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OZET
SAGKALIM ANALIZINDE COX REGRESYON VE YAPAY SINIR AGLARI
KULLANIMI

ELIAS ABDULLAH AL-SAMAI

Istatistik Anabilim Dal1
Uygulamal Istatistik Bilim Dali

Anadolu Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Ocak 2024
Danisman: Prof. Dr. Sevil SENTURK

Sagkalim analizinde en yaygin kullanilan regresyon modeli Cox Regresyon
Modelidir. Bu ¢alismada, sagkalim analizinde cox regresyon modeli ve yapay sinir aglari
modelleri kullanilarak Losemi hastalarina ait veriler analiz edilmistir. Calismada Yemen
Cumhuriyeti’ndeki 2017 yili Ocak ay1 ve 2022 yili Subat ay1 arasinda 1168 Losemi
hastasina ait bilgiler kullanilmistir. Bu tezin amaci, en yaygin hastaliklardan biri olan
kanser hastaligiile basa ¢ikmada Yemen Cumhuriyeti'ndeki 16semi hastalarinin sagkalim
strelerini etkileyen en onemli faktorleri (risk faktorleri) belirlemektedir. Ayrica,
sagkalim analizinde Yapay Sinir Aglarin1 kullanmak ve Yapay Sinir Aglari modeli ile
Cox Regresyon Modeli arasindaki performans gostergelerini karsilastirmaktir. S0z
konusu amagla Cox Regresyon Modeli ve Yapay Sinir Aglar1 modelleri sagkalim
verilerinin analizinde kullanilmistir. Onerilen Cox modellerinden en iyi model secilmis
ve ardindan ayni veriler yapay sinir aglar1 kullanilarak analiz edilip modellerden en iyi
olan1 da secilmistir. Cox regresyon modeli sonuglari ile yapay sinir aglarinin
kullanimindan elde edilen sonuglar arasinda karsilastirma yapilmustir. Iki yontem
arasindaki karsilastirma, Hata Kareler Ortalamasi1 (MSE) ve Ortalama mutlak hata (MAE)
kriterlerine gore gergeklestirilmistir. Cox regresyon modellerinden en iyi model ve yapay
sinir ag1 modellerinden en iyi model Segilip karsilastirdiktan sonra yapay sinir aglar
modelinin, daha Once belirtilen kriterlere gore sagkalim verilerini analiz etmekte Cox

regresyon modelinden daha iyi performans gosterdigi soncuna varilmustir.

Anahtar Sozcukler: Sagkalim analizi, Cox regresyon, Yapay sinir aglari.



ABSTRACT

THE USE OF COX REGRESSION AND ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS IN
THE SURVIVAL ANALYSIS.

ELIAS ABDULLAH AL-SAMAI

Department of Statistics
Programme in Applied Statistics
Anadolu University, Institute of Sciences, January 2024
Supervisor: Prof. Dr. Sevil SENTURK

The Cox Regression Model is the most commonly used regression model in
survival analysis. In this study, Cox regression and artificial neural networks were
introduced for survival analysis, and these models were exemplified using data from 1168
leukemia patients in the Republic of Yemen between January 2017 and February 2022,
The aim of this study is to identify the most significant factors (risk factors) influencing
the survival times of leukemia patients in the Republic of Yemen, dealing with one of the
most common diseases (cancer). Additionally, the study compares the performance
indicators between the Artificial Neural Networks model and the Cox Regression model
in survival analysis. To achieve this analysis, the Cox regression model was used as a
classic method in analyzing survival data in addition to artificial neural network as a
modern method. The best model was chosen from the proposed Cox models and then the
same data was analyzed using artificial neural networks. A comparison was made
between the results of the Cox regression model and the results obtained from the use of
artificial neural networks. The comparison between the two methods was carried out
according to the criteria of the least mean squared error (MSE) and the mean absolute
error (MAE). After selecting the best model from Cox regression models and the best
model from the artificial neural network models and comparing them, the artificial neural
networks outperformed the Cox regression model in analyzing survival data according to

the previously mentioned criteria.

Keywords: Survival analysis, Cox regression, Artificial neural networks.
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1. GIRIS

Sagkalim analizi, ilgilenilen degiskenin olayin meydana gelmesine kadar sagkalim
siiresi olan verileri analiz etmek i¢in bir takim istatistiksel teknik igeren, bir istatistik dali
olarak tanimlanir [1][2]. Baska bir deyisle, sagkalim analizi, orijinal zamandan belirli bir
olayin veya son noktaya kadar gecen zaman bi¢imini alan verilerin analizini tanimlamak
i¢in kullanilan bir terimdir.

Yani, sagkalim analizi, olaya kadar gecen surenin verileri analiz etmek i¢in bir
takim istatistiksel prosediirdiir ve siirenin baslangicindan bu olayin meydana gelmesine
veya ¢alismasindan ¢ekilmesine kadar gecen siiredir. Bu siire, glinler, haftalar, aylar hatta
yillar olabilir. Olay ise, 61iim, bir hastaligin olusumu, evlilik, bosanma, tedaviye yanit vb
olabilmektedir [3][4].

Sagkalim analizinin farkli terimleri bulunmaktadir. Tibbi alanlarda ve saglik
bilimlerinde kritik olay 6lim oldugu i¢in sagkalim fonksiyonlarimin analizi olarak
adlandirilir. Miithendislik ¢aligmalarinda giivenilirlik terimi, sosyal bilimde ise olayin
tarihi ile ilgili caligmalari ifade etmektedir.

Daha agik bir sekilde, sagkalim analizi, zamanin modellenmesini, hastaligin teshis
edildigi andan olaymn meydana geldigi ana kadar hastanin durumunu incelemeyi igerir.
Olay, tibbi aragtirmalarda sagkalim analizi literatirinde 6lumu temsil eder, sansir ise,
iyilesme, saglik durumunu bilmeden hastaneden ¢ekilme, veya ¢alismanin nedeni diginda
olimd icerir.

Gecen yiizyilin yetmisli yillarinda, bagimli degiskenin sansiire tabi oldugu
regresyon problemiyle basa ¢ikma yontemleri gesitlilik gostermektedir. Yontemlerden
bazilari, sagkalim siirelerinin dagilimina iliskin varsayimlara dayanir. Digerleri sagkalim
stirelerinin dagilimi hakkindaki varsayimlara dayanmaz, sagkalim siirelerinin dagilimi ile
ilgili varsayimlarin olmadigi bu yontemlerden biri, goreceli risk (Proportional Hazards)
modeline dayanan Cox Regresyon (Cox Regression) modelidir. 1972 yilinda Ingiliz bilim
adam1 (David Cox), agiklayic1 degiskenleri ile onlar i¢in sagkalim siireleri arasindaki
iliskiyi belirleyen goreceli risk modelini veya s6zde Cox Regresyon modelini tahmin
etmistir. Cox modeli, kritik olayin ortaya ¢ikmasina kadar gecen siire boyunca hazard
fonksiyonuna 6nemli katki saglayan risk faktorlerini bilmeyi amagladigindan, sagkalim

verilerinin analizinde, 6zellikle sansur verileri (Censored Survival Time) s6z konusu



oldugunda en ¢ok kullanilan modeldir. David Cox 1975 yilinda, 1972'de Onerdigi
modelin parametrelerini tahmin etmek icin bir yontem 6nermistir ve buna kismi olasilik
fonksiyonu adini vermistir [5][6].

Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ise, biyolojik sinir aglarini insan diisiinme bigimine ve
beynin bilgiyi nasil isledigine dayali matematiksel modeller olarak simiile eden bir bilgi
isleme sistemi olarak sayilan elektronik bilgi isleme modelleridir. YSA belirli problemleri
¢ozmek icin uyum iginde ¢alisan, ayrica bilgiyi islemek i¢in biyolojik sinir sisteminden
ilham alan bir tarzda insanlar gibi yapay sinir aglarini 6grenen bir¢ok islem elemanindan
olusan modellerdir.

YSA, insan beyninden esinlenilerek gelistirilmis, agirlikli bagintilar araciligiyla
birbirine baglanan ve her biri kendi bagina sahip islem elemanlarindan olusan paralel ve
dagitilmig bilgi isleme yapilaridir. Bir baska deyisle, biyolojik sinir aglarini taklit eden
bilgisayar programlaridir. Demek oluyor ki yapay sinir aglari zaman zaman baglanticilik,
paralel dagitilmis islem, sinirsel-islem, dogal zeka sistemleri ve makine O6grenme
algoritmalar1 gibi isimlerle de amlmaktadir. YSA bir programcinin geleneksel
yeteneklerini gerektirmeyen, kendi kendine oOgrenme diizenekleridir. Bu aglar
O0grenmenin yani sira, ezberleme ve bilgiler arasinda iligkiler olugturma yetenegine de
sahiptir[7].

Yapay sinir aglar1 gilinlimiizde birgok probleme ¢oziim iiretebilecek yetenege
sahiptirler. YSA tanimlarinin birkag ortak noktasi bulunmaktadir. Bunlarin en basinda
yapay sinir aglarinin birbirine hiyerarsik olarak bagli ve paralel olarak ¢alisabilen yapay
hiicrelerden olusmalar1 gelmektedir. Proses elemanlar1 da denilen bu hiicrelerin birbirine
baglandiklar1 ve her baglantinin bir degerinin oldugu kabul edilmektedir.[8]

YSA’lar, birbirine bagli bir yapay néron grubu olarak birka¢ katmandan olusur.
Ayrica her katman, néronlarin birbirleri tizerindeki etki miktarin1 gosteren bir agirliga
sahiptir. Genellikle, bir YSA modelinde girdi, gizli ve ¢ikt1 katmanlar1 adi1 verilen iig
katman bulunur.

