrar edilerek ilgili ilag sayilar1 elde

edilmistir.

select * from “physionet-data.mimic_hosp.emar™ emar
join “mimictez.stomach.stomachlnitialCohort™ coh on coh.subject_id = emar.subject_id

Sekil 2.7. Hastalarin ilaglarini getiren sorgu

Meme icin 992, akciger icin 1106, prostat i¢in 982 ve mide kanseri hastalar i¢in 659
tekil ilag bilgisi vardir (Tablo 2.9.).

Tablo 2.9. Kohort ilag sayisal degerleri
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Kanser Tiirii Kohort Toplam ila¢ Sayist Ozgiin ilac Sayis1
Meme 392.227 992

Akciger 775.811 1.106

Prostat 442.399 982

Mide 205.390 659

Asagidaki calismalarda[46]-[49]; kanser sagkaliminda, klinik kararda ve tedavi
seciminde yararsiz tedavi uygulamasinin Onlenmesinin ¢ok biiyilk bir rol oynadig
belirtilmistir. Bu c¢alismalara gore kisaca; kemoterapinin, radyasyon tedavisinin,
immiinoterapinin ve tedavi siralamasinin 6nemli oldugu gosterilmistir.

Ali et al. [46] tarafindan mesane kanserli hastalarda semptomlari yonetmenin etkili bir
yolu olan palyatif pelvik radyasyon tedavisinin (PRT) etkinligini arastirilmis ve tedavi
sonucu ile iligkili faktorler belirlenerek hastanin yararsiz tedavi gormesini engelleyen
faktorler vurgulanmistir. Hastalar yas, evre, performans durumu, komorbiditeler, dnceki
kemoterapi, Onceki radyasyon tedavisi ve radyasyon tedavisi protokoliine gore
siiflandirilmis ve radyasyon tedavisinden 6 hafta sonra takibe alinmistir. 241 PRT alan
hasta iizerinde ¢alisilarak haftalik hipofraksiyone radyasyon tedavisinin kullaniminin, yagh
hastalar da dahil olmak {izere, kabul edilebilir sonuglarla iyi tolere edildigi gosterilmis ve
tedavisi sonras1 30 giinlilk mortalite oraninin %18 oldugu belirtilmistir. Sonug olarak, iyi
performans durumu ve erken evre hastalig1 olan hastalarin daha uzun stire hayatta kaldigi
gosterilmis ve hasta se¢imi ve kapsamli degerlendirmenin, yararsiz tedavi uygulanmamasi
icin ¢ok dnemli oldugu ortaya konulmustur.

Choudhury and Nakamura [47] tarafindan hasta se¢imi ve izleme ile immiin kontrol
noktasi inhibisyonuna 6zgii zorluklar ve bunlar gidermeye yonelik yaklasimlar gosterilmis
ve ayrica, anti-immiin kontrol noktasi tedavisinde se¢cim ve izlemeyi yonlendirmek icin
ortaya ¢ikan immiino farmakogenomik alaninin uygulamalar1 belirtilmistir. Melanom'a ek
olarak, bagisiklik kontrol noktast blokaji, metastatik mesane kanseri ve uyumsuz onarim
eksiklikleri olan kolorektal kanserler dahil olmak iizere diger kanser tiirlerinde 6nem
kazandig1 vurgulanmistir. Pembrolizumab ile tedavi edilen hastalarda yapilan birinci faz
calismada, tlimor hiicrelerinde %50 pozitif boyama oranina ulasildig ve hiicrelerin 8 aydan
fazla hayatta kaldigi gosterilmistir. Sonug olarak, bagisiklik kontrol noktasi blokaji

tedavisinin, antikanser stratejisinde 6nemli oldugu ortaya konulmustur.
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Schonberg et al. [48] tarafindan erken evre meme kanserli 80 yas iistii kadinlarda
meme kanseri timdr Oznitelikleri, alinan ilk tedavileri ve sagkalimdaki farkliliklar1 daha
geng kadinlara kiyaslayarak incelenmistir. Evre icinde yapilan analizlerde, timér ve
sosyodemografik 6znitelikler, alinan tedaviler ve komorbiditeler hastalarin 6liim nedenleri
incelemek i¢in Cox orantili tehlike modellerinde kullanilmistir. 49616 kadin ile yapilan
calismada, alinan tedavi tiirlerinin, yas ve komorbidite ile dnemli 6l¢iide iligkili oldugu
ortaya cikarilmistir. Agresif tedavi yontemlerinden olan kemoterapinin sadece en koti
durumda ve en yash olan hastalara uygulanmasi1 gerektigi belirtilmistir. En yaygin tedavi
yontemleri olarak mastektomi ve lumpektomi (BCS) sadece dogru yas grubundaki hastalara
yapildiginda tedavinin etkili oldugu ve farkli yas gruplarindaki hastalarda benzer tiimor
karakteristigi oldugu i¢in yasin sagkalimda tek basina etkili olmadig1 gdsterilmistir. Sonug
olarak, yasa ve hastanin genel durumuna bagli olarak dogru tedavi se¢iminin meme kanseri
hastalarinda sagkalim oranin1 artirdig1 ortaya konulmustur.

Simes [49] tarafindan ileri yumurtalik kanserinde tedavi se¢imini ornek olarak
kullanarak optimal tedavi se¢imi metodolojisinin gii¢lii ve zayif yonleri degerlendirilmistir.
Optimal tedavi secimi; kronik hastaligi, ilerlemis kanser hastalari i¢in, her tedavinin
risklerini ve yararlarini tartarken dikkatli bir sekilde diisiinmesi seklinde tanimlanmustir.
Istatistiksel karar teorisinin bu tiir problemlere uygulanmasi, riskler ve faydalar hakkindaki
bilgileri, yasam kalitesi konularinda bireysel hasta tercihleriyle birlestirmenin agik ve
sistematik bir yolunu sagladigi vurgulanmistir. Genellikle yanit veya sagkalim agisindan
daha umut verici olan terapilerin daha toksik oldugu, bu nedenle tedavi se¢imindeki son
kararin, yasam kalitesi ile yasam miktar1 arasinda veya bir hastalik durumu ile bir digeri
arasindaki dengenin korunmasi agisindan dikkatlice verilmesi gerektigi belirtilmistir. Karar
teorisinin; klinik karar alinirken, tibbi literatiirii degerlendirmedeki zorluklarin azaltilmasina
yardimct oldugu ve elestirel degerlendirmenin Oniinii agtigi belirtilmistir. Karar agaci
kullanilarak, ilerlemis yumurtalik kanseri i¢in Onerilen tedavinin, biiylik 6l¢iide sagkalim
tahminlerine bagli oldugu, ancak diger olasilik tahminlerine veya yardimci programlari elde
etme yontemine daha az bagli oldugu bulunmustur. Sonug¢ olarak, tedavi secimlerinde
avantajlarin olabilecegi ancak hayatta kalma sayisi1 ve kalitesi arasinda takas olabilecegi
ortaya konulmustur.

Prosediir verilerinin; kanser sagkalimiyla, klinik kararda ve tedavi se¢imiyle iliskili
olmasi ile bu caligmanin motivasyonlarindan biri olmustur. Bunlar gbéz Oniinde
bulundurularak procedures_icd tablosundan icd_code verileri kullanilmistir. Prosediir islem

sayist meme i¢in 10250, akciger i¢cin 20160, prostat i¢in 11084, mide kanseri hastalar1 i¢in
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5421'dir. Asagida meme kanseri lizerinden yapilan 6rnek sorgulama ile segilen kohort
icindeki hastalara uygulanan tedavi prosediirleri bulunmustur (Sekil 2.8.). Ayni yontem

diger kanser tiirleri i¢in de tekrar edilerek ilgili prosediir sayilar1 elde edilmistir.

select * from “physionet-data.mimic_hosp.procedures_icd" pro
join “mimictez.breast.breastInitialCohort™ coh on coh.subject_id = pro.subject_id

Sekil 2.8. Hastalarin prosediirlerini getiren sorgu

Meme icin 1686, akciger icin 2307, prostat i¢in 1802 ve mide kanseri hastalar1 i¢in
991 tekil prosediir bilgisi vardir (Tablo 2.10.).

Tablo 2.10. Kohort prosediir sayisal degerleri

Kanser Tiirii Kohort Toplam Prosediir Sayisi Ozgiin Prosediir Sayis
Meme 10.250 1.686

Akciger 20.160 2.307

Prostat 11.084 1.802

Mide 5.421 991

Tamamu birlestirildiginde olusan veri model egitimlerinde kullanilacak olan tekil
Oznitelik listesini olusturmaktadir. Meme i¢in 8303, akciger i¢in 9942, prostat i¢in 8468 ve
mide kanseri hastalar1 i¢in 4843 tekil 6znitelik bilgisi olusmustur (Tablo 2.11.).

Tablo 2.11. Kohortun 6znitelik sayisal degerleri

Kanser Tiirii Tan1 Sayisi Ila¢ Sayis1 Prosediir Sayisi Toplam Oznitelik Sayisi
Meme 5625 992 1686 8.303
Akciger 6529 1106 2307 9.942
Prostat 5684 982 1802 8.468
Mide 3193 659 991 4.843

34



2.2.3.  Onisleme adimlar1

Bu boliimde; kullanilan o6zniteliklerin bigimlendirme prosediirleri, veri temizligi
islemleri ve 6znitelik ¢ikarma yontemi agiklanmistir.

Ayni Ozniteligin farkli yazim sekilleri ile egitim modeline verilecek olmasi girdi
boyutunu biiyiiterek amaclanan performans kazanimii kotii yonde etkileyecektir. Bu
sebeple ayni verinin farkli yazilislarinin tek bir ifadede gruplanmasi hem girdi boyutunu
kiicliltecek hem de ilgili Oznitelige makine Ogrenmesi sonrast atanacak agirlik
katsayilarindaki hatay1 onleyecektir.

Veritabani incelendiginde 6zellikle ilag¢ verilerinde benzer degerlerin farkli formatta
yazildig1 goriilmistiir. Burada ayni deger i¢in; tamami biiyiik, tamami kiiciik, baz1 harflerin
biiyiik veya sonunda fazla bosluk karakteri bulunarak, verinin karigik formatta tutuldugu
goriildii. Tan1 ve tedavi verileri i¢in de, ICD-9 ve ICD-10 versiyonlarindaki yazimlar, benzer
sekilde farkliydi, bu da 6zniteliklerin yanlis gruplanmasina sebep oluyordu. Bos (NULL)
degerler de herhangi bir ger¢eklesme bilgisi icermedigi i¢in onlarin da gruplamaya dahil
edilmesi iliskisiz veri yaratryordu. Teshis ve prosediirler benzer ICD kodlarint kullandig:
icin; karigiklig1r onlemek ve hatali islemin engellenmesi adina bunlarin da birbirinden ayirt
edilebilmesi gerekmektedir.

Ozniteliklerin dogru bir sekilde gruplanabilmesi igin asagidaki veri temizleme ve
bi¢imlendirme prosediirleri uygulandi:

e ilk olarak bos degerler ¢ikarilmais,

¢ ikinci olarak veri sonunda veya basinda bulunan fazla bosluk karakteri kaldirilarak

veriler kisaltilmis,

e liciincii olarak veriler kii¢iik harf olarak formatlanmus,

e son olarak tani, ila¢ ve prosediir 6znitelikleri degerlerine sirasiyla diag-, med- ve

pro- 6n ekleri eklenmistir.

Bosluk karakteri temizligi ve kii¢iik harfe formatlama islemleri asagida akciger kanseri
Ornegi lizerinden belirtilen sorgular ile yapilmistir (Sekil 2.9.). Daha sonra diger kanser
tirleri i¢in de ayni islemler gerceklestirilmistir ve tani, ilag ve prosediir dznitelikleri

degerlerine sirasiyla diag-, med- ve pro- 6n ekleri eklenmistir.
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update “mimictez.lung.l_emar"

set medication = trim(medication), medication = LOWER(medication) where TRUE
update “mimictez.lung.l_diag"

set icd_code = trim(icd_code), icd_code = LOWER(icd_code) where TRUE
update “mimictez.lung.l_procedures

set icd_code = trim(icd_code), icd_code = LOWER(icd_code) where TRUE

Sekil 2.9. Veri formatlamasi yapan sorgu

Tim hastalar i¢in, karsilasilan her tani, ilag ve prosediir 6zniteligi i¢in, o kanser tiiriine
0zgiin bir 6zellik sozliigii olusturacak bir haritaya yerlestirildi. Burada 6zniteliklerin gruplu
olmasi ve sirasinin bozulmamasi i¢in indeks atamasi yapildi. Boylece belirli bir say1 indeksi
ile sorgulama yapildiginda her zaman ayn1 6znitelige ulagilabilir olmutur. Daha sonra satir
siitun iliskisi yaratilarak her hasta i¢in bu 6znitelikler siitun olarak atandi. Atanan siitunlar
icin genel hasta-6znitelik listesi gezilerek, hasta i¢in ilgili 6znitelikle karsilasilirsa degeri 1
artirtllacak sekilde bir algoritma c¢alistirildi. Boylece iliskili 6zniteligin secili hastadaki
frekansi ¢ikarilmis oldu. Algoritma sonunda karsilasilmamig 6znitelikler icin 0 atamasi
yapild.

Asagidaki calismalarda [54],[55]; hesaplama yliikiinii ve zamanini azaltmak i¢in
Oznitelik verilerinin modele gonderilmeden 6nce ikili bayrak degerine doniistiiriilebilecegi
belirtilmistir. Ayrica, verilerin tek bitlik gosteriminin hizli sonuglar ve diisiik kaynak
maliyetleri ile sonuglandig1 gosterilmistir.

Needell et al. [54] tarafindan algoritma tasariminda sikg¢a karsilagilan ikili bayrak
degeri ile veri siniflandirma probleminin faydalar1 incelenmis, diisiik hesaplama ve kaynak
maliyetleri olan bir yap1 6nerilmis ve sayisal deneylerle sonuglar gosterilip, temel bir 6rnek
ile teorik analizler saglanmustir. Ikili bayrak degeri kullanarak tasarlanan yontemin ilk
asamasi, bilinen smif iiyeligine sahip veriler lizerinde egitim gerceklestirdigi ve ikinci
asamasi, Onceden bilinmeyen sinif iiyeligine sahip yeni veri noktalarini siniflandirmak igin
kullanildigr belirtilmistir. Kullanilan DVM yaklasiminda algoritmanin hiperdiizlemler ile
egitim verileri arasindaki iliskiyi ¢ikardigi ve simiflandirdigr agiklanmistir. Sonug olarak,
ikili bayrak degeri ile yiiksek diizeyde nicellestirilmis veri temsillerinden siniflandirma gibi
o0grenme c¢ikarimlar1 gerceklestirecek bir yapir sunarak daha iyi performans alindigi
gosterilmistir.

Fitkov-Norris et al. [55] tarafindan seyircilerin tekrar izleme egilimini tahmin etmek
amacuyla, kategorik girdi kodlama ve 6l¢ekleme yaklasimlarinin sinir ag1 duyarliligi ve genel

siiflandirma performansi iizerindeki etkisini arastirilmistir. Sinir ag1 siniflandiricisinin
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performansini iyilestirebilmek icin; Oznitelik se¢imi, yeniden Ornekleme ve siirekli
Ozniteliklerin ayriklastirilmasi adimlarmin oldugu bir dizi veri 6n isleme asamasinin
yapilmas1 gerektigi agiklanmistir. Yalnizca kodlama tiiriiniin ve gizli katman sayisinin sinir
aginin geneli ve duyarlilik siniflandirma dogrulugu iizerinde bir etkisi oldugu gosterilmistir.
Kodlamanin minimum duyarlilik ve genel siiflandirma dogrulugu tizerindeki etkisi kiiciik
olsa bile, termometre kodlamasinin, bu 6l¢iitlerde tutarli olarak, diger kodlamalardan 6nemli
Olclide daha 1iyi performans gosterdigi vurgulanmistir. Sonu¢ olarak, girdilerin
kodlanmasinin, smiflandirma dogrulugu iizerinde 6nemli bir etkiye sahip oldugu ve sirali
veya termometre kodlama yaklagimlarimin kullanilmasinin, sinir ag1 siiflandiricisinin
performansini 6nemli 6l¢iide artirdigr ortaya konulmustur.

Bu nedenle, model egitimine harcanan hesaplama maliyetini ve zamani azaltmak i¢in
asagidaki 6znitelik ¢ikarma yontemi uygulanmaistir: o hasta i¢in ilgili 6znitelik degeri 0’dan
biiyiikse degeri 1 olarak giincellenmistir. Son olarak, eger hasta 6lmiisse, bagimli degisken
1, aksi durumda 0 olarak atanmustir.

Bu islem ile beraber, son veri kiimesi yaratilmistir. Belirtilen islemler disinda baska
bir &n isleme adim1 uygulanmamustir. Oznitelik bigimlendirme, temizlik ve ¢ikarma yontemi

ile islem akig1 Sekil 2.10. de 6zetlenmistir.
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Tani, ilac ve prosedur dznitelikleri
(1CD-9 ve ICD-10 versiyonu icin)

[ Bog (NULL) dederlerin ¢ikanimasi ]

[ Eosluk karakterinin temizlenmesi ]

.

| Kicik harfe bicimlendirimesi |

.

[ diag-, med-, pro- dn eki eklenmesi ]

Temiz, tekil ve gruplanmig veri

[ Ozgiin dznitelik sozligi yaratiimas ]

[Hastan n iliskili zellikierinin eklenmesi]

.

Hastanin dznitelikleri (frekans gbsterimi)
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[ Oliim bilgisi eklenmesi ]
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Sekil 2.10. Veri kiimesi yaratma islem akisi

Tablo 2.12. de 6n isleme adimlari sonras1 model egitimlerinde kullanilacak verinin

olusan son sayisal durumu 6zetlenmistir.

Tablo 2.12. Egitim verisi sayisal degerleri

38



Kanser Tiirii Hasta Sayisi Olen Hasta Sayisi Oznitelik Sayist
Meme 2.037 92 8.303
Akciger 3.134 335 9.942
Prostat 1.927 121 8.468
Mide 557 63 4.843
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3. YONTEMLER

Bu boliimde ¢alismada tasarlanan genel yontem anlatilmis, 6znitelik se¢im agamalari
ve sebebi agiklanmis ve kullanilan makine 6grenmesi yontemlerinin neler olduklari, nasil

calistiklar ve secilme sebepleri ile birlikte calisma igerisindeki kullanilislari sunulmustur.

3.1. Genel Yap1

Bu calismada acik erisim olan MIMIC-1IV adli saglik veri kiimesi kullanilmistir. Bu
veri kiimesinde meme, akciger, prostat ve mide kanseri hastalari i¢in tani, ilag ve prosediir
Oznitelikleri ¢ikarilmistir. Bu yap1 birden fazla 6znitelik alarak secilen kanser tiirleri icin
mortalite oranini tahmin eden bir siniflandirma modelidir. Bu yapida, tipik ikili siniflandirma
problemini ¢ézmek i¢in egitim ve test asamalarindan olusan parametrik ve parametrik
olmayan gozetimli 6grenme modellerleri kullanilmistir (Sekil 3.1.).

Parametrik modeller, egitim verilerini kullanarak bir dizi parametreyi tahmin etmek
icin kullanilan fonksiyon kiimelerinden olusur. Parametrik olmayan modeller; alt kiimesi
(parametreleri), tahmin sirasinda kullanimda olan egitim kiimesi tarafindan belirlenen
modellerdir. Gozetimli 6grenme, etiketlenmis egitim verilerinden ve bir dizi egitim
orneginden bir islev ¢ikarsamasi yapar. Ikili simiflandirma, belirli bir durum igin smf

etiketini dogru veya yanlis olarak tahmin eden bir gérevdir [50].

ﬁ
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Sekil 3.1. Genel yap1

Oncelikle, hastalarin tani, ilag ve prosediir bilgileri veri kiimesinden alinmis ve
hastanin mortalite durumu ile etiketlenmistir. Daha sonra, 6n isleme asamasinda bos degerler
cikarilmis, diger verilerin dogru sekilde gruplanabilmesi i¢in fazla bosluk karakterlerinden
temizlenmis ve hepsi kiiciik harf olarak giincellenmistir. Bu 6znitelik vektorleri Lojistik
Regresyon, Karar Agaci, Rastgele Orman, Destek Vektor Makinesi ve Cok Katmanh
Algilayict smiflandiricilan ile egitilmistir. Sonug olarak, egitilen verilerden bir makine
6grenimi modeli devreye alinmis ve mortalite degerini tahmin etmek i¢in bir test 6rnegi de
modellere verilerek sonuglar elde edilmistir. Son olarak, siniflandirict degerlendirmesi igin

coklu metrikler kullanilarak karsilagtirma sonuglar1 rapor edilmistir.

3.1.1.  Oznitelik secim yontemi

Bu boliimde 6znitelik se¢imi i¢in incelenen ¢alismalar ve yontemlerinin detaylar
gosterilmistir. Ayrica neden 6znitelik secimi yapildigi ve bu ¢alisma i¢in secilen yontemin
aciklamasi da yapilmistir.

Asagidaki ¢alismalarda [56]-[58]; farkli Lojistik Regresyon metotlarinin 6znitelik
secim yoOntemi olarak nasil kullanildigr agiklanmistir. Ayrica saghik alaninda 6znitelik
seciminin 6nemi de bu arastirmalarda vurgulanmis ve olabilecek en az sayida 6zniteligin
neden secilmesi gerektigi de gdsterilmistir.

Khandezamin et al. [56] tarafindan meme kanserinin 1yi ve kotli huylu 6rneklerinin
teshisinde kullanilacak sinir ag1 modeline Lojistik Regresyon ile 6znitelik agirliklandirmasi
ve bu agirliklar kullanilarak ilgisiz olanlarin elenmesi yapilmistir. Lojistik Regresyona
dayali Oznitelik secim yoOnteminin performansi; bu se¢im ydnteminin uygulandigi ve
uygulanmadig iki grup kiime ile ayn1 modele verilerek yapilmistir. Burada siralama sonrasi
katsayisina gore her deger tek tek eklenerek AUC degeri hesaplanmis, ekleme islemi yeterli
goriilen bir degerde kesilmis ve yakin AUC degerleri arasindan en kiiglik 6znitelik kiimesi
secilmistir. Bu se¢cim yonteminin raporlanan dogruluk degerlerini %1 lik artis ile ortalama
98.5 e ¢ikardigi gosterilmistir. Daha az ilgili 6zniteliklerin kaldirilmasi ve her veri kiimesi
icin sinurlt sayida 6znitelik se¢ilmesinin daha iyi dogruluk sagladigi ve hesaplama maliyetini

azaltt1g1 ortaya konulmustur.
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Liu et al. [57] tarafindan akciger kanseri siniflandirmalart i¢in kullanilabilecek gen
biyobelirte¢ se¢imi yapan LogSum+L2 diizenleyicili Lojistik Regresyon yontemi
gelistirilmistir.  Gen biyobelirteglerinin  (6zniteliklerin) dogru se¢ilmesi, teshisin
dogrulugunu 6nemli Olgiide artirabilecegi belirtilmistir. Biyolojik agidan, her genin
hastalikla ilgili olmadig1 bu sebeple en az sayida gen se¢iminin hedef kanseri giiglii bir
sekilde gosterdigi vurgulanmustir. Iliskisiz genlere sahip verilerin giiriiltii olusturdugu ve
makine Ogrenimi yaklasimlarinda hastaliga neden olan patojenik genlerin bulmasinin
zorlastig1 belirtilmistir. Bu yontem ile %97.86 dogruluk elde edilmistir.

Huang et al. [58] tarafindan prostat, lenf ve akciger kanserleri i¢in Lojistik Regresyon
ile gen (&znitelik) se¢imi yapan hibrit L1/2 +2 diizenleme ydntemi gelistirilmistir. Oznitelik
seciminin, genomik verilerdeki bilgi kesfinde ve kanser siniflandirmasinda énemli bir rol
oynadig1 vurgulanmistir. Bununla birlikte hesaplama siiresinin 6znitelik boyutuyla dogrusal
olarak arttig1 ve en az sayida Oznitelik segilmesi gerektigi belirtilmistir. Bu yontem ile
%96.55 dogruluk elde edilmistir.

Yukarida belirtilen yontemlerin 1s18inda, bu calismadaki temel Oznitelik se¢im
algoritmas1 Khandezamin et al. [56] tarafindan yapilan ¢alismadan esinlenilmis ancak farkli
bir sekilde yorumlanmistir. Liu et al. [S7], Huang et al. [58] ve Onceki ¢aligmalar boliimiinde
bahsedilen Hammoud et al. [29] tarafindan yapilmis ¢alismalarla; 6znitelik se¢iminin
medikal alandaki 6nemi, siniflandirma performans: i¢in az sayida segilmesi gerektigi ve
buradaki probleme uygunlugu goriilmiis ve bu ¢alismada ilke olarak benimsenmistir.

Her bir kanser tiirii verileri i¢in Lojistik Regresyon yontemi calistirilmis ve
Ozniteliklere katsay1 agirlik atamasi yaptirilarak mortalite sonucu ile uygunluklar1 ortaya
cikarilmistir. Siniflandirma sonucu, 0 ile 1 arasindaki bir olasilik degeri, ile asagidaki
formiilde yer alan 6zniteliklerin agirlikli katsayilarinin toplam degeri ile belirlenmektedir.
Burada katsayi (), bagimli degiskenin olasiliginin logaritmasindaki degisimi iliskinin yonii

ve biiytikliigi ile gdstermektedir [50].

1 (1)
14 exp(—(Bo + Bix® + -+ Bpx))

PV =1)=

Katsayr hesaplamasi yapilirken lojistik fonksiyon tarafindan agirlikli toplam bir
olasiliga dontstiiriliir. In() islevindeki terim "odds" olarak adlandirilmaktadir ve buna log

oranlar1 denilmektedir. Odds; bir olaymn olasiliginin, olmamas1 olasiligina boliinmesidir.
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Yorumlanabilmesi i¢in agagidaki formiil yalnizca dogrusal terim olacak sekilde formatlanir

[52].

P(y=1) \ P(y=1)\ (2)
In (Ty:l)) = lOg (m) = ﬁo + ,81x1 + -+ ﬁpxp

Bu formiil, lojistik regresyon modelinin log oranlari i¢cin dogrusal bir model oldugunu
gostermektedir. X 6zniteliklerinden biri 1 birim degistirildiginde tahminin nasil degistiginin
anlagilabilmesi i¢in her tarafa exp() fonksiyonu uygulanmaktadir. Olasiliklarin dogal log
dontisiimii “logit doniisiimii” olarak da adlandirilmaktadir. Bir 6znitelik 1 birim arttiginda
sonucu nasil etkiledigi iki tahminin arasindaki fark yerine, oranlarina bakilarak

karsilastirilmaktadir [52].

P(y=1) N
m = odds = exp(Bo + P1x1 + -+ Ppxp)

Sonunda, bir 6zniteligin agirliginin exp() degeri kadar basit bir sonug kalmaktadir. Bir
oOznitelikteki 1 birimlik degisim, olasilik oranini exp(f;) faktorii kadar degistirmekte yani
log olasilik oranina karsilik gelen agirligin degeri kadar artirmaktadir. Log olasiligini en iist
diizeye ¢ikarabilmek i¢in, regresyon katsayilar siniflandirma tamamlanana kadar yinelemeli

olarak yeniden agirliklandirilmaktadir [52].

oddsxj+1
oddsxj

4)
= exp(ﬁj(xj +1)— ﬁjxj) = exp(ﬁj)

Lojistik regresyonda, pozitif degerlerin {isii 1'den biiylik bir katsay1 iiretirken sifir
degerine sahip bir katsayi, 1'e esit bir exp(f) tiretmekte, bu da bagimsiz degiskenin bagiml
degiskenin olma olasiligini etkilemedigini gdstermektedir [S6]. Her bir 6znitelige atanmis
katsay1 ile mortalite arasindaki iligkinin yoni ve ilgililigi pozitif ve negatif olarak
gorilmiistiir. Ana ¢alismada oldugu gibi ilgisiz 6znitelik agirliklar1 O civarinda kalmasi
sebebi ile, bunlarin modele en son girebilmesi i¢in bir siralama yapilmistir. Ancak siralama
sonrasi, negatif katsayili olan Oznitelikler siranin sonunda olacag: i¢in ters iliskideki

verilerden faydalanamayacagi goriilmiistiir.
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Pozitif iligkili 6znitelikler sonucu iyilestirici yonde etkilerken negatif olarak iliskili
olanlar ise sonucu azalan bir sekilde etkilemektedir, ancak yine de iliskilidir [50]. Ana
calismanin aksine her yondeki iligkilerden yararlanilmak istenmistir. Boylece, ters iliskili
Ozniteliklerin de modele erken girebilmesi i¢in 6zniteliklerin agirliklart mutlak degerlerine
gore siralanip Oncelikli listesi olusturulduktan sonra modele asil degerleri {izerinden

gonderilmistir.

3.1.2. Kullanilan makine 6grenmesi yontemleri

Bu boéliimde, kullanilan makine 6grenmesi yontemlerinin neler olduklari, nasil
kullanildiklar1, olumlu ve olumsuz yonleri ve ¢alismada nasil kullanildig1 agiklanmistir. Bu
calismada asagidaki simiflandiricilar kullanilmistir: Lojistik Regresyon, Karar Agaci,

Rastgele Orman, Destek Vektor Makinesi ve Cok Katmanli Algilayici.

3.1.2.1. Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon (Logistic Regression), lojistik egri tizerindeki verileri eslestirerek
bir sonucu belirleyen bir veya daha fazla bagimsiz degisken iceren veri kiimesini analiz
etmek i¢in kullanilan denetimli bir siniflandirma algoritmasidir. Cikan sonug ikili deger ile
gosterilir. Lojistik regresyonun (LR) amaci, bir model olusturmak i¢in en az degiskeni
kullanarak bir veya daha fazla bagimsiz degisken arasindaki iligkiyi tanimlamaktir. Olasilik
icin lojistik regresyon modeli kullanilabilecegi gibi, siniflandirma i¢in de kullanilabilir [51].