Bu ¢alismanin 6nemi, sagkalim analizi ¢alismalarinda Cox regresyon modelini
kullanmak ve bunlar1 modern yontemlerle, 6zellikle de bu ¢alismay1 diger ¢alismalar igin
bir baslangi¢ noktasi haline getiren yapay sinir ag1 modelleriyle karsilastirmaktir. Ayrica,

uygulama kisminda ise en yaygin hastaliklardan biri olan kanserle basa ¢ikmada Yemen



Cumhuriyeti'ndeki 16semi hastalarinin sagkalim stirelerini etkileyen en 6nemli faktorler
(risk faktorleri) belirlenmeye calisiimistir.

Bu tez calismasinin amaci ise, Yapay Sinir Aglar1 modelini sagkalim analizinde
kullanmak ve Yapay Sinir Aglart modeli ile Cox regresyon modeli arasindaki performans
gostergelerini karsilagtirmaktir. Bu amagla, hem sagkalim analiz, cox regresyon ve hem
de yapay sinir aglar1 ile ilgili teorik yap1 tezde verilmistir.

Tez calismasi bes boliimden olusmaktadir ve birinci boliim olan girig boliimiinde
literatiir taramasina yer verilmistir. Calismanin ikinci boliimiinde sagkalim analizi ve
tglinct bolumde ise Cox regresyon ile ilgili yapiya yer verilmistir. Dordinci bélimde
ise yapay sinir aglarinin tanimini, tarihgesi, turleri, bilesenleri, ek olarak yapay sinir
agindaki islem oOgeleri, sinir aglarinin teorik yonii ele alinmistir. YSA, veri akisi
yontemlerine, i¢indeki katman sayilarina ve Ogrenme yontemlerine gore
siniflandirilmistir. Son olarak, sinir aglarinin performansini degerlendirmede kullanilan
yontemlere yer verilmistir.

Calismanin ana kismuni olusturan besinci bolum olan uygulama bélimunde,
calisma verilerine tanimlayicit analiz uygulanmistir. Ardindan, hastalarin sagkalim
sresini etkileyen en 6nemli faktorleri belirlenmis ve bu degiskenlerin anlamliligini
6lgmek icin Cox regresyon modeli kullaniimigtir. Lsemi hastalar1 i¢in sagkalim siiresini
anlamhli Olclide etkileyen degiskenlerin belirlenmesi, sagkalim verileri i¢in yasam
tablolarinin hazirlanmasi ve calisma verileri i¢in yapay sinir aglari kullanilarak da
analizler gergeklestirilmistir.

Sagkalim verilerinin analizinde YSA kullanmak igin, veri islemeden baglayarak ve
en iyi yapay sinir ag1 modelini elde etmek i¢in verilerin analiz edildigi son ag modelinin
formiilasyonuyla biten birkag sirali adim izlemistir. Python ve SPSS paket programlariyla
veriler yapay sinir aglarini kullanilarak iki asamada analiz edilmistir. Birinci asamada,
veriler Zaman ve Hasta durumu (Olay, Sanstir) olmak Gzere iki bagimli degiskene dayali
olarak analiz edilirken, her iki asamada da sekiz bagimsiz degiskenle ¢alismistir.

Ikinci asamada, verilere yapay sinir aglar1 uygulanmis, ve bu durumda bagiml
degisken risk fonksiyonu olurken, bagimsiz degiskenler ise ilk asamadaki ile ayn1 sekiz
degisken (cinsiyet, yas, kan grubu, medeni durum, il, hastaligin tiirii, kullanilan tedavi
metodu ve tedavi duzenlilik) olarak ele alinmistir. Agin girdileri birinci adimda oldugu

gibi bu boliimde ele alinan Cox Regresyon modelinde oldugu gibi Hazard fonksiyonunu
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etkileyen sekiz bagimsiz degisken olacaktir. Gizli katmanlar egitim siirecinden ¢ikan en
iyi mimariye gore belirlenmistir. Ag ¢iktilari ise tahmin edilecek olan Hazard fonksiyonu
degiskenidir. Bu boliimde son olarak Cox regresyon modeli ile YSA’nin sonuglari
karsilagtinnlmistir. Veriler her iki yontem kullanilarak analiz edildikten sonra, her iki
yontemden en iyi model segilmistir. Sonrasinda ise en 6nemli adim sayilan MSE ve MAE
karsilastirma kriterlerine gore, en iyi yontem secilmistir. Calismanin son kismini
olusturan besinci  boéliimde ise sonu¢ ve tartismaya yer verilerek tez caligmasi

tamamlanmaistir.

1.1. Literatur Ozeti

Literatirde yer alan Cox regresyon modeli ve YSA ile yapilan ¢alismalara yer
verilecektir.

Sabouri vd. (2020) ¢alismalarinda, kolon kanserli hastalarda sagkalim ile ilgili risk
faktorlerini belirlemek i¢in Cox Regresyon modeli ve yapay sinir aglari uygulamistir.
2006-2011 yillar arasinda toplam 157 kolon kanserli hasta incelenmis ve 2016 yilina
kadar takip edilmistir. Hastalarin tibbi kayitlar1 kullanilarak hastalarin demografik ve
Klinik bilgileri toplanmistir. Karmasikliktan kaginmak ig¢in sadece bir gizli katman
kullanilmig giris katmaninda 11 diigiim, gizli katmanda 5 ile 15 diigim ve c¢ikis
katmaninda 1 digiim ile YSA modeline uyacak 3 katmanli bir MLP kullanilmistir.
Bagiml degisken hasta durumu ikili degisken olarak tanimlanmustir. Lojistik aktivasyon
fonksiyonu ve énemli risk faktorlerini belirlemek icin 0.1°den 0.5'e bozulmayla (decey)
egitim verileri i¢in ileri besleme algoritmasi kullanilmistir. Bu ¢alismada YSA, Cox
regresyondan daha iistiin olan CRC hastalarinin sagkalimini tahmin etmek i¢in uygun bir
yaklagim olarak bulunmustur.[9]

A.Biglarian vd. (2011) caligmalarinda, Cox regresyon ve yapay sinir agi
modellerini kullanarak iranli mide kanseri hastalarmin sagkalim oranlarini tahmin
etmenin yanisira, bu yaklagimlarin hastalarin sagkalimini tahmin etmedeki yeteneklerini
karsilastirmiglardir. Sagkalim siiresini tahmin etmek icin, 2002 ve 2007 yillar1 arasinda
[ran'daki Taleghani Hastanesinde ameliyat yaptiran 436 kayitli mide kanseri hastasindan
elde edilmistir. Cox regresyon modelini kullanmanin yam sira, YSA modelinde, giris
katmaninda 10 diiglim, gizli katmanda 7 diigiim ve ¢ikis katmaninda bir diigtim bulunan
tic katmanl bir geri yayilimli sinir ag1 kullanilmistir. Her hastanin durumu bir ikili yanit
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degiskeni (0lii veya sansiirlii) oldugundan, gizli ve ¢ikis katmanlarinda aktivasyon
fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyon kullanilmistir. Ag egitimi i¢in geri yayilim 6grenme
algoritmasi ve veri analizi icin SPSS ve paython yazilimlar1 kullanilmistir. Sonug olarak,
Yapay sinir agiin dogru tahmin oran1 %83.1 ve Cox regresyon modeli igin dogru tahmin
orani %75 olarak elde edilmistir.[10]

Kiknadze vd.(2020) ¢alismalarinda yapay sinir ag1 kullanarak siniflandirma testi
dogrulugunu, hassasiyet ve 6zgiilliik degerlerini 6l¢cerek sunmakta olan Wisconsin Meme
kanseri teshisi veri setini kullanmislardir. Bu veri setinde 9 6znitelik bulunmaktadir. Bu
sebepten giris katmaninda 9 ndron ve tiimorler iyi huylu veya kotii huylu olarak ayrildigt
icin ¢ikis katmaninda 2 néron ve ara katmanda 10 ndéron kullanilmistir. Uygulamanin
baglangicinda rastgele yanlilik (bias) ve agirlik degerleri olusturulmus ve uygulama
siiresinde bu degerler gilincellenerek son degerler bulunmustur. Uygulamada ¢ikis
ndronlarinda hatanin geri yayilmasi araciligiyla degerlendirmede hata olasilig1 en aza
indirilmistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyon ve optimizasyon
algoritmasi ise ADAM kullanilmistir.[11]

Amir Hossein Hashemian vd.(2013)’ calismalarinda, Cox regresyon modelini
bobrek nakli yapilan hastalarda bobrek sagkalimini 6ngérmede ROC egrisi yoluyla YSA
modeliyle karsilastirmislardir. Bu ¢alismada kullanilan YSA konfigiirasyonu, digiim
sayisinin 128 ve degiskenlerin 7 oldugu 3 katmandir. Aragtirma bulgular1 YSA modelinin
Cox regresyon modeline gore daha iyi tahmin yetenegine sahip oldugunu ortaya
koymustur. Ayrica, bu ¢alisma Y SA modellerinin kabul edilebilir 6zgiilliikk ve duyarliliga
sahip oldugu sonucuna varmistir. Egri altindaki ROC alanlari, ¢ok katmanli yapay sinir
ag1 modeli ve Cox regresyonu i¢in sirastyla %81.3 ve %71 olarak bulunmustur.[12]

Akbar Biglarian vd.(2010)’da sagkalim analizinde Cox regresyon modeli (yar1
parametrik model) ve ii¢ katmanli YSA modeli kullanilmistir. YSA ve Cox regresyon
modellerinin tahmin dogrulugu sirasiyla %81.51 ve %72.60 olarak bulunmustur. Ayrica,
YSA ve Cox regresyon modellerinin AUROC'u sirastyla 0.826 ve 0.754 elde edilmistir.
Bu c¢alismada YSA'nin AUROC ve tahmin dogrulugu agisindan Cox regresyon
modelinden daha iyi oldugu sonucuna varilmistir. Bu nedenle, sagkalim olasiliginin
tahmini icin YSA modeli 6nerilmektedir.[14]

Chen vd. (2020)’de YSA modeli ile Cox regresyon modeli karsilagtiritlmistir. Bu

calismada, YSA modelinin kalca kirig1 sonrasi postoperatif mortaliteyi tahmin etmede
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daha dogru oldugu sonucuna varilmistir. Calismada belirlenen postoperatif mortalite ile
iliskili tahmin belirleyicileri, kalga kirig1 cerrahisi adaylarini iyilesme siireci ve saglik
sonuglari agisindan egitmek i¢in de kullanilmistir. Bu ¢alismada kullanilan YSA modeli,
10 giris noronu, giris katmaninda 1 Onyargi néronu, 5 gizli néron, gizli katmanda 1
Onyargi ndronu (bias neuron) ve 2 ¢ikis noronu iceren 3 katmanl ¢ok katmanli yapay
sinir agidir. En 1iyi gizli néron sayisi, 5-35 aralig1 arasindan deneme yanilma yoluyla
secilmistir [15]. Ayrica, bu c¢alismada, Ogrenme siirecini (egitim algoritmasi)
gergeklestirmek i¢in Yari- Newton yontemi kullanilmistir.

Spelt vd. (2013)’te kolorektal kanser metastazlari i¢in karaciger rezeksiyonundan
sonra sagkalimi tahmin etmek icin yapay bir sinir ag1 (ANN) modeli olusturmayi
amaclamistir. Kolorektal kanser metastazlari igin karaciger rezeksiyonu gegiren hastalar
de ilk Kklinik verilerden Uretilen 1000 ¢ift Cox ve YSA modelinin karsilastirilmasindan
sonra, uzun vadeli sagkalimi tahmin etmek i¢in Harrell C-indeksi YSA modellerinde Cox
modellerine kiyasla (0.66) daha yiksek (0.72 ) bulunmustur.[16]

Ansari vd. (2013)’te ¢alismanin amaci, pankreas duktal adenokarsinomlu (PDAC)
hastalarda sagkalimi tahmin etmek i¢in bir YSA modeli gelistirmektir. Calisma, radikal
cerrahi gec¢irmis pankreas kanseri hastalarinda sagkalimi 6ngérmede YSA ve Cox
modellerinin kalibrasyonunu ve gecerliligini karsilastirilmistir. Yazarlar, YSA modelinin
cerrahi rezeksiyon sonrast sagkalimi ongérmede daha dogru oldugu sonucuna
varmiglardir. Harrell'in YSA modeli i¢in uyum indeksi 0.79 ve Cox regresyonu igin
0.67'olarak bulunmustur.[16]



2. SAGKALIM ANALIZi

Sagkalim Analizi, ayn1 zamanda yasam analizi veya Ingilizce ad1 ile survival
analizi olarak da adlandirilmaktadir. Bu analiz, ilgilenilen degiskenin olayin meydana
gelmesine kadar sagkalim siiresi olan verileri analiz etmek igin bir takim istatistiksel
teknik iceren, bir istatistik dali olarak tanimlanir. Cesitli faktorlerin etkisi ile birlikte
inceleyerek o olay veya durum hakkinda gesitli sonuclara ve tahminlere ulasmamizi
saglayan bir analizdir. [18]

Sagkalim analizinin farkli terimleri bulunmaktadir. Saglik alaninda Oliim,
enfeksiyon kapma veya hastaligin niiksetmesi vb. Muhendislik alaninda guvenilirlik
terimi, sosyal alaninda ise olayin tarihi ile ilgili ifade edilmektedir. Onemli olan belirli bir
zaman icerisinde gerceklesen herhangi bir olay veya durumun olmasi, bir anlamda olaya
bagli bir dmiir olmasidir. Bu siire giinler, haftalar, aylar, yillar seklinde olabilir. Olay

ise, 6liim, bir hastaligin olusumu, evlilik, bosanma, tedaviye yanit vb olabilmektedir.[19]

2.1. Sagkalim Analizi Modelleri

Sagkalim Analizi Modelleri, belirli bir olayin meydana gelmesinden 6nce gelen
zaman ele alir ve bu alanda en ¢ok uygulanan 6rneklerden biri, bu tez ¢alismasinda da
oldugu gibi 6liimden 6nceki zamandir. Ancak sagkalim analizinin uygulamasi daha énce
de belirtildigi gibi bir¢ok farkli alan ve disiplinde kullanildig1 i¢in bundan ¢ok daha genis
alan1 kapsamaktadir. Bir de zaman faktorii, caligmada fenomeni analiz etmede temel bir
faktor olarak saymaktadir. Ayrica bu yontemin temel 6zelligi, nicel, tanimlayici veya
karisik olmasi agisindan bu degiskenlerin niteligine bakilmaksizin olaydan 6nceki zaman
ile bir veya daha fazla bagimsiz degisken arasindaki iligkinin incelenmesidir.

Sagkalim analizinde kullanilan en 6nemli yontemlerden biri, ¢cok ¢esitli alanlara
uygulanan Cox Regresyon Modelidir. [20]

Sagkalim Analizi terimi, ii¢ ana 6zelligi igeren verilerin analizi ile ilgili en

yaygin kullanilan ve bilinen ismidir:[21]

1. Bagimli degisken, belirli bir olay meydana gelene kadar sagkalim siiresidir.

2. Sansiir verilerinin varligi.

3. Sagkalim siiresini etkileyen agiklayici degiskenlerin varligi ve bunlarin

tanimlamasi.



2.2. Sagkalim Analizinde Kullanilan Temel Fonksiyonlar.

Sagkalim stiresi verileri, basarisizlik, oliim, tepki, niiksetme gibi belirli bir
hastaligin gelisimi, sarth tahliye veya bosanma gibi belirli bir olaya kadar gecen siireyi
Olger. Bu zamanlar rastgele degisikliklere tabidir ve herhangi bir rastgele degisken gibi
bir dagilim olusturmaktadir. Sagkalim siirelerinin dagilimi genellikle  U¢ temel
fonksiyonla tanimlanir veya karakterize edilir:

(1) Sagkalim fonksiyonu.
(2) Tehlike fonksiyonu.
(3) Basarisizligin olasilik yogunluk fonksiyonu.

Bu U¢ fonksiyon matematiksel olarak esdegerdir — bunlardan biri verilirse, diger
ikisi turetilebilir.

Uygulamada, verilerin farkli yonlerini gostermek icin ti¢ fonksiyon kullanilabilir.
Sagkalim veri analizinde temel bir sorun, 6rneklenen verilerden bu {i¢ fonksiyondan bir
veya daha fazlasini tahmin etmek ve popiilasyondaki sagkalim modeli hakkinda
cikarimlar yapmaktir.

Stirekli bir rastgele degisken (T) her zaman pozitif oldugunu ve ilgilenilen olay
meydana gelene kadar sagkalim gereken siireyi gosterdigini varsayalim, yani,( t = 0) ve
t, (T) degiskeninin aldig1 belirli bir degeri gostermektedir. Olasilik yogunluk fonksiyonu
f(t) ve kiimiilatif dagilim fonksiyonu F (t) vardir, bylece sagkalim siirelerinin dagilimi

temel sagkalim fonksiyonlar1 ile tanimlanabilir.[22]

2.2.1. Sagkalim fonksiyonu
Ayrica, guvenilirlik fonksiyonu olarak bilinir ve S(t) olarak gosterilir. Sagkalim
fonksiyonu, t'den sonra sagkalim olasiligi olarak tanimlanir ve asagidaki gibi
matematiksel olarak ifade edilebilir.
S@)=P(T =1t),t > 0. (2.1)

St =P(T>1t)=1—F(t) = ff(x)dx t>o0. 2.2)
t

_dF(t) d d S (t)

T a(1 —S@) =-5\(t) = o (2.3)

©)

Dolayistyla :

S(t) : Sagkalim fonksiyonunu temsil eder.
8



F(t) : Kiimiilatif dagilim fonksiyonunu temsil eder.
Ayrica, dikkate deger.
S(t) = 1 oldugundat=0,S(t) =0 oldugundat= oo

Demek ki, sagkalim olasiligi, zaman sifir oldugunda 1'e esittir ve sonsuzda sifira

esittir. [4]

2.2.2. Tehlike fonksiyonu

Tehlike fonksiyonu, basarisizlik durumlarini incelerken 6nemli bir 6l¢iidiir ve anlik
basarisizlik oranmmi vermektedir. Gozlemin donemin basmna kadar devam ettigi
varsayilarak ¢ok kisa bir siire boyunca basarisizlik olarak tammlanmaktadir. Tehlike
fonksiyonu h(t), t zamanina kadar yasayan bir gozlemin, (t+At) zamanmna kadar
yasaminin sona ermesi riskidir ve gozlemin ilgilenilen 6zellik bakimindan basarisizlik
egiliminin bir 6l¢iisiidiir. h(t) basarisizlik hiz1 (failure rate), ani 6liim hiz1 (instantaneous
death rate) ya da 6lumlulik glict (force of mortality) olarak da ifade edilir.[23]

Tehlike fonksiyonu su sekilde ifade edilebilir:

plt <T <t+A\T > t]
At
Tehlike Fonksiyonu sagkalim Fonksiyonu ve olasilik yogunlugu Fonksiyonu

(2.4)

o= i

arasindaki iliski ise:

f(t) B f(t)
S(t) 1-F()

h(t) = (2.5)

Tehlike Fonksiyonu asagidaki 6zelliklere sahiptir.[24]
1. Her zaman pozitif (negatif olmayan).

2. Ust sinir1 yoktur, yani degeri (0,00)arasinda kalir.:



T T T T T ~ T ~ T T T 1
0 14 20 3 40 50 &€ VO S0 S0 10MF

Sekil 2.1. Tehlike fonksiyonu
Tehlike fonksiyonu tirleri:

1- Artan tehlike fonksiyonu:

Zaman ilerledik¢e oliim olasilifimin artti@i yerdir (dogrusu hastanin
tedaviye yanit vermemesidir).