Sigmoid fonksiyonu, lojistik regresyon yonteminin temelidir; pozitif sonsuz ile negatif
sonsuz arasinda girdi alabilir, ancak ¢iktilar her zaman sifir ile bir arasindadir.
Fonksiyondaki x degiskeni modelde kullanilan tiim bagimsiz degiskenleri temsil ederken

f(x) bu degiskenlerin varliginin olasiligini gosterir [50].

&)

f(x):1+e‘x
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Lojistik regresyon, ilgili 6zniteliklerin varliginin olasiligini tahmin etmek i¢in formiil

katsayilarini ve bununla beraber ilgililik seviyelerini tiretir [50].

Sekil 3.2. Lojistik regresyon

Grafikten goriilebilecegi iizere bu fonksiyonun olabilecek minimum ¢ikt1 degeri 0 ve
maksimum ¢ikt1 degeri ise 1'dir. x degeri 0 iken sigmoid fonksiyonunun c¢iktist 0,5'ir,
dolayistyla siniflandirma problemleri i¢in, ¢ikt1 0,5'ten biiyiikse sonug 1, kiigiikse 0 olarak
degerlendirilir (Sekil 3.2.). Sonug olarak, bir olayin ger¢eklesme olasiligini hesaplamak i¢in
kullanilir [51].

Bu calismada Lojistik Regresyonun seg¢ilmesinin sebebi, degiskenler arasindaki
iligkiyi tanimlamasi ve Ozniteligin varliginin olasiligin1 tahmin edebilmesi sebebiyle

kullanilmistir.

3.1.2.2. Karar Agaci

Karar Agaclar1 (Decision Tree), verilerin belirli bir parametreye gore siirekli olarak
boliindiigii, parametrik olmayan bir Denetimli Makine Ogrenimi tiiriidiir. Veri
Ozniteliklerinden c¢ikarilan basit karar kurallarin1 6grenerek bir hedef degiskenin degerini
tahmin eden bir model olusturulur. Karar agacinin (KA) ana yontemi ID3 olmakla birlikte,
C4.5 ve CART teknikleri de vardir. Bu teknik, lineer sinirli problem tiirleri ile daha iyi
caligir; yliksek dogruluk ve zamanin 6nemli oldugu durumlarda uygulanabilir. Ayrica C4.5
Karar Agaci algoritmasi yiiksek hassasiyet saglama yetenegine sahipken, CART algoritmasi
hizli karar gerektiren durumlarda kullanilmaktadir [52].

Kararlar1 saglamak i¢in bir grafiksel bir aga¢ kullamilir. Bir akis semasina benzer

sekilde ¢izilen agaca siniflandirma agaci denir. Karar agaclariin temel amaci, bol-yonet
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yontemini kullanarak veri kiimesini belirli kurallar uygulayarak kiigiik alt gruplara
bolmektir. Agact olusturmak i¢in egitim verilerinin hangi sirayla kullanilmasi gerektigini
belirlemek i¢in entropi Slgiimii kullanilir. Entropinin 6l¢iisii ne kadar fazlaysa, o kadar
belirsizdir. Bu nedenle karar agacinin kokiinde Entropi Olgiisii en diisiik olan alanlar
kullanilir (Sekil 3.3.). Bu algoritmanin her diigiimii, sinif lizerinde bir olasilik dagilim ile
isaretlenir. Siniflandirma islemi veya kurali, kdkten yaprak diigiimiine giden yol ile temsil
edilir. Karar diigimleri, veri kiimesinde karar vermek, siniflandirmak veya tahmin yapmak
i¢in kullanilir. Agacin dallanmamis son diigiimii yaprak diigimiidiir. Bir karara varmak i¢in

agacin kokiinden yaprak diiglimlerine kadar belli bir yol izlenir [51].

Leat finde.

Sekil 3.3. Karar agact

Karar agaclari, diisiik maliyeti, anlasilmasi, yorumlanmasi, veri tabanlar1 ile
entegrasyonu ve 1yi giivenilirligi nedeniyle en yaygin kullanilan siniflandirma tekniklerinden
biridir. Smiflandirma dogrulugu diger 6grenme yontemlerine gore oldukca etkilidir.
Verilerde giiriiltii oldukga, her yapragin saf olmasini saglanmaya c¢alisildigi icin biiyiik bir
karar agac1 ortaya ¢ikar ve verinin ezberlenmesi durumuna neden olur [52].

Bu calismada Karar Agacinin secilmesinin sebebi, diisiik maliyetli olusu ve

siiflandirma dogrulugu sebebiyle kullanilmistir.

3.1.2.3. Rastgele Orman

Rastgele Orman (Random Forest), regresyon i¢in de kullanilabilen, birbiriyle iliskisiz
birkag karar agacindan olusan denetimli bir siniflandirma yontemidir. Tiim karar agaglari,

egitim silirecinde rastgele olarak biiyiir. Bir siniflandirma islemi i¢in, buradaki her aga¢ bir
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siifa karar verir ve yiiksek oyu alan sinif segilir. Rastgele Orman (RO) ayrica 6zniteliklerin
Oonem derecesini de gosterir. Alt veri kiimeleri, orijinal veri kiimesinden g¢ikartilarak
olusturulur (Sekil 3.4.). Rastgele Orman algoritmasi, her diiglimde rastgele secgilen
degiskenler arasindan en iyisini kullanarak dallandirma yapar ve bu islem n aga¢ olusturmak

icin n kez tekrar edilerek bir orman olusturulur [53].

Sekil 3.4. Rastgele orman

Bolme kriteri olarak kullanilan Gini indeksindeki bir azalma ile saflik artar ve bu deger
sifir oldugunda maksimum safliga ulasilir. Belirli bir diigiim Gini indeksi arttik¢a smif
heterojenligi artarken, Gini indeksi azaldik¢a sinif homojenligi artmaktadir. Bir alt diigtimiin
Gini indeksi, bir list diiglimiin Gini indeksinden kiiciik oldugunda dal tamamlanir. Gini

indeksi sifir olunca yani her yaprak diigiimiinde bir sinif kaldiginda aga¢ tamamlanir [52].
GINI(®) = ) [pG/0)F ©
J

Simiflandirici, diisiik hesaplama karmasikligina sahip oldugu i¢in egitim asamasinda
¢ok hizlidir. Bu avantaj, tek bir karar agacinin kisa egitim siliresinden ve orman ig¢in egitim
stiresinin agag¢ sayisi ile dogrusal olarak artmasindan kaynaklanmaktadir. Bir test drneginin
degerlendirilmesi her agacta ayr1 ayr1 gerceklesir, bu nedenle ¢ok hizli degerlendirir. Ayni
zamanda biiyiik 6lcekli veriler i¢in ¢cok verimli ve dogrulugu yiiksektir. Karar agaglarinin en
bliylik sorunlarindan biri olan verinin ezberlenmesi durumu burada farkli veri kiimeleri
tizerinde egitilerek ¢oziilmiistiir [53].

Bu caligmada Rastgele Ormanin se¢ilmesinin sebebi, egitim agamasinin hizli olusu ve

veriyi ezberlemeyen yapisi sebebiyle kullanilmistir.
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3.1.2.4. Destek Vektor Makinesi

Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine), siniflandirma ve regresyon
analizi i¢in kullanilan, veri analizi iligkili 6grenme algoritmalarina sahip denetimli bir
siniflandirma yontemidir. Destek Vektor Makinesi (DVM), karar smirlarim1 yine karar
seviyeleri ile tamimlayarak derecelendirir. Karar seviyesi, farkli sinif tiyelerine sahip bir grup
veriyi ayirir. Algoritma, veri kiimesini siniflara ayiran bir hiper diizlem veya bunlardan
olusan bir kiime olusturur. Iki boyutta iki sinifi ayiran bir hiper diizlem ¢izgi olarak olusur.
Karar sinirina en yakin nokta arasindaki mesafeye marj denir. Karar sinirina en yakin olan
her bir siniftaki veri noktalarina destek vektorleri denir (Sekil 3.5.). Destek Vektor Makinesi
icin en iyi hiper diizlem, destek vektoriindeki veri noktalari i¢in maksimum marja sahip olan

olarak tanimlanir [50].
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Sekil 3.5. Destek vektor makinesi

Destek Vektor Makineleri, karar islevi i¢in farkli ¢ekirdek metodlarini destekler.
Cekirdek, girdi verilerini, sorunun verimli ¢6ziildiigli daha yiliksek boyutlu bir alana
doniistiiriir. Dogrusal veya degisken dereceli polinomlar gibi ¢ekirdek metodlariyla, farkli
karar sinirlar1 bulunabilir. Destek Vektér Makinesi, ¢cok giiclii ve ¢cok yonlii bir makine
O0grenimi modelidir. Makul boyuttaki veri kiimelerinde 6nemli dl¢iide daha iyi siniflandirma
performansi verir [52].

Bu c¢alismada Destek Vektor Makinesinin secilmesinin sebebi, farkli cekirdek
metodlari ile esnek olusu ve saglik verileri gibi fazla 6zniteligin oldugu durumlarda efektif
olmasi1 sebebiyle kullanilmistir. 2 nci dereceden polinom cekirdegi ise verilerin dogrusal

olarak ayrilamadig goriildiigii i¢in se¢ilmistir.
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3.1.2.5. Cok Katmanh Algilayici

Cok Katmanli Algilayict (Multi Layer Perceptron), girdi verilerini bir dizi uygun
ciktiya esleyen ileri beslemeli bir yapay sinir ag1 modelidir. Basit bir ifadeyle, insan
beynindeki bir sinir hiicresinin (néron) 6grenme siirecini matematiksel olarak taklit eder. Bir
Cok Katmanli Algilayict (CKA), yonlendirilmis bir grafikteki birden c¢ok diigiim
katmanindan olusur ve her katman bir sonrakine tam baglidir. Cok Katmanli Algilayic
mimarisi, giris katmani ve ¢ikis katmanina ek olarak en az bir gizli (orta) katman icerir (Sekil
3.6.). Giris katmaninda probleme konu olan veri kabul edilir. Gelen degerler cesitli
agirliklarla carpilarak gizli katmana iletilir. Gizli katmanlarin ve gizli katmanlardaki
ndronlarin sayisinin arttirilmasi, genellikle Cok Katmanli Algilayicinin basarisi ile birlikte
hesaplama stiresini de arttirir. Cikt1 katmani, ara katmanda hesaplanan degerlerin agirlikli

varyasyonlarini isleyerek son ¢iktiy1 tiretir [50].

Input Hidden Layer Output
Layer Layer

N
KX P
5L
XA

Input #1 —|

Input #2 —|

Input #3 —|

Input #4 —

Sekil 3.6. Cok katmanli algilayict

Girig diigiimleri disinda, her diiglim, dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonuna
sahip bir ndrondur. Aktivasyon fonksiyonlari, noronlara girdi olarak verilen degerlerin
agirliklar toplanarak néronun ¢ikis degerini iiretmek i¢in kullanilir. Biyolojik néronlarda bu
gorev ic¢in basit bir esik kontrolii yapildigi kabul edilirken, Cok Katmanli Algilayici
modellerinde aktivasyon fonksiyonu olarak bir¢ok dogrusal olmayan fonksiyon secilebilir.
Bunlar genel olarak: ReLU, tanh ve Sigmoid fonksiyonlaridir. Rectified Linear Unit (ReLU),
yalnizca pozitif 6geleri koruyup negatif 6geleri atarak dogrusal olmayan doniisiim saglar ve
iyl performanshdir. Cok Katmanli Algilayici, ag1 egitmek igin geri besleme (hata geri
bildirimi) ad1 verilen denetimli bir 6grenme teknigi kullanir. Burada, kontrollii bir egitim

asamasindan sonra agm siniflandirabilmesi i¢in baglantilarin agirliklart degistirilir. Cok
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Katmanli Algilayici, egitimden sonra hizli tahminler verebilecek sekilde karmagsik ve
dogrusal olmayan problemlere uygulanabilir. Ag derinligi arttik¢a hesaplamalar zorlagir ve
zaman alic1 hale gelir. Ayrica model sonucu egitimin kalitesine de biiyiik 6l¢iide baghdir.
Ayni dogruluk oran1 hem daha kiigiik hem de biiyiik girdi verileriyle elde edilebilir [53].
Bu ¢alisgmada Cok Katmanli Algilayicinin se¢ilmesinin sebebi, biiyiik veriler ile iyi
calisabilen esnek bir yapida olusu ve hizli tahmin verebilmesi sebebiyle kullanilmistir.
Katmanlarin yapis1 ve maksimum iterasyon sayisi [50] de belirtilen “stretch pants” yontemi
ile secilmistir. Bu; gereginden fazla noéronlu katmanla baglayarak her katmanda azaltilmasi,
maliyetli olmamas1 i¢in az iterasyonlu olmasi ve verinin ezberlenmemesi icin erken
durdurma yapilmasi olarak tanimlanmigtir. ReLU aktivasyon fonksiyonu, pozitif degerleri
(bu durumda 6lenleri) 6n plana ¢ikardigi icin secilmistir. Adam optimizasyon yontemi ise

biiyiik verilerde daha iyi ¢alistig1 i¢in secilmistir [50].
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4. SONUCLAR

Bu boliimde kullanilan degerlendirme olgiitleri ile deneysel sonuglar paylasilmistir.
Ayrica Ozniteliklerin dagilim oranlar1 da bu boliimde verilmistir. Deneysel sonuglar, her bir
kanser tiirline uygulanmig yontemlerin detayli sonuglar ve genel sonuglar olmak iizere iki
boliimde incelenmistir. Genel sonuglar ise F1 Makro Ortalama ve AUC-ROC karsilastirmast

olarak ikiye ayrilmistir.

4.1. Degerlendirme Olgiitleri

Tiim kanser tiirleri i¢in, belirtilen makine 6grenme algoritmalar1 kullanilmistir. Test
kiimesinin boyutu ilgili kanser kohortundaki tiim verinin %30’u, egitim kiimesinin boyutu
ise ilgili kanser kohortundaki tiim verinin %70°1 olarak se¢ilmistir. Olusturulan veri kiimesi,
sonuclarin tekrar iiretilebilmesi i¢in sabit bir rastgele durum degeri ile modele verilerek
deneysel sonuglar olusturulmustur.

Performans karsilastirmada temel olarak F1 skoru 6zelindeki Makro Ort. degeri esas
alinmistir. Makro Ort. degerinin 6n plana alinmasinin sebebi, veri kiimesindeki siniflarin
dengesiz dagilmis olmasindandir. Olen simifi i¢in alinan basari, 6rnek sayisi yetersizliginden
dolay1, yasayan sinifindan daha az oldugu goriilmiistiir. Agirlikli Ort. ve Dogruluk degerleri
bu dengesizlikten kaynakli sonuglar1 yukari c¢ektigi ve olen smifit igin gergegi
yansitmadigindan degerlendirme kriteri olarak kullanilmamis ancak genel durumu
yansitmasi amaglt paylasilmistir. AUC-ROC degeri, her sinifin F1 skoru ve Makro Ort.
ozelinde Kesinlik ve Duyarlilik degerleri de ayrica paylagilmistir. Bu degerlerin detaylh
aciklamalar1 ve formiilasyonlari asagida belirtilmistir.

Performans 6lglimii sirasinda odaklanilan d6len sinifi Pozitif (P), yasayan siifi ise
Negatif (N) olarak adlandirildi. Verilen bir siniflandirict ve bir 6rnek i¢in dort olas1 sonug
(Sekil 4.1.) vardir:

e Dogru Pozitif (TP), modelin pozitif vakalari dogru bir sekilde pozitif olarak tahmin

etmesi olarak tanimlanir,

e Yanlis Pozitif (FP), modelin negatif vakalar1 hatali bir sekilde pozitif olarak tahmin

etmesi olarak tanimlanir,
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e Dogru Negatif (TN), modelin negatif vakalar1 dogru bir sekilde negatif olarak
tahmin etmesi olarak tanimlanir,
e Yanlis Negatif (FN), modelin pozitif vakalar1 hatali bir sekilde negatif olarak

tahmin etmesi olarak tanimlanir [50].

Negatif Tahmin Pozitif Tahmin Toplam
(Yasayan) (Olen)

Negatif Ger¢cek (Yasayan) Dogru Negatif (TN) Yanlis Pozitif (FP) | Negatif Ornek (N)

Pozitif Gergek (Olen) Yanlis Negatif (FN) Dogru Pozitif (TP) | Pozitif Ornek (P)

Sekil 4.1. Karisiklik matrisi

Kesinlik, tanimlanan siniflardan kaginin pozitif oldugunu gosteren ol¢iidiir. Gergek
pozitif etikete sahip tiim Ornekler {izerinde dogru tahmin edilen pozitif sinif 6rneklerinin
oranini 6l¢er. Bir modelin pozitif 6rnekleri tahmin etmede ne kadar tutarli oldugunu gosterir

[50].

Kesinlik (Precision) = L )
~ TP +FP

Duyarlilik, pozitif siniflardan kaginin tanimlandigini gosteren o6l¢iidiir. Pozitif olarak

tahmin edilen tiim Ornekler lizerinde dogru tahmin edilen pozitif sinif 6rneklerinin oranini

6l¢er. Bir modelin tiim veri kiimesinden pozitif 6rnekleri bulmada ne kadar basarili oldugunu

gosterir [50].

TP 8)

Duyarlilik (Sensitivity) = TPTFN

Dogruluk, dogru tahmin edilen 6rneklerin tiim 6rneklere oranini gosteren olgiidiir.
Dogru smiflandirilmis  orneklerin toplamimin toplam 6rnek sayisina boliinmesiyle

hesaplanir. Dogru siniflandirilmis 6rneklerin oranini gésterir [50].

TP +TN 9)
TP + FP + TN + FN

Dogruluk (Accuracy) =
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Receiver Operating Characteristics (ROC) egrisi, dengesiz veri kiimelerindeki
performanslarina gore siniflandiricilart gorsellestirmek ve segmek i¢in kullanilabilen bir
aractir. ROC egrisi, genel hata oranlarima bagli olarak her model i¢in 1-kesinlige karsi
duyarliligin grafiksel temsilidir. ROC egrisi altindaki alan (AUC) ise bunun skaler degeridir.
Bir siniflandiricinin AUC degeri, onun rastgele segilen pozitif bir 6rnegi, rastgele segilen
negatif bir 6rnekten daha yiiksek siraya koyma olasiligidir. AUC, sinmif dagilimlarindan ve
yanlis siniflandirma hatalarindan etkilenmez. Degeri, tek bir egitim ve test ¢ifti kullanilarak
hesaplandigr icin kullanilan test testine bagimlidir. Daha yliksek AUC degerine sahip
simiflandirict genel olarak daha iyi performans gosterir. 1.0 degeri kusursuz bir

siiflandiriciyt belirtirken, 0,5 degeri siniflandiricinin rastgele calistigini gosterir [50].

1 d © (10)
AUC = ] TPR(FPR™1(x))dx = j TPR(t) x FPR'(t)dt
0 —00

F1 skoru, dengesiz sinif dagilimina sahip veri kiimeleri i¢in ortalama performans
Olciisii veren bir fonksiyondur. F1 skoru, kesinlik ve duyarlilifin harmonik (dengeli)
ortalamasidir. Hem yanlis pozitifleri hem de yanlis negatifleri hesaba kattig1 i¢in dengesiz
siif dagiliminda dogruluktan daha faydalidir. F1 skorunun degeri O ile 1 arasindadir. 1

modelin en iyi ¢iktisini, 0 ise modelin en kotii ¢iktisini temsil eder [50].

TP (11)
FN + FP)
-2

F1:

TP+ (

Makro ortalama, bir grup degerin aritmetik ortalamasini gosteren 6l¢iidiir. Makro
ortalamalt F1 skoru, sinif basina tiim F1 skorlarinin agirliksiz ortalamasi kullanilarak
hesaplanir. Destek degerlerinden bagimsiz olarak tiim siniflar esit olarak ele alinir [50].

Bu béliimde belirtilen yontemler ii¢ sekilde incelenmistir. Oncelikle tiim &znitelikler
kullanilarak TEMEL sonuglar toplanmistir. Genel olarak TEMEL sonug, karsilagtirma
amacgh kullanilacak ana sonuglara karsilik gelir. Tim metodlarda, tiim Oznitelikler
kullanilarak bu sonuglar elde edilmis ve raporlanmistir. Boylece, modellerin temel
performanslari ortaya konulmustur. TEMEL sonucunu gecen birden fazla 6znitelik grubu

olursa en az sayidaki grup ele alinmistir. Eger TEMEL sonucu gecilememisse oncelikli
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olarak en biiyiik F1 skoru, sonra AUC-ROC degeri en son da 6znitelik sayis1 dnceligindeki
siralamaya gore segimler yapilmistir.

Ikinci olarak, lojistik regresyon ile ilgililiklerine gre siralanmus en iyi 100 6znitelik
secilmistir. Daha sonra sadece bu Oznitelikler kullanilarak ayni islem prosediirleri
uygulanmis ve ILK 100 sonucu not edilmistir. Bu islem, secilen yontemlerin yalmzca
minimum Oznitelik kiimesiyle ne kadar iyi performans gosterdigini gostermek icin
yapilmustir.

Son olarak ayni islem prosediirleri, ilgililiklerine gore sirali ilk 100 Oznitelikten
baslayarak o kanser tlirii i¢in olasi tiim Oznitelik sayisina kadar her seferinde bir sonraki 100
grup daha eklenerek tekrarlanmistir. Tiim sonuglar toplandiktan sonra, bulunan bu degerler
TEMEL sonucunu asarsa veya miimkiin oldugunca yakinsa aday olarak isaretlenmistir.
Adaylar arasinda en az sayidaki 6znitelik de, EN 1YI X sonucu olusturmustur. Burada X
degeri, o kanser tiirii i¢cin o modelle belirtilen en iyi sonucu olusturan 6zniteliklerin sayisini

gosterir.

4.2. Deneysel sonuclar

Bu boliimde her bir kanser tiirli lizerinde uygulanmis farkli makine o6grenmesi
modellerinin deneysel sonuglar1 paylasilmistir. lgili tablolarda 100’erli gruplar halinde
verilen sonuglar gorsel olarak renklendirilmistir. Burada TEMEL ve karsilastirma igin
kullanilan sonug mor renk ile ifade edilmis ve ilk satirda verilmistir. Ilgili 6znitelik grubunun
F1 Makro skoru TEMEL degerine yakinsa ya da geciyorsa ilgili satir sar1 ile isaretlenmistir.
Bu degerlerden en iyisi ve esitlik durumunda en kiigiik 6znitelik grubuna sahip olan satir

yesil ile gosterilmistir.

4.2.1. Meme Kanseri

Meme kanseri kohort verilerinin test kiimesi {izerinde c¢alistirllmis 5 modelin;
siiflandirma raporu, karisiklik matrisleri ve 100’erli gruplarla verilmis 6znitelik kiime

sonuglar1 bu boliimde gosterilmis ve degerlendirilmistir.
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4.2.1.1. Lojistik Regresyon sonuglari

Meme kanseri kohortundaki hastalar yasayan ve dlen olarak isaretlenmis ve Lojistik
Regresyon modeli ile yapilmis siniflandirma performanslari elde edilmistir. Sonuglar
TEMEL, ILK 100 ve EN 1Y1 6znitelik gruplar1 i¢in degerlendirilmis ve 100 den 1500 e kadar
olan 6znitelik gruplarinin tam sonuglar1 paylagilmistir.

612 test kiimesinden hasta ile TEMEL 06znitelik i¢in siniflandirma raporu Sekil 4.2. de
gosterilmistir. Burada 586 yasayan hasta i¢in F1 skoru 0.98 ve 26 dlen hasta i¢in F1 skoru
0.43 ¢ikmistir. F1 skoru 6zelinde Makro Ort. sonucu 0.70 ve Dogruluk sonucu 0.95 olarak
bulunmustur. Makro Ort. 6zelinde %70 Duyarliliginda %71 Kesinlik elde edilmistir.

TEMEL oznitelikleri ile 586 yasayan hastanin 572°si dogru bir sekilde yasayan olarak,
26 6len hastanin ise 11°1 dogru bir sekilde 6len olarak siniflandirilmigtir. Yasayan hastalarin
14’1 hatali bir sekilde 6len olarak, 6len hastalarin ise 15’1 hatali bir sekilde yasayan olarak
siiflandirilmistir. Temel nokta olarak belirlenen bu sonuglari gecen her sonug basarili

olarak nitelendirilmistir.

ILK 100 dznitelikleri ile 586 yasayan hastanin 569°u dogru bir sekilde yasayan olarak,
26 dlen hastanin ise 10’u dogru bir sekilde 6len olarak siniflandirilmistir. Yasayan hastalarin
17’s1 hatal1 bir sekilde dlen olarak, 6len hastalarin ise 16’s1 hatal1 bir sekilde yasayan olarak
siniflandirilmigtir. Burada sadece 100 6znitelik ile TEMEL sonucuna ¢ok yaklasilmis ancak
gecilememistir.

EN 1Y1 6znitelikleri (1500) ile 586 yasayan hastanin 572’si dogru bir sekilde yasayan
olarak, 26 6len hastanin ise 11’1 dogru bir sekilde dlen olarak siniflandirilmistir. Yasayan
hastalarin 14’1 hatali bir sekilde 6len olarak, 6len hastalarin ise 15’1 hatali bir sekilde
yasayan olarak smiflandirilmigtir. Burada meme kanseri i¢in belirlenmis toplam
Ozniteliklerin %18’1 kullanilarak TEMEL sonucunun aynisini elde edebilmistir.

Bu test kiimesi i¢in denenmis TEMEL, ILK 100 ve EN IYI 6znitelik gruplarmin

karigiklik matris sonucu Sekil 4.2. lizerinde gorsellestirilmistir.
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precision recall fl-score

0 0.97 0.98 0.98

1 0.44 0.42 0.43

accuracy 0.95
macro avg 0.71 0.70 0.70
weighted avg 0.95 0.95 0.95

500 500 500

400 400 400

300 300

Tue label
Tue label
Tue label

200 200 200

100 100 100

Predicted label Predicted label Predicted label

Sekil 4.2. Meme kanseri Lojistik Regresyon i¢in iistte TEMEL sonucun siniflandirma

raporu, altta soldan saga TEMEL, ILK 100 ve EN 1YT sonuglarinin karisiklik matrisleri

ILK 100 &znitelik ile siniflandirmalarin F1 skoru yasayan igin 0.97, 6len icin 0.38
cikmigtir. F1 skoru 6zelinde Makro Ort. sonucu 0.67 ve Dogruluk sonucu 0.95 olarak
bulunmustur. Makro Ort. 6zelinde %68 Duyarliliginda %67 Kesinlik elde edilmistir.

EN 1YT &znitelik ile (1500) smiflandirmalarin F1 skoru yasayan igin 0.98, 6len igin
0.43 cikmistir. F1 skoru 6zelinde Makro Ort. sonucu 0.70 ve Dogruluk sonucu 0.95 olarak
bulunmustur. Makro Ort. 6zelinde %70 Duyarliliginda %71 Kesinlik elde edilmistir.

Siniflarin ne derece iyi ayrilabildigi TEMEL igin: 0.759, ILK 100 igin: 0.855 ve EN
IY1 i¢in: 0.759 AUC-ROC sonuglari ile gosterilmistir. 100 den 1500 e kadar olan 6znitelik

gruplariin tam sonuglar1 Tablo 4.1. {izerinde paylagilmistir.

Tablo 4.1. Meme kanseri Lojistik Regresyon i¢in farkli 6znitelik gruplariin siniflandirma

sonucu
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F1-Skoru Makro Ort.

Oznitelik Sayis1 Yasayan(0) Olen(1) Dogruluk Makro Ort. Agirlikli Ort. AUC-ROC Kesinlik Duyarlilik

TEMEL 0.98 0.43 0.95 0.70 0.95 0.759 0.71 0.70
100 0.97 0.38 0.95 0.67 0.95 0.855 0.67 0.68
200 0.97 0.36 0.94 0.67 0.94 0.855 0.66 0.68
300 0.97 0.37 0.94 0.67 0.94 0.795 0.65 0.69
400 0.97 0.38 0.95 0.67 0.95 0.759 0.67 0.68
500 0.97 0.38 0.95 0.67 0.95 0.749 0.69 0.66
600 0.97 0.37 0.95 0.67 0.95 0.731 0.68 0.66
700 0.98 0.41 0.95 0.69 0.95 0.752 0.70 0.68
800 0.98 0.38 0.95 0.68 0.95 0.736 0.70 0.66
900 0.98 0.38 0.95 0.68 0.95 0.761 0.70 0.66
1000 0.98 0.38 0.95 0.68 0.95 0.758 0.70 0.66
1100 0.98 0.38 0.95 0.68 0.95 0.759 0.70 0.66
1200 0.97 0.37 0.95 0.67 0.95 0.762 0.68 0.66
1300 0.98 0.41 0.95 0.69 0.95 0.763 0.70 0.68
1400 0.98 0.41 0.95 0.69 0.95 0.765 0.70 0.68
1500 0.98 0.43 0.95 0.70 0.95 0.759 0.71 0.70

EN [Y1 6znitelik grubunun (1500) dagilimi su sekilde oldugu bulunmustur; tani: 952,
ilag: 351, prosediir: 197. Belirtilen kanser grubu i¢in en ¢ok tanmi1 6zniteligi iliskili oldugu

goriilmiis ve bunu ilag ve prosediir 6znitelikleri takip etmistir.

4.2.1.2. Karar Agaci sonuclari

Meme kanseri kohortundaki hastalar yasayan ve Olen olarak isaretlenmis ve Karar
Agact modeli ile yapilmis siniflandirma performanslar1 elde edilmistir. Sonuglar TEMEL,
ILK 100 ve EN IYI 6znitelik gruplari i¢in degerlendirilmis ve 100 den 2000 e kadar olan
Oznitelik gruplarinin tam sonuglar1 paylagilmistir.