2- Azalan tehlike fonksiyonu: Baslangi¢ta mortalitesi daha yiiksek olan ve
zaman ilerledikce azalmaya baslayan (yani hasta tedaviye cevap verir ve
iyilesir) hastalar1 temsil eder.

3- Sabit tehlike fonksiyonu: Hasta i¢in 6liim olasilig1 zaman iginde sabittir.

4- Tipik risk fonksiyonu: (u) harfinin seklini alir. Onceki i¢ tipin birlesmesinin
bir sonucudur ve bir kisinin dogumundan itibaren risk fonksiyonunu temsil
etmektedir. Oliim olasiliginin dogumda biiyiik oldugu ve daha sonra genglik
doneminde kademeli olarak azalmaya ve stabilize olmaya bagsladig1 ve daha

sonra yaglilikta artisa donmeye basladigi ve sekilde 2 gosterildigi gibidir.

10 1.0 - 100
| !
o | . o8t o8
! \
%‘ 0.8 — FOoZ as— = o6
& D4} & D4 //“‘ & o4
5 A
02+ o2 . L
0.0 L 1 1 o0 n H i G 1 1 I
a s0 153 250 0D 50 150 250 o 50 150 250

Sekil 2.2. Farkl: tehlike fonksiyonun bicimleri
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Sekildeki gibi artan, siirekli ve azalan sirasiyla tehlike fonksiyonu anlamina gelir.
Kiimiilatif tehlike fonksiyonu, tiim basarisizlik orani degerlerinin zamandan (0'dan T'ye)
entegrasyonu olan tehlike fonksiyonunun integrali alinarak elde edilebilir. Zaman
gectikce tehlike birikimini ifade eder ve kimdilatif risk fonksiyonu H (t) sembolu ile

gosterilir ve matematiksel formiilii asagidaki gibidir:[25]
t
H(E) = f h(w)du 2.6)
0

H(t) = —InS(t) (2.7)
t = 0 eger dyleyse, O zaman S(0) = 1 ve H(0) =0, Ayricat = oo eger o zaman

S(OO) =0 , H (00) =00 ,ve Sifir ile sonsuz arasinda herhangi bir degeri alabilir.

Dolayisiyla;
h(u): Basarisizlik oranini temsil eder.

H(t) Kimiilatif tehlike fonksiyonu veya kiimiilatif basarisizlik oram temsil eder.

2.2.3. Basarisizhgin olasihik yogunluk fonksiyonu

Ayni hastaliga maruz kalan 6zdes bireyler farkli zamanlarda 6liir. Bazilar1 erken
asamalarda digerleri ise uzun bir siire sonra oliir. Bu nedenle 6liim mekanizmasi rastgele
olma egilimindedir. Herhangi birim i¢in basarisizlik olasiligi, arizanin olasilik yogunluk
fonksiyonu olarak adlandirilan ve TD sembolii ile gosterilen bir olasilik fonksiyonu
olarak diisiiniilebilir ve bu fonksiyon, belirli bir kisinin rastgele davranisini temsil eder.

1. birey ic¢in yasam siiresi T rastgele degisken olmak {iizere, olasilik yogunluk
fonksiyonu;

Pt <T < t+ At]

= [ >
f() g,tl_T)Tg.) v t=>0 (2.8)

Bi¢imimde gosterilmektedir. Yasam siiresinin t’ye esit veya t’den kii¢iik olma

olasilig1 olan ve asagidaki 6zelliklere sahip birikimli dagilim fonksiyonudur.
1L [ fde=1
2. f(t) >0, tim tigin.
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2.3. Yasam Sdresi Verileri Ve Sansurleme.

Sagkalim analizindeki en 6nemli degisken sagkalim siiresidir. Sagkalim siiresi cogu
kez sansiirlii olmaktadir. Bireyin sagkalim siiresi hakkinda her zaman tam bir bilgiye
ulagilamayabilir. Veri yapisindaki bu farklilik, sagkalim analizini diger istatistiksel analiz
yontemlerinden ayiran en 6nemli 6zelliktir.

Olay meydana gelmesine kadar gegen siire verileri, bir olay meydana geldiginde
ana bitis noktasi olarak zamani olan verilerin olmasidir. Olayin meydana gelmesine kadar
zaman verilerine bazi Ornekler, elektriksel bir bilesenin arizalanmasina kadar gecen
stiredir. S6z konusu sure hastaliktan iyilesmek i¢in gereken siiredir ve bu ¢aligmalardaki
denekler bir sagkalim siiresi veya bir sansiir siiresi saglayabilir. Takip siiresinin sonunda
verilerdeki tiim birimler olayr yasamamissa, buna sansir denir. Sansur, ilgili olay1
gbzlemlemeksizin ya da varilmadan sona erdigi anlamina gelir.

Sansiirlii veriler, yasam siiresi tam olarak bilinmeyen verilerdir. Cesitli nedenlerden
dolay1 tam olarak izlenemeyen birimler izlendikleri siire kadariyla sagkalim analizine
dahil edilir.

Sansiirlii veriyi ortaya ¢ikaran ii¢ ana sebep vardir: [26]

1- Bir birim caligsma bitmeden olay1 yagamaz.
2- Calisma siiresi boyunca birim kaybetmektedir.
3- Kisinin 6liim nedeniyle (6liim ¢alismadaki olay degilse) veya ¢alismanin nedeni

disinda bir sebepten dolay1 ¢alismadan ¢ekilmesidir.

Cesitli sanstir tiirleri vardir, ancak siraladiklarimiz en yaygin olanlaridir.

2.3.1. Birinci tiir sansiirleme

Birinci tlr sansirlemede g¢alismanin toplam siiresi sabittir. Olaylarin sayisi ise
(Olayin meydana geldigi kisi sayisi.) rastgele bir degiskendir. Bu tip sanslrleme,
calismay1 durdurma zamaninin belirli bir siire sonra belirlendigi sabit sansiirleme olarak

adlandirilir. 1.tdr sansiirleme asagidaki bigimlerden birini alir:
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1. Sagdan Sansurleme
Sagkalim verilerinde en yaygin durumdur ve bu durum olayin meydana gelmedigi
birimlerle ilgilidir. Calismanin sonunda bazi birimler hayatta kalir, yani birimin sagkalim
stiresinin ¢alismanin bittigi noktayr astigi ve bu birimlerin Sagdan kayboldugu
sOylenmektedir. Sagdan sansurleme nedenleri:
1. Olaymn meydana gelmesinden 6nce ¢aligmanin sonlandirilmasidir.
2. Herhangi bir nedenle birime ulagamamaktir.

3. Bazi birimlerde olay yoktur.

2. Soldan Sansurleme:
Calismaya dahil edilen bir birim oldugunu, ancak tehlikeye maruz kalma zamaninin
bilinmedigini, yalnizca olaym meydana gelme zamani bilindigini varsayalim. Ornegin,
kanser hastalari ve AIDS hastalarinin, hastaligin baslangici bilinmiyor ama o hastaliga

bagli 6liim zamani biliniyor ve bu sansiiriin soldan sansiirleme oldugu sdylenilmektedir.

3. Aralikh Sansiirleme
Bu tiir, onceki iki tiir arasinda bir karisim olarak sayilir. Bu durumda olayin kesin
zamani bazi birimler i¢in bilinmez, ama olayin meydana geldigi aralik zamani ise

bilinmektedir. Bu birimlerin Aralikli Sansiirleme olarak sdylenmektedir.

2.3.2. Ikinci tiir sansiirleme

Bu durumda, olayin meydana geldigi birim sayis1 6nceden bilinir (sabittir), toplam
caligma siiresi ise dnceden bilinemeyen rastgele bir degiskendir Ve igerisinde, ¢aligmay1
bitirme zamani, belirli sayida olay meydana geldikten sonra belirlenmektedir. Demek ki,
calismanin bitirme siiresinini belirli sayida olay meydana geldikten sonra belirlendigi

anlamina gelmektedir.
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3. COX REGRESYON MODELI

Cox modeli, hastanin sagkalim siiresi ile hastanin sagkalim siiresini etkileyen
bagimsiz degiskenleri seti arasindaki iliskiyi agiklayan istatistiksel bir modeldir. Aym
zamanda bu model agiklayict degiskenlerin iistel fonksiyonu olan parametrik bir kisim ve
temel hazard fonksiyonu olan parametrik olmayan kisim i¢erdigi i¢in yar1 parametrik bir
model olarak da adlandirilmaktadir.

Cox modeli, sagkalim analizi modellerinde en 6nemli ve en yaygin modellerden
biri olarak sayilmaktadir. Clinkii bu model, belirli bir olayin meydana gelmesinden 6nce
gelen zaman degiskeninin c¢aligmada ilgili olguyu analiz etmede Onemli oldugu
durumlarda kullanilmaktadir [27]. 1972'de Ingiliz bilim adami David Cox tarafindan

onerilen Cox Regresyon modelinin formuli asagidaki gibidir:[28]

h(2) = ho(® expi Bix, 3.1)
i=1

h(t/x) : Modelin kosullu risk fonksiyonunu temsil etmektedir.
ho(t) :Modelin parametrik olmayan kismini temsil eden) Zamana bagli Temel risk
fonksiyonu (Baseline Hazard Function).
exp Zle Bix;: Modelin parametrik kismini temsil eden zamana bagli olmayan goreceli
risktir. Yani, artan veya azalan riski olan bagimsiz degiskenlerin etkisi sabittir ve zaman
degisimi i¢in degismez.
X = (X1, Xp000nnnn ,Xp)" Agiklayici degiskenlerin vektor degerlerini gdstermektedir.
B=(B,, ... Bp):Bilinmeyen regresyon katsayilarinin vektor degerlerini temsil etmektedir.
Cox Regresyon modelini uygulanmadan once asagidaki kosullarin saglanmasi
gerekir:
1. Bagimh degisken iki bolimden (ikili bagiml degisken + olaymm meydana
gelmesinden Once gelen zaman degiskeni) olusmaktadir.
2. Bagimsiz degiskenler, dogalarina bakilmaksizin niceliksel, tanimlayici veya
karisim olabilir, ancak ¢alisma ile ilgili fenomen iizerinde bir etkiye sahip olmalari

beklenir.
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3.1. Cox Modelinin Varsayimlari
1. Cox regresyon modelinin Temel varsayimi, riskin (goreceli) olmasidir. Risk
oraninin ¢alisma i¢inde bir kisiden digerine sabit oldugunu ve risk oraninin
zamana bagli olmadig1 varsayilmaktadir. Ornegin, varsayalim ki:
X' = (X5, %5, ,Xp) Ve X = (X, Xz, 0nn.. ,xp) Iki gozlem igin ortak
degiskenlerinden iki vektorler olduklarini varsayalim, bu durumda risk orant (HR)

su sekilde tanimlanir:

p
exp(Bx") S
W ; B(x — x)] (32)

Yani, herhangi iki risk orani arasindaki oran sabittir ve zamana bagl
degildir.[29]

2. Cox Regresyon Modeli, diger sagkalim modellerinin aksine ilk veri dagilimini

AR = =exp[f(x* —x) = exp

varsaymaz.