612 test kiimesinden hasta ile TEMEL 6znitelik i¢in siniflandirma raporu Sekil 4.3. de
gosterilmistir. Burada 586 yasayan hasta i¢in F1 skoru 0.98 ve 26 6len hasta i¢in F1 skoru
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0.54 ¢cikmistir. F1 skoru 6zelinde Makro Ort. sonucu 0.76 ve Dogruluk sonucu 0.96 olarak
bulunmustur. Makro Ort. 6zelinde %78 Duyarliliginda %74 Kesinlik elde edilmistir.

TEMEL o6znitelikleri ile 586 yasayan hastanin 571°si dogru bir sekilde yasayan olarak,
26 6len hastanin ise 15’1 dogru bir sekilde 6len olarak siniflandirilmistir. Yasayan hastalarin
151 hatali bir sekilde 6len olarak, 6len hastalarin ise 11°1 hatali bir sekilde yasayan olarak
siiflandirilmigtir. Temel nokta olarak belirlenen bu sonuglari gecen her sonug basarili
olarak nitelendirilmistir.

ILK 100 dznitelikleri ile 586 yasayan hastanin 561°i dogru bir sekilde yasayan olarak,
26 6len hastanin ise 9’u dogru bir sekilde 6len olarak siniflandirilmistir. Yasayan hastalarin
25’1 hatal1 bir sekilde 6len olarak, 6len hastalarin ise 17’si hatali bir sekilde yasayan olarak
siiflandirilmistir. Burada sadece 100 6znitelik ile TEMEL sonucuna yaklasilamamastir.

EN 1Y 6znitelikleri (1900) ile 586 yasayan hastanin 568’1 dogru bir sekilde yasayan
olarak, 26 6len hastanin ise 15’1 dogru bir sekilde dlen olarak siniflandirilmistir. Yasayan
hastalarin 18’1 hatal1 bir sekilde 6len olarak, 6len hastalarin ise 11°1 hatal1 bir sekilde yasayan
olarak smiflandirilmistir. Burada meme kanseri i¢in belirlenmis toplam 6zniteliklerin %231
kullanilarak TEMEL sonucuna ¢ok yaklasilmis ancak gecilememistir.

Bu test kiimesi i¢in denenmis TEMEL, ILK 100 ve EN IYI 6znitelik gruplarmin

karigiklik matris sonucu Sekil 4.3. lizerinde gorsellestirilmistir.

precision recall fl-score

0 0.98 0.97 0.98

1 0.50 0.58 0.54

accuracy 0.96
macro avg 0.74 0.78 0.76
weighted avg 0.96 0.96 0.96
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300 300 300

Tue label
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200 200 200

Predicted label Predicted label Predicted label

Sekil 4.3. Meme kanseri Karar Agaci i¢in iistte TEMEL sonucun siiflandirma raporu,

altta soldan saga TEMEL, ILK 100 ve EN YT sonuglarinin karisiklik matrisleri
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ILK 100 &znitelik ile siniflandirmalarin F1 skoru yasayan igin 0.96, dlen igin 0.30
cikmistir. F1 skoru 6zelinde Makro Ort. sonucu 0.63 ve Dogruluk sonucu 0.93 olarak
bulunmustur. Makro Ort. 6zelinde %65 Duyarliliginda %62 Kesinlik elde edilmistir.

EN 1YT &znitelik ile (1900) smiflandirmalarin F1 skoru yasayan igin 0.98, 6len igin
0.51 ¢ikmistir. F1 skoru 6zelinde Makro Ort. sonucu 0.74 ve Dogruluk sonucu 0.95 olarak
bulunmustur. Makro Ort. 6zelinde %77 Duyarliliginda %72 Kesinlik elde edilmistir.

Siniflarin ne derece iyi ayrilabildigi TEMEL i¢in: 0.775, ILK 100 igin: 0.650 ve EN
Y1 i¢in: 0.773 AUC-ROC sonuglari ile gosterilmistir. 100 den 2000 e kadar olan 6znitelik

gruplarmin tam sonuglart Tablo 4.2. {izerinde paylagilmistir.

Tablo 4.2. Meme kanseri Karar Agaci i¢in farkli 6znitelik gruplarinin siiflandirma sonucu
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F1-Skoru Makro Ort.

Oznitelik Sayis1 Yasayan(0) Olen(1) Dogruluk Makro Ort. Agirlikli Ort. AUC-ROC Kesinlik Duyarlilik

TEMEL 0.98 0.54 0.96 0.76 0.96 0.775 0.74 0.78
100 0.96 0.30 0.93 0.63 0.94 0.650 0.62 0.65
200 0.96 0.30 0.93 0.63 0.94 0.651 0.62 0.65
300 0.97 0.38 0.94 0.67 0.94 0.693 0.66 0.69
400 0.97 0.39 0.94 0.68 0.94 0.694 0.66 0.69
500 0.97 0.35 0.94 0.66 0.94 0.658 0.66 0.66
600 0.97 0.39 0.94 0.68 0.95 0.694 0.66 0.69
700 0.97 0.44 0.95 0.71 0.95 0.732 0.69 0.73
800 0.97 0.41 0.94 0.69 0.95 0.712 0.67 0.71
900 0.97 0.44 0.95 0.70 0.95 0.716 0.69 0.72
1000 0.97 0.43 0.95 0.70 0.95 0.715 0.69 0.72
1100 0.97 0.43 0.95 0.70 0.95 0.715 0.69 0.72
1200 0.97 0.44 0.95 0.70 0.95 0.716 0.69 0.72
1300 0.97 0.34 0.94 0.65 0.94 0.672 0.64 0.67
1400 0.97 0.47 0.95 0.72 0.95 0.753 0.70 0.75
1500 0.97 0.47 0.95 0.72 0.95 0.752 0.70 0.75
1600 0.97 0.46 0.95 0.71 0.95 0.734 0.70 0.73
1700 0.97 0.46 0.95 0.71 0.95 0.734 0.70 0.73
1800 0.97 0.38 0.94 0.67 0.94 0.693 0.66 0.69
1900 0.98 0.51 0.95 0.74 0.96 0.773 0.72 0.77
2000 0.97 0.47 0.95 0.72 0.95 0.753 0.70 0.75

EN IY1 6znitelik grubunun (1900) dagilimi su sekilde oldugu bulunmustur; tani: 1238,
ilag: 411, prosediir: 251. Belirtilen kanser grubu i¢in en ¢ok tanmi1 6zniteligi iliskili oldugu

goriilmiis ve bunu ilag ve prosediir 6znitelikleri takip etmistir.

4.2.1.3. Rastgele Orman sonuclari

Meme kanseri kohortundaki hastalar yasayan ve 6len olarak isaretlenmis ve Rastgele

Orman modeli ile yapilmis siniflandirma performanslar elde edilmistir. Sonuglar TEMEL,
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ILK 100 ve EN IYI 6znitelik gruplari igin degerlendirilmis ve 100 den 1500 e kadar olan
Oznitelik gruplarinin tam sonuglari paylasilmistir.

612 test kiimesinden hasta ile TEMEL 6znitelik i¢in siniflandirma raporu Sekil 4.4. de
gosterilmistir. Burada 586 yasayan hasta i¢in F1 skoru 0.98 ve 26 6len hasta icin F1 skoru
0.07 ¢ikmustir. F1 skoru 6zelinde Makro Ort. sonucu 0.53 ve Dogruluk sonucu 0.96 olarak
bulunmustur. Makro Ort. 6zelinde %52 Duyarliliginda %98 Kesinlik elde edilmistir.

TEMEL o6znitelikleri ile 586 yasayan hastanin 586°s1 dogru bir sekilde yasayan olarak,
26 6len hastanin ise 1’1 dogru bir sekilde 6len olarak siniflandirilmistir. Yasayan hastalarin
0’1 hatali bir sekilde 6len olarak, 6len hastalarin ise 25°1 hatali bir sekilde yasayan olarak
simiflandirilmigtir. Temel nokta olarak belirlenen bu sonuglari gegen her sonug basarili
olarak nitelendirilmistir.

ILK 100 dznitelikleri ile 586 yasayan hastanin 582°si dogru bir sekilde yasayan olarak,
26 6len hastanin ise 4’1 dogru bir sekilde 6len olarak siniflandirilmistir. Yasayan hastalarin
4’1 hatal1 bir sekilde 6len olarak, dlen hastalarin ise 22’si hatali bir sekilde yasayan olarak
siiflandirilmistir. Burada sadece 100 6znitelik ile TEMEL sonucu gecilmistir.

EN Y1 6znitelikleri (100) ile 586 yasayan hastanin 582’si dogru bir sekilde yasayan
olarak, 26 olen hastanin ise 4’li dogru bir sekilde 6len olarak siniflandirilmistir. Yasayan
hastalarin 4’1 hatal1 bir sekilde 6len olarak, 6len hastalarin ise 22’si hatali bir sekilde yasayan
olarak siiflandirilmistir. Burada meme kanseri i¢in belirlenmis toplam 6zniteliklerin %1°1
kullanilarak TEMEL sonucu ge¢ilmistir.

Bu test kiimesi i¢in denenmis TEMEL, ILK 100 ve EN IYI 6znitelik gruplarinimn

karigiklik matris sonucu Sekil 4.4. izerinde gorsellestirilmistir.
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precision recall fl-score

0 0.96 1.00 0.98

1 1.00 0.04 0.07

accuracy 0.96
macro avg 0.98 0.52 0.53
weighted avg 0.96 0.96 0.94
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Sekil 4.4. Meme kanseri Rastgele Orman i¢in tistte TEMEL sonucun siniflandirma raporu,

altta soldan saga TEMEL, ILK 100 ve EN YT sonuglarinin karisiklik matrisleri

ILK 100 &znitelik ile siniflandirmalarin F1 skoru yasayan igin 0.98, dlen igin 0.24
cikmigtir. F1 skoru 6zelinde Makro Ort. sonucu 0.61 ve Dogruluk sonucu 0.96 olarak
bulunmustur. Makro Ort. 6zelinde %57 Duyarliliginda %73 Kesinlik elde edilmistir.

EN 1Y1 6znitelik ile (100) simiflandirmalarin F1 skoru yasayan i¢in 0.98, 6len igin 0.24
cikmistir. F1 skoru 6zelinde Makro Ort. sonucu 0.61 ve Dogruluk sonucu 0.96 olarak
bulunmustur. Makro Ort. 6zelinde %57 Duyarliliginda %73 Kesinlik elde edilmistir.

Siniflarin ne derece iyi ayrilabildigi TEMEL icin: 0.894, ILK 100 icin: 0.906 ve EN
IY1 i¢in: 0.906 AUC-ROC sonuglari ile gosterilmistir. 100 den 1500 e kadar olan 6znitelik

gruplariin tam sonuglar1 Tablo 4.3. {izerinde paylagilmistir.

Tablo 4.3. Meme kanseri Rastgele Orman i¢in farkli 6znitelik gruplarinin siniflandirma

sonucu
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F1-Skoru Makro Ort.

Oznitelik Sayis1 Yasayan(0) Olen(1) Dogruluk Makro Ort. Agirlikli Ort. AUC-ROC Kesinlik Duyarlilik

TEMEL 0.98 0.07 0.96 0.53 0.94 0.894 0.98 0.52
100 0.98 0.24 0.96 0.61 0.95 0.906 0.73 0.57
200 0.98 0.07 0.96 0.52 0.94 0.903 0.73 0.52
300 0.98 0.14 0.96 0.56 0.94 0.890 0.98 0.54
400 0.98 0.14 0.96 0.56 0.94 0.869 0.81 0.54
500 0.98 0.00 0.96 0.49 0.94 0.925 0.48 0.50
600 0.98 0.14 0.96 0.56 0.94 0.931 0.98 0.54
700 0.98 0.00 0.96 0.49 0.94 0.944 0.48 0.50
800 0.98 0.07 0.96 0.53 0.94 0.884 0.98 0.52
900 0.98 0.07 0.96 0.52 0.94 0.928 0.73 0.52
1000 0.98 0.00 0.95 0.49 0.94 0.917 0.48 0.50
1100 0.98 0.00 0.95 0.49 0.94 0.901 0.48 0.50
1200 0.98 0.07 0.96 0.52 0.94 0.935 0.73 0.52
1300 0.98 0.07 0.96 0.52 0.94 0.905 0.73 0.52
1400 0.98 0.07 0.96 0.53 0.94 0914 0.98 0.52
1500 0.98 0.14 0.96 0.56 0.94 0.943 0.98 0.54

EN 1Y 6znitelik grubunun (100) dagilimi su sekilde oldugu bulunmustur; tani: 73,
ilag: 15, prosediir: 12. Belirtilen kanser grubu i¢in en ¢ok tani 6zniteligi iliskili oldugu

goriilmiis ve bunu ilag ve prosediir 6znitelikleri takip etmistir.

4.2.1.4. Destek Vektor Makinesi sonuclar:

Meme kanseri kohortundaki hastalar yasayan ve 6len olarak isaretlenmis ve Destek
Vektor Makinesi modeli ile yapilmis siiflandirma performanslari elde edilmistir. Sonuglar
TEMEL, ILK 100 ve EN IY1 6znitelik gruplari i¢in degerlendirilmis ve 100 den 1500 e kadar
olan 6znitelik gruplarinin tam sonuglar1 paylasilmigtir.

612 test kiimesinden hasta ile TEMEL 6znitelik i¢in siniflandirma raporu Sekil 4.5. de
gosterilmistir. Burada 586 yasayan hasta i¢in F1 skoru 0.98 ve 26 6len hasta icin F1 skoru
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0.29 ¢ikmistir. F1 skoru 6zelinde Makro Ort. sonucu 0.63 ve Dogruluk sonucu 0.96 olarak
bulunmustur. Makro Ort. 6zelinde %59 Duyarliliginda %76 Kesinlik elde edilmistir.

TEMEL o6znitelikleri ile 586 yasayan hastanin 582°si dogru bir sekilde yasayan olarak,
26 6len hastanin ise 5’1 dogru bir sekilde 6len olarak siniflandirilmistir. Yasayan hastalarin
4’1 hatali bir sekilde 6len olarak, dlen hastalarin ise 21°1 hatali bir sekilde yasayan olarak
siiflandirilmigtir. Temel nokta olarak belirlenen bu sonuglari gecen her sonug basarili
olarak nitelendirilmistir.

ILK 100 6znitelikleri ile 586 yasayan hastanin 569’u dogru bir sekilde yasayan olarak,
26 6len hastanin ise 7’°si dogru bir sekilde dlen olarak siniflandirilmistir. Yasayan hastalarin
17°si hatal1 bir sekilde 6len olarak, 6len hastalarin ise 19’u hatali bir sekilde yasayan olarak
siiflandirilmistir. Burada sadece 100 6znitelik ile TEMEL sonucuna ¢ok yaklasilmis ancak
gecilememistir.

EN Y1 6znitelikleri (400) ile 586 yasayan hastanin 576’s1 dogru bir sekilde yasayan
olarak, 26 6len hastanin ise 11’1 dogru bir sekilde dlen olarak siniflandirilmistir. Yasayan
hastalarin 10’u hatali bir sekilde 6len olarak, 6len hastalarin ise 15°i hatali bir sekilde
yasayan olarak siniflandirilmistir. Burada meme kanseri i¢in belirlenmis toplam
Ozniteliklerin %5°1 kullanilarak TEMEL sonucu gec¢ilmistir.

Bu test kiimesi i¢in denenmis TEMEL, ILK 100 ve EN IYI 6znitelik gruplarmin

karigiklik matris sonucu Sekil 4.5. lizerinde gorsellestirilmistir.

precision recall fl-score

0 0.97 0.99 0.98

1 0.56 0.19 0.29

accuracy 0.96
macro avg 0.76 0.59 0.63
weighted avg 0.95 0.96 0.95
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300 300 300
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200 200 200

100 100 100

o 1 o 1 o 1
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Sekil 4.5. Meme kanseri Destek Vektor Makinesi i¢in tistte TEMEL sonucun siniflandirma
raporu, altta soldan saga TEMEL, ILK 100 ve EN 1YT sonuglarinin karisiklik matrisleri

ILK 100 6znitelik ile smiflandirmalarin F1 skoru yasayan igin 0.97, dlen icin 0.28
cikmistir. F1 skoru 6zelinde Makro Ort. sonucu 0.62 ve Dogruluk sonucu 0.94 olarak
bulunmustur. Makro Ort. 6zelinde %62 Duyarliliginda %63 Kesinlik elde edilmistir.

EN 1Y1 6znitelik ile (400) siniflandirmalarin F1 skoru yasayan i¢in 0.98, dlen igin 0.47
cikmistir. F1 skoru 6zelinde Makro Ort. sonucu 0.72 ve Dogruluk sonucu 0.96 olarak
bulunmustur. Makro Ort. 6zelinde %70 Duyarliliginda %75 Kesinlik elde edilmistir.

Siniflarin ne derece iyi ayrilabildigi TEMEL igin: 0.921, ILK 100 igin: 0.794 ve EN
IY1 i¢in: 0.850 AUC-ROC sonuglari ile gosterilmistir. 100 den 1500 e kadar olan 6znitelik

gruplarinin tam sonuglar1 Tablo 4.4. {izerinde paylasilmistir.

Tablo 4.4. Meme kanseri Destek Vektor Makinesi i¢in farkli 6znitelik gruplarinin

siiflandirma sonucu
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F1-Skoru Makro Ort.

Oznitelik Sayis1 Yasayan(0) Olen(1) Dogruluk Makro Ort. Agirlikli Ort. AUC-ROC Kesinlik Duyarlilik

TEMEL 0.98 0.29 0.96 0.63 0.95 0.921 0.76 0.59
100 0.97 0.28 0.94 0.62 0.94 0.794 0.63 0.62
200 0.98 0.46 0.96 0.72 0.96 0.828 0.74 0.70
300 0.97 0.42 0.95 0.70 0.95 0.861 0.70 0.70
400 0.98 0.47 0.96 0.72 0.96 0.850 0.75 0.70
500 0.97 0.30 0.95 0.64 0.94 0.922 0.66 0.62
600 0.97 0.19 0.94 0.58 0.94 0.877 0.61 0.57
700 0.97 0.20 0.95 0.58 0.94 0.896 0.61 0.57
800 0.98 0.22 0.96 0.60 0.94 0.929 0.68 0.57
900 0.98 0.23 0.96 0.60 0.95 0.923 0.70 0.57
1000 0.98 0.19 0.96 0.58 0.94 0.936 0.73 0.56
1100 0.98 0.19 0.96 0.58 0.94 0.938 0.73 0.56
1200 0.98 0.18 0.96 0.58 0.94 0.939 0.70 0.55
1300 0.98 0.18 0.96 0.58 0.94 0.939 0.70 0.55
1400 0.98 0.18 0.96 0.58 0.94 0.946 0.70 0.55
1500 0.98 0.28 0.96 0.63 0.95 0.946 0.73 0.59

EN 1Y1 6znitelik grubunun (400) dagilimi su sekilde oldugu bulunmustur; tani: 269,
ilag: 90, prosediir: 41. Belirtilen kanser grubu i¢in en ¢ok tani 6zniteligi iligkili oldugu

goriilmiis ve bunu ilag ve prosediir 6znitelikleri takip etmistir.

4.2.1.5. Cok Katmanh Algilayici sonuclari

Meme kanseri kohortundaki hastalar yasayan ve Olen olarak isaretlenmis ve Cok
Katmanli Algilayict modeli ile yapilmis smiflandirma performanslart elde edilmistir.
Sonuglar TEMEL, ILK 100 ve EN [Y1 6znitelik gruplari igin degerlendirilmis ve 100 den
1500 e kadar olan 6znitelik gruplarinin tam sonuglar1 paylasilmigtir.

612 test kiimesinden hasta ile TEMEL 6znitelik i¢in siniflandirma raporu Sekil 4.6. de
gosterilmistir. Burada 586 yasayan hasta i¢in F1 skoru 0.98 ve 26 6len hasta icin F1 skoru
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0.22 ¢ikmistir. F1 skoru 6zelinde Makro Ort. sonucu 0.60 ve Dogruluk sonucu 0.95 olarak
bulunmustur. Makro Ort. 6zelinde %57 Duyarliliginda %66 Kesinlik elde edilmistir.

TEMEL 0znitelikleri ile 586 yasayan hastanin 579’u dogru bir sekilde yasayan olarak,
26 Olen hastanin ise 4’1 dogru bir sekilde 6len olarak siiflandirilmistir. Yasayan hastalarin
7’si hatal1 bir sekilde 6len olarak, 6len hastalarin ise 22’si hatali bir sekilde yasayan olarak
simiflandirilmigtir. Temel nokta olarak belirlenen bu sonuglari gegen her sonug basarili
olarak nitelendirilmistir.

ILK 100 6znitelikleri ile 586 yasayan hastanin 574’{i dogru bir sekilde yasayan olarak,
26 6len hastanin ise 6’s1 dogru bir sekilde dlen olarak siniflandirilmigtir. Yasayan hastalarin
12’si hatal1 bir sekilde 6len olarak, 6len hastalarin ise 20°si hatali bir sekilde yasayan olarak
siniflandirilmistir. Burada sadece 100 6znitelik ile TEMEL sonucu gecilmistir.

EN 1Y1 6znitelikleri (100) ile 586 yasayan hastanin 574°ii dogru bir sekilde yasayan
olarak, 26 6len hastanin ise 6’s1 dogru bir sekilde 6len olarak siniflandirilmistir. Yasayan
hastalarin 12’si hatal1 bir sekilde 6len olarak, 6len hastalarin ise 20’si hatali bir sekilde
yasayan olarak siniflandirilmistir. Burada meme kanseri icin belirlenmis toplam
Ozniteliklerin %1°1 kullanilarak TEMEL sonucu gec¢ilmistir.

Bu test kiimesi i¢in denenmis TEMEL, ILK 100 ve EN IYI 6znitelik gruplarmin

karigiklik matris sonucu Sekil 4.6. lizerinde gorsellestirilmistir.

precision recall fl-score

0 0.96 0.99 0.98

1 0.36 0.15 0.22

accuracy 0.95
macro avg 0.66 0.57 0.60
weighted avg 0.94 0.95 0.94

500 500 500

400 400 400

300 300 300

Tue label
Tue label
Tue label

200 200 200

100 100 100

Predicted label Predicted label Predicted label

Sekil 4.6. Meme kanseri Cok Katmanli Algilayici i¢in tistte TEMEL sonucun siniflandirma
raporu, altta soldan saga TEMEL, ILK 100 ve EN IYI sonuglarinin karisiklik matrisleri
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ILK 100 &6znitelik ile siniflandirmalarin F1 skoru yasayan igin 0.97, 6len igin 0.27
cikmistir. F1 skoru 6zelinde Makro Ort. sonucu 0.62 ve Dogruluk sonucu 0.95 olarak
bulunmustur. Makro Ort. 6zelinde %61 Duyarliliginda %65 Kesinlik elde edilmistir.

EN 1Y1 6znitelik ile (100) siniflandirmalarin F1 skoru yasayan i¢in 0.97, 6len igin 0.27
cikmistir. F1 skoru 6zelinde Makro Ort. sonucu 0.62 ve Dogruluk sonucu 0.95 olarak
bulunmustur. Makro Ort. 6zelinde %61 Duyarliliginda %65 Kesinlik elde edilmistir.

Siiflarin ne derece iyi ayrilabildigi TEMEL icin: 0.784, ILK 100 igin: 0.733 ve EN
YT i¢in: 0.733 AUC-ROC sonuglari ile gosterilmistir. 100 den 1500 e kadar olan 6znitelik

gruplarimin tam sonuglart Tablo 4.5. {izerinde paylagilmistir.

Tablo 4.5. Meme kanseri Cok Katmanli Algilayict i¢in farkli 6znitelik gruplarinin

siiflandirma sonucu

F1-Skoru Makro Ort.

Oznitelik Sayis1 Yasayan(0) Olen(1) Dogruluk Makro Ort. Agirlikli Ort. AUC-ROC Kesinlik Duyarlilik

TEMEL 0.98 0.22 0.95 0.60 0.94 0.784 0.66 0.57
100 0.97 0.27 0.95 0.62 0.94 0.733 0.65 0.61
200 0.97 0.00 0.95 0.49 0.93 0.706 0.48 0.49
300 0.98 0.00 0.96 0.49 0.94 0.677 0.48 0.50
400 0.98 0.00 0.95 0.49 0.94 0.767 0.48 0.50
500 0.96 0.11 0.92 0.53 0.92 0.559 0.53 0.54
600 0.98 0.14 0.96 0.56 0.94 0.512 0.81 0.54
700 0.98 0.00 0.95 0.49 0.94 0.654 0.48 0.50
800 0.98 0.00 0.96 0.49 0.94 0.764 0.48 0.50
900 0.98 0.00 0.96 0.49 0.94 0.576 0.48 0.50
1000 0.98 0.00 0.96 0.49 0.94 0.554 0.48 0.50
1100 0.98 0.00 0.96 0.49 0.94 0.690 0.48 0.50
1200 0.97 0.06 0.95 0.52 0.94 0.696 0.56 0.51
1300 0.98 0.07 0.95 0.52 0.94 0.622 0.60 0.52
1400 0.98 0.00 0.96 0.49 0.94 0.504 0.48 0.50
1500 0.98 0.00 0.96 0.49 0.94 0.617 0.48 0.50
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EN 1Y 6znitelik grubunun (100) dagilimi su sekilde oldugu bulunmustur; tani: 73,
ilag: 15, prosediir: 12. Belirtilen kanser grubu ic¢in en ¢ok tani 6zniteligi iligkili oldugu

goriilmiis ve bunu ilag ve prosediir 6znitelikleri takip etmistir.

4.2.2. Akciger kanseri

Akciger kanseri kohort verilerinin test kiimesi iizerinde c¢alistirllmis 5 modelin;
siniflandirma raporu, karigiklik matrisleri ve 100’erli gruplarla verilmis 6znitelik kiime

sonuclari bu boliimde gosterilmis ve degerlendirilmistir.

4.2.2.1. Lojistik Regresyon sonug¢lari

Akciger kanseri kohortundaki hastalar yasayan ve dlen olarak isaretlenmis ve Lojistik
Regresyon modeli ile yapilmis siniflandirma performanslari elde edilmistir. Sonuglar
TEMEL, ILK 100 ve EN Y1 6znitelik gruplari icin degerlendirilmis ve 100 den 1500 e kadar
olan 6znitelik gruplarinin tam sonuglar1 paylasilmigtir.

941 test kiimesinden hasta ile TEMEL 6znitelik i¢in siniflandirma raporu Sekil 4.7. de
gosterilmistir. Burada 829 yasayan hasta i¢in F1 skoru 0.94 ve 112 6len hasta i¢in F1 skoru
0.48 cikmistir. F1 skoru 6zelinde Makro Ort. sonucu 0.71 ve Dogruluk sonucu 0.89 olarak
bulunmustur. Makro Ort. 6zelinde %69 Duyarliliginda %73 Kesinlik elde edilmistir.

TEMEL 6znitelikleri ile 829 yasayan hastanin 785’1 dogru bir sekilde yasayan olarak,
112 6len hastanin ise 49’u dogru bir sekilde 6len olarak simiflandirilmistir. Yasayan
hastalarin 44’1 hatali bir sekilde Olen olarak, 6len hastalarin ise 63’i hatali bir sekilde
yasayan olarak siniflandirilmistir. Temel nokta olarak belirlenen bu sonuclar1 gecen her
sonu¢ basarili olarak nitelendirilmistir.

ILK 100 dznitelikleri ile 829 yasayan hastanin 801°i dogru bir sekilde yasayan olarak,
112 oOlen hastanin ise 37’si dogru bir sekilde dlen olarak siniflandirilmistir. Yasayan
hastalarin 28’1 hatal1 bir sekilde 6len olarak, 6len hastalarin ise 75°1 hatali bir sekilde yasayan
olarak siniflandirilmistir. Burada sadece 100 6znitelik ile TEMEL sonucuna yaklagilmis

ancak gecilememistir.
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EN 1Y1 éznitelikleri (1000) ile 829 yasayan hastanin 789°u dogru bir sekilde yasayan
olarak, 112 6len hastanin ise 53’1 dogru bir sekilde 6len olarak siniflandirilmistir. Yasayan
hastalarin 40’1 hatali bir sekilde 6len olarak, Olen hastalarin ise 59’u hatali bir sekilde
yasayan olarak simiflandirilmistir. Burada akciger kanseri igin belirlenmis toplam
Ozniteliklerin %10’u kullanilarak TEMEL sonucu geg¢ilmistir.

Bu test kiimesi i¢in denenmis TEMEL, ILK 100 ve EN IYI 6znitelik gruplarmin

karigiklik matris sonucu Sekil 4.7. lizerinde gorsellestirilmistir.

precision recall fl-score

0 0.93 0.95 0.94

1 0.53 0.44 0.48

accuracy 0.89
macro avg 0.73 0.69 0.71
weighted avg 0.88 0.89 0.88
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Sekil 4.7. Akciger kanseri Lojistik Regresyon i¢in iistte TEMEL sonucun siniflandirma
raporu, altta soldan saga TEMEL, ILK 100 ve EN IYI sonuglarmin karisiklik matrisleri

ILK 100 6znitelik ile smiflandirmalar F1 skoru yasayan igin 0.94, dlen icin 0.42
cikmistir. F1 skoru 6zelinde Makro Ort. sonucu 0.68 ve Dogruluk sonucu 0.89 olarak
bulunmustur. Makro Ort. 6zelinde %65 Duyarliliginda %74 Kesinlik elde edilmistir.

EN 1Y1 &znitelik ile (1000) smiflandirmalarin F1 skoru yasayan igin 0.94, 6len igin
0.52 ¢ikmistir. F1 skoru 6zelinde Makro Ort. sonucu 0.73 ve Dogruluk sonucu 0.89 olarak
bulunmustur. Makro Ort. 6zelinde %71 Duyarliliginda %75 Kesinlik elde edilmistir.

Siniflarin ne derece iyi ayrilabildigi TEMEL igin: 0.778, ILK 100 i¢in: 0.863 ve EN
Y1 i¢in: 0.803 AUC-ROC sonuglari ile gosterilmistir. 100 den 1500 e kadar olan 6znitelik

gruplarinin tam sonuglar1 Tablo 4.6. iizerinde paylasilmistir.
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Tablo 4.6. Akciger kanseri Lojistik Regresyon i¢in farkli 6znitelik gruplarinin

smiflandirma sonucu

F1-Skoru Makro Ort.

Oznitelik Sayis1 Yasayan(0) Olen(1) Dogruluk Makro Ort. Agirlikli Ort. AUC-ROC Kesinlik Duyarlilik

TEMEL 0.94 0.48 0.89 0.71 0.88 0.778 0.73 0.69
100 0.94 0.42 0.89 0.68 0.88 0.863 0.74 0.65
200 0.94 0.45 0.89 0.69 0.88 0.855 0.74 0.67
300 0.93 0.47 0.88 0.70 0.88 0.834 0.72 0.69
400 0.93 0.47 0.88 0.70 0.88 0.810 0.71 0.69
500 0.93 0.47 0.88 0.70 0.88 0.798 0.72 0.69
600 0.93 0.49 0.88 0.71 0.88 0.813 0.72 0.71
700 0.93 0.51 0.89 0.72 0.88 0.805 0.73 0.72
800 0.93 0.50 0.88 0.72 0.88 0.798 0.72 0.71
900 0.93 0.47 0.88 0.70 0.88 0.801 0.72 0.69
1000 0.94 0.52 0.89 0.73 0.89 0.803 0.75 0.71
1100 0.94 0.51 0.89 0.72 0.89 0.796 0.74 0.71
1200 0.94 0.48 0.89 0.71 0.88 0.792 0.73 0.70
1300 0.94 0.50 0.89 0.72 0.89 0.797 0.74 0.71
1400 0.94 0.51 0.89 0.73 0.89 0.789 0.75 0.71
1500 0.94 0.52 0.89 0.73 0.89 0.787 0.75 0.72

EN IYI 6znitelik grubunun (1000) dagilimi su sekilde oldugu bulunmustur; tani: 715,
ilag: 153, prosediir: 132. Belirtilen kanser grubu i¢in en ¢ok tanmi1 6zniteligi iligkili oldugu

goriilmiis ve bunu ilag ve prosediir 6znitelikleri takip etmistir.

4.2.2.2. Karar Agaci sonuclari

Akciger kanseri kohortundaki hastalar yasayan ve 6len olarak igaretlenmis ve Karar
Agaci modeli ile yapilmis siniflandirma performanslar: elde edilmistir. Sonuclar TEMEL,
ILK 100 ve EN IYI 6znitelik gruplari igin degerlendirilmis ve 100 den 1500 e kadar olan

Oznitelik gruplarinin tam sonuglar1 paylagilmistir.
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941 test kiimesinden hasta ile TEMEL 6znitelik i¢in siniflandirma raporu Sekil 4.8. de
gosterilmistir. Burada 829 yasayan hasta i¢in F1 skoru 0.93 ve 112 dlen hasta i¢in F1 skoru
0.49 ¢ikmastir. F1 skoru 6zelinde Makro Ort. sonucu 0.71 ve Dogruluk sonucu 0.88 olarak
bulunmustur. Makro Ort. 6zelinde %71 Duyarliliginda %72 Kesinlik elde edilmistir.

TEMEL 06znitelikleri ile 829 yasayan hastanin 778’1 dogru bir sekilde yasayan olarak,
112 o6len hastanin ise 53’ dogru bir sekilde Olen olarak smiflandirilmistir. Yasayan
hastalarin 51’1 hatali bir sekilde 6len olarak, Olen hastalarin ise 59’u hatali bir sekilde
yasayan olarak siniflandirilmistir. Temel nokta olarak belirlenen bu sonuglar1 gecen her
sonug basaril1 olarak nitelendirilmistir.

ILK 100 dznitelikleri ile 829 yasayan hastanin 784’1 dogru bir sekilde yasayan olarak,
112 6len hastanin ise 40’1 dogru bir sekilde dlen olarak siniflandirilmistir. Yasayan hastalarin
45°1 hatali bir sekilde dlen olarak, 6len hastalarin ise 72’si hatali bir sekilde yasayan olarak
siiflandirilmigtir. Burada sadece 100 6znitelik ile TEMEL sonucuna yaklasilamamastir.

EN 1Y1 6znitelikleri (1400) ile 829 yasayan hastanin 767’si dogru bir sekilde yasayan
olarak, 112 dlen hastanin ise 55’1 dogru bir sekilde 6len olarak siniflandirilmistir. Yasayan
hastalarin 62’si hatali bir sekilde 6len olarak, 6len hastalarin ise 57°si hatali bir sekilde
yasayan olarak smiflandirilmistir. Burada akciger kanseri igin belirlenmis toplam
Ozniteliklerin %141 kullanilarak TEMEL sonucuna ¢ok yaklasilmis ancak gegilememistir.

Bu test kiimesi i¢in denenmis TEMEL, ILK 100 ve EN IYI 6znitelik gruplarmin

karigiklik matris sonucu Sekil 4.8. lizerinde gorsellestirilmistir.

precision recall fl-score

0 0.93 0.94 0.93

1 0.51 0.47 0.49

accuracy 0.88
macro avg 0.72 0.71 0.71
weighted avg 0.88 0.88 0.88

700 700 700

1 600 0 45 600 62 600

_ so0 | so0 | 500
T T T
E E E
2 2 2

v 400 u 400 u 400
I I I

300 300 300

5 55
200 200 200

100 100 100

1 1
Predicted label Predicted label Predicted label

72



Sekil 4.8. Akciger kanseri Karar Agaci i¢in tistte TEMEL sonucun siniflandirma raporu,

altta soldan saga TEMEL, ILK 100 ve EN 1YT sonuglarinin karisiklik matrisleri

ILK 100 6znitelik ile smiflandirmalarin F1 skoru yasayan igin 0.93, &len igin 0.41
cikmistir. F1 skoru 6zelinde Makro Ort. sonucu 0.67 ve Dogruluk sonucu 0.88 olarak
bulunmustur. Makro Ort. 6zelinde %65 Duyarliliginda %69 Kesinlik elde edilmistir.

EN 1YI 6znitelik ile (1400) siiflandirmalarin F1 skoru yasayan i¢in 0.93, dlen icin
0.48 ¢ikmistir. F1 skoru 6zelinde Makro Ort. sonucu 0.70 ve Dogruluk sonucu 0.87 olarak
bulunmustur. Makro Ort. 6zelinde %71 Duyarliliginda %70 Kesinlik elde edilmistir.

Siniflarin ne derece iyi ayrilabildigi TEMEL igin: 0.705, ILK 100 igin: 0.679 ve EN
IY1 i¢in: 0.708 AUC-ROC sonuglari ile gosterilmistir. 100 den 1500 e kadar olan 6znitelik

gruplarinin tam sonuglar1 Tablo 4.7. lizerinde paylagilmistir.

Tablo 4.7. Akciger kanseri Karar Agaci icin farkli 6znitelik gruplarinin siniflandirma

sonucu
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F1-Skoru Makro Ort.

Oznitelik Sayis1 Yasayan(0) Olen(1) Dogruluk Makro Ort. Agirlikli Ort. AUC-ROC Kesinlik Duyarlilik

TEMEL 0.93 0.49 0.88 0.71 0.88 0.705 0.72 0.71
100 0.93 0.41 0.88 0.67 0.87 0.679 0.69 0.65
200 0.92 0.43 0.87 0.68 0.87 0.694 0.68 0.67
300 0.92 0.37 0.86 0.64 0.85 0.637 0.65 0.64
400 0.92 0.38 0.86 0.65 0.85 0.644 0.66 0.64
500 0.93 0.44 0.87 0.68 0.87 0.678 0.69 0.68
600 0.93 0.44 0.87 0.68 0.87 0.678 0.69 0.68
700 0.93 0.44 0.88 0.69 0.87 0.674 0.71 0.67
800 0.93 0.42 0.88 0.68 0.87 0.658 0.71 0.66
900 0.93 0.42 0.88 0.67 0.87 0.656 0.70 0.66
1000 0.92 0.39 0.86 0.65 0.86 0.648 0.66 0.65
1100 0.93 0.42 0.87 0.67 0.87 0.663 0.68 0.66
1200 0.93 0.44 0.87 0.68 0.87 0.682 0.69 0.68
1300 0.92 0.35 0.85 0.63 0.85 0.626 0.64 0.63
1400 0.93 0.48 0.87 0.70 0.87 0.708 0.70 0.71
1500 0.93 0.41 0.87 0.67 0.87 0.653 0.69 0.65

EN 1YI 6znitelik grubunun (1400) dagilimi su sekilde oldugu bulunmustur; tani: 972,
ilag: 232, prosediir: 196. Belirtilen kanser grubu i¢in en ¢ok tanmi1 6zniteligi iligkili oldugu

goriilmiis ve bunu ilag ve prosediir 6znitelikleri takip etmistir.

4.2.2.3. Rastgele Orman sonuclari

Akciger kanseri kohortundaki hastalar yagsayan ve 6len olarak isaretlenmis ve Rastgele
Orman modeli ile yapilmis siniflandirma performanslari elde edilmistir. Sonuclar TEMEL,
ILK 100 ve EN IYI éznitelik gruplari igin degerlendirilmis ve 100 den 1500 e kadar olan
Oznitelik gruplarinin tam sonuglar1 paylagilmistir.

941 test kiimesinden hasta ile TEMEL 6znitelik i¢in siniflandirma raporu Sekil 4.9. de
gosterilmistir. Burada 829 yasayan hasta i¢in F1 skoru 0.94 ve 112 6len hasta i¢in F1 skoru
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0.05 ¢ikmistir. F1 skoru 6zelinde Makro Ort. sonucu 0.49 ve Dogruluk sonucu 0.88 olarak
bulunmustur. Makro Ort. 6zelinde %51 Duyarliliginda %82 Kesinlik elde edilmistir.

TEMEL 6znitelikleri ile 829 yasayan hastanin 828’1 dogru bir sekilde yasayan olarak,
112 6len hastanin ise 3’1 dogru bir sekilde 6len olarak siiflandirilmistir. Yasayan hastalarin
1’1 hatal1 bir sekilde 6len olarak, 6len hastalarin ise 109’u hatali bir sekilde yasayan olarak
simiflandirilmigtir. Temel nokta olarak belirlenen bu sonuglari gecen her sonug basarili
olarak nitelendirilmistir.

ILK 100 dznitelikleri ile 829 yasayan hastanin 825’1 dogru bir sekilde yasayan olarak,
112 o6len hastanin ise 22’si dogru bir sekilde dlen olarak siniflandirilmistir. Yasayan
hastalarin 4’1 hatali bir sekilde 6len olarak, 6len hastalarin ise 90’1 hatali bir sekilde yasayan
olarak siniflandirilmistir. Burada sadece 100 6znitelik ile TEMEL sonucu gecilmistir.

EN 1Y1 6znitelikleri (200) ile 829 yasayan hastanin 819’u dogru bir sekilde yasayan
olarak, 112 6len hastanin ise 28’1 dogru bir sekilde 6len olarak siiflandirilmigtir. Yasayan
hastalarin 10’u hatali bir sekilde 6len olarak, 6len hastalarin ise 84’1 hatali bir sekilde
yasayan olarak smiflandirilmistir. Burada akciger kanseri i¢in belirlenmis toplam
Ozniteliklerin %2’si kullanilarak TEMEL sonucu geg¢ilmistir.

Bu test kiimesi i¢in denenmis TEMEL, ILK 100 ve EN IYI 6znitelik gruplarmin

karigiklik matris sonucu Sekil 4.9. lizerinde gorsellestirilmistir.

precision recall fl-score

0 0.88 1.00 0.94

1 0.75 0.03 0.05

accuracy 0.88

macro avg 0.82 0.51 0.49

weighted avg 0.87 0.88 0.83
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Sekil 4.9. Akciger kanseri Rastgele Orman i¢in iistte TEMEL sonucun siniflandirma

raporu, altta soldan saga TEMEL, ILK 100 ve EN IYI sonuglarinin karisiklik matrisleri
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ILK 100 &6znitelik ile siniflandirmalarin F1 skoru yasayan igin 0.95, 6len igin 0.32
cikmistir. F1 skoru 6zelinde Makro Ort. sonucu 0.63 ve Dogruluk sonucu 0.90 olarak
bulunmustur. Makro Ort. 6zelinde %60 Duyarliliginda %87 Kesinlik elde edilmistir.

EN 1Y1 6znitelik ile (200) siniflandirmalarin F1 skoru yasayan i¢in 0.95, 6len igin 0.37
cikmisgtir. F1 skoru 6zelinde Makro Ort. sonucu 0.66 ve Dogruluk sonucu 0.90 olarak
bulunmustur. Makro Ort. 6zelinde %62 Duyarliliginda %82 Kesinlik elde edilmistir.

Siiflarin ne derece iyi ayrilabildigi TEMEL i¢in: 0.881, ILK 100 igin: 0.881 ve EN
YT i¢in: 0.901 AUC-ROC sonuglari ile gosterilmistir. 100 den 1500 e kadar olan 6znitelik

gruplarmin tam sonuglar1 Tablo 4.8. {izerinde paylagilmistir.

Tablo 4.8. Akciger kanseri Rastgele Orman i¢in farkli 6znitelik gruplarinin siniflandirma

sonucu

F1-Skoru Makro Ort.

Oznitelik Sayis1 Yasayan(0) Olen(1) Dogruluk Makro Ort. Agirlikli Ort. AUC-ROC Kesinlik Duyarlilik

TEMEL 0.94 0.05 0.88 0.49 0.83 0.881 0.82 0.51
100 0.95 0.32 0.90 0.63 0.87 0.881 0.87 0.60
200 0.95 0.37 0.90 0.66 0.88 0.901 0.82 0.62
300 0.94 0.26 0.89 0.60 0.86 0.906 0.81 0.58
400 0.95 0.31 0.90 0.63 0.87 0.909 0.87 0.59
500 0.94 0.13 0.89 0.54 0.84 0.913 0.84 0.53
600 0.94 0.18 0.89 0.56 0.85 0.909 0.87 0.55
700 0.94 0.13 0.89 0.53 0.84 0.904 0.78 0.53
800 0.94 0.15 0.89 0.54 0.85 0.905 0.85 0.54
900 0.94 0.12 0.89 0.53 0.84 0.900 0.88 0.53
1000 0.94 0.18 0.89 0.56 0.85 0.901 0.87 0.55
1100 0.94 0.10 0.89 0.52 0.84 0.905 0.82 0.53
1200 0.94 0.05 0.88 0.49 0.83 0.907 0.74 0.51
1300 0.94 0.07 0.88 0.50 0.83 0.909 0.78 0.52
1400 0.94 0.10 0.89 0.52 0.84 0.906 0.82 0.53
1500 0.94 0.05 0.88 0.49 0.83 0.892 0.82 0.51
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EN 1Y1 6znitelik grubunun (200) dagilimi su sekilde oldugu bulunmustur; tani: 165,
ilag: 12, prosediir: 23. Belirtilen kanser grubu ic¢in en ¢ok tani 6zniteligi iliskili oldugu

goriilmiis ve bunu prosediir ve ila¢ 6znitelikleri takip etmistir.

4.2.2.4. Destek Vektor Makinesi sonuclari

Akciger kanseri kohortundaki hastalar yasayan ve 6len olarak isaretlenmis ve Destek
Vektor Makinesi modeli ile yapilmis siniflandirma performanslar elde edilmistir. Sonuglar
TEMEL, iLK 100 ve EN IY1 6znitelik gruplari i¢in degerlendirilmis ve 100 den 1500 e kadar
olan 6znitelik gruplarinin tam sonuglari paylagiimistir.

941 test kiimesinden hasta ile TEMEL 0znitelik i¢in siniflandirma raporu Sekil 4.10.
de gosterilmistir. Burada 829 yasayan hasta i¢in F1 skoru 0.93 ve 112 6len hasta icin F1
skoru 0.42 ¢ikmistir. F1 skoru 6zelinde Makro Ort. sonucu 0.67 ve Dogruluk sonucu 0.87
olarak bulunmustur. Makro Ort. 6zelinde %66 Duyarliliginda %69 Kesinlik elde edilmistir.

TEMEL oznitelikleri ile 829 yasayan hastanin 776’°s1 dogru bir sekilde yasayan olarak,
112 6len hastanin ise 44’ dogru bir sekilde Olen olarak siniflandirilmistir. Yasayan
hastalarin 53’0 hatali bir sekilde 6len olarak, 6len hastalarin ise 68’1 hatali bir sekilde
yasayan olarak siniflandirilmistir. Temel nokta olarak belirlenen bu sonuglar1 gecen her
sonug basarili olarak nitelendirilmistir.

ILK 100 6znitelikleri ile 829 yasayan hastanin 794°ii dogru bir sekilde yasayan olarak,
112 6len hastanin ise 36’s1 dogru bir sekilde 6len olarak simiflandirilmistir. Yasayan
hastalarin 35’1 hatali bir sekilde 6len olarak, 6len hastalarin ise 76’s1 hatali bir sekilde
yasayan olarak siniflandirilmistir. Burada sadece 100 6znitelik ile TEMEL sonucuna ¢ok
yaklasilmis ancak gecilememistir.

EN 1Y1 6znitelikleri (600) ile 829 yasayan hastanin 775’1 dogru bir sekilde yasayan
olarak, 112 6len hastanin ise 57’si dogru bir sekilde 6len olarak siniflandirilmistir. Yasayan
hastalarin 54’1 hatali bir sekilde 6len olarak, 6len hastalarin ise 55’1 hatali bir sekilde
yasayan olarak siniflandirilmistir. Burada akciger kanseri ig¢in belirlenmis toplam
Ozniteliklerin %6°s1 kullanilarak TEMEL sonucu gegilmistir.

Bu test kiimesi i¢in denenmis TEMEL, ILK 100 ve EN IYI 6znitelik gruplarinimn

karigiklik matris sonucu Sekil 4.10. iizerinde gorsellestirilmistir.
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precision recall fl-score

0 0.92 0.94 0.93

1 0.45 0.39 0.42

accuracy 0.87
macro avg 0.69 0.66 0.67
weighted avg 0.86 0.87 0.87
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Sekil 4.10. Akciger kanseri Destek Vektor Makinesi i¢in iistte TEMEL sonucun
siniflandirma raporu, altta soldan saga TEMEL, ILK 100 ve EN 1YI sonuclarmnin karisiklik
matrisleri

ILK 100 &znitelik ile siniflandirmalarin F1 skoru yasayan igin 0.93, 6len icin 0.39
cikmigtir. F1 skoru 6zelinde Makro Ort. sonucu 0.66 ve Dogruluk sonucu 0.88 olarak
bulunmustur. Makro Ort. 6zelinde %64 Duyarliliginda %71 Kesinlik elde edilmistir.

EN 1Y1 6znitelik ile (600) siniflandirmalarin F1 skoru yasayan i¢in 0.92, 6len igin 0.51
cikmistir. F1 skoru 6zelinde Makro Ort. sonucu 0.72 ve Dogruluk sonucu 0.88 olarak
bulunmustur. Makro Ort. 6zelinde %72 Duyarliliginda %72 Kesinlik elde edilmistir.

Siniflarin ne derece iyi ayrilabildigi TEMEL icin: 0.826, ILK 100 icin: 0.784 ve EN
Y1 i¢in: 0.843 AUC-ROC sonuglari ile gosterilmistir. 100 den 1500 e kadar olan 6znitelik

gruplariin tam sonuglar1 Tablo 4.9. {izerinde paylagilmistir.

Tablo 4.9. Akciger kanseri Destek Vektor Makinesi i¢in farkli 6znitelik gruplarinin

siiflandirma sonucu
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F1-Skoru Makro Ort.

Oznitelik Sayis1 Yasayan(0) Olen(1) Dogruluk Makro Ort. Agirlikli Ort. AUC-ROC Kesinlik Duyarlilik

TEMEL 0.93 0.42 0.87 0.67 0.87 0.826 0.69 0.66
100 0.93 0.39 0.88 0.66 0.87 0.784 0.71 0.64
200 0.93 0.41 0.87 0.67 0.87 0.824 0.69 0.65
300 0.93 0.43 0.88 0.68 0.87 0.804 0.70 0.67
400 0.93 0.46 0.87 0.69 0.87 0.799 0.69 0.69
500 0.92 0.47 0.87 0.70 0.87 0.801 0.69 0.71
600 0.92 0.51 0.88 0.72 0.88 0.843 0.72 0.72
700 0.93 0.49 0.88 0.71 0.88 0.827 0.71 0.71
800 0.92 0.45 0.87 0.69 0.87 0.799 0.68 0.69
900 0.93 0.46 0.88 0.69 0.87 0.800 0.70 0.69
1000 0.93 0.47 0.87 0.70 0.87 0.812 0.70 0.70
1100 0.93 0.47 0.88 0.70 0.88 0.804 0.71 0.69
1200 0.94 0.49 0.89 0.71 0.88 0.806 0.73 0.70
1300 0.93 0.48 0.88 0.71 0.88 0.806 0.71 0.70
1400 0.94 0.49 0.89 0.71 0.88 0.810 0.72 0.70
1500 0.94 0.49 0.89 0.71 0.88 0.809 0.73 0.70

EN 1Y1 6znitelik grubunun (600) dagilimi su sekilde oldugu bulunmustur; tani: 439,
ilag: 91, prosediir: 70. Belirtilen kanser grubu i¢in en ¢ok tani 6zniteligi iligkili oldugu

goriilmiis ve bunu ilag ve prosediir 6znitelikleri takip etmistir.

4.2.2.5. Cok Katmanh Algilayici sonuclari

Akciger kanseri kohortundaki hastalar yasayan ve dlen olarak isaretlenmis ve Cok
Katmanli Algilayict modeli ile yapilmis smiflandirma performanslart elde edilmistir.
Sonuglar TEMEL, ILK 100 ve EN 1Y1 6znitelik gruplari i¢in degerlendirilmis ve 100 den
1500 e kadar olan 6znitelik gruplarinin tam sonuglar1 paylasilmigtir.

941 test kiimesinden hasta ile TEMEL 06znitelik i¢in siniflandirma raporu Sekil 4.11.
de gosterilmistir. Burada 829 yasayan hasta i¢in F1 skoru 0.94 ve 112 6len hasta i¢in F1
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skoru 0.31 ¢ikmistir. F1 skoru 6zelinde Makro Ort. sonucu 0.62 ve Dogruluk sonucu 0.88
olarak bulunmustur. Makro Ort. dzelinde %59 Duyarliliginda %72 Kesinlik elde edilmistir.

TEMEL 6znitelikleri ile 829 yasayan hastanin 808’1 dogru bir sekilde yasayan olarak,
112 6len hastanin ise 24’1 dogru bir sekilde 6len olarak siiflandirilmistir. Yasayan
hastalarin 21°1 hatal1 bir sekilde 6len olarak, 6len hastalarin ise 88’1 hatali bir sekilde yasayan
olarak siniflandirilmistir. Temel nokta olarak belirlenen bu sonuglart gegen her sonug
basaril1 olarak nitelendirilmistir.

ILK 100 dznitelikleri ile 829 yasayan hastanin 795’1 dogru bir sekilde yasayan olarak,
112 6len hastanin ise 31’1 dogru bir sekilde dlen olarak siniflandirilmistir. Yagsayan hastalarin
34’1 hatali bir sekilde 6len olarak, 6len hastalarin ise 81°1 hatali bir sekilde yasayan olarak
siniflandirilmistir. Burada sadece 100 6znitelik ile TEMEL sonucu gecilmistir.

EN 1YI 6znitelikleri (1100) ile 829 yasayan hastanin 803’ii dogru bir sekilde yasayan
olarak, 112 6len hastanin ise 37’si dogru bir sekilde 6len olarak siniflandirilmistir. Yasayan
hastalarin 26’s1 hatali bir sekilde 6len olarak, 6len hastalarin ise 75’1 hatali bir sekilde
yasayan olarak smiflandirilmistir. Burada akciger kanseri i¢in belirlenmis toplam
Ozniteliklerin %11°1 kullanilarak TEMEL sonucu gegilmistir.

Bu test kiimesi i¢in denenmis TEMEL, ILK 100 ve EN IYI 6znitelik gruplarmin

karigiklik matris sonucu Sekil 4.11. iizerinde gorsellestirilmistir.

precision recall fl-score

0 0.90 0.97 0.94

1 0.53 0.21 0.31

accuracy 0.88
macro avg 0.72 0.59 0.62
weighted avg 0.86 0.88 0.86
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Sekil 4.11. Akciger kanseri Cok Katmanli Algilayict i¢in tistte TEMEL sonucun
siniflandirma raporu, altta soldan saga TEMEL, ILK 100 ve EN 1YI sonuclarinin karisiklik
matrisleri

ILK 100 6znitelik ile smiflandirmalarin F1 skoru yasayan igin 0.93, élen igin 0.35
cikmistir. F1 skoru 6zelinde Makro Ort. sonucu 0.64 ve Dogruluk sonucu 0.88 olarak
bulunmustur. Makro Ort. 6zelinde %62 Duyarliliginda %69 Kesinlik elde edilmistir.

EN 1YI 6znitelik ile (1100) siiflandirmalarin F1 skoru yasayan icin 0.94, dlen icin
0.42 ¢ikmistir. F1 skoru 6zelinde Makro Ort. sonucu 0.68 ve Dogruluk sonucu 0.89 olarak
bulunmustur. Makro Ort. 6zelinde %65 Duyarliliginda %75 Kesinlik elde edilmistir.

Siniflarin ne derece iyi ayrilabildigi TEMEL icin: 0.680, ILK 100 igin: 0.726 ve EN
IY1 i¢in: 0.702 AUC-ROC sonuglari ile gosterilmistir. 100 den 1500 e kadar olan 6znitelik

gruplarinin tam sonuglar1 Tablo 4.10. {izerinde paylasilmistir.

Tablo 4.10. Akciger kanseri Cok Katmanli Algilayici i¢in farkli 6znitelik gruplarin

siiflandirma sonucu
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F1-Skoru Makro Ort.

Oznitelik Sayis1 Yasayan(0) Olen(1) Dogruluk Makro Ort. Agirlikli Ort. AUC-ROC Kesinlik Duyarlilik

TEMEL 0.94 0.31 0.88 0.62 0.86 0.680 0.72 0.59
100 0.93 0.35 0.88 0.64 0.86 0.726 0.69 0.62
200 0.94 0.38 0.90 0.66 0.88 0.728 0.78 0.62
300 0.93 0.02 0.88 0.48 0.83 0.724 0.52 0.50
400 0.94 0.27 0.88 0.60 0.86 0.634 0.71 0.58
500 0.93 0.33 0.87 0.63 0.86 0.694 0.67 0.61
600 0.94 0.27 0.89 0.60 0.86 0.622 0.73 0.58
700 0.94 0.18 0.88 0.56 0.85 0.619 0.71 0.55
800 0.94 0.05 0.88 0.49 0.83 0.576 0.63 0.51
900 0.94 0.02 0.88 0.48 0.83 0.624 0.57 0.50
1000 0.93 0.23 0.87 0.58 0.85 0.611 0.65 0.56
1100 0.94 0.42 0.89 0.68 0.88 0.702 0.75 0.65
1200 0.94 0.00 0.88 0.47 0.82 0.513 0.44 0.50
1300 0.93 0.00 0.87 0.47 0.82 0.613 0.44 0.50
1400 0.93 0.38 0.87 0.65 0.86 0.668 0.69 0.64
1500 0.94 0.00 0.88 0.47 0.82 0.566 0.44 0.50

EN [Y1 6znitelik grubunun (1100) dagilim1 su sekilde oldugu bulunmustur; tani: 781,
ilag: 173, prosediir: 146. Belirtilen kanser grubu i¢in en ¢ok tanmi1 6zniteligi iliskili oldugu

goriilmiis ve bunu ilag ve prosediir 6znitelikleri takip etmistir.

4.2.3. Prostat Kanseri

Prostat kanseri kohort verilerinin test kiimesi iizerinde calistirilmis 5 modelin;
siiflandirma raporu, karisiklik matrisleri ve 100’erli gruplarla verilmis 6znitelik kiime

sonuclar1 bu boliimde gosterilmis ve degerlendirilmistir.

4.2.3.1. Lojistik Regresyon sonug¢lar:
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Prostat kanseri kohortundaki hastalar yasayan ve dlen olarak isaretlenmis ve Lojistik
Regresyon modeli ile yapilmis siniflandirma performanslari elde edilmistir. Sonuglar
TEMEL, ILK 100 ve EN 1Y1 6znitelik gruplar1 i¢in degerlendirilmis ve 100 den 1500 e kadar
olan 6znitelik gruplarinin tam sonuglar1 paylagilmistir.

579 test kiimesinden hasta ile TEMEL 06znitelik i¢in siniflandirma raporu Sekil 4.12.
de gosterilmistir. Burada 541 yasayan hasta i¢in F1 skoru 0.97 ve 38 6len hasta i¢in F1 skoru
0.55 ¢ikmistir. F1 skoru 6zelinde Makro Ort. sonucu 0.76 ve Dogruluk sonucu 0.95 olarak
bulunmustur. Makro Ort. 6zelinde %72 Duyarliliginda %84 Kesinlik elde edilmistir.

TEMEL 06znitelikleri ile 541 yasayan hastanin 534’1 dogru bir sekilde yasayan olarak,
38 6len hastanin ise 17’si dogru bir sekilde 6len olarak siniflandirilmistir. Yasayan hastalarin
7’si hatal1 bir sekilde 6len olarak, 6len hastalarin ise 21°1 hatali bir sekilde yasayan olarak
siiflandirilmistir. Temel nokta olarak belirlenen bu sonuglari gecen her sonug basarili
olarak nitelendirilmistir.