3. Aciklayict (bagimsiz) degiskenlerin etkisini her zaman sabit ve zaman gectikce
degismemektedir.

4. h(t/x) aciklayict degiskenlerden bir fonksiyonu olan (t) zamanindaki risk
fonksiyonunu temsil eder ve In h (t/x) ise, agiklayici degiskenlerinden dogrusal
bir fonksiyonudur .

5. Agciklayict degiskenler, risk fonksiyonunun logaritmast ile dogrusal olarak

iliskilidir.[30]

3.2. Cox Regresyon Doniisiimii

Dontigiim kullanimi, Cox Regresyon modelinin yorumlanmasindaki zorluklarin ve
sorunlarin ¢ozililmesine ciddi katkilar saglayabilir. Bilindigi gibi, Cox regresyon

modelindeki risk fonksiyonu su sekildedir:
h(t) = hy(t) exp(ﬁlxl + o+ Bpxy ) (3.3)
Inh(®) = (Bixy + -+ BpXp ) (3.4)
Risk fonksiyonunun logaritmasi, bagimsiz degiskenlerin dogrusal bir
kombinasyonudur. Cox regresyon modelinde logaritmik doniisiimiinii kullanmanin
amaci, ikili bagimli degiskenlerle veriler i¢in iligkileri analiz ederken dogrusal regresyon

uygulamasina izin vermek oldugu belirtilmektedir. Yani, bagimsiz degiskenlerde
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meydana gelen herhangi bir degisikligin, dogrusal regresyonda oldugu gibi bagimli
degiskenin kendisinde degil, yalnizca risk fonksiyonunun logaritmasinda bir degisiklige

yol agmaktadir.

3.3. Model Parametrelerinin Tahmini

Bagimli degiskenler ikili oldugunda model parametrelerini en kiigiik kareler
yontemiyle tahmin ederken ortaya c¢ikan istatistiksel problem, dogrusal regresyon
analizinin hipotezlerinin saglanmamasidir. Bunlardan en énemlisi normallik ve varyans
homojenligi varsayimlarinin, yani bagimli degiskenin ikili dogasi nedeniyle
saglanamamasidir. Bu nedenle, bu tiir bagimli degiskenler s6z konusu oldugunda
parametre tahmini en ¢ok olabilirlik yontemi (maximum likelihood) kullanilarak tahmin
edilmektedir . Bagimli degiskenin ikili oldugu yar1 parametrik Cox Regresyon modelinde
ise, Cox regresyon modeli parametreleri kismi olasilik (Partial likelihood) fonksiyonu

kullanilarak tahmin edilmektedir.

3.4. Partial Likelihood Yontemi

1975't¢  bilim adami Cox tarafindan Onerilen bir yontemdir ve modelin
parametrelerini tahmin etmek ic¢in kismi olabilirlik fonksiyonu kullanilir. Bagimsiz
degiskenlerdeki degisikliklerle tehlikelerdeki degisiklikleri i¢ceren modelin yalnizca

ikinci kisminin tahminine izin vermektedir. Kismi olabilirlik fonksiyonu asagidaki

gibidir:
BRt exp(BX;)
() = l_L=1 (ZjER(ti) exp(BXi)> >

B parametresinin kismi olabilirlik fonksiyonunun logaritmasini alirsak agagidaki formuli

elde edilmektedir:

k
log (1,(8) = )" [(XiB) — log ) exp(Bx))] (3.6)
i=1
parametresi i¢in ilk diferansiyeli alirsak asagidaki formUlu elde edilmektedir:

alog (L,(5)) _ i o _epBX)Xy
B, Y Yjereep exp(BX))

3.7)

1=1
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Denklemi sifira esitleyerek ve denklemleri ¢6zmek i¢in Newton Raphson yontemini

kullanarak, B parametresinin tahminlerini elde edilmektedir.

3.5. Cox Regresyon Modelinin Uyumunun Degerlendirmesi

Cox modelinin parametrelerinin tahmin edilmesinden ve goreceli risk varsayiminin
test edilmesinden sonraki adim, modelinin uyumunun degerlendirmesi, yani bu modelin
calisma verilerine ne Ol¢lide uydugunu test etmek olacaktir. Modelin uyumlulugunu
dogruladiktan sonra, tahmin edilen model parametrelerinin anlamliligini test edilmesinde

kullanilacak olan yontemlere sirasiyla yer verilecektir.

3.5.1. Olabilirlik Oran Testi (Likelihood Ratio Test)

Onerilen modelin uyumlulugunu degerlendirme siirecindeki ilk adim, genellikle
modeldeki degiskenlerin bir biitlin olarak Oneminin, yani modeldeki bagimsiz
degiskenlerin istatistiksel olarak bagimli degiskenlerle iliskili olup olmadiginin
belirlenmesidir. Kesin modeli degerlendirmeye yardimci olan en 6nemli standartlarindan
biri ise olabilirlik oran testi, genel modelin 6nemini kontrol etmek i¢in kullanilan en
6nemli testlerden biridir. Baska bir deyisle uygun modelin segilmesinde kullanilan 6nemli
testlerden biridir. Ciinkii modellerin ¢oklugu, incelenen verilere hangi modelin en uygun
oldugunu bilmenin 6nemini zorunlu kilmaktadir. En uygun model, olabilirlik oran testi
kullanilarak belirlenebilir. Burada bu test iki veri modeli tahmin edilerek yapilir, ardindan
iki modelin olabilirlik fonksiyonunun logaritmasi iizerinden ilk model ile ikinci model
karsilastirilir ve en diisiik degere sahip model en iyisidir. Ancak farkin anlamli oldugunun
bilinmesi gerekir ve bu testin Ki-kare dagilimini izleyen Olabilirlik Oran Testi
kullanilarak yapilir (x2) ve bu test icin matematiksel formiil,

G =2[logL(B) — log L (0)] (3.8)
bi¢giminde tanimlanir
(L(B): tam modeli (etkilesimli modeli).
(L(0)): Indirgenmis modeli (etkilesimsiz modeli).

Hesaplanan Ki-kare (X?)degeri tablo degeri ile karsilastirilir. Hesaplanan Ki-kare
(X?) degeri tablo degerinden biiyiikse, bagimsiz degiskenlerin katsayisi sifira esit
degildir. Yani tam model bagimsiz  degiskenlerinin varligi bagimli degiskende

istatistiksel olarak anlamli bir etkiye sahiptir. Tam tersine, hesaplanan Ki-kare (X?)
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degeri tablo degerinden kiiclikse, bagimsiz degiskenlerin katsayilari sifira esittir. Yani
bagimsiz degiskenler bagiml degisken iizerinde istatistiksel olarak anlamli bir etkiye

sahip degildir.

3.5.2. Wald Testi (Wald Statistics).

Wald testi, Cox regresyon katsayilarinin her biri igin istatistiksel Onemi
(katsayilarin anlamliligini) test etmek icin kullanilan, her degiskenin 6nemini ayr1 ayri
6lcmede onemli testlerden biri olarak kabul edilmektedir. Modeldeki kalmasi gereken
onemli degiskenler nelerdir? Ve bunlardan hangileri anlamli degildir ve modelden
¢ikarilmasi gerekir? Yani Wald testi ile Cox'un bagimsiz degisken X ile iligkili regresyon
katsayisinin sifir hipotezinin testi gergeklestirilmektedir.

Hy: ;=0
Hi:B; #0
bicimde yazilir.
Wald = <i> ~ x? (3.9)
SEp
S X degiskeninin Cox regresyon katsayist.

SE: X degiskeni i¢in Cox regresyon katsayisinin standart hata degeri.

3.5.3. Akaike olg¢iitii (Akaike information criterion-AIC)

Akaike oOlcutl (Akaike information criterion-AlC) belirli bir veri kiimesi icin
kaliteli bir istatistiksel goreceli model Ol¢usudir. Yani, veri modelleri koleksiyonu
verildiginde, AIC her model kalitesini, diger modellerin her birini goreceli olarak tahmin
ediyor. Dolayisiyla, AIC model se¢imi icin bir yol saglar.

AIC = 2k —2In(L) (3.10)
K = modeldeki tahmin edilen parametrelerin sayisi

L = Tahmin edilen modelin maksimum Olabilirlik fonksiyonu.
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4. YAPAY SINiR AGLARI

Bu bolim, yapay sinir aglarinin tanimini, tarihcesini, tdrlerini, bilesenlerini, ek
olarak yapay sinir agindaki islem 6gelerini, sinir aglarinin teorik yoniinii ele alacaktir.
Ayrica, YSA, veri akisi yontemlerine, i¢indeki katman sayilarina ve Ogrenme
yontemlerine gore siniflandirilacaktir. Son olarak, sinir aglariin performansinm
degerlendirmek i¢in yontemler veya kriterler ele alinacaktir.