ILK 100 6znitelikleri ile 541 yasayan hastanin 532’si dogru bir sekilde yasayan olarak,
38 6len hastanin ise 16’s1 dogru bir sekilde 6len olarak siniflandirilmistir. Yasayan hastalarin
9’u hatal1 bir sekilde 6len olarak, 6len hastalarin ise 22’si hatali bir sekilde yasayan olarak
siiflandirilmigtir. Burada sadece 100 6znitelik ile TEMEL sonucuna yaklasilmis ancak
gecilememistir.

EN IYI 6znitelikleri (700) ile 541 yasayan hastanin 536’s1 dogru bir sekilde yasayan
olarak, 38 olen hastanin ise 21’1 dogru bir sekilde dlen olarak siniflandirilmistir. Yasayan
hastalarin 5°1 hatali bir sekilde 6len olarak, 6len hastalarin ise 17°s1 hatali bir sekilde yasayan
olarak siniflandirilmistir. Burada prostat kanseri i¢in belirlenmis toplam 6zniteliklerin %8’1
kullanilarak TEMEL sonucu ge¢ilmistir.

Bu test kiimesi i¢in denenmis TEMEL, ILK 100 ve EN IYI 6znitelik gruplarmin

karigiklik matris sonucu Sekil 4.12. iizerinde gorsellestirilmistir.
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precision recall fl-score
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accuracy 0.95
macro avg 0.84 0.72 0.76
weighted avg 0.95 0.95 0.95
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Sekil 4.12. Prostat kanseri Lojistik Regresyon i¢in iistte TEMEL sonucun siniflandirma
raporu, altta soldan saga TEMEL, ILK 100 ve EN 1YT sonuglarinin karisiklik matrisleri

ILK 100 &znitelik ile siniflandirmalarin F1 skoru yasayan igin 0.97, 6len icin 0.51
cikmigtir. F1 skoru 6zelinde Makro Ort. sonucu 0.74 ve Dogruluk sonucu 0.95 olarak
bulunmustur. Makro Ort. 6zelinde %70 Duyarliliginda %80 Kesinlik elde edilmistir.

EN 1Y1 6znitelik ile (700) siniflandirmalari F1 skoru yasayan icin 0.98, 6len igin 0.66
cikmistir. F1 skoru 6zelinde Makro Ort. sonucu 0.82 ve Dogruluk sonucu 0.96 olarak
bulunmustur. Makro Ort. 6zelinde %77 Duyarliliginda %89 Kesinlik elde edilmistir.

Siniflarin ne derece iyi ayrilabildigi TEMEL igin: 0.746, ILK 100 i¢in: 0.931 ve EN
Y1 i¢in: 0.803 AUC-ROC sonuglari ile gosterilmistir. 100 den 1500 e kadar olan 6znitelik

gruplariin tam sonuglart Tablo 4.11. {izerinde paylasilmistir.

Tablo 4.11. Prostat kanseri Lojistik Regresyon i¢in farkli 6znitelik gruplarimin

smiflandirma sonucu
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F1-Skoru Makro Ort.

Oznitelik Sayis1 Yasayan(0) Olen(1) Dogruluk Makro Ort. Agirlikli Ort. AUC-ROC Kesinlik Duyarlilik

TEMEL 0.97 0.55 0.95 0.76 0.95 0.746 0.84 0.72
100 0.97 0.51 0.95 0.74 0.94 0.931 0.80 0.70
200 0.97 0.41 0.94 0.69 0.93 0.890 0.76 0.65
300 0.96 0.37 0.93 0.67 0.92 0.799 0.71 0.64
400 0.97 0.44 0.94 0.71 0.93 0.823 0.76 0.67
500 0.97 0.48 0.94 0.72 0.94 0.795 0.76 0.70
600 0.97 0.52 0.95 0.74 0.94 0.783 0.81 0.70
700 0.98 0.66 0.96 0.82 0.96 0.803 0.89 0.77
800 0.98 0.58 0.96 0.78 0.95 0.788 0.86 0.73
900 0.98 0.58 0.96 0.78 0.95 0.778 0.86 0.73
1000 0.98 0.57 0.95 0.77 0.95 0.772 0.84 0.73
1100 0.98 0.58 0.96 0.78 0.95 0.774 0.86 0.73
1200 0.98 0.57 0.95 0.77 0.95 0.776 0.84 0.73
1300 0.97 0.55 0.95 0.76 0.95 0.799 0.84 0.72
1400 0.97 0.55 0.95 0.76 0.95 0.799 0.84 0.72
1500 0.98 0.58 0.96 0.78 0.95 0.789 0.86 0.73

EN 1Y1 6znitelik grubunun (700) dagilim su sekilde oldugu bulunmustur; tani: 487,
ilag: 119, prosediir: 94. Belirtilen kanser grubu icin en ¢ok tani 6zniteligi iligkili oldugu

goriilmiis ve bunu ilag ve prosediir 6znitelikleri takip etmistir.

4.2.3.2. Karar Agaci sonuclari

Prostat kanseri kohortundaki hastalar yasayan ve olen olarak isaretlenmis ve Karar
Agact modeli ile yapilmis siniflandirma performanslar1 elde edilmistir. Sonuglar TEMEL,
ILK 100 ve EN IYI 6znitelik gruplari igin degerlendirilmis ve 100 den 1500 e kadar olan
Oznitelik gruplarinin tam sonuglar1 paylagilmistir.

579 test kiimesinden hasta ile TEMEL 6znitelik i¢in siniflandirma raporu Sekil 4.13.
de gosterilmistir. Burada 541 yasayan hasta i¢in F1 skoru 0.98 ve 38 6len hasta i¢in F1 skoru
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0.66 cikmistir. F1 skoru 6zelinde Makro Ort. sonucu 0.82 ve Dogruluk sonucu 0.96 olarak
bulunmustur. Makro Ort. 6zelinde %82 Duyarliliginda %82 Kesinlik elde edilmistir.

TEMEL 6znitelikleri ile 541 yasayan hastanin 528’1 dogru bir sekilde yasayan olarak,
38 dlen hastanin ise 25’1 dogru bir sekilde 6len olarak siniflandirilmistir. Yasayan hastalarin
7’si hatali bir sekilde 6len olarak, 6len hastalarin ise 21°1 hatali bir sekilde yasayan olarak
siiflandirilmigtir. Temel nokta olarak belirlenen bu sonuglari gecen her sonug basarili
olarak nitelendirilmistir.

ILK 100 6znitelikleri ile 541 yasayan hastanin 524’{i dogru bir sekilde yasayan olarak,
38 dlen hastanin ise 21’1 dogru bir sekilde 6len olarak siniflandirilmistir. Yasayan hastalarin
17°si hatal1 bir sekilde 6len olarak, 6len hastalarin ise 17’°si hatali bir sekilde yasayan olarak
siniflandirilmistir. Burada sadece 100 6znitelik ile TEMEL sonucuna yaklasilamamastir.

EN IYI 6znitelikleri (1000) ile 541 yasayan hastanin 523’ dogru bir sekilde yasayan
olarak, 38 o6len hastanin ise 25’1 dogru bir sekilde dlen olarak siniflandirilmistir. Yasayan
hastalarin 18’1 hatali bir sekilde 6len olarak, 6len hastalarin ise 13’1 hatali bir sekilde
yasayan olarak smiflandirilmistir. Burada prostat kanseri icin belirlenmis toplam
Ozniteliklerin %12’si kullanilarak TEMEL sonucuna yaklasilmis ancak gec¢ilememistir.

Bu test kiimesi i¢in denenmis TEMEL, ILK 100 ve EN IYI 6znitelik gruplarmin

karigiklik matris sonucu Sekil 4.13. iizerinde gorsellestirilmistir.

precision recall fl-score

0 0.98 0.98 0.98

1 0.66 0.66 0.66

accuracy 0.96

macro avg 0.82 0.82 0.82

weighted avg 0.96 0.96 0.96
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Sekil 4.13. Prostat kanseri Karar Agaci i¢in iistte TEMEL sonucun siiflandirma raporu,

altta soldan saga TEMEL, ILK 100 ve EN YT sonuglarinin karisiklik matrisleri
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ILK 100 &znitelik ile siniflandirmalarin F1 skoru yasayan igin 0.97, élen igin 0.55
cikmistir. F1 skoru 6zelinde Makro Ort. sonucu 0.76 ve Dogruluk sonucu 0.94 olarak
bulunmustur. Makro Ort. 6zelinde %76 Duyarliliginda %76 Kesinlik elde edilmistir.

EN 1Y1 6znitelik ile (700) sniflandirmalarin F1 skoru yasayan i¢in 0.97, 6len igin 0.62
cikmigtir. F1 skoru 6zelinde Makro Ort. sonucu 0.79 ve Dogruluk sonucu 0.95 olarak
bulunmustur. Makro Ort. 6zelinde %81 Duyarliliginda %78 Kesinlik elde edilmistir.

Siiflarin ne derece iyi ayrilabildigi TEMEL i¢in: 0.799, ILK 100 igin: 0.770 ve EN
YT i¢in: 0.812 AUC-ROC sonuglari ile gosterilmistir. 100 den 1500 e kadar olan 6znitelik

gruplarimin tam sonuglart Tablo 4.12. {izerinde paylasilmistir.

Tablo 4.12. Prostat kanseri Karar Agaci icin farkli 6znitelik gruplarinin siniflandirma

sonucu

F1-Skoru Makro Ort.

Oznitelik Sayis1 Yasayan(0) Olen(1) Dogruluk Makro Ort. Agirlikli Ort. AUC-ROC Kesinlik Duyarlilik

TEMEL 0.98 0.66 0.96 0.82 0.96 0.799 0.82 0.82
100 0.97 0.55 0.94 0.76 0.94 0.770 0.76 0.76
200 0.97 0.58 0.95 0.78 0.95 0.764 0.79 0.76
300 0.97 0.50 0.94 0.73 0.94 0.722 0.75 0.72
400 0.97 0.53 0.94 0.75 0.94 0.757 0.74 0.76
500 0.97 0.49 0.94 0.73 0.94 0.721 0.74 0.72
600 0.97 0.55 0.94 0.76 0.94 0.749 0.77 0.75
700 0.97 0.58 0.94 0.77 0.94 0.774 0.77 0.77
800 0.96 0.45 0.93 0.71 0.93 0.694 0.72 0.79
900 0.97 0.57 0.94 0.77 0.94 0.785 0.76 0.79
1000 0.97 0.62 0.95 0.79 0.95 0.812 0.78 0.81
1100 0.96 0.50 0.93 0.73 0.93 0.742 0.72 0.74
1200 0.97 0.54 0.94 0.75 0.94 0.758 0.75 0.76
1300 0.97 0.47 0.93 0.72 0.93 0.707 0.73 0.71
1400 0.97 0.52 0.94 0.74 0.94 0.745 0.74 0.75
1500 0.97 0.47 0.93 0.72 0.93 0.707 0.73 0.71
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EN 1YI 6znitelik grubunun (1000) dagilimi su sekilde oldugu bulunmustur; tani: 679,
ilag: 177, prosediir: 144. Belirtilen kanser grubu i¢in en ¢ok tani 6zniteligi iliskili oldugu

goriilmiis ve bunu ilag ve prosediir 6znitelikleri takip etmistir.

4.2.3.3. Rastgele Orman sonuclari

Prostat kanseri kohortundaki hastalar yasayan ve 0len olarak isaretlenmis ve Rastgele
Orman modeli ile yapilmis siniflandirma performanslar elde edilmistir. Sonuglar TEMEL,
ILK 100 ve EN IYI 6znitelik gruplari igin degerlendirilmis ve 100 den 1500 e kadar olan
Oznitelik gruplarinin tam sonuglar1 paylasilmistir.

579 test kiimesinden hasta ile TEMEL 0znitelik i¢in siniflandirma raporu Sekil 4.14.
de gosterilmistir. Burada 541 yasayan hasta i¢in F1 skoru 0.97 ve 38 6len hasta i¢in F1 skoru
0.10 ¢ikmustir. F1 skoru 6zelinde Makro Ort. sonucu 0.53 ve Dogruluk sonucu 0.94 olarak
bulunmustur. Makro Ort. 6zelinde %53 Duyarliliginda %97 Kesinlik elde edilmistir.

TEMEL 06znitelikleri ile 541 yasayan hastanin 541°1 dogru bir sekilde yasayan olarak,
38 6len hastanin ise 2’si dogru bir sekilde 6len olarak siniflandirilmistir. Yasayan hastalarin
0’1 hatal1 bir sekilde 6len olarak, 6len hastalarin ise 36’s1 hatali bir sekilde yasayan olarak
siniflandirilmigtir. Temel nokta olarak belirlenen bu sonuglart gecen her sonug basarili
olarak nitelendirilmistir.

ILK 100 6znitelikleri ile 541 yasayan hastanin 535’1 dogru bir sekilde yasayan olarak,
38 6len hastanin ise 10’u dogru bir sekilde 6len olarak siniflandirilmistir. Yasayan hastalarin
6’s1 hatal1 bir sekilde 6len olarak, 6len hastalarin ise 28’1 hatali bir sekilde yasayan olarak
siniflandirilmistir. Burada sadece 100 6znitelik ile TEMEL sonucu geg¢ilmistir.

EN IYI 6znitelikleri (100) ile 541 yasayan hastanin 535°i dogru bir sekilde yasayan
olarak, 38 6len hastanin ise 10’u dogru bir sekilde dlen olarak siniflandirilmistir. Yasayan
hastalarin 6’s1 hatal1 bir sekilde 6len olarak, 6len hastalarin ise 28’1 hatali bir sekilde yasayan
olarak siiflandirilmistir. Burada prostat kanseri i¢in belirlenmis toplam 6zniteliklerin %1°1
kullanilarak TEMEL sonucu gegilmistir.

Bu test kiimesi i¢in denenmis TEMEL, ILK 100 ve EN IYI 6znitelik gruplarmnimn

karigiklik matris sonucu Sekil 4.14. lizerinde gorsellestirilmistir.
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precision recall fl-score

0 0.94 1.00 0.97

1 1.00 0.05 0.10

accuracy 0.94
macro avg 0.97 0.53 0.53
weighted avg 0.94 0.94 0.91

500 500 500

300 300 300

Tue label
Tue label
Tue label

200 200 200

100 100 100

Predicted label Predicted label Predicted label

Sekil 4.14. Prostat kanseri Rastgele Orman i¢in tistte TEMEL sonucun siniflandirma

raporu, altta soldan saga TEMEL, ILK 100 ve EN YT sonuglarinin karisiklik matrisleri

ILK 100 &znitelik ile siniflandirmalarin F1 skoru yasayan igin 0.97, 6len icin 0.37
cikmigtir. F1 skoru 6zelinde Makro Ort. sonucu 0.67 ve Dogruluk sonucu 0.94 olarak
bulunmustur. Makro Ort. 6zelinde %63 Duyarliliginda %79 Kesinlik elde edilmistir.

EN 1Y1 6znitelik ile (100) siniflandirmalarin F1 skoru yasayan i¢in 0.97, len igin 0.37
cikmistir. F1 skoru 6zelinde Makro Ort. sonucu 0.67 ve Dogruluk sonucu 0.94 olarak
bulunmustur. Makro Ort. 6zelinde %63 Duyarliliginda %79 Kesinlik elde edilmistir.

Siniflarin ne derece iyi ayrilabildigi TEMEL icin: 0.941, ILK 100 igin: 0.938 ve EN
Y1 i¢in: 0.938 AUC-ROC sonuglari ile gosterilmistir. 100 den 1500 e kadar olan 6znitelik

gruplariin tam sonuglar1 Tablo 4.13. {izerinde paylasilmistir.

Tablo 4.13. Prostat kanseri Rastgele Orman i¢in farkli 6znitelik gruplarinin siniflandirma

sonucu
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F1-Skoru Makro Ort.

Oznitelik Sayis1 Yasayan(0) Olen(1) Dogruluk Makro Ort. Agirlikli Ort. AUC-ROC Kesinlik Duyarlilik

TEMEL 0.97 0.10 0.94 0.53 0.91 0.941 0.97 0.53
100 0.97 0.37 0.94 0.67 0.93 0.938 0.79 0.63
200 0.97 0.33 0.94 0.65 0.93 0.951 0.87 0.60
300 0.97 0.22 0.94 0.60 0.92 0.961 0.83 0.56
400 0.97 0.19 0.94 0.58 0.92 0.954 0.87 0.55
500 0.97 0.19 0.94 0.58 0.92 0.939 0.87 0.55
600 0.97 0.23 0.94 0.60 0.92 0.941 0.89 0.56
700 0.97 0.18 0.94 0.57 0.91 0.947 0.76 0.55
800 0.97 0.15 0.94 0.56 0.91 0.954 0.97 0.54
900 0.97 0.22 0.94 0.60 0.92 0.954 0.83 0.56
1000 0.97 0.10 0.94 0.53 0.91 0.953 0.97 0.53
1100 0.97 0.10 0.94 0.53 0.91 0.950 0.97 0.53
1200 0.97 0.14 0.94 0.56 0.91 0.950 0.84 0.54
1300 0.97 0.10 0.94 0.53 0.91 0.952 0.80 0.53
1400 0.97 0.10 0.94 0.53 0.91 0.957 0.97 0.53
1500 0.97 0.05 0.94 0.51 0.91 0.942 0.72 0.51

EN 1YI 6znitelik grubunun (100) dagilimi su sekilde oldugu bulunmustur; tani: 82,
ilag: 4, prosediir: 14. Belirtilen kanser grubu i¢in en ¢ok tani 6zniteligi iligkili oldugu

goriilmiis ve bunu prosediir ve ila¢ 6znitelikleri takip etmistir.

4.2.3.4. Destek Vektor Makinesi sonuclari

Prostat kanseri kohortundaki hastalar yasayan ve 6len olarak isaretlenmis ve Destek
Vektor Makinesi modeli ile yapilmis siniflandirma performanslar elde edilmistir. Sonuglar
TEMEL, iLK 100 ve EN IY1 6znitelik gruplari i¢in degerlendirilmis ve 100 den 1500 e kadar
olan 6znitelik gruplarinin tam sonuglar1 paylasilmigtir.

579 test kiimesinden hasta ile TEMEL 06znitelik i¢in siniflandirma raporu Sekil 4.15.
de gosterilmistir. Burada 541 yasayan hasta icin F1 skoru 0.97 ve 38 6len hasta i¢in F1 skoru

90



0.43 cikmistir. F1 skoru 6zelinde Makro Ort. sonucu 0.70 ve Dogruluk sonucu 0.94 olarak
bulunmustur. Makro Ort. 6zelinde %66 Duyarliliginda %76 Kesinlik elde edilmistir.

TEMEL 6znitelikleri ile 541 yasayan hastanin 531°1 dogru bir sekilde yasayan olarak,
38 6len hastanin ise 13’1 dogru bir sekilde 6len olarak siiflandirilmistir. Yasayan hastalarin
10°u hatal1 bir sekilde 6len olarak, 6len hastalarin ise 25°1 hatali bir sekilde yasayan olarak
siiflandirilmigtir. Temel nokta olarak belirlenen bu sonuglari gecen her sonug basarili
olarak nitelendirilmistir.

ILK 100 dznitelikleri ile 541 yasayan hastanin 528’1 dogru bir sekilde yasayan olarak,
38 dlen hastanin ise 18’1 dogru bir sekilde dlen olarak siniflandirilmistir. Yasayan hastalarin
13’1 hatali bir sekilde 6len olarak, 6len hastalarin ise 20’si hatal1 bir sekilde yasayan olarak
siniflandirilmistir. Burada sadece 100 6znitelik ile TEMEL sonucu gecilmistir.

EN 1Y1 6znitelikleri (100) ile 541 yasayan hastanin 528’1 dogru bir sekilde yasayan
olarak, 38 6len hastanin ise 18’1 dogru bir sekilde dlen olarak siniflandirilmistir. Yasayan
hastalarin 13’1 hatali bir sekilde 6len olarak, 6len hastalarin ise 20’si hatali bir sekilde
yasayan olarak smiflandirilmistir. Burada prostat kanseri i¢in belirlenmis toplam
Ozniteliklerin %1°1 kullanilarak TEMEL sonucu gec¢ilmistir.

Bu test kiimesi i¢in denenmis TEMEL, ILK 100 ve EN IYI 6znitelik gruplarmin

karigiklik matris sonucu Sekil 4.15. iizerinde gorsellestirilmistir.

precision recall fl-score

0 0.96 0.98 0.97

1 0.57 0.34 0.43

accuracy 0.94

macro avg 0.76 0.66 0.70

weighted avg 0.93 0.94 0.93
500 500 500
10 400 o X 400 ) 400

300 300 300

Tue label
Tue label
Tue label

200 200 200

100 100 100

Predicted label Predicted label Predicted label
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Sekil 4.15. Prostat kanseri Destek Vektor Makinesi i¢in iistte TEMEL sonucun
siniflandirma raporu, altta soldan saga TEMEL, ILK 100 ve EN 1Y sonuclarinin karisiklik

matrisleri

ILK 100 &6znitelik ile siniflandirmalarin F1 skoru yasayan igin 0.97, 6len igin 0.52
cikmistir. F1 skoru 6zelinde Makro Ort. sonucu 0.75 ve Dogruluk sonucu 0.94 olarak
bulunmustur. Makro Ort. 6zelinde %72 Duyarliliginda %77 Kesinlik elde edilmistir.

EN 1Y1 6znitelik ile (100) siniflandirmalari F1 skoru yasayan i¢in 0.97, 6len i¢in 0.52
cikmistir. F1 skoru 6zelinde Makro Ort. sonucu 0.75 ve Dogruluk sonucu 0.94 olarak
bulunmustur. Makro Ort. 6zelinde %72 Duyarliliginda %77 Kesinlik elde edilmistir.

Siniflarin ne derece iyi ayrilabildigi TEMEL igin: 0.849, ILK 100 igin: 0.785 ve EN
IY1 i¢in: 0.785 AUC-ROC sonuglari ile gosterilmistir. 100 den 1500 e kadar olan 6znitelik

gruplarmin tam sonuglart Tablo 4.14. {izerinde paylasilmistir.

Tablo 4.14. Prostat kanseri Destek Vektdr Makinesi icin farkli 6znitelik gruplarinin

siiflandirma sonucu
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F1-Skoru Makro Ort.

Oznitelik Sayis1 Yasayan(0) Olen(1) Dogruluk Makro Ort. Agirlikli Ort. AUC-ROC Kesinlik Duyarlilik

TEMEL 0.97 0.43 0.94 0.70 0.93 0.849 0.76 0.66
100 0.97 0.52 0.94 0.75 0.94 0.785 0.77 0.72
200 0.97 0.46 0.94 0.71 0.93 0.913 0.76 0.69
300 0.96 0.42 0.93 0.69 0.93 0.895 0.72 0.67
400 0.96 0.38 0.93 0.67 0.92 0.935 0.69 0.65
500 0.96 0.35 0.92 0.65 0.92 0.924 0.67 0.64
600 0.96 0.43 0.93 0.70 0.93 0.929 0.71 0.68
700 0.97 0.41 0.94 0.69 0.93 0.916 0.74 0.66
800 0.97 0.43 0.94 0.70 0.93 0.903 0.74 0.67
900 0.97 0.44 0.94 0.70 0.93 0.896 0.75 0.67
1000 0.97 0.44 0.94 0.70 0.93 0.880 0.75 0.67
1100 0.97 0.41 0.94 0.69 0.93 0.858 0.74 0.66
1200 0.97 0.41 0.94 0.69 0.93 0.888 0.74 0.66
1300 0.97 0.45 0.94 0.71 0.93 0.899 0.75 0.69
1400 0.97 0.46 0.94 0.71 0.93 0.897 0.76 0.69
1500 0.97 0.46 0.94 0.71 0.93 0.895 0.76 0.69

EN 1YI 6znitelik grubunun (100) dagilim su sekilde oldugu bulunmustur; tani: 82,
ilag: 4, prosediir: 14. Belirtilen kanser grubu i¢in en ¢ok tani 6zniteligi iligkili oldugu

goriilmiis ve bunu prosediir ve ila¢ 6znitelikleri takip etmistir.

4.2.3.5. Cok Katmanh Algilayici sonuclari

Prostat kanseri kohortundaki hastalar yasayan ve Olen olarak isaretlenmis ve Cok
Katmanli Algilayict modeli ile yapilmis smiflandirma performanslart elde edilmistir.
Sonuglar TEMEL, ILK 100 ve EN 1Y1 6znitelik gruplari igin degerlendirilmis ve 100 den
1500 e kadar olan 6znitelik gruplariin tam sonuglar1 paylasilmistir.

579 test kiimesinden hasta ile TEMEL o6znitelik i¢in siniflandirma raporu Sekil 4.16.
de gosterilmistir. Burada 541 yasayan hasta i¢in F1 skoru 0.96 ve 38 6len hasta i¢in F1 skoru
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0.39 ¢ikmistir. F1 skoru 6zelinde Makro Ort. sonucu 0.68 ve Dogruluk sonucu 0.93 olarak
bulunmustur. Makro Ort. 6zelinde %66 Duyarliliginda %71 Kesinlik elde edilmistir.

TEMEL o0znitelikleri ile 541 yasayan hastanin 526°s1 dogru bir sekilde yasayan olarak,
38 6len hastanin ise 13’1 dogru bir sekilde 6len olarak siiflandirilmistir. Yasayan hastalarin
15°1 hatal1 bir sekilde dlen olarak, 6len hastalarin ise 25°1 hatal1 bir sekilde yasayan olarak
siiflandirilmigtir. Temel nokta olarak belirlenen bu sonuglari gecen her sonu¢ basarili
olarak nitelendirilmistir.

ILK 100 dznitelikleri ile 541 yasayan hastanin 535’1 dogru bir sekilde yasayan olarak,
38 dlen hastanin ise 9’u dogru bir sekilde 6len olarak siniflandirilmistir. Yasayan hastalarin
6’s1 hatal1 bir sekilde 6len olarak, 6len hastalarin ise 29°u hatali bir sekilde yasayan olarak
siniflandirilmistir. Burada sadece 100 6znitelik ile TEMEL sonucuna yaklasilmis ancak
gecilememistir.

EN Y1 6znitelikleri (100) ile 541 yasayan hastanin 535°i dogru bir sekilde yasayan
olarak, 38 Olen hastanin ise 9’u dogru bir sekilde dlen olarak siniflandirilmistir. Yasayan
hastalarin 6’s1 hatal bir sekilde 6len olarak, 6len hastalarin ise 29°u hatali bir sekilde yasayan
olarak siniflandirilmistir. Burada prostat kanseri i¢in belirlenmis toplam 6zniteliklerin %1°1
kullanilarak TEMEL sonucuna yaklasilmis ancak gec¢ilememistir.

Bu test kiimesi i¢in denenmis TEMEL, ILK 100 ve EN IYI 6znitelik gruplarmin

karigiklik matris sonucu Sekil 4.16. iizerinde gorsellestirilmistir.

precision recall fl-score

0 0.95 0.97 0.96

1 0.46 0.34 0.39

accuracy 0.93

macro avg 0.71 0.66 0.68

weighted avg 0.92 0.93 0.93
500 500 500
1 400 ] 6 400 6 400

300 300 300

Tue label
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200 200 200

100 100 100

Predicted label Predicted label Predicted label
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Sekil 4.16. Prostat kanseri Cok Katmanli Algilayici igin tistte TEMEL sonucun
siniflandirma raporu, altta soldan saga TEMEL, ILK 100 ve EN 1Y sonuclarinin karisiklik

matrisleri

ILK 100 &znitelik ile siniflandirmalarin F1 skoru yasayan igin 0.97, élen igin 0.34
cikmistir. F1 skoru 6zelinde Makro Ort. sonucu 0.65 ve Dogruluk sonucu 0.94 olarak
bulunmustur. Makro Ort. 6zelinde %61 Duyarliliginda %77 Kesinlik elde edilmistir.

EN 1Y1 6znitelik ile (100) siiflandirmalarin F1 skoru yasayan i¢in 0.97, dlen igin 0.34
cikmistir. F1 skoru 6zelinde Makro Ort. sonucu 0.65 ve Dogruluk sonucu 0.94 olarak
bulunmustur. Makro Ort. 6zelinde %61 Duyarliliginda %77 Kesinlik elde edilmistir.

Siniflarin ne derece iyi ayrilabildigi TEMEL igin: 0.585, ILK 100 igin: 0.776 ve EN
IY1 i¢in: 0.776 AUC-ROC sonuglari ile gosterilmistir. 100 den 1500 e kadar olan 6znitelik

gruplarmin tam sonuglart Tablo 4.15. {izerinde paylasilmistir.

Tablo 4.15. Prostat kanseri Cok Katmanl Algilayici i¢in farkli 6znitelik gruplarinin

siiflandirma sonucu
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F1-Skoru Makro Ort.

Oznitelik Sayis1 Yasayan(0) Olen(1) Dogruluk Makro Ort. Agirlikli Ort. AUC-ROC Kesinlik Duyarlilik

TEMEL 0.96 0.39 0.93 0.68 0.93 0.585 0.71 0.66
100 0.97 0.34 0.94 0.65 0.93 0.776 0.77 0.61
200 0.97 0.31 0.94 0.64 0.93 0.749 0.78 0.60
300 0.97 0.00 0.93 0.48 0.90 0.683 0.47 0.50
400 0.97 0.00 0.93 0.48 0.90 0.609 0.47 0.50
500 0.96 0.00 0.93 0.48 0.90 0.655 0.47 0.50
600 0.96 0.26 0.93 0.61 0.92 0.558 0.69 0.58
700 0.97 0.18 0.94 0.57 0.91 0.579 0.76 0.55
800 0.96 0.00 0.93 0.48 0.90 0.580 0.47 0.50
900 0.97 0.00 0.93 0.48 0.90 0.510 0.47 0.50
1000 0.97 0.21 0.93 0.59 0.92 0.686 0.72 0.56
1100 0.96 0.15 0.92 0.56 0.91 0.570 0.60 0.54
1200 0.96 0.00 0.92 0.48 0.90 0.586 0.47 0.49
1300 0.97 0.36 0.94 0.67 0.93 0.746 0.77 0.63
1400 0.97 0.00 0.93 0.48 0.90 0.478 0.47 0.50
1500 0.97 0.00 0.93 0.48 0.90 0.622 0.47 0.50

EN 1YI 6znitelik grubunun (100) dagilim su sekilde oldugu bulunmustur; tani: 82,
ilag: 4, prosediir: 14. Belirtilen kanser grubu i¢in en ¢ok tani 6zniteligi iligkili oldugu

goriilmiis ve bunu prosediir ve ila¢ 6znitelikleri takip etmistir.