Yapay sinir aglar1, biyolojik sinir aglarini insan diisiinme bi¢imine ve beynin bilgiyi
nasil isledigine dayali matematiksel modellerle simiile eden bir bilgi isleme sistemi olarak
sayilir. Demek oluyor ki yapay sinir aglari, elektronik bilgi isleme modelleridir. YSA
belirli problemleri ¢ozmek i¢in uyum i¢inde ¢aligan, ayrica bilgiyi islemek i¢in biyolojik
sinir sisteminden ilham alan birgok islem elemanindan olusan modellerdir.

Yapay sinir aglari bilgiyi insan zihnini simiile etmek sekilde islediginden ve yapay
sinir aglarinin nasil ¢alistigini anlasilabilmesi igin biyolojik sinir aglarminin nasil
calistiklarinin - bilinmesi gerekir. Biyolojik sinir sisteminin yapay sinir aglarinin
mimarisinin Onerildigi temelde Ozelliklere sahip oldugu yapay sinir aglarinin
anlagilmasina yardimer olmaktadir, Ayrica, yapay noron (islem elemani), biyolojik
norona benzerdir.

Insan sinir sistemi iki boliimden olusur: beyni ve omuriligi igeren merkezi bir sistem
(Central nervous system CNS ) ve beyin sinirlerini, omurilik sinirlerini ve otonom
sinirleri iceren bir alt sistem (peripheral nervous system). Sinir sisteminin olusturma
birimi hiicredir (néron). Noronlar, gévde ve aksondan (Axon) olusur ve hiicre govdesi
hiicre ¢ekirdegini igerir. Ayrica ylizeyindan, elektrik sinyallerinin alinmasi veya
iletilmesi ile ilgili dendritler ortaya g¢ikar. Sinir sisteminin temel bilgi islem birimi
hiicredir (norén). Uzantilarin diger birgok ndrondan sinyal aldigi ve bu sinyaller,
kimyasal islemler olan sinapslar (Neurotransmitters ) araciligiyla iletilen elektriksel
impulslardir. Gorevleri, yapay sinir aglarindaki agirliklarin ¢aligmasina benzer bir sekilde
ndrotransmiterler tarafindan sinyalleri modiile etmek ve iletmektir.

Noronun aksonu(Axon), hiicre govdesinden ¢ikan ve elektrik sinyallerini alip diger
hiicrelere yonlendirerek norondan gelen elektrik sinyallerini ileten bir uzantidir. Sinir
sistemindeki ndronlarin gévdeleri ¢ekirdek veya diiglimler adi verilen gruplar halinde

toplanir ve néronlarin aksonlar1 bir araya gelerek sinirleri olusturur. Sinyal, ister baska
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bir hiicreye giris veya ¢ikis sinyali olsun, aralikli zaman adimlarina gore islenir.
Norondaki hiicre gévdesi, belirli yogunluklara gore sitoplazma igerir ve bu yogunluklarin
degerleri, hiicrenin aktivitesini ve sinyali bir hiicreden digerine iletme yetenegini

belirlemektedir[31].
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Sekil 4.1. Biyolojik noronun genel yapusi [32]

Yapay sinir aglar1 (YSA), insan beyninden esinlenilerek gelistirilmis, agirlikli
bagintilar aracilifiyla birbirine baglanan ve her biri kendi bagina sahip islem
elemanlarindan olusan paralel ve dagitilmis bilgi isleme yapilaridir. Bir bagka deyisle,
biyolojik sinir aglarmi taklit eden bilgisayar programlaridir. Demek oluyor ki yapay
noronlar, en azindan kismen, beyin néronlarinin gergek davranis ve islevlerinden ilham
almstir.

Yapay sinir aglari zaman zaman baglanticilik, paralel dagitilmis islem, sinirsel-
islem, dogal zekd sistemleri ve makine G6grenme algoritmalar1 gibi isimlerle de
anilmaktadir. Yapay sinir aglart bir programcinin geleneksel yeteneklerini
gerektirmeyen, kendi kendine 6grenme diizenekleridir. Bu aglar 6grenmenin yani sira,
ezberleme ve bilgiler arasinda iligkiler olugturma yetenegine de sahiptir[7].

Yapay sinir aglar1 glinimiizde birgok probleme ¢oziim iiretebilecek yetenege
sahiptirler ve tanimlarinin birkag ortak noktas: bulunmaktadir. Bunlarin en basinda yapay
sinir aglarinin birbirine hiyerarsik olarak bagli ve paralel olarak calisabilen yapay
hiicrelerden olusmalar1 gelmektedir. Proses elemanlar1 da denilen bu hiicrelerin birbirine
baglandiklar1 ve her baglantinin bir degerinin oldugu kabul edilmektedir.

YSA'lar, birbirine bagl bir yapay néron grubu olarak birka¢ katmandan olusur.

Ayrica her katman, néronlarin birbirleri tizerindeki etki miktarin1 gosteren bir agirhiga
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sahiptir. Genellikle, bir YSA modelinde girdi, gizli ve ¢ikt1 katmanlar1 ad1 verilen iig
katman bulunur. Yapay sinir ag1 modeli basit olarak sekil (4.8)’de gosterilmistir. Ayrica,
YSA, fikirlerini insan beynini simiile etmeye ¢alismaktan ve sinirlerin i¢ ige gegmesinden
alan makine 6grenimi alanindaki 6nemli algoritmalardan biridir.

Yapay Sinir Aglarmin dogusu ve evrimi, Sinir aglan fikrinin baslangici, Warren
McCulloch ve Walter Pitts tarafindan yayinlanan, zihnin nasil c¢alistigina dair
matematiksel bir modelin ve hala kullanilan bir néron modelinin agiklamasinin yer aldigi
bir makale ile 1943'e kadar uzanmaktadir. S6z konusu matematiksel model sinir aglarinin
temel bilesenini olarak sayilmaktadir [33]. 1949'da Donald Hebb, birlikte kullanilan
biyolojik ndronlar arasindaki baglantilarin her kullanimda nasil gii¢lendigini agikladig,
ogrenmenin beyinde nasil gergeklestigini agiklayan bir makale yayinladi [34]. Bu
modellere dayanarak, en tnliisii, 1943'te McCullough ve Pitts tarafindan gelistirilen
modelin bir similasyonu olan algilayici olarak isimlendirilen (Perceptron) birkag sinir agi
onerilmistir. Alici, girdileri alan, bunlart agirlikli bi¢imde toplayan ve ardindan sinirin
degerine bagli olarak 0 veya 1 degeri veren dogrusal bir siniflandiricidir [35]. O zamanlar
sinir aglarinda kusur olan sey, dogrusal olmayan sorunlari siniflandiramayan dogrusal bir
siiflandirici olmasiydi ve sinir aglarindaki arastirmalar, sorun daha sonra ¢oziilene kadar
durgun bir agamaya girdi.

Doksanlarin basinda, sinir aglarinin modern gelisiminin baslangici olarak kabul
edilen birkagc calisma ortaya c¢ikti. Bu calismalar (Hines) 1993 calismasi,
(Emmanuel)1993 galismasi, ve (Rene Bewailed) 1993 calismasidir [36].

1994 yilindan itibaren giinlimiize kadar yapay sinir aglarina ilgi artmistir. Konferanslarin
diizenlenmesi, 6zel dergilerin ortaya ¢ikmasi ve hiikiimetlerin sinir aglartyla ilgili bir

takim projeye yatirim yapmasiyla zirveye ulasti.

Yukaridakilerden ve sinir aglarinin gelisim asamalar1 izlenerek, sinir aglarinin tip,
miithendislik ve endiistriyel alanlar da dahil olmak {iizere ¢esitli alanlarda sinir aglariin
kullaniminin bagladig1 modern ¢agina ulasilmasina kadar birkag asamadan gectigi agiktir.
Hatta ¢ogu alanlarda klasik modellere gore dogruluk ve hiz agisindan istiinliik

gostermisti.
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4.1. Yapay Sinir Aginin Bilesenleri.

Yapay sinir aglari, insan beynindeki biyolojik noronlara benzeyen ndronlar veya
sinir hiicreleri ad1 verilen bir grup islem biriminden olusur ve bu birimler birbirine sinir
agl adi verilen ara baglantilar seklinde baglanir. Boylece baglantilar, sinyalleri bir
norondan digerine gecirmek i¢in ¢alisir ve her baglantinin kendisine eslik eden sayisal bir
agirligr vardir. Ayrica her ndron, sinapslar1 araciliiyla bir dizi girdiler alir ve yalnizca
bir ¢iktilar sinyali iiretir; burada ¢ikis sinyali, ndronlar araciligiyla iletilir néronun dis
baglantis1 ve sirayla dig baglanti, ayni sinyali ileten bir dizi Subeye boliinmiistiir. Bu
bilesenlerin grubu, sinir aglarinin genel yapisini veya genel bi¢imini temsil etmektedir.
Herhangi bir sinir agi, baglantilara ek olarak en az iki katman olmak tizere birkag
katmandan olusmaktadir. Demek oluyor ki, bir sinir ag1 asagidaki bilesenlerden

olusmaktadir[32][37].