4.2.4. Mide Kanseri

Mide kanseri kohort verilerinin test kiimesi iizerinde calistirilmis 5 modelin;
siiflandirma raporu, karisiklik matrisleri ve 100’erli gruplarla verilmis 6znitelik kiime

sonuclar1 bu boliimde gosterilmis ve degerlendirilmistir.

4.2.4.1. Lojistik Regresyon sonug¢lari
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Mide kanseri kohortundaki hastalar yagsayan ve dlen olarak isaretlenmis ve Lojistik
Regresyon modeli ile yapilmis siniflandirma performanslari elde edilmistir. Sonuglar
TEMEL, ILK 100 ve EN 1Y1 6znitelik gruplar1 i¢in degerlendirilmis ve 100 den 1500 e kadar
olan 6znitelik gruplarinin tam sonuglar1 paylasilmistir.

168 test kiimesinden hasta ile TEMEL 6znitelik i¢in siniflandirma raporu Sekil 4.17.
de gosterilmistir. Burada 156 yasayan hasta i¢in F1 skoru 0.97 ve 12 6len hasta i¢in F1 skoru
0.48 ¢ikmistir. F1 skoru 6zelinde Makro Ort. sonucu 0.72 ve Dogruluk sonucu 0.93 olarak
bulunmustur. Makro Ort. 6zelinde %70 Duyarliliginda %76 Kesinlik elde edilmistir.

TEMEL o6znitelikleri ile 156 yasayan hastanin 152’si, dogru bir sekilde yasayan
olarak, 12 6len hastanin ise 5’1 dogru bir sekilde 6len olarak siniflandirilmistir. Yasayan
hastalarin 4’1 hatal bir sekilde 6len olarak, 6len hastalarin ise 7’si hatal bir sekilde yasayan
olarak siniflandirilmistir. Temel nokta olarak belirlenen bu sonuglar1 gecen her sonug
basarili olarak nitelendirilmistir.

ILK 100 6znitelikleri ile 156 yasayan hastanin 147°si dogru bir sekilde yasayan olarak,
12 dlen hastanin ise 4’1 dogru bir sekilde 6len olarak siniflandirilmistir. Yasayan hastalarin
9’u hatal1 bir sekilde 6len olarak, dlen hastalarin ise 8’1 hatali bir sekilde yasayan olarak
siiflandirilmistir. Burada sadece 100 6znitelik ile TEMEL sonucuna yaklasilamamastir.

EN 1YI 6znitelikleri (600) ile 156 yasayan hastanin 152’si dogru bir sekilde yasayan
olarak, 12 6len hastanin ise 7’si dogru bir sekilde 6len olarak siniflandirilmistir. Yasayan
hastalarin 4’1 hatali bir sekilde 6len olarak, 6len hastalarin ise 5’1 hatal1 bir sekilde yasayan
olarak siniflandirilmistir. Burada mide kanseri i¢in belirlenmis toplam 6zniteliklerin %12’si
kullanilarak TEMEL sonucu gegilmistir.

Bu test kiimesi i¢in denenmis TEMEL, ILK 100 ve EN IYI 6znitelik gruplarmin

karigiklik matris sonucu Sekil 4.17. iizerinde gorsellestirilmistir.
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precision recall fl-score

0 0.96 0.97 0.97

1 0.56 0.42 0.48

accuracy 0.93
macro avg 0.76 0.70 0.72
weighted avg 0.93 0.93 0.93
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Sekil 4.17. Mide kanseri Lojistik Regresyon i¢in iistte TEMEL sonucun siniflandirma
raporu, altta soldan saga TEMEL, ILK 100 ve EN 1YT sonuglarinin karisiklik matrisleri

ILK 100 &znitelik ile siniflandirmalarin F1 skoru yasayan igin 0.95, 6len igin 0.32
cikmigtir. F1 skoru 6zelinde Makro Ort. sonucu 0.63 ve Dogruluk sonucu 0.90 olarak
bulunmustur. Makro Ort. 6zelinde %64 Duyarliliginda %63 Kesinlik elde edilmistir.

EN 1Y1 6znitelik ile (100) siniflandirmalarin F1 skoru yasayan i¢in 0.97, 6len igin 0.61
cikmistir. F1 skoru 6zelinde Makro Ort. sonucu 0.79 ve Dogruluk sonucu 0.95 olarak
bulunmustur. Makro Ort. 6zelinde %78 Duyarliliginda %80 Kesinlik elde edilmistir.

Siniflarin ne derece iyi ayrilabildigi TEMEL icin: 0.804, ILK 100 i¢in: 0.653 ve EN
Y1 i¢in: 0.830 AUC-ROC sonuglari ile gosterilmistir. 100 den 1500 e kadar olan 6znitelik

gruplariin tam sonuglart Tablo 4.16. lizerinde paylasilmistir.

Tablo 4.16. Mide kanseri Lojistik Regresyon i¢in farkli 6znitelik gruplarinin siniflandirma

sonucu
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F1-Skoru Makro Ort.

Oznitelik Sayis1 Yasayan(0) Olen(1) Dogruluk Makro Ort. Agirlikli Ort. AUC-ROC Kesinlik Duyarlilik

TEMEL 0.97 0.48 0.93 0.72 0.93 0.804 0.76 0.70
100 0.95 0.32 0.90 0.63 0.90 0.653 0.63 0.64
200 0.95 0.38 0.90 0.67 0.91 0.741 0.66 0.68
300 0.93 0.32 0.88 0.63 0.89 0.772 0.61 0.66
400 0.95 0.40 0.91 0.68 0.91 0.790 0.67 0.68
500 0.96 0.50 0.93 0.73 0.93 0.821 0.73 0.73
600 0.97 0.61 0.95 0.79 0.95 0.830 0.80 0.78
700 0.97 0.61 0.95 0.79 0.95 0.827 0.80 0.78
800 0.97 0.55 0.94 0.76 0.94 0.819 0.78 0.74
900 0.97 0.48 0.93 0.72 0.93 0.801 0.76 0.70
1000 0.97 0.48 0.93 0.72 0.93 0.803 0.76 0.70
1100 0.97 0.48 0.93 0.72 0.93 0.805 0.76 0.70
1200 0.97 0.48 0.93 0.72 0.93 0.803 0.76 0.70
1300 0.97 0.48 0.93 0.72 0.93 0.802 0.76 0.70
1400 0.97 0.48 0.93 0.72 0.93 0.802 0.76 0.70
1500 0.97 0.48 0.93 0.72 0.93 0.801 0.76 0.70

EN IY1 6znitelik grubunun (600) dagilimi su sekilde oldugu bulunmustur; tani: 380,
ilag: 115, prosediir: 105. Belirtilen kanser grubu icin en ¢ok tani 6zniteligi iliskili oldugu

goriilmiis ve bunu ilag ve prosediir 6znitelikleri takip etmistir.

4.2.4.2. Karar Agaci sonuclari

Mide kanseri kohortundaki hastalar yasayan ve olen olarak isaretlenmis ve Karar
Agaci modeli ile yapilmis siniflandirma performanslari elde edilmistir. Sonuglar TEMEL,
ILK 100 ve EN IYI 6znitelik gruplari igin degerlendirilmis ve 100 den 1500 e kadar olan
Oznitelik gruplarmin tam sonuglar1 paylasilmistir.

168 test kiimesinden hasta ile TEMEL 6znitelik i¢in siniflandirma raporu Sekil 4.18.
de gosterilmistir. Burada 156 yasayan hasta i¢in F1 skoru 0.92 ve 12 6len hasta i¢in F1 skoru
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0.37 ¢cikmistir. F1 skoru 6zelinde Makro Ort. sonucu 0.64 ve Dogruluk sonucu 0.86 olarak
bulunmustur. Makro Ort. 6zelinde %73 Duyarliliginda %62 Kesinlik elde edilmistir.

TEMEL o0znitelikleri ile 156 yasayan hastanin 137’si, dogru bir sekilde yasayan
olarak, 12 6len hastanin ise 7’°si dogru bir sekilde 6len olarak siiflandirilmistir. Yasayan
hastalarin 19°u hatal1 bir sekilde 6len olarak, 6len hastalarin ise 5°1 hatal1 bir sekilde yasayan
olarak siniflandirilmistir. Temel nokta olarak belirlenen bu sonuglart gecen her sonug
basaril1 olarak nitelendirilmistir.

ILK 100 dznitelikleri ile 156 yasayan hastanin 145’1 dogru bir sekilde yasayan olarak,
12 6len hastanin ise 4’1 dogru bir sekilde 6len olarak siniflandirilmistir. Yasayan hastalarin
11°1 hatal1 bir sekilde 6len olarak, 6len hastalarin ise 8’1 hatali bir sekilde yasayan olarak
siiflandirilmistir. Burada sadece 100 6znitelik ile TEMEL sonucuna yaklasilmis ancak
gecilememistir.

EN Y1 6znitelikleri (700) ile 156 yasayan hastanin 137’si dogru bir sekilde yasayan
olarak, 12 6len hastanin ise 6’s1 dogru bir sekilde 6len olarak siniflandirilmistir. Yasayan
hastalarin 19’u hatali bir sekilde 6len olarak, 6len hastalarin ise 6’s1 hatali bir sekilde yasayan
olarak siniflandirilmistir. Burada mide kanseri i¢in belirlenmis toplam 6zniteliklerin %14’
kullanilarak TEMEL sonucuna yaklasilmis ancak gec¢ilememistir.

Bu test kiimesi i¢in denenmis TEMEL, ILK 100 ve EN 1YI 6znitelik gruplarinin

karigiklik matris sonucu Sekil 4.18. iizerinde gorsellestirilmistir.

precision recall fl-score

0 0.96 0.88 0.92

1 0.27 0.58 0.37

accuracy 0.86
macro avg 0.62 0.73 0.64
weighted avg 0.92 0.86 0.88

140
120 120
120

100 100

100

Tue label
Tue label
Tue label

o 1 o 1 o 1
Predicted label Predicted label Predicted label
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Sekil 4.18. Mide kanseri Karar Agaci i¢in listte TEMEL sonucun siniflandirma raporu,

altta soldan saga TEMEL, ILK 100 ve EN 1YT sonuglarinin karisiklik matrisleri

ILK 100 6znitelik ile smiflandirmalarin F1 skoru yasayan igin 0.94, len igin 0.30
cikmistir. F1 skoru 6zelinde Makro Ort. sonucu 0.62 ve Dogruluk sonucu 0.89 olarak
bulunmustur. Makro Ort. 6zelinde %63 Duyarliliginda %61 Kesinlik elde edilmistir.

EN 1Y1 6znitelik ile (700) siiflandirmalarin F1 skoru yasayan i¢in 0.92, dlen igin 0.32
cikmistir. F1 skoru 6zelinde Makro Ort. sonucu 0.62 ve Dogruluk sonucu 0.85 olarak
bulunmustur. Makro Ort. 6zelinde %69 Duyarliliginda %60 Kesinlik elde edilmistir.

Siniflarin ne derece iyi ayrilabildigi TEMEL igin: 0.730, ILK 100 igin: 0.605 ve EN
IY1 i¢in: 0.689 AUC-ROC sonuglari ile gosterilmistir. 100 den 1500 e kadar olan 6znitelik

gruplarinin tam sonuglar1 Tablo 4.17. {izerinde paylasilmistir.

Tablo 4.17. Mide kanseri Karar Agaci i¢in farkli 6znitelik gruplarinin siniflandirma sonucu

101



F1-Skoru Makro Ort.

Oznitelik Sayis1 Yasayan(0) Olen(1) Dogruluk Makro Ort. Agirlikli Ort. AUC-ROC Kesinlik Duyarlilik

TEMEL 0.92 0.37 0.86 0.64 0.88 0.730 0.62 0.73
100 0.94 0.30 0.89 0.62 0.89 0.605 0.61 0.63
200 0.93 0.27 0.87 0.60 0.88 0.621 0.58 0.62
300 0.91 0.28 0.85 0.60 0.87 0.647 0.58 0.65
400 0.93 0.28 0.88 0.60 0.88 0.624 0.59 0.62
500 0.93 0.27 0.87 0.60 0.88 0.621 0.58 0.62
600 0.92 0.25 0.86 0.59 0.87 0.615 0.57 0.62
700 0.92 0.32 0.85 0.62 0.87 0.689 0.60 0.69
800 0.91 0.26 0.83 0.58 0.86 0.641 0.57 0.64
900 0.91 0.32 0.85 0.61 0.87 0.685 0.59 0.69
1000 0.91 0.24 0.85 0.57 0.87 0.608 0.56 0.61
1100 0.93 0.21 0.86 0.57 0.87 0.580 0.56 0.58
1200 0.93 0.28 0.88 0.60 0.88 0.624 0.59 0.62
1300 0.92 0.24 0.85 0.58 0.87 0.612 0.57 0.61
1400 0.92 0.13 0.85 0.52 0.86 0.532 0.52 0.53
1500 0.94 0.29 0.88 0.61 0.89 0.628 0.60 0.63

EN IYI 6znitelik grubunun (700) dagilimi su sekilde oldugu bulunmustur; tani: 448,
ilag: 132, prosediir: 120. Belirtilen kanser grubu i¢in en ¢ok tanm1 6zniteligi iligkili oldugu

goriilmiis ve bunu ilag ve prosediir 6znitelikleri takip etmistir.

4.2.4.3. Rastgele Orman sonuclari

Mide kanseri kohortundaki hastalar yasayan ve 6len olarak isaretlenmis ve Rastgele
Orman modeli ile yapilmis siniflandirma performanslart elde edilmistir. Sonuglar TEMEL,
ILK 100 ve EN IYI 6znitelik gruplari igin degerlendirilmis ve 100 den 1500 e kadar olan
Oznitelik gruplarin tam sonuglar1 paylasilmistir.

168 test kiimesinden hasta ile TEMEL 6znitelik i¢in siniflandirma raporu Sekil 4.19.
de gosterilmistir. Burada 156 yasayan hasta i¢in F1 skoru 0.96 ve 12 6len hasta i¢in F1 skoru
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0.00 ¢ikmistir. F1 skoru 6zelinde Makro Ort. sonucu 0.48 ve Dogruluk sonucu 0.93 olarak
bulunmustur. Makro Ort. 6zelinde %50 Duyarliliginda %46 Kesinlik elde edilmistir.

TEMEL o0znitelikleri ile 156 yasayan hastanin 156’s1, dogru bir sekilde yasayan
olarak, 12 6len hastanin ise 0’1 dogru bir sekilde dlen olarak siniflandirilmistir. Yasayan
hastalarin 0’1 hatal1 bir sekilde 6len olarak, 6len hastalarin ise 12’si hatali bir sekilde yasayan
olarak siniflandirilmistir. Temel nokta olarak belirlenen bu sonuglar1 gecen her sonug
basaril1 olarak nitelendirilmistir.

ILK 100 6znitelikleri ile 156 yasayan hastanin 153’{i dogru bir sekilde yasayan olarak,
12 6len hastanin ise 2’si dogru bir sekilde 6len olarak siniflandirilmistir. Yasayan hastalarin
3’1 hatali bir sekilde 6len olarak, 6len hastalarin ise 10°u hatali bir sekilde yasayan olarak
siniflandirilmistir. Burada sadece 100 6znitelik ile TEMEL sonucu gecilmistir.

EN 1Y1 6znitelikleri (100) ile 156 yasayan hastanin 153’ii dogru bir sekilde yasayan
olarak, 12 6len hastanin ise 2’si dogru bir sekilde 6len olarak siniflandirilmistir. Yasayan
hastalarin 3’1 hatali bir sekilde dlen olarak, 6len hastalarin ise 10’u hatal1 bir sekilde yasayan
olarak smiflandirilmistir. Burada mide kanseri i¢in belirlenmis toplam 6zniteliklerin %2’si
kullanilarak TEMEL sonucu gegilmistir.

Bu test kiimesi i¢in denenmis TEMEL, ILK 100 ve EN IYI 6znitelik gruplarmin

karigiklik matris sonucu Sekil 4.19. iizerinde gorsellestirilmistir.

precision recall fl-score

0 0.93 1.00 0.96

1 0.00 0.00 0.00

accuracy 0.93
macro avg 0.46 0.50 0.48
weighted avg 0.86 0.93 0.89

140 140 140
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3
3
3
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Sekil 4.19. Mide kanseri Rastgele Orman icin iistte TEMEL sonucun siniflandirma raporu,

altta soldan saga TEMEL, ILK 100 ve EN 1Y sonuglarinin karisiklik matrisleri
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ILK 100 &znitelik ile siniflandirmalarin F1 skoru yasayan igin 0.96, dlen igin 0.24
cikmistir. F1 skoru 6zelinde Makro Ort. sonucu 0.60 ve Dogruluk sonucu 0.92 olarak
bulunmustur. Makro Ort. 6zelinde %57 Duyarliliginda %67 Kesinlik elde edilmistir.

EN 1Y1 6znitelik ile (100) siniflandirmalarin F1 skoru yasayan i¢in 0.96, dlen igin 0.24
cikmistir. F1 skoru 6zelinde Makro Ort. sonucu 0.60 ve Dogruluk sonucu 0.92 olarak
bulunmustur. Makro Ort. 6zelinde %57 Duyarliliginda %67 Kesinlik elde edilmistir.

Siniflarin ne derece iyi ayrilabildigi TEMEL igin: 0.848, ILK 100 igin: 0.841 ve EN
YT i¢in: 0.841 AUC-ROC sonuglari ile gosterilmistir. 100 den 1500 e kadar olan 6znitelik

gruplarmin tam sonuglart Tablo 4.18. {izerinde paylasilmistir.

Tablo 4.18. Mide kanseri Rastgele Orman i¢in farkli 6znitelik gruplarinin siniflandirma

sonucu

F1-Skoru Makro Ort.

Oznitelik Sayis1 Yasayan(0) Olen(1) Dogruluk Makro Ort. Agirlikli Ort. AUC-ROC Kesinlik Duyarlilik

TEMEL 0.96 0.00 0.93 0.48 0.89 0.848 0.46 0.50
100 0.96 0.24 0.92 0.60 0.91 0.841 0.67 0.57
200 0.95 0.00 0.90 0.47 0.88 0.875 0.46 0.48
300 0.96 0.00 0.92 0.48 0.89 0.887 0.46 0.49
400 0.95 0.00 0.91 0.48 0.89 0.846 0.46 0.49
500 0.95 0.00 0.91 0.48 0.89 0.871 0.46 0.49
600 0.95 0.00 0.91 0.48 0.89 0.872 0.46 0.49
700 0.96 0.00 0.92 0.48 0.89 0.864 0.46 0.50
800 0.95 0.00 0.91 0.48 0.89 0.851 0.46 0.49
900 0.95 0.00 0.91 0.48 0.89 0.843 0.46 0.49
1000 0.95 0.00 0.91 0.48 0.89 0.851 0.46 0.50
1100 0.96 0.00 0.92 0.48 0.89 0.859 0.46 0.49
1200 0.96 0.00 0.92 0.48 0.89 0.851 0.46 0.49
1300 0.96 0.00 0.92 0.48 0.89 0.851 0.46 0.49
1400 0.96 0.00 0.93 0.48 0.89 0.858 0.46 0.50
1500 0.96 0.00 0.92 0.48 0.89 0.845 0.46 0.50
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EN 1Y 6znitelik grubunun (100) dagilimi su sekilde oldugu bulunmustur; tani: 77,
ilag: 8, prosediir: 15. Belirtilen kanser grubu i¢in en ¢ok tani 6zniteligi iliskili oldugu

goriilmiis ve bunu prosediir ve ila¢ 6znitelikleri takip etmistir.

4.2.4.4. Destek Vektor Makinesi sonuclar:

Mide kanseri kohortundaki hastalar yasayan ve olen olarak isaretlenmis ve Destek
Vektor Makinesi modeli ile yapilmis siniflandirma performanslar elde edilmistir. Sonuglar
TEMEL, iLK 100 ve EN IY1 6znitelik gruplari i¢in degerlendirilmis ve 100 den 1500 e kadar
olan 6znitelik gruplarinin tam sonuglari paylagiimistir.

168 test kiimesinden hasta ile TEMEL 0znitelik i¢in siniflandirma raporu Sekil 4.20.
de gosterilmistir. Burada 156 yasayan hasta i¢in F1 skoru 0.95 ve 12 6len hasta i¢in F1 skoru
0.20 ¢ikmistir. F1 skoru 6zelinde Makro Ort. sonucu 0.57 ve Dogruluk sonucu 0.90 olarak
bulunmustur. Makro Ort. 6zelinde %56 Duyarliliginda %59 Kesinlik elde edilmistir.

TEMEL o6znitelikleri ile 156 yasayan hastanin 150’si, dogru bir sekilde yasayan
olarak, 12 6len hastanin ise 2’si dogru bir sekilde dlen olarak siniflandirilmistir. Yasayan
hastalarin 6’s1 hatal1 bir sekilde 6len olarak, 6len hastalarin ise 10°u hatali bir sekilde yasayan
olarak siniflandirilmistir. Temel nokta olarak belirlenen bu sonuglar1 gegen her sonug
basarili olarak nitelendirilmistir.

ILK 100 6znitelikleri ile 156 yasayan hastanin 149°u dogru bir sekilde yasayan olarak,
12 6len hastanin ise 3’1 dogru bir sekilde 6len olarak siiflandirilmistir. Yasayan hastalarin
7’s1 hatali bir sekilde 6len olarak, 6len hastalarin ise 9’u hatali bir sekilde yasayan olarak
siiflandirilmistir. Burada sadece 100 6znitelik ile TEMEL sonucu gecilmistir.

EN IYI 6znitelikleri (200) ile 156 yasayan hastamin 151°i dogru bir sekilde yasayan
olarak, 12 6len hastanin ise 3’ii dogru bir sekilde 6len olarak simiflandirilmistir. Yasayan
hastalarin 5’1 hatali bir sekilde 6len olarak, 6len hastalarin ise 9’u hatal1 bir sekilde yasayan
olarak siniflandirilmistir. Burada mide kanseri i¢in belirlenmis toplam 6zniteliklerin %4’
kullanilarak TEMEL sonucu gegilmistir.

Bu test kiimesi i¢in denenmis TEMEL, ILK 100 ve EN IYI 6znitelik gruplarinimn

karigiklik matris sonucu Sekil 4.20. lizerinde gorsellestirilmistir.
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precision recall fl-score

0 0.94 0.96 0.95

1 0.25 0.17 0.20

accuracy 0.90
macro avg 0.59 0.56 0.57
weighted avg 0.89 0.90 0.90
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120 120

100 100
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20 20 20

Predicted label Predicted label Predicted label

Sekil 4.20. Mide kanseri Destek Vektor Makinesi igin tistte TEMEL sonucun siniflandirma
raporu, altta soldan saga TEMEL, ILK 100 ve EN 1YT sonuglarinin karisiklik matrisleri

ILK 100 &znitelik ile siniflandirmalarin F1 skoru yasayan igin 0.95, 6len icin 0.27
cikmigtir. F1 skoru 6zelinde Makro Ort. sonucu 0.61 ve Dogruluk sonucu 0.90 olarak
bulunmustur. Makro Ort. 6zelinde %60 Duyarliliginda %62 Kesinlik elde edilmistir.

EN 1Y1 6znitelik ile (200) siniflandirmalarin F1 skoru yasayan igin 0.96, 6len icin 0.30
cikmistir. F1 skoru 6zelinde Makro Ort. sonucu 0.63 ve Dogruluk sonucu 0.92 olarak
bulunmustur. Makro Ort. 6zelinde %61 Duyarliliginda %66 Kesinlik elde edilmistir.

Siniflarin ne derece iyi ayrilabildigi TEMEL icin: 0.855, ILK 100 icin: 0.683 ve EN
IY1 i¢in: 0.814 AUC-ROC sonuglari ile gosterilmistir. 100 den 1500 e kadar olan 6znitelik

gruplariin tam sonuglart Tablo 4.19. {izerinde paylasilmistir.

Tablo 4.19. Mide kanseri Destek Vektor Makinesi i¢in farkli 6znitelik gruplarinin

smiflandirma sonucu
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F1-Skoru Makro Ort.

Oznitelik Sayis1 Yasayan(0) Olen(1) Dogruluk Makro Ort. Agirlikli Ort. AUC-ROC Kesinlik Duyarlilik

TEMEL 0.95 0.20 0.90 0.57 0.90 0.855 0.59 0.56
100 0.95 0.27 0.90 0.61 0.90 0.683 0.62 0.60
200 0.96 0.30 0.92 0.63 0.91 0.814 0.66 0.61
300 0.94 0.25 0.89 0.60 0.89 0.826 0.60 0.60
400 0.95 0.29 0.91 0.62 0.90 0.849 0.64 0.61
500 0.95 0.21 0.91 0.58 0.90 0.810 0.61 0.57
600 0.96 0.30 0.92 0.63 0.91 0.853 0.66 0.61
700 0.95 0.21 0.91 0.58 0.90 0.840 0.61 0.57
800 0.95 0.20 0.90 0.57 0.90 0.826 0.59 0.56
900 0.95 0.19 0.90 0.57 0.89 0.847 0.58 0.56
1000 0.96 0.24 0.92 0.60 0.91 0.852 0.67 0.57
1100 0.95 0.21 0.91 0.58 0.90 0.869 0.61 0.57
1200 0.95 0.19 0.90 0.57 0.89 0.865 0.58 0.56
1300 0.95 0.19 0.90 0.57 0.89 0.850 0.58 0.56
1400 0.95 0.19 0.90 0.57 0.89 0.853 0.58 0.56
1500 0.95 0.21 0.91 0.58 0.90 0.856 0.61 0.57

EN IY1 6znitelik grubunun (200) dagilimi su sekilde oldugu bulunmustur; tani: 147,
ilag: 22, prosediir: 31. Belirtilen kanser grubu i¢in en ¢ok tani 6zniteligi iligkili oldugu

goriilmiis ve bunu prosediir ve ila¢ 6znitelikleri takip etmistir.

4.2.4.5. Cok Katmanh Algilayici sonuclari

Mide kanseri kohortundaki hastalar yasayan ve Olen olarak isaretlenmis ve Cok
Katmanli Algilayict modeli ile yapilmis smiflandirma performanslari elde edilmistir.
Sonuglar TEMEL, ILK 100 ve EN 1Y1 6znitelik gruplari igin degerlendirilmis ve 100 den
1500 e kadar olan 6znitelik gruplarinin tam sonuglar1 paylasilmigtir.

168 test kiimesinden hasta ile TEMEL 6znitelik i¢in siniflandirma raporu Sekil 4.21.
de gosterilmistir. Burada 156 yasayan hasta i¢in F1 skoru 0.96 ve 12 6len hasta i¢in F1 skoru
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0.42 ¢cikmistir. F1 skoru 6zelinde Makro Ort. sonucu 0.69 ve Dogruluk sonucu 0.92 olarak
bulunmustur. Makro Ort. 6zelinde %69 Duyarliliginda %69 Kesinlik elde edilmistir.

TEMEL o6znitelikleri ile 156 yasayan hastanin 149’u, dogru bir sekilde yasayan olarak,
12 6len hastanin ise 5’1 dogru bir sekilde 6len olarak siniflandirilmistir. Yasayan hastalarin
7’s, hatal1 bir sekilde 6len olarak, 6len hastalarin ise 7’si hatali bir sekilde yasayan olarak
simiflandirilmigtir. Temel nokta olarak belirlenen bu sonuglari gecen her sonug basarili
olarak nitelendirilmistir.

ILK 100 6znitelikleri ile 156 yasayan hastanin 154’{i dogru bir sekilde yasayan olarak,
12 6len hastanin ise 2’si dogru bir sekilde 6len olarak siniflandirilmistir. Yasayan hastalarin
2’si hatal1 bir sekilde 6len olarak, 6len hastalarin ise 10’u hatali bir sekilde yasayan olarak
siniflandirilmistir. Burada sadece 100 6znitelik ile TEMEL sonucuna yaklasilamamustir.

EN 1Y1 6znitelikleri (100) ile 156 yasayan hastanin 154°ii dogru bir sekilde yasayan
olarak, 12 6len hastanin ise 2’si dogru bir sekilde 6len olarak siniflandirilmistir. Yasayan
hastalarin 2’si hatali bir sekilde 6len olarak, 6len hastalarin ise 10°u hatali bir sekilde yasayan
olarak smiflandirilmistir. Burada mide kanseri i¢in belirlenmis toplam 6zniteliklerin %2’si
kullanilarak TEMEL sonucuna yaklasilamamuistir.

Bu test kiimesi i¢in denenmis TEMEL, ILK 100 ve EN 1Y 6znitelik gruplarinin

karigiklik matris sonucu Sekil 4.21. iizerinde gorsellestirilmistir.

precision recall fl-score

0 0.96 0.96 0.96

1 0.42 0.42 0.42

accuracy 0.92
macro avg 0.69 0.69 0.69
weighted avg 0.92 0.92 0.92
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Sekil 4.21. Mide kanseri Cok Katmanli Algilayict i¢in listte TEMEL sonucun siniflandirma
raporu, altta soldan saga TEMEL, ILK 100 ve EN IYI sonuglarinin karisiklik matrisleri

108



ILK 100 &znitelik ile siniflandirmalarin F1 skoru yasayan igin 0.96, dlen igin 0.25
cikmistir. F1 skoru 6zelinde Makro Ort. sonucu 0.61 ve Dogruluk sonucu 0.93 olarak
bulunmustur. Makro Ort. 6zelinde %58 Duyarliliginda %72 Kesinlik elde edilmistir.

EN 1Y1 6znitelik ile (100) siniflandirmalarin F1 skoru yasayan i¢in 0.96, len igin 0.25
cikmistir. F1 skoru 6zelinde Makro Ort. sonucu 0.61 ve Dogruluk sonucu 0.93 olarak
bulunmustur. Makro Ort. 6zelinde %58 Duyarliliginda %72 Kesinlik elde edilmistir.

Siniflarin ne derece iyi ayrilabildigi TEMEL i¢in: 0.692, ILK 100 i¢in: 0.505 ve EN
Y1 i¢in: 0.505 AUC-ROC sonuglari ile gosterilmistir. 100 den 1500 e kadar olan dznitelik

gruplarmin tam sonuglart Tablo 4.20. {izerinde paylasilmistir.

Tablo 4.20. Mide kanseri Cok Katmanli Algilayici icin farkli 6znitelik gruplarinin

smiflandirma sonucu

F1-Skoru Makro Ort.

Oznitelik Sayis1 Yasayan(0) Olen(1) Dogruluk Makro Ort. Agirlikli Ort. AUC-ROC Kesinlik Duyarlilik

TEMEL 0.96 0.42 0.92 0.69 0.92 0.692 0.69 0.69
100 0.96 0.25 0.93 0.61 0.91 0.505 0.72 0.58
200 0.94 0.23 0.88 0.58 0.89 0.557 0.58 0.59
300 0.95 0.00 0.90 0.47 0.88 0.557 0.46 0.48
400 0.96 0.00 0.93 0.48 0.89 0.353 0.46 0.50
500 0.96 0.00 0.93 0.48 0.89 0.506 0.46 0.50
600 0.96 0.00 0.93 0.48 0.89 0.500 0.46 0.50
700 0.96 0.00 0.93 0.48 0.89 0.432 0.46 0.50
800 0.96 0.00 0.93 0.48 0.89 0.400 0.46 0.50
900 0.96 0.00 0.92 0.48 0.89 0.595 0.46 0.50
1000 0.96 0.00 0.93 0.48 0.89 0.423 0.46 0.50
1100 0.95 0.11 0.90 0.53 0.89 0.426 0.54 0.52
1200 0.96 0.00 0.92 0.48 0.89 0.418 0.46 0.50
1300 0.96 0.00 0.92 0.48 0.89 0.392 0.46 0.49
1400 0.96 0.00 0.93 0.48 0.89 0.433 0.46 0.50
1500 0.96 0.00 0.93 0.48 0.89 0.382 0.46 0.50
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EN 1Y 6znitelik grubunun (100) dagilimi su sekilde oldugu bulunmustur; tani: 77,
ilag: 8, prosediir: 15. Belirtilen kanser grubu i¢in en ¢ok tani Ozniteligi iliskili oldugu

goriilmiis ve bunu prosediir ve ila¢ 6znitelikleri takip etmistir.

4.3. Genel Sonuclar

Genel sonuglar F1 Makro Ortalama ve AUC-ROC karsilastirmasi olarak ikiye
ayrilmistir. Asagidaki tablolar i¢in satirlar, ilgili kanser tiliriine gore gruplandirilmis olarak
kullanilan modelleri gostermektedir. Siitunlar olarak ti¢ tiir sonug¢ kiimesi vardir. "TEMEL
(TUM) Oznitelikler", o model i¢in tiim &znitelikler ile birlikte temel performans sonuglarini
gosterir. “EN IYT X Oznitelik”, temel sonuca kiyasla en iyi performans sonuglarini gdsterir.
Igili sonucu veren kullanilmis 6znitelik miktar1 X degeri de gosterilmistir. Son olarak, “ILK
100 Oznitelik”, olast minimum &znitelik kiimesi olan ilk 100 6zniteligin sonucunu gosterir.
Tiim renkli hiicreler, diger modellerle karsilastirildiginda, o 6znitelik grubunda belirtilen

kanser tiirii i¢in en iyi yerel sonug¢ olduklarini gosterir.

EN 1YI X Oznitelik i¢in dagilimin asagidaki sekilde oldugu bulunmustur:

e Meme kanserinde 1900 6znitelik arasindan; tani: 1238, ilag: 411, prosediir: 251
e Akciger kanserinde 1000 6znitelik arasindan; tani: 715, ilag: 153, prosediir: 132
e Prostat kanserinde 700 6znitelik arasindan; tani: 487, ilag: 119, prosediir: 94

e Mide kanserinde 600 6znitelik arasindan; tani: 380, ilag: 115, prosediir: 105

ILK 100 Oznitelik i¢in dagilimin asagidaki sekilde oldugu bulunmustur:
e Meme kanserinde; tani: 73, ilag: 15, prosediir: 12

e Akciger kanserinde; tani: 86, ilag: 2, prosediir: 12

e Prostat kanserinde; tani: 82, ilag: 4, prosediir: 14

e Mide kanserinde; tan1: 77, ilag: 8, prosediir: 15

ILK 100 Oznitelik listesinin detaylart EK 1 de bulunabilir.
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4.3.1. Genel Karsilastirma (Makro F1)

Tablo 4.21. de gorildiigli gibi TEMEL 6znitelikleri kullanilarak meme, akciger ve
prostat kanserinde en iyi sonuglar1 Karar Agaci yontemi vermistir. Mide ve akciger kanseri
icin Lojistik Regresyon en iyi sonuglari vermistir. Tiim kanser tiirleri arasindan prostat
kanseri 0.82 ile en yiiksek skoru vermistir.

Tiim kanser tiirleri i¢in ILK 100 sonuglar1 genel olarak tiim ydntemler i¢in TEMEL
sonuglarma yakin ¢ikmustir. ILK 100 6zelinde Rastgele Orman ve Cok Katmanli Algilayict
yontemlerinin sonuglari, meme ve akciger kanseri icin TEMEL sonuglarini gegmistir. Ayni
sekilde Rastgele Orman ve Destek Vektor Makinesi yontemlerinin sonuglari, prostat ve mide
kanseri icin TEMEL sonuglarin1 ge¢mistir. ILK 100 6zniteliklerinin sonuglarmin TEMEL
sonuglarina yaklasik %90 oraninda yakin oldugu goriilmiistiir (Tablo 4.21.).

Tablo 4.21. TEMEL ve ILK 100 6znitelik i¢in F1 Makro skorlar1
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TEMEL (TUM) Oznitelikler ILK 100 Oznitelik

Kanser Model F1 Makro Ort. F1 Makro Ort.
Lojistik Regresyon 0.70 0.67
Karar Agaci 0.76 0.63
Meme Rastgele Orman 0.53 0.61
Destek Vektor Makinesi 0.63 0.62
Cok Katmanli Algilayict 0.60 0.62
Lojistik Regresyon 0.71 0.68
Karar Agaci 0.71 0.67
Akciger Rastgele Orman 0.49 0.63
Destek Vektor Makinesi 0.67 0.66
Cok Katmanli Algilayict 0.62 0.64
Lojistik Regresyon 0.76 0.74
Karar Agaci 0.82 0.76
Prostat Rastgele Orman 0.53 0.67
Destek Vektor Makinesi 0.70 0.75
Cok Katmanli Algilayict 0.68 0.65
Lojistik Regresyon 0.72 0.63
Karar Agaci 0.64 0.62
Mide Rastgele Orman 0.48 0.60
Destek Vektor Makinesi 0.57 0.61
Cok Katmanli Algilayici 0.69 0.61

EN IYI X 6znitelik, hesaplama yiikii ve bellek kaynaklarmin smirli durumlarda
kullanilabilir. EN 1YI X 6znitelik kullanilarak mortalite tahmin sonuclar1 Tablo 4.22. de
goriilebilir.

e Meme kanseri i¢in; Karar Agact modeli ile tiim 6zniteliklerin yaklasik %20'si

kullanilarak alinan skor TEMEL sonucuna yakin ¢ikmistir. Lojistik Regresyon ile

tiim 6zniteliklerin %18'1 kullanilarak TEMEL sonug ile ayn1 skor elde edilmistir.
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Akciger kanseri icin; Lojistik Regresyon ile tiim 6zniteliklerin %10'u kullanilarak
TEMEL sonugtan daha iyi performans alinmistir. Karar Agaci ile tiim
Ozniteliklerin yaklasik %12'si kullanilarak alinan skor TEMEL sonucuna yakin
cikmustir.

Prostat kanseri i¢in; Lojistik Regresyon ile tiim 6zniteliklerin %8'i kullanilarak
TEMEL sonuctan daha iyi performans alinmistir. Karar Agact ve Cok Katmanli
Algilayic ile sirastyla tiim 6zniteliklerin %14'i ve %1'1 kullanilarak alinan skorlar
TEMEL sonucuna yakin ¢ikmistir.

Mide kanseri i¢in; Lojistik Regresyon ile tiim 6zniteliklerin %12's1 kullanilarak
TEMEL sonugtan daha iyi performans alinmistir. Karar Agaci ve Cok Katmanl
Algilayici ile sirasiyla tiim 6zniteliklerin %14t ve %2'si kullanilarak alinan skorlar

TEMEL sonucuna yakin ¢ikmistir.

Tablo 4.22. EN 1Y1 X 6znitelik i¢in F1 Makro skorlari
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EN Y1 X Oznitelik

Kanser Model X Degeri F1 Makro Ort.
Lojistik Regresyon 1500 0.70
Karar Agaci 1900 0.74
Meme Rastgele Orman 100 0.61
Destek Vektor Makinesi 400 0.72
Cok Katmanli Algilayict 100 0.62
Lojistik Regresyon 1000 0.73
Karar Agaci 1400 0.70
Akciger Rastgele Orman 200 0.66
Destek Vektor Makinesi 600 0.72
Cok Katmanli Algilayict 1100 0.68
Lojistik Regresyon 700 0.82
Karar Agaci 1000 0.79
Prostat Rastgele Orman 100 0.67
Destek Vektor Makinesi 100 0.75
Cok Katmanli Algilayict 100 0.65
Lojistik Regresyon 600 0.79
Karar Agaci 700 0.62
Mide Rastgele Orman 100 0.60
Destek Vektor Makinesi =~ 200 0.63
Cok Katmanl Algilayict 100 0.61

4.3.2. Genel Karsilastirma (AUC-ROC)

Tiim kanser tiirleri i¢in ILK 100 sonuglar1 genel olarak tiim yontemler icin TEMEL
sonuglarina yakin ¢tkmistir. ILK 100 &zelinde Rastgele Orman ve Cok Katmanli Algilayici

yontemlerinin sonuglari, meme ve akciger kanseri icin TEMEL sonuglarini gegmistir. Ayni
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sekilde Rastgele Orman ve Destek Vektor Makinesi yontemlerinin sonuglari, prostat ve mide
kanseri i¢in TEMEL sonuglarini1 ge¢mistir. ILK 100 6zniteliklerinin sonuglarmin TEMEL
sonuclarina yaklasik %90 oraninda yakin oldugu goriilmiistiir (Tablo 4.23.).

Tablo 4.23. de goruldiigii gibi TEMEL 06znitelikleri kullanilarak meme ve mide
kanserinde en iyi sonuglar1 Destek Vektor Makinesi yontemi vermistir. Akciger ve prostat
kanseri i¢in ise Rastgele Orman en iyi sonuglar1 vermistir. Tiim kanser tiirleri arasindan
prostat kanseri 0.94 ile en yiiksek skoru vermistir.

Tiim kanser tiirleri i¢in ILK 100 sonuglar1 genel olarak tiim ydntemler i¢in TEMEL
sonuglarma oldukca yakin ¢ikmustir. ILK 100 6zelinde Lojistik Regresyon ydnteminin
sonucu, meme kanseri icin TEMEL sonucunu ge¢mistir. Ayni sekilde Lojistik Regresyon ve
Cok Katmanli Perceptron yontemlerinin sonuclari, akciger ve prostat kanseri icin TEMEL
sonuglarini gecmistir. ILK 100 6zniteliklerinin sonuclarinin TEMEL sonuglarina yaklasik

%98 oraninda yakin oldugu goriilmiistiir (Tablo 4.23.).

Tablo 4.23. TEMEL ve ILK 100 6znitelik icin AUC-ROC skorlari
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TEMEL (TUM) Oznitelikler ILK 100 Oznitelik

Kanser Model AUC-ROC AUC-ROC
Lojistik Regresyon 0.75 0.85
Karar Agaci 0.77 0.65
Meme Rastgele Orman 0.89 0.90
Destek Vektor Makinesi 0.92 0.79
Cok Katmanli Algilayict 0.78 0.73
Lojistik Regresyon 0.77 0.86
Karar Agaci 0.70 0.67
Akciger Rastgele Orman 0.88 0.88
Destek Vektor Makinesi 0.82 0.78
Cok Katmanli Algilayict 0.68 0.72
Lojistik Regresyon 0.74 0.93
Karar Agaci 0.79 0.77
Prostat Rastgele Orman 0.94 0.93
Destek Vektor Makinesi 0.84 0.78
Cok Katmanli Algilayict 0.58 0.77
Lojistik Regresyon 0.80 0.65
Karar Agaci 0.73 0.60
Mide Rastgele Orman 0.84 0.84
Destek Vektor Makinesi 0.85 0.68
Cok Katmanli Algilayici 0.69 0.50

EN 1Y1 X 6znitelikleri kullanilarak mortalite tahmininde AUC-ROC sonuglar1 Tablo

4.24. de goriilebilir.
e Meme kanseri i¢in; Rastgele Orman modeli ile tiim Ozniteliklerin yaklasik %8'i
kullanilarak TEMEL sonugtan daha iyi performans alinmistir. Cok Katmanli
Algilayict ile tiim Ozniteliklerin yaklasik %5'i kullanilarak alinan skor TEMEL

sonucuna yakin ¢ikmistir. Karar Agaci ile tiim ozniteliklerin %23t kullanilarak
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alinan skor TEMEL ile ayni elde edilmistir. Lojistik Regresyon ve Destek Vektor
Makinesi ile sirasiyla tiim Ozniteliklerin %1'1 ve %18'i kullanilarak TEMEL
sonugtan daha iyi performans alinmistir.

Akciger kanseri i¢in; Rastgele Orman ile tiim Ozniteliklerin %5'i kullanilarak
TEMEL sonugtan daha iyi performans alinmistir. Karar Agaci ile tiim
Ozniteliklerin %14'i kullanilarak alinan skor TEMEL ile aym elde edilmistir.
Lojistik Regresyon, Destek Vektor Makinesi ve Cok Katmanli Algilayict ile
sirastyla tiim Ozniteliklerin %1, %6 ve %2'si kullanilarak TEMEL sonugtan daha
1yl performans alinmistir.

Prostat kanseri i¢in; Rastgele Orman ile tiim Ozniteliklerin yaklasik %3’
kullanilarak TEMEL sonugtan daha iyi performans alinmistir. Lojistik Regresyon,
Karar Agaci, Destek Vektor Makinesi ve Cok Katmanli Algilayici ile sirastyla tim
Ozniteliklerin %1, %12, %4 ve %]1'i kullanilarak TEMEL sonugtan daha iyi
performans alinmigtir.

Mide kanseri i¢in; Rastgele Orman ile tiim Ozniteliklerin %6's1 kullanilarak
TEMEL sonugtan daha iyi performans alinmistir. Karar Agaci ve Cok Katmanl
Algilayici ile sirasiyla tiim 6zniteliklerin %14'l ve %18'1 kullanilarak alinan skor
TEMEL sonucuna yakin ¢ikmistir. Lojistik Regresyon ve Destek Vektor Makinesi
ile swrasiyla tiim 6zniteliklerin %12'si ve %22's1 kullanilarak TEMEL sonugtan

daha iyi performans alinmistir.

Tablo 4.24. EN 1YI X 6znitelik i¢in AUC-ROC skorlari
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EN Y1 X Oznitelik

Kanser Model X Degeri AUC-ROC
Lojistik Regresyon 100 0.85
Karar Agaci 1900 0.77
Meme Rastgele Orman 700 0.94
Destek Vektor Makinesi =~ 1500 0.94
Cok Katmanl Algilayict 400 0.76
Lojistik Regresyon 100 0.86
Karar Agaci 1400 0.70
Akciger Rastgele Orman 500 0.91
Destek Vektor Makinesi 600 0.84
Cok Katmanli Algilayict 200 0.72
Lojistik Regresyon 100 0.93
Karar Agaci 1000 0.81
Prostat Rastgele Orman 300 0.96
Destek Vektor Makinesi 400 0.93
Cok Katmanli Algilayici 100 0.77
Lojistik Regresyon 600 0.83
Karar Agaci 700 0.68
Mide Rastgele Orman 300 0.88
Destek Vektor Makinesi 1100 0.86
Cok Katmanl Algilayict 900 0.59

AUC-ROC puanlarina ek olarak, mortalite tahmininde TEMEL, ILK 100 ve EN Y1
Ozniteliklerinin nasil davrandigim1 gostermek icin ROC egrileri ¢izilmis ve Sekil 4.22. de

gosterilmistir.
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Sekil 4.22. Modellerin ROC egrileri
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5. SONUC VE TARTISMA

Kanser, diinyanin en tehlikeli hastaligidir. Hastalarin mortalite oranini1 azaltmak icin
kanserin erken evrede tespiti ¢ok onemlidir. Makine 6grenimi yaklagimlari manuel karar
vermekten daha hizli olsa da, Ozniteliklerin sayisi arttikga hesaplama siiresi ve modelin
ihtiya¢ duydugu kaynaklar da genisler. Burada ele alinan temel sorun; doktorlara yardimci
olmak adina ¢esitli kanser hastalarinda teshis sonrasi hastane i¢i mortalite tahmini i¢in,
tahmin oranii miimkiin olan en yiiksekte tutacak gerekli en az 6znitelik kiimesini bulmaktir.
Gilincel bir veri kiimesi olan MIMIC-IV iizerinde gergeklestirilen bu c¢alisma ile
anonimlestirilmis ger¢ek hasta verileri ile ¢alisilmistir. Ayrica MIMIC-IV veri kiimesinde
bu amaca yonelik baska bir ¢aligmaya rastlanmamustir.

Cesitli makine 6grenmesi yontemleri ve hastalarin tani, ila¢ ve prosediir 6znitelikleri
kullanilarak bu yontemlerin karsilastirmali analizi yapilmistir. Makine 6grenme yontemleri;
Lojistik Regresyon, Karar Agaci, Rastgele Orman, Destek Vektor Makinesi ve Cok
Katmanl Algilayicidir. Oznitelik cikariminda, model egitimine harcanacak hesaplama
maliyetini ve zamanini azaltmak icin hasta verileri tek bitlik gosterim ile temsil edilmistir.
Lojistik Regresyon ile en onemli 6znitelikler belirlenmis ve se¢ilmistir. Bu 6znitelikler,
tamami kullanildiginda alinan sonucglara benzer veya tercihen daha iyi sonuclari almak
amaciyla modellere 100'in katlari ile verilmistir.

Sinirli 6znitelik kiimeleri ile alinan sonuglar, karsilastirma amacli alinan baslangic
skorlarin1 gegmistir. F1 Makro Ortalama skorlari; Meme i¢in 0.74, akciger i¢in 0.73, prostat
i¢cin 0.82, mide i¢in 0.79 olarak bulunmustur. AUC-ROC skorlari; Meme i¢in 0.94, akciger
i¢cin 0.91, prostat i¢in 0.96, mide icin 0.88 olarak bulunmustur.

Bu 6znitelik kiimesinin, prostat kanseri i¢in diger kanser tiirlerine gore daha uygun
oldugu ve daha ¢ok genelleme olanagina sahip oldugu goriilmektedir. Basarim sirasinda
bunu; mide, meme ve akciger kanseri izlemistir.

Bu 6znitelik kiimesi ve bu kanser tiirleri i¢in mortalite siniflandirmasinda digerlerine
kiyasla en bagarilt model Lojistik Regresyon olarak bulunmustur. Bunu Karar Agaci, Destek
Vektor Makinesi ve Cok Katmanli Algilayict izlemistir. Rastgele Orman simiflandiricisi
aralarinda en diisiik skorlar1 vermistir.

Onerilen yaklasimin cesitli katkilar1 vardir. Ilk olarak, bu yaklasimin daha az 6znitelik
kullanarak mevcut tiim Oznitelikleri kullanmakla ayni tahmin performansint korudugu

gosterilmistir. Ikinci olarak, dznitelik kiimeleri ikili gdsterim degerlerine déniistiiriilerek,
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oznitelik vektorlerinin bellek ayak izi kiigiiltiilmiistiir. Ugiinciisii, bu tez calismast MIMIC-
IV veri kiimesinde kanser mortalitesini arastiran ilk ¢alismadir. Son olarak, bu ¢alismada
mortaliteyi tahmin etmede hangi makine 6grenimi modellerinin hangi kanser tiiriiyle birlikte
iyi calistigr belirlenmistir. EN IY1 X Oznitelik gruplarma gore ortalama %67 oraninda tani
Ozniteligi mortalite tahmininde daha baskin oldugu ortaya konulmustur. Bu iligkiyi sirastyla
yaklasik %18 ve %15 oranlariyla ilag ve prosediir dznitelikleri takip etmistir. ILK 100
Oznitelik gruplarma gore ise, ortalama %80 oraninda tan1 dzniteligi mortalite tahmininde
daha baskin oldugu ortaya konulmustur. Bu iliskiyi sirastyla yaklasik %13 ve %7 oranlariyla
prosediir ve ilag 6znitelikleri takip etmistir.

Kullanilan kanser verileri dengesiz oldugundan, modeller sinif dagilimindaki 6rnek
miktarlarina ve muhtemelen yanlis etiketlenmis giiriiltii verilerine karsi1 oldukca hassas
sonuclar vermistir. Buna ragmen sonuglardan da anlasilacag: gibi, buradaki yaklasim sinirl
miktardaki veri ile iligkili 6znitelik kiimelerini ve verimli makine 6grenme algoritmalarini
kullanarak basarili sonuclar almistir. Gelecekteki ¢alismalarda; yas, cinsiyet ve laboratuvar
degerleri gibi geleneksel 6znitelikler eklenebilir ve ayni prosediirler tekrar takip edilebilir.
Ayrica, diger benzer acik erisim veri kiimeleri ile gergek veriler de, buradaki yaklasimi
dogrulamak veya karsilastirmak i¢in kullanilabilir. Son olarak, daha fazla hasta verisi

olustugunda, derin 6grenme yaklasimlar1 [59] gelecek c¢alismalar igin diistiniilebilir.

121



KAYNAKLAR

[1] “Cancer,” World Health Organization. [Online]. Available: https://www.who.int/news-
room/fact-sheets/detail/cancer. [Accessed: 13-May-2022].

[2] “Worldwide cancer data: World cancer research fund international,” WCRF
International, 14-Apr-2022. [Online]. Available: https://www.wcrf.org/cancer-trends/world
wide-cancer-data/. [Accessed: 13-May-2022].

[3] “Breast cancer statistics: World cancer research fund international,” WCRF
International, 14-Apr-2022. [Online]. Available: https://www.wcrf.org/cancer-trends/breast
-cancer-statistics/. [Accessed: 13-May-2022].

[4] “Lung cancer statistics: World cancer research fund international,” WOCRF
International, 14-Apr-2022. [Online]. Available: https://www.wcrf.org/cancer-trends/lung-
cancer-statistics /. [Accessed: 13-May-2022].

[5] “Prostate cancer statistics: World cancer research fund international,” WCRF
International, 14-Apr-2022. [Online]. Available: https://www.wcrf.org/cancer-trends/

prostate-cancer-statistics/. [Accessed: 13-May-2022].

[6] “Stomach cancer statistics,” WCRF International, 14-Apr-2022. [Online]. Available:

https://www.wcrf.org/cancer-trends/stomach-cancer-statistics/. [Accessed: 13-May-2022].

[71Y. Xie, W.-Y. Meng, R.-Z. L1, Y.-W. Wang, X. Qian, C. Chan, Z.-F. Yu, X.-X. Fan, H.-
D. Pan, C. Xie, Q.-B. Wu, P.-Y. Yan, L. Liu, Y.-J. Tang, X.-J. Yao, M.-F. Wang, and E. L.-
H. Leung, “Early lung cancer diagnostic biomarker discovery by machine learning

methods,” Translational Oncology, vol. 14, no. 1, p. 100907, 2021.

[8] S. S. Raoof, M. A. Jabbar, and S. A. Fathima, “Lung cancer prediction using machine
learning: A comprehensive approach,” 2020 2nd International Conference on Innovative

Mechanisms for Industry Applications (ICIMIA), 2020.

122



[9] E. CENGIL and A. CINAR, “A deep learning based approach to lung cancer
identification,” 2018 International Conference on Artificial Intelligence and Data Processing

(IDAP), 2018.

[10] J. Alam, S. Alam, and A. Hossan, “Multi-stage lung cancer detection and prediction
using multi-class SVM classifier,” 2018 International Conference on Computer,

Communication, Chemical, Material and Electronic Engineering (IC4AME2), 2018.

[11] A. Iyer, H. Vyshnavi A M, and K. Namboori P K, “Deep convolution network based
prediction model for medical diagnosis of lung cancer - a deep pharmacogenomic approach
: Deep diagnosis for Lung Cancer,” 2018 Second International Conference on Advances in

Electronics, Computers and Communications (ICAECC), 2018.

[12] T. Patel and V. Nayak, “Hybrid approach for feature extraction of Lung Cancer
Detection,” 2018 Second International Conference on Inventive Communication and

Computational Technologies (ICICCT), 2018.

[13] Q. Wu and W. Zhao, “Small-cell lung cancer detection using a supervised machine
learning algorithm,” 2017 International Symposium on Computer Science and Intelligent

Controls (ISCSIC), 2017.

[14] A. Dekker, C. Dehing-Oberije, D. D. Ruysscher, P. Lambin, K. Komati, G. Fung, S.
Yu, A. Hope, W. D. Neve, and Y. Lievens, “Survival prediction in lung cancer treated with
radiotherapy: Bayesian networks vs. support vector machines in handling missing data,”

2009 International Conference on Machine Learning and Applications, 2009.

[15] M. Shalini and S. Radhika, “Machine learning techniques for prediction from various
breast cancer datasets,” 2020 Sixth International Conference on Bio Signals, Images, and

Instrumentation (ICBSII), 2020.

[16] T. Thomas, N. Pradhan, and V. S. Dhaka, “Comparative analysis to predict breast cancer
using machine learning algorithms: A survey,” 2020 International Conference on Inventive

Computation Technologies (ICICT), 2020.

123



[17] M. L. Showrov, M. T. Islam, M. D. Hossain, and M. S. Ahmed, “Performance
comparison of three classifiers for the classification of Breast Cancer Dataset,” 2019 4th

International Conference on Electrical Information and Communication Technology

(EICT), 2019.

[18] Naveen, R. K. Sharma, and A. Ramachandran Nair, “Efficient Breast Cancer Prediction
Using Ensemble Machine Learning Models,” 2019 4th International Conference on Recent

Trends on Electronics, Information, Communication &amp; Technology (RTEICT), 2019.

[19] V. Mishra, Y. Singh, and S. Kumar Rath, “Breast cancer detection from thermograms
using feature extraction and Machine Learning Techniques,” 2019 IEEE 5th International

Conference for Convergence in Technology (I2CT), 2019.

[20] E. A. Bayrak, P. Kirci, and T. Ensari, “Comparison of machine learning methods for
breast cancer diagnosis,” 2019 Scientific Meeting on Electrical-Electronics &amp;

Biomedical Engineering and Computer Science (EBBT), 2019.

[21] A. Bharat, N. Pooja, and R. A. Reddy, “Using machine learning algorithms for breast
cancer risk prediction and diagnosis,” 2018 3rd International Conference on Circuits,

Control, Communication and Computing (14C), 2018.

[22] N. Khuriwal and N. Mishra, “Breast cancer diagnosis using Adaptive Voting Ensemble
Machine Learning Algorithm,” 2018 IEEMA Engineer Infinite Conference (eTechNxT),
2018.

[23] N. Kolay and P. Erdogmus, “The classification of breast cancer with Machine Learning
Techniques,” 2016 Electric Electronics, Computer Science, Biomedical Engineerings'

Meeting (EBBT), 2016.

[24] B. M. Gayathri and C. P. Sumathi, “Feature selection using linear discriminant analysis
for Breast Cancer Dataset,” 2018 IEEE International Conference on Computational

Intelligence and Computing Research (ICCIC), 2018.

124



[25] K. Revett, S. T. de Magalhaes, and H. M. Santos, “Data mining a prostate cancer dataset
using rough sets,” 2006 3rd International IEEE Conference Intelligent Systems, 2006.

[26] V. Danilatou, D. Antonakaki, C. Tzagkarakis, A. Kanterakis, V. Katos, and T.
Kostoulas, “Automated mortality prediction in critically-ill patients with thrombosis using
machine learning,” 2020 IEEE 20th International Conference on Bioinformatics and

Bioengineering (BIBE), 2020.

[27] S. Afrose, W. Song, C. B. Nemeroff, C. Lu, and D. (D. Yao, “Subpopulation-specific
machine learning prognosis for underrepresented patients with double prioritized bias

correction,” 2021.

[28] G. H. Lee and S.-Y. Shin, “Federated learning on clinical benchmark data: Performance

assessment,” Journal of Medical Internet Research, vol. 22, no. 10, 2020.

[29] I. Hammoud, P. Prasanna, I. V. Ramakrishnan, A. Singer, M. Henry, and H. Thode,
“EventScore: An automated real-time early warning score for clinical events,” arXiv.org,
14-Feb-2021. [Online]. Available: https://arxiv.org/abs/2102.05958. [Accessed: 06-May-
2022].