4.1.1. Giris katmam (input Layer)

NOronlar araciligryla agin veri beslendigi katmandir. Bu katman, ag yapisina bagli
olarak bir veya daha fazla (noron) islem biriminden olusabilir. Ayni zamanda ag girdileri
ham veri seklinde olabilir veya diger islem birimlerinden ¢ikislar da olabilmektedir.
Baska bir deyisle, girdi katmani, modelin bagimsiz degiskenlerinin sayisina esit sayida
islem elemani igermektedir. Bu katman, farkli kaynaklarindan veri alir, boylece her
girildigini eleman bir 6zelligi veya bagimsiz bir degiskeni temsil etmektedir. [34]

Girdi katmanindaki iglem birimlerinin herhangi bir aritmetik islemi yoktur, sadece
bu katmandan verileri agirliklar araciligiyla gizli katmandaki islem birimlerine veya agin

gizli katman igermemesi durumunda ¢ikis katmanindaki islem birimlerine aktarir.[38]

4.1.2. Cikti katmanm (Output Layer)

Bu katman, agin nihai ¢iktisinin ¢ikti olarak alindigi islem birimlerinden olusur. Bu
katman, agin mimarisine baglh olarak bir veya daha fazla islem birimi igerebilir. Bu
katmandaki islem birimlerinin, kendisine dogrudan giris katmanindan veya gizli
katmandan gelen sinyalleri almaktadir. Gerekli islemleri yaptiktan sonra nihai ¢ikiglari
ile bir sinyal génderir veya istenen gibi veri isleme yapilmadiginda bu ¢ikislar1 tekrar giris

olarak aga dondiirtir.
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4.1.3. Gizli katman (Hidden Layer)

Bu katman, girdi katmani ile ¢ikt1 katmani arasinda yer almaktadir. Tek bir yapay
sinir a8, bir veya daha fazla gizli katman igerebilir ve baz1 aglarin yapilar1 herhangi bir
gizli katman igermeyebilir. Gizli katman, baglantilar araciligiyla kendisine gelen
sinyalleri aldig1 yerde, bunlar isleyerek gerekli islemi yapar ve ardindan ¢ikis katmanina

gondermektedir.[32]

4.1.4. Baglantilar veya agirhklar (Connections)

Baglantilar veya agirliklar, farkli ag katmanlari arasinda katmanlari birbirine
baglayan veya her bir ara baglantisina eslik eden agirliklar araciligiyla her katmandaki
birimleri birbirine baglayan bir iletisim baglantisidir. Baglantilarin ana gorevi, katmanlar

veya islem birimleri arasinda veri ya da sinyaller aktarmaktir. [37]

X1
.-\\ Activation

- Function

~—
~wy_

\“\
Input(girig) X2 .*———WZ——__\,

—
_ANE

)I(n.

Weights(agirliklar)

Output(gikt)

—-y

Sekil 4.2. Yapay néronun genel yapisi

4.2. Yapay Sinir Aglarinda islem Birimleri (Processing Elements)

Islem birimleri veya noronlar, sinir aginda bilgi isleme siirecini gerceklestiren
birimlerdir ve sinir aginin tiim katmanlarinin temel bilesenlerini olusturan ve bu birimler
yapay sinir aginin genel sekli veya yapisini vermek icin ara baglantilarla farkli sekillerde
baglanir. Isleme, aritmetik islemlerin gerceklestirilmesinde ve verilerin islenmesinde
paralel islem sistemini almakta, bir insanin problem ¢6zmeyi diisiinme sekline benzer
(Insan zihninin gérevi), ve herhangi bir islem birimi(ndron) asagidaki bilesenlerden
olusmaktadir:
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» Agirlik Katsayilari.
= Toplama Fonksiyonu.
= Transfer Fonksiyonu.

» (Cikis Fonksiyonu.

4.2.1. Agirhk katsayilar (Weight cofficients)

Baglantilar veya agirliklar, farkli ag katmanlari arasinda katmanlar1 birbirine
baglayan veya her bir ara baglantisina eslik eden agirliklar araciligiyla her katmandaki
birimleri birbirine baglayan bir iletisim baglantisidir. Baglantilarin ana gorevi, katmanlar

veya islem birimleri arasinda veri ya da sinyaller aktarmaktir.

4.2.2. Toplama fonksiyonu (summation function)

Islem birimi tarafindan gergeklestirilen ilk islem, toplama fonksiyonu kullanilarak
birime gelen agirlikli girdilerin hesaplanmasidir. Burada bu fonksiyon, islem birimine
gelen tim girdilerin ortalama agirliklarint hesaplanma, bu girilen her degeri,
beraberindeki agirligiyla carparak ardindan ¢arpmanin sonucu toplamimin bulunmasiyla

yapilmaktadir. Toplama Fonksiyonu matematiksel formiilii asagidaki gibidir:[39]

n
1=1
S;: Her iglem birimi J i¢in toplama igleminin sonucu.
X,: 1 biriminden gelen ve j birimine giren bir girig degeri.

W,: Onceki katmandaki islem birimi j'yi birim i'ye baglayan bir agirlik.

4.2.3. Transfer fonksiyonu (Transfer function)

Toplama isleminin sonucunu istenen agin ¢ikiglarindan biri olmasi gereken
degerlerden birine doniistiirmek olan toplama fonksiyonunun ¢alismasindan sonra islem
birimindeki ikinci islemdir. Bu, toplama sonucunun esik adi verilen (Threshold ) ve (&)
sembolii ile gosterilen bir degerle karsilastirilmasiyla yapilir. Bunu belirlemek igin,
karsilastirmadan 6nce toplama 6zel bir aktivasyon fonksiyon uygulanir ve buna doniistim

(aktivasyon) fonksiyonu olarak adlandirilmaktadir.
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Aktivasyon fonksiyonu, girdi ve ¢ikt1 arasindaki dogrusal ya da dogrusal olmayan
eslestirmeyi saglayan fonksiyondur. Aktivasyon fonksiyonunun farkli bigimleri vardir,

bunlardan en 6nemlilerine asagida yer verilecektir.[40][41][42].

4.2.3.1. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu (Sigmoid function)

Bu fonksiyon, ¢iktiyr (0,1) arasina sikistirilmis bir degere cevirir. Sigmoid
aktivasyon fonksiyonu ya da ikili lojistik aktivasyon fonksiyonu veya ¢iktilar (-1, +1)
arasindaki degerlere doniistiirmek denir ve iki kutuplu lojistik aktivasyon olarak
adlandirtlir. Sigmoid fonksiyonu veya lojistik fonksiyonu, geri yayilim aglari igin egitim
algoritmalarinda en ¢ok kullanilan fonksiyonlarindan biridir ve bu fonksiyon asagidaki

matematiksel formiilii almaktadir[42].

F(X) = (4.2)

1+e7s

Sigmoid function

1

L 1+a°~S

v

Sekil 4.3. [kili Sigmoid aktivasyon fonksiyonu

Kutupsal Ikili sigmoid aktivasyon fonksiyon istenilen c¢ikt1 degerleri araligi
[+1 —1]arasinda oldugunda bir sinir aginda aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilir ve

asagidaki gibi matematiksel formiilii almaktadir.
2

glx) =2f(x) -1 =1-|-Tp(—x)_1 (4.3)
_1—exp(—x)
1+ exp(—x)
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Sekil 4.4. kutupsal ikili sigmoid aktivasyon fonksiyonu

4.2.3.2. Adim fonksiyonu (Step function)

Adim fonksiyonuna ikili fonksiyon da denir. Bu fonksiyon simir ¢izgisi
fonksiyonlarindan biri (Hard limiter) olarak bilinir ve bu fonksiyon, ikili sistem gibi
islem biriminden ¢ikis degerini O ile 1 arasinda sinirlandirir, bu nedenle ikili aktivasyon
fonksiyonu olarak veya ikili adim islevi adlandirilir, ve matematiksel formu sekildeki
gibidir:

A

Y

A

“»

-

Sekil 4.5. Adim fonksiyonu

4.2.3.3. Dogrusal fonksiyon (linear function)
Dogrusal aktivasyon fonksiyonu, islem biriminin agirlikli girislerine esit ¢iktilar
saglar. Genellikle islem birimleri, dogrusal filtrelerde kullanilan néronlarda dogrusal

fonksiyonu kullanir ve bu fonksiyon agsagidaki matematiksel formu alir[42].
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Sekil 4.6. Dogrusal fonksiyonu

4.2.3.4. Sinyal fonksiyonu (Sign function)

Bu fonksiyon, ¢elik sinir1 (hard limit) islevlerinden biri olarak kabul edilir ve
genellikle simiflandirma ve Oriintii ayrimcilikta iglemlerinde kullanilan sinir aglarinin
islem birimlerinde kullanilir ve bu fonksiyon, 8 olarak adlandirilan belirli bir degeri

kullanir[7].

+1,if s=0

@)= {—1, if x<0 (4.5)

-

Sekil 4.7. Sinyal fonksiyonu

4.24. Cikis fonksiyonu

Toplama fonksiyonu agirlikli toplama islemini gerceklestirdikten sonra, transfer
fonksiyonu toplamanin sonucunu belirli bir aralikla sinirli bir degere doniistiiriir. Daha
sonra ¢ikti fonksiyonu yapay sinir aginin nihai ¢iktisin1 verir ve ¢iktilar ¢gogu durumda
donlisim fonksiyonunun ¢iktisina esit olabilmektedir. Ancak bazi aglarda, islem
biriminin transfer fonksiyonunun sonucunu degistirdigi i¢in, komsu islem birimlerinin
birbirleriyle rekabet etmesiyle yapilir. Rekabet genellikle en buyilk aktivasyona sahip

islem birimleri arasinda olur. Bu rekabet hangi islem biriminin aktif olacagini veya
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hangilerinin ¢iktiy1 gerceklestirecegini belirlemektedir. Ayni zamanda, 6grenme ve

egitim siirecine dahil olan birimlerin belirlenmesine de yardimci olmaktadir.[43]

Yapay sinir agindaki islem biriminin gérevleri asagidaki gibi 6zetlenebilir:
% Gizli katmandan veya giris katmanindan sinyallerin veya girdilerin alinmasi.
% Her sinyalin birim baglanti hattindaki agirlikla ¢arpildigi ve agirliklar araciligiyla
birime giren sinyalin modifikasyonu.

% Toplama fonksiyonunu kullanarak diger birimlerden gelen girdin agirliklarini
biriktirmesi.

% Bu birimden ¢ikis sinyali belirlenene kadar agirlikli giris sinyallerinin toplamina
belirli bir aktivasyon fonksiyonu uygulanmasi.

¢ Bu birim tarafindan kaynaklanan ¢ikt1, diger birkag islem birimine yayinlanabilir

ya da agin nihai ¢iktisi olabilmektedir.