[30] C. M. Sauer, J. Dong, L. A. Celi, and D. Ramazzotti, “Improved survival of cancer
patients admitted to the Intensive Care Unit between 2002 and 2011 at a U.S. teaching
hospital,” Cancer Research and Treatment, vol. 51, no. 3, pp. 973-981, 2019.

[31] A. A. Magna, H. Allende-Cid, C. Taramasco, C. Becerra, and R. L. Figueroa,
“Application of machine learning and word embeddings in the classification of cancer

diagnosis using patient anamnesis,” IEEE Access, vol. 8, pp. 106198—-106213, 2020.
[32] H. Wang, Y. Li, S. A. Khan, and Y. Luo, “Prediction of breast cancer distant recurrence

using natural language processing and knowledge-guided convolutional neural network,”

Artificial Intelligence in Medicine, vol. 110, p. 101977, 2020.

125



[33] Z. Zeng, L. Yao, A. Roy, X. Li, S. Espino, S. E. Clare, S. A. Khan, and Y. Luo,
“Identifying breast cancer distant recurrences from electronic health records using Machine

Learning,” Journal of Healthcare Informatics Research, vol. 3, no. 3, pp. 283-299, 2019.

[34] Z. Nowroozilarki, A. Pakbin, J. Royalty, D. K. K. Lee, and B. J. Mortazavi, “Real-time
mortality prediction using MIMIC-IV ICU data via boosted Nonparametric Hazards,” 2021
IEEE EMBS International Conference on Biomedical and Health Informatics (BHI), 2021.

[35] C. Meng, L. Trinh, N. Xu, and Y. Liu, “Mimic-if: Interpretability and fairness

evaluation of deep learning models on Mimic-IV Dataset,” 2021.

[36] A. Johnson, L. Bulgarelli, T. Pollard, S. Horng, L. A. Celi, and R. Mark, “Mimic-IV,”
MIMIC-1V v1.0, 16-Mar-2021. [Online]. Available: https://physionet.org/content/mimiciv/
1.0/. [Accessed: 13-Apr-2022].

[37] G. Miao, Z. Li, L. Chen, W. Li, G. Lan, Q. Chen, Z. Luo, R. Liu, and X. Zhao, “A novel
nomogram for predicting morbidity risk in patients with secondary malignant neoplasm of
bone and bone marrow: An analysis based on the large mimic-III clinical database,”

International Journal of General Medicine, vol. Volume 15, pp. 3255-3264, 2022.

[38] M. E. O'Rourke, “Decision making and prostate cancer treatment selection: A Review,”

Seminars in Oncology Nursing, vol. 17, no. 2, pp. 108—117, 2001.

[39] K. E. Osann, “Lung Cancer in Women: The Importance of Smoking, Family History of
Cancer, and Medical History of Respiratory Disease,” CANCER RESEARCH, vol. 51, no.
18, pp. 48934897, 1991.

[40] J. F. Piccirillo, “Importance of comorbidity in head and neck cancer,” The

Laryngoscope, vol. 110, no. 4, pp. 593-602, 2000.
[41] R. Rafique, S. M. R. Islam, and J. U. Kazi, “Machine learning in the prediction of cancer

therapy,” Computational and Structural Biotechnology Journal, vol. 19, pp. 4003—4017,
2021.

126



[42] B. L. Brady, M. Lucci, K. Wilson, K. M. Fox, J. Wojtynek, C. Cooper, H. Varker, C.
L. Chebili, and 1. Dokubo, “Chemotherapy-induced peripheral neuropathy in metastatic

breast cancer patients initiating intravenous paclitaxel/NAB-paclitaxel,” The American

Journal of Managed Care, vol. 27, no. 1, pp. 3743, Dec. 2020.

[43] C. Lin, R. Clark, P. Tu, H. B. Bosworth, and L. L. Zullig, “Breast cancer oral anti-
cancer medication adherence: A systematic review of psychosocial motivators and barriers,”

Breast Cancer Research and Treatment, vol. 165, no. 2, pp. 247-260, 2017.

[44] X. Deng and Y. Nakamura, “Cancer precision medicine: From cancer screening to drug
selection and personalized immunotherapy,” Trends in Pharmacological Sciences, vol. 38,

no. 1, pp. 15-24, 2017.

[45] L. K. Saarelainen, J. P. Turner, S. Shakib, N. Singhal, J. Hogan-Doran, R. Prowse, S.
Johns, J. Lees, and J. S. Bell, “Potentially inappropriate medication use in older people with

cancer: Prevalence and correlates,” Journal of Geriatric Oncology, vol. 5, no. 4, pp. 439—

446, 2014.

[46] A. Ali, Y. P. Song, S. Mehta, H. Mistry, R. Conroy, C. Coyle, J. Logue, A. Tran, J.
Wylie, T. Janjua, L. Joseph, J. Joseph, and A. Choudhury, “Palliative radiation therapy in
bladder cancer—importance of patient selection: A retrospective multicenter study,”
International Journal of Radiation Oncology*Biology*Physics, vol. 105, no. 2, pp. 389-393,
2019.

[47] N. Choudhury and Y. Nakamura, “Importance of immunopharmacogenomics in cancer
treatment: Patient selection and monitoring for immune checkpoint antibodies,” Cancer

Science, vol. 107, no. 2, pp. 107-115, 2016.
[48] M. A. Schonberg, E. R. Marcantonio, D. Li, R. A. Silliman, L. Ngo, and E. P. McCarthy,

“Breast cancer among the oldest old: Tumor characteristics, treatment choices, and

survival,” Journal of Clinical Oncology, vol. 28, no. 12, pp. 2038-2045, 2010.

127



[49] R. J. Simes, “Treatment selection for cancer patients: Application of statistical decision
theory to the treatment of advanced ovarian cancer,” Journal of Chronic Diseases, vol. 38,

no. 2, pp. 171-186, 1985.

[50] A. GERON, Hands-on machine learning with scikit-learn, Keras, and tensorflow:
Concepts, tools and techniques to build Intelligent Systems. Beijing ; Boston ; Farnham etc.:

O'Reilly, 2019.

[S1]R. O. Duda, D. G. Stork, and P. E. Hart, Pattern classification and scene analysis. New
York: Wiley, 2000.

[52] K. P. Murphy, Machine learning: A probabilistic perspective. Cambridge, MA: MIT
Press, 2021.

[53] C. M. BISHOP, Pattern recognition and machine learning. SPRINGER-VERLAG
NEW YORK, 2016.

[54] D. Needell, R. Saab, and T. Woolf, “Simple classification using binary data,” The
Journal of Machine Learning Research, vol. 19, no. 1, pp. 2487-2516, 2018.

[55] E. Fitkov-Norris, S. Vahid, and C. Hand, “Evaluating the impact of categorical data
encoding and scaling on neural network classification performance: The case of repeat

consumption of identical cultural goods,” Engineering Applications of Neural Networks, pp.

343-352, 2012.

[56] Z. Khandezamin, M. Naderan, and M. J. Rashti, “Detection and classification of breast
cancer using logistic regression feature selection and GMDH classifier,” Journal of

Biomedical Informatics, vol. 111, p. 103591, Nov. 2020.
[57] X.-Y. Liu, S.-B. Wu, W.-Q. Zeng, Z.-J. Yuan, and H.-B. Xu, “Logsum + L2 penalized

logistic regression model for biomarker selection and cancer classification,” Scientific

Reports, vol. 10, no. 1, 2020.

128



[58] H.-H. Huang, X.-Y. Liu, and Y. Liang, “Feature selection and cancer classification via
sparse logistic regression with the hybrid L1/2 +2 regularization,” PLOS ONE, vol. 11, no.
5, 2016.

[59] Agicy, K., Stimer, E. & Beyaz, S. Comparison of different machine learning approaches

to detect femoral neck fractures in x-ray images. Health Technol. 11, 643—653 (2021).

[60] “BigQuery: Cloud Data Warehouse,” Google. [Online]. Available: https://cloud.
google.com/bigquery. [Accessed: 13-May-2022].

129



EKLER

Meme Kanseri iLK
100 Oznitelik

Akciger Kanseri iILK
100 Oznitelik

Prostat Kanseri ILK
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diag-v667: Encounter for
palliative care

diag-79902: Hypoxemia
diag-4280: Congestive heart
failure, unspecified
diag-3485: Cerebral edema
diag-2762: Acidosis
diag-78959: Other ascites
pro-9604: Insertion of
endotracheal tube
diag-42731: Atrial fibrillation
pro-9671: Continuous invasive
mechanical ventilation for less
than 96 consecutive hours
diag-v861: Estrogen receptor
negative status [ER-]
pro-3897: Central venous
catheter placement with
guidance

diag-2761: Hyposmolality
and/or hyponatremia
diag-v4986: Do not resuscitate
status

diag-v8741: Personal history
of antineoplastic
chemotherapy

diag-2440: Postsurgical
hypothyroidism

diag-4168: Other chronic
pulmonary heart diseases
pro-9229: Other
radiotherapeutic procedure
diag-5789: Hemorrhage of
gastrointestinal tract,
unspecified

diag-27669: Other fluid
overload

diag-4011: Benign essential
hypertension

diag-51881: Acute respiratory
failure

diag-570: Acute and subacute
necrosis of liver

diag-5845: Acute kidney
failure with lesion of tubular
necrosis

diag-29420: Dementia,
unspecified, without
behavioral disturbance
med-morphine sulfate (oral
solution) 2 mg/ml:
diag-78052: Insomnia,
unspecified

diag-€9320: Adrenal cortical
steroids causing adverse
effects in therapeutic use

diag-v667: Encounter for
palliative care

diag-51881: Acute respiratory
failure

diag-1976: Secondary
malignant neoplasm of
retroperitoneum and
peritoneum

diag-€9331: Antineoplastic
and immunosuppressive drugs
causing adverse effects in
therapeutic use

diag-5109: Empyema without
mention of fistula

diag-z515: Encounter for
palliative care

diag-4275: Cardiac arrest
pro-3323: Other bronchoscopy
diag-36570: Glaucoma stage,
unspecified

pro-3201: Endoscopic excision
or destruction of lesion or
tissue of bronchus
diag-43491: Cerebral artery
occlusion, unspecified with
cerebral infarction

pro-3326: Closed
[percutaneous] [needle] biopsy
of lung

diag-56409: Other
constipation

diag-1972: Secondary
malignant neoplasm of pleura
diag-5070: Pneumonitis due to
inhalation of food or vomitus
diag-v1255: Personal history
of pulmonary embolism
diag-591: Hydronephrosis
diag-45342: Acute venous
embolism and thrombosis of
deep vessels of distal lower
extremity

pro-4131: Biopsy of bone
marrow

diag-36510: Open-angle
glaucoma, unspecified
diag-78552: Septic shock
pro-3406: Thoracoscopic
drainage of pleural cavity
diag-5845: Acute kidney
failure with lesion of tubular
necrosis

diag-z66: Do not resuscitate
pro-4011: Biopsy of lymphatic
structure

diag-5849: Acute kidney

diag-7310: Osteitis deformans
without mention of bone
tumor

pro-9604: Insertion of
endotracheal tube
med-morphine infusion —
comfort care guidelines:
diag-51881: Acute respiratory
failure

diag-v667: Encounter for
palliative care

diag-99592: Severe sepsis
diag-2875: Thrombocytopenia,
unspecified

pro-9925: Injection or infusion
of cancer chemotherapeutic
substance

diag-7823: Edema
diag-28803: Drug induced
neutropenia

diag-v4501: Cardiac
pacemaker in situ

diag-1977: Malignant
neoplasm of liver, secondary
diag-v4986: Do not resuscitate
status

diag-486: Pneumonia,
organism unspecified
diag-71535: Osteoarthrosis,
localized, not specified
whether primary or secondary,
pelvic region and thigh
diag-28522: Anemia in
neoplastic disease

pro-6011: Closed
[percutaneous] [needle] biopsy
of prostate

diag-z515: Encounter for
palliative care

diag-0389: Unspecified
septicemia

diag-2853: Antineoplastic
chemotherapy induced anemia
diag-1713: Malignant
neoplasm of connective and
other soft tissue of lower limb,
including hip

diag-1970: Secondary
malignant neoplasm of lung
diag-570: Acute and subacute
necrosis of liver

pro-5011: Closed
(percutaneous) [needle] biopsy
of liver

diag-78552: Septic shock
diag-z66: Do not resuscitate

diag-2762: Acidosis
diag-1976: Secondary
malignant neoplasm of
retroperitoneum and
peritoneum

diag-v667: Encounter for
palliative care

med-morphine infusion —
comfort care guidelines:
diag-5070: Pneumonitis due to
inhalation of food or vomitus
diag-v4581: Aortocoronary
bypass status

diag-5119: Unspecified pleural
effusion

diag-v1003: Personal history
of malignant neoplasm of
esophagus

diag-60000: Hypertrophy
(benign) of prostate without
urinary obstruction and other
lower urinary tract symptom
(LUTS)

diag-261: Nutritional
marasmus

diag-56400: Constipation,
unspecified

diag-1977: Malignant
neoplasm of liver, secondary
pro-9671: Continuous invasive
mechanical ventilation for less
than 96 consecutive hours
diag-1961: Secondary and
unspecified malignant
neoplasm of intrathoracic
lymph nodes

diag-99592: Severe sepsis
pro-3893: Venous
catheterization, not elsewhere
classified

diag-79092: Abnormal
coagulation profile
diag-45341: Acute venous
embolism and thrombosis of
deep vessels of proximal lower
extremity

pro-3897: Central venous
catheter placement with
guidance

diag-1505: Malignant
neoplasm of lower third of
esophagus

diag-5849: Acute kidney
failure, unspecified
diag-5761: Cholangitis
diag-27651: Dehydration
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diag-4580: Orthostatic
hypotension

diag-5533: Diaphragmatic
hernia without mention of
obstruction or gangrene
med-cefazolin:

diag-1985: Secondary
malignant neoplasm of bone
and bone marrow
diag-e9331: Antineoplastic
and immunosuppressive drugs
causing adverse effects in
therapeutic use

diag-1984: Secondary
malignant neoplasm of other
parts of nervous system
diag-78829: Other specified
retention of urine
diag-v4586: Bariatric surgery
status

pro-8879: Other diagnostic
ultrasound

diag-78701: Nausea with
vomiting

diag-36900: Profound
impairment, both eyes,
impairment level not further
specified

diag-486: Pneumonia,
organism unspecified
diag-99592: Severe sepsis
diag-3694: Legal blindness, as
defined in U.S.A.

diag-1978: Secondary
malignant neoplasm of other
digestive organs and spleen
pro-4513: Other endoscopy of
small intestine

diag-7850: Tachycardia,
unspecified

diag-6826: Cellulitis and
abscess of leg, except foot
diag-70703: Pressure ulcer,
lower back

diag-51882: Other pulmonary
insufficiency, not elsewhere
classified

diag-7455: Ostium secundum
type atrial septal defect
diag-56400: Constipation,
unspecified

diag-2930: Delirium due to
conditions classified elsewhere
diag-36250: Macular
degeneration (senile),
unspecified

diag-73311: Pathologic
fracture of humerus
diag-34590: Epilepsy,
unspecified, without mention
of intractable epilepsy
pro-3404: Insertion of
intercostal catheter for
drainage

diag-v160: Family history of

failure, unspecified
diag-2768: Hypopotassemia
diag-43889: Other late effects
of cerebrovascular disease
diag-78062: Postprocedural
fever

diag-5130: Abscess of lung
diag-20280: Other malignant
lymphomas, unspecified site,
extranodal and solid organ
sites

diag-7802: Syncope and
collapse

diag-v4986: Do not resuscitate
status

diag-20410: Chronic lymphoid
leukemia, without mention of
having achieved remission
diag-34590: Epilepsy,
unspecified, without mention
of intractable epilepsy
diag-2753: Disorders of
phosphorus metabolism
med-pilocarpine 4%:
pro-9904: Transfusion of
packed cells

diag-1124: Candidiasis of lung
diag-59970: Hematuria,
unspecified

diag-41519: Other pulmonary
embolism and infarction
diag-49320: Chronic
obstructive asthma,
unspecified

diag-32723: Obstructive sleep
apnea (adult)(pediatric)
diag-28489: Other specified
aplastic anemias

diag-20500: Acute myeloid
leukemia, without mention of
having achieved remission
diag-7850: Tachycardia,
unspecified

pro-387: Interruption of the
vena cava

diag-2875: Thrombocytopenia,
unspecified

diag-33394: Restless legs
syndrome (RLS)

diag-7866: Swelling, mass, or
lump in chest
med-acetaminophen
w/codeine:

diag-2720: Pure
hypercholesterolemia
diag-47811: Nasal mucositis
(ulcerative)

diag-70704: Pressure ulcer,
hip

diag-42821: Acute systolic
heart failure

diag-42789: Other specified
cardiac dysrhythmias
diag-2822: Anemias due to
disorders of glutathione

diag-1890: Malignant
neoplasm of kidney, except
pelvis

diag-2536: Other disorders of
neurohypophysis

diag-1991: Other malignant
neoplasm without
specification of site
diag-27652: Hypovolemia
pro-9672: Continuous invasive
mechanical ventilation for 96
consecutive hours or more
diag-41071: Subendocardial
infarction, initial episode of
care

pro-4011: Biopsy of lymphatic
structure

diag-4589: Hypotension,
unspecified

diag-33394: Restless legs
syndrome (RLS)

diag-2760: Hyperosmolality
and/or hypernatremia
diag-1889: Malignant
neoplasm of bladder, part
unspecified

diag-5728: Other sequelae of
chronic liver disease
diag-28529: Anemia of other
chronic disease

diag-7821: Rash and other
nonspecific skin eruption
diag-07032: Chronic viral
hepatitis B without mention of
hepatic coma without mention
of hepatitis delta

diag-1961: Secondary and
unspecified malignant
neoplasm of intrathoracic
lymph nodes

diag-v1087: Personal history
of malignant neoplasm of
thyroid

diag-2740: Gouty arthropathy
diag-44024: Atherosclerosis of
native arteries of the
extremities with gangrene
med-glycopyrrolate:
diag-42823: Acute on chronic
systolic heart failure
diag-4241: Aortic valve
disorders

med-cepastat (phenol)
lozenge:

diag-v1254: Personal history
of transient ischemic attack
(TIA), and cerebral infarction
without residual deficits
diag-2721: Pure
hyperglyceridemia
diag-73313: Pathologic
fracture of vertebrae
diag-78550: Shock,
unspecified

diag-40390: Hypertensive

diag-1962: Secondary and
unspecified malignant
neoplasm of intra-abdominal
lymph nodes

diag-1974: Secondary
malignant neoplasm of small
intestine including duodenum
diag-19889: Secondary
malignant neoplasm of other
specified sites

pro-4516:
Esophagogastroduodenoscopy
[EGD] with closed biopsy
diag-v1083: Personal history
of other malignant neoplasm
of skin

pro-9604: Insertion of
endotracheal tube

diag-v153: Personal history of
irradiation, presenting hazards
to health

diag-1978: Secondary
malignant neoplasm of other
digestive organs and spleen
diag-7994: Cachexia
diag-56409: Other
constipation

diag-5363: Gastroparesis
diag-78552: Septic shock
diag-4280: Congestive heart
failure, unspecified
diag-5362: Persistent vomiting
diag-591: Hydronephrosis
diag-1975: Secondary
malignant neoplasm of large
intestine and rectum
diag-v1046: Personal history
of malignant neoplasm of
prostate

diag-4019: Unspecified
essential hypertension
diag-5715: Cirrhosis of liver
without mention of alcohol
diag-4430: Raynaud's
syndrome

diag-45382: Acute venous
embolism and thrombosis of
deep veins of upper extremity
diag-78909: Abdominal pain,
other specified site
diag-1986: Secondary
malignant neoplasm of ovary
diag-56723: Spontaneous
bacterial peritonitis
diag-v5861: Long-term
(current) use of anticoagulants
pro-5198: Other percutaneous
procedures on biliary tract
diag-2800: Iron deficiency
anemia secondary to blood
loss (chronic)

diag-78720: Dysphagia,
unspecified

diag-5789: Hemorrhage of
gastrointestinal tract,
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malignant neoplasm of
gastrointestinal tract
diag-v1582: Personal history
of tobacco use

diag-1749: Malignant
neoplasm of breast (female),
unspecified

med-mannitol:

pro-8843: Arteriography of
pulmonary arteries
med-loperamide:

diag-7837: Adult failure to
thrive

med-albumin 25% (12.5g /
50ml):

diag-v153: Personal history of
irradiation, presenting hazards
to health

diag-2409: Goiter, unspecified
diag-07070: Unspecified viral
hepatitis C without hepatic
coma

diag-2875: Thrombocytopenia,
unspecified

diag-v1251: Personal history
of venous thrombosis and
embolism

med-polyethylene glycol:
pro-9915: Parenteral infusion
of concentrated nutritional
substances

diag-78650: Chest pain,
unspecified

diag-42833: Acute on chronic
diastolic heart failure
diag-51181: Malignant pleural
effusion

diag-79029: Other abnormal
glucose

diag-5849: Acute kidney
failure, unspecified
diag-7876: Incontinence of
feces

med-guaifenesin er:
med-vitamin b complex:
med-magnesium sulfate
replacement (critical care and
oncology):

diag-3569: Unspecified
hereditary and idiopathic
peripheral neuropathy
diag-1960: Secondary and
unspecified malignant
neoplasm of lymph nodes of
head, face, and neck
med-morphine sulfate (oral
soln.):

diag-z515: Encounter for
palliative care

diag-z853: Personal history of
malignant neoplasm of breast
diag-0389: Unspecified
septicemia

med-potassium chloride:
diag-78079: Other malaise and

metabolism

diag-30473: Combinations of
opioid type drug with any
other drug dependence, in
remission

diag-3331: Essential and other
specified forms of tremor
diag-0312: Disseminated due
to other mycobacteria
diag-v1046: Personal history
of malignant neoplasm of
prostate

diag-78791: Diarrhea
diag-2766: Fluid overload
disorder

diag-2869: Other and
unspecified coagulation
defects

diag-2762: Acidosis
diag-2760: Hyperosmolality
and/or hypernatremia
diag-3594: Toxic myopathy
pro-4513: Other endoscopy of
small intestine

diag-29562: Schizophrenic
disorders, residual type,
chronic

diag-41401: Coronary
atherosclerosis of native
coronary artery

diag-51882: Other pulmonary
insufficiency, not elsewhere
classified

diag-1971: Secondary
malignant neoplasm of
mediastinum

diag-33189: Other cerebral
degeneration

diag-56210: Diverticulosis of
colon (without mention of
hemorrhage)

diag-7812: Abnormality of
gait

diag-1960: Secondary and
unspecified malignant
neoplasm of lymph nodes of
head, face, and neck
diag-v103: Personal history of
malignant neoplasm of breast
diag-59971: Gross hematuria
diag-9092: Late effect of
radiation

diag-1173: Aspergillosis
diag-28529: Anemia of other
chronic disease

diag-51181: Malignant pleural
effusion

pro-403: Regional lymph node
excision

diag-042: Human
immunodeficiency virus [HIV]
disease

diag-71941: Pain in joint,
shoulder region

diag-5781: Blood in stool

chronic kidney disease,
unspecified, with chronic
kidney disease stage I through
stage IV, or unspecified
diag-36573: Severe stage
glaucoma

diag-99591: Sepsis

pro-3322: Fiber-optic
bronchoscopy

pro-3897: Central venous
catheter placement with
guidance

diag-v1082: Personal history
of malignant melanoma of
skin

diag-4240: Mitral valve
disorders

diag-25040: Diabetes with
renal manifestations, type II or
unspecified type, not stated as
uncontrolled

diag-78820: Retention of
urine, unspecified

diag-2762: Acidosis
diag-78061: Fever presenting
with conditions classified
elsewhere

diag-3383: Neoplasm related
pain (acute) (chronic)
diag-2113: Benign neoplasm
of colon

diag-e9426: Other
antihypertensive agents
causing adverse effects in
therapeutic use

diag-3659: Unspecified
glaucoma

diag-04111: Methicillin
susceptible Staphylococcus
aureus in conditions classified
elsewhere and of unspecified
site

diag-v462: Other dependence
on machines, supplemental
oxygen

pro-3722: Left heart cardiac
catheterization

diag-e8889: Unspecified fall
diag-99529: Unspecified
adverse effect of other drug,
medicinal and biological
substance

diag-2948: Other persistent
mental disorders due to
conditions classified elsewhere
diag-5733: Hepatitis,
unspecified

diag-42822: Chronic systolic
heart failure

pro-3961: Extracorporeal
circulation auxiliary to open
heart surgery

diag-7242: Lumbago
diag-v153: Personal history of
irradiation, presenting hazards

unspecified

diag-59971: Gross hematuria
pro-9915: Parenteral infusion
of concentrated nutritional
substances

diag-41519: Other pulmonary
embolism and infarction
diag-5768: Other specified
disorders of biliary tract
diag-1970: Secondary
malignant neoplasm of lung
pro-8751: Percutaneous
hepatic cholangiogram
med-octreotide acetate:
diag-7140: Rheumatoid
arthritis

diag-78559: Other shock
without mention of trauma
diag-2767: Hyperpotassemia
diag-v160: Family history of
malignant neoplasm of
gastrointestinal tract
diag-07032: Chronic viral
hepatitis B without mention of
hepatic coma without mention
of hepatitis delta

diag-78951: Malignant ascites
diag-1508: Malignant
neoplasm of other specified
part of esophagus

pro-4639: Other enterostomy
diag-70703: Pressure ulcer,
lower back

diag-2749: Gout, unspecified
diag-5990: Urinary tract
infection, site not specified
med-magnesium sulfate:
diag-7823: Edema

diag-1987: Secondary
malignant neoplasm of adrenal
gland

diag-5609: Unspecified
intestinal obstruction
pro-4432: Percutaneous
[endoscopic]
gastrojejunostomy
diag-73300: Osteoporosis,
unspecified

diag-0389: Unspecified
septicemia

med-propofol:

diag-311: Depressive disorder,
not elsewhere classified
diag-52801: Mucositis
(ulcerative) due to
antineoplastic therapy
diag-51881: Acute respiratory
failure

diag-5762: Obstruction of bile
duct

diag-27800: Obesity,
unspecified

diag-v1588: History of fall
diag-28860: Leukocytosis,
unspecified
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fatigue

diag-7840: Headache
pro-8523: Subtotal
mastectomy

diag-v161: Family history of
malignant neoplasm of
trachea, bronchus, and lung
diag-25000: Diabetes mellitus
without mention of
complication, type II or
unspecified type, not stated as
uncontrolled

pro-7855: Internal fixation of
bone without fracture
reduction, femur

pro-8595: Insertion of breast
tissue expander
med-duloxetine:

diag-42832: Chronic diastolic
heart failure
med-chlorpheniramine-
hydrocodone:
med-tizanidine:
med-famotidine:

diag-2689: Unspecified
vitamin D deficiency
diag-z66: Do not resuscitate
diag-70722: Pressure ulcer,
stage II

diag-38612: Vestibular
neuronitis

diag-78551: Cardiogenic
shock

diag-v1254: Personal history
of transient ischemic attack
(TIA), and cerebral infarction
without residual deficits
pro-3249: Other lobectomy of
lung

diag-2851: Acute
posthemorrhagic anemia
diag-44020: Atherosclerosis of
native arteries of the
extremities, unspecified
diag-7837: Adult failure to
thrive

diag-7823: Edema
diag-25080: Diabetes with
other specified manifestations,
type II or unspecified type, not
stated as uncontrolled
diag-3559: Mononeuritis of
unspecified site

diag-28850: Leukocytopenia,
unspecified

pro-0392: Injection of other
agent into spinal canal
diag-0414: Escherichia coli [E.
coli] infection in conditions
classified elsewhere and of
unspecified site

diag-2749: Gout, unspecified

to health

diag-60000: Hypertrophy
(benign) of prostate without
urinary obstruction and other
lower urinary tract symptom
(LUTS)

diag-9971: Cardiac
complications, not elsewhere
classified

diag-e9413: Sympatholytics
[antiadrenergics] causing
adverse effects in therapeutic
use

pro-605: Radical
prostatectomy

diag-1628: Malignant
neoplasm of other parts of
bronchus or lung

diag-7804: Dizziness and
giddiness

diag-41401: Coronary
atherosclerosis of native
coronary artery
med-ketorolac:

diag-v8531: Body Mass Index
31.0-31.9, adult

diag-29570: Schizoaffective
disorder, unspecified
diag-43820: Late effects of
cerebrovascular disease,
hemiplegia affecting
unspecified side

diag-g935: Compression of
brain

diag-4239: Unspecified
disease of pericardium
diag-3051: Tobacco use
disorder

pro-30283b1: Transfusion of
Nonautologous 4-Factor
Prothrombin Complex
Concentrate into Vein,
Percutaneous Approach
pro-9910: Injection or infusion
of thrombolytic agent
diag-2724: Other and
unspecified hyperlipidemia
pro-8856: Coronary
arteriography using two
catheters

diag-2866: Defibrination
syndrome

diag-9478: Other drugs and
medicinal substances causing
adverse effects in therapeutic
use

diag-v4582: Percutaneous
transluminal coronary
angioplasty status

med-ipratropium bromide neb:
med-hydromorphone infusion
— comfort care guidelines:
diag-e9308: Other specitied
antibiotics causing adverse
effects in therapeutic use
pro-3324: Closed [endoscopic]
biopsy of bronchus
med-multivitamins:

pro-9955: Prophylactic
administration of vaccine
against other diseases
pro-9995: Stretching of
foreskin

med-ranitidine:

diag-v5869: Long-term
(current) use of other
medications

diag-5728: Other sequelae of
chronic liver disease
diag-e8788: Other specified
surgical operations and
procedures causing abnormal
patient reaction, or later
complication, without mention
of misadventure at time of
operation

diag-53789: Other specified
disorders of stomach and
duodenum

pro-5011: Closed
(percutaneous) [needle] biopsy
of liver

pro-3895: Venous
catheterization for renal
dialysis

diag-2639: Unspecified
protein-calorie malnutrition
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