4.3. Yapay Sinir Aglarinin Siniflandirmasi

Yapay sinir aglart birka¢ temele gore siniflandirilabilir. Bu temellerden en
onemlisi, aglari olusturan katman sayisina 6grenme veya egitim yontemine gore, ayrica
veri akiginin yontemine ve ¢ozililecek problemin tiiriine goére smiflandirilmasi

mUmkundur.

4.3.1. Katman sayisina gore simflandirma

Yapay sinir aglari, katmanlar sayisina gore asagidaki sekilde siniflandirilabilir.

4.3.1.1. Tek katmanh Aglar

Tek katmanli aglar, agin yapilarinin en basit tiirlerinden biri olarak kabul edilir ve
genellikle, agin girdilerini ¢iktilarina dogrudan baglayan tek bir isleme 0Ogeleri
katmanindan olugmaktadir. Tiim hesaplamalar ¢iktt katmaninda gerceklestirilir ve
genellikle agdaki katman sayisi, herhangi bir matematiksel islem yapmadigindan giris

katmani dikkate alinmadan hesaplanmaktadir.
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Girig katmani
Cikis katman

X1

X2 Y

Xn

Sekil 4.8. Tek katmanli ag

4.3.1.2. Cok katmanh aglar

Bu agin yapilari, ara baglantilar (agirliklar) tarafindan birbirine baglanan birden
fazla islem 6geleri katmani igerir. Burada ¢ok katmanli ag1, girdi katmani ve ¢ikt1 katmani
olmak iizere en az iki katmandan olustugunda girdi ve ¢ikti katmanlar1 arasinda gizli
katman bulunur ve ag, agda kullanilan uygulamanin tiiriine baglh olarak birden fazla gizli

katman icerebilmektedir.[38]

Gizli Katmanlar (Hidden Layers)

Girig Katmani(Input Layer)

Cikis Katmani(Qutput Layer)

X1

X2 \/ NN IR AN R
- ﬁ%ﬁ%&*

S0
‘."""
NS

Xn

Sekil 4.9. Cok katmanli ag
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4.3.2. Ogrenme ve egitim yontemleri gore siniflandirma
Yapay sinir aglari, 0grenme ve egitim yontemleri gore asagidaki tiirlere

siniflandirabilir:

4.3.2.1. Gozetimli ogrenme (Supervised learning )

Danismanli 6grenme yoOnetiminde, yapay sinir ag1 kullanilmadan Once
egitilmelidir[44]. Bu yontemin temeli, egitim verilerinin agina bir ¢ift olarak, dogrusu
girilen sekil (input) ve istenilen sekil seklinde (target) sunulmasi fikrine dayanmaktadir.
Bagka bir ifadeyle, egitimin bir ¢ift ger¢ek girdi ve istenilen ¢iktinin eklenmesi ve
istenilen ¢ikt1 ile gergek c¢ikti arasindaki farka gore agirliklarin ayarlanmasiyla
gerceklestirildigi ve iki deger arasindaki (input and target) fark sifira yakin olana kadar
egitim devam etmektedir. Gergek ve istenen c¢iktilar arasindaki fark asagidaki formiile
gore belirlenmektedir. Gergek cikti (Real output) - Hedef ¢ikt1 (Target output) = hata
(error)[45]

4.3.2.2. Gozetimsiz ogrenme (Unsupervised learning )

Bu o06grenme yontemine "kendi kendine Ogrenme yontemi" olarak ta
adlandirilmaktadir. Danismansiz veya kendi kendine 6grenme yonetiminde bir §grenme
stirecini yonetmek i¢in bir 6gretmen yoktur. Bu yonteme gore egitim, ag iizerinde istenen
hedefi goriintiilemeden yalnizca girdilerin bir vektoriidiir. Baska bir deyisle, yapay sinir
aglariin, kendilerine sunulan sekil ve oriintiilerin 6zelliklerini kesfetme ve danismanli
O0grenme yonteminin aksine, bu sekillerin i¢sel bir temsilini 6nceden bilgi sahibi olmadan
ve ne Uretmeleri gerektigine dair 6rnekler gostermeden gelistirme yetenekleri temelinde

egitim yontemleridir .[46]

4.3.2.3. Hibrit égrenme (Hybrid learning )

Bu yontem, istenilen ¢iktilarin gergek degerlerinin sekli danigsmansiz 6grenmede
oldugu gibi aga agiklanamamasi, danigmanli 6grenme ve danismansiz 6grenme olmak
tizere iki yontemin karisimina dayanmaktadir. Baska bir deyisle, sadece ciktisinin agin
sonucu dogru olup olmadigi danismanli O6grenme yoOnteminde oldugu gibi

belirtilmektedir. Demek oluyor ki bu yontemde ag, deneme yanilma kuralina goére
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ogrenir, ag dogru tepkiler gosterdiginde bu tepkiler pekistirilir ve istenmeyen ¢ikt1 ya da

kotii performansa yol acan tepkiler zayiflandirilir.

4.3.3. Veri akisinin dogasina gore simflandirma
Aglar, ag katmanlar1 arasinda veri akisinin veya yayilmasinin dogasina ve bunlarin

ara baglantilarina gore asagidaki sekilde smiflandirilabilir:

4.3.3.1. leri beslemeli ( Feed forward neural networks)

Ileri beslemeli sinir ag1, en basit, en kii¢iik boyutlu ve en yaygin kullanilan tiirlerden
biri olarak kabul edilir ve bu tiir en az iki katmandan olusur. Ileri beslemeli sinir ag1 bazen
bir veya birden fazla gizli katman icerebilir bazen ise herhangi bir gizli katman igermez.
Veri, giris katmanindan ¢ikis katmanina sadece tek yonde ileri, varsa gizli katmandan
gecerek ve orada hig bir akar geri yon yoktur. Bu agin tiirii genellikle ses tanima, goriintii

tanima ve kendi kendine siiriis i¢in kullanilmaktadir.

4.3.3.2. Geri beslemeli (Feedback neural networks)

Aglar, en iyi sonuclar1 vermek amaciyla tekrar girdiler olmak iizere ¢iktilarini
tekrar geri yol olmaya ¢aligmaktadir. Ag1 egitmek i¢in bir geri yayilim algoritmasinin
kullanildig: ¢ok katmanli sinir aglaridir. Bu ag, egitim siirecinin, agin egitim siirecinde
kullanilan girdi verilerine dogru yanit verme yetenegi arasinda bir denge durumuna
ulagsmay1 amagladigi danigmanli bir 6grenme yontemiyle egitilir ve egitim verilerine
benzer girdi verilerine iyi bir yanit verme yetenegidir. Bu aglarindan bir 6rnek olarak,

Hopfield agidir.[47]

4.4, Sinir Aglarinda Ogrenme Algoritmalar
Yapay sinir aginda en énemli hususlardan biri uygun bir 6grenme algoritmasinin
kullanilmasidir. Uygun algoritmanin se¢ilmesi agin tiirline baglidir c¢iinkii bir¢ok

O0grenme algoritmasi vardir ancak en ¢ok kullanilan algoritmalar sunlardir:

4.4.1. Geri yaylhm algoritmasi (Back propagation algorithm)
Sinir agiin geri yayilim metodolojisine gore egitilmesinin amaci, sinir aginin

¢iktist ile model verileri arasinda en az hatay1 veren optimal agirliklart elde etmektir. Bu
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agirliklarin, sinir aginin daha 6nce 6grenmemis yeni veriler i¢in tahminleri hesaplamakta

kullanilir ve bu algoritma iki sekilde uygulanmaktadir:

1. Tleri yayihm (Forward Propagation)

[leri yayilim agy, girdilerini alt diizeyde katmandaki birimlerden alan ve birimlerden
olusan katmanli bir yapiya sahiptir. Ileri yayilma asamasinda, girdiler sinyali gizli
katmanin her bir diigiimiine yayilir, daha sonra bu sinyal i¢in gizli katmanin her bir
diigiimii i¢in aktivasyon degeri hesaplanir, sonradan bu diiglimler sinyallerini ¢iktilar
katmaninin her bir diigiimiine gonderir ve ardindan Aktivasyon degeri, verilen girdi
Ornegine agin yamtini olusturmak icin ¢iktilarin katmaninin her bir digiimi i¢in
hesaplanir. Egitim veya 6grenme asamasinda, ¢ikti katmanindaki her diigiim, o diigiim
icin hata degerini belirlemek i¢in hesaplanan aktivasyonu gergcek ¢ikti degeriyle
karsilastirir, yani ag ileri beslemeli bir sisteme gore ¢alisir ve bu asamadaki baglantilarin
agirliklarinda herhangi bir degisiklik yoktur. Ve ¢ok katmanli yapay sinir agin1 dgretilir,
girdilerinden c¢iktilarina kadar veri isleme yapilir ve gizli katmanin (m) igin (i)

diigtimiindeki girdiler su iliski ile tanimlanabilir:
Sm—l
A = b 4 Z wingn=t (4.6)
j=1

m (4.7)

m _ jpm m,_m-—1 m, m-1 4, .. m
n;=b" +wiral T +wjiay T+t Wigmaaag

§™~1: Gizli katmandaki (m-1) diigiim sayzsi .
Bir gizli katman ve S'e esit sayida diigiim varliginda, bu katmanin ¢iktilar1 asagidaki
gibidir:

al = ft(n}),i=12,..,st (4.8)
Onceki denklemin formiilii, ikinci katmana (gikt1 katmani) bir girdidir, ardindan modelin

formu soyledir:

st R
a? = F2{p? + Z W2 (b + Z wha? (4.9)
i=1 =1

1 2
P70 T°0) - Her ikisi de strasiyla birinci gizli katman ve ikinci ¢ikt1 katmani i¢cin modelde

kullanilan aktivasyon fonksiyonlaridir.
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Sekil 4.10. Ileri yayilim ag: (Forward propagation)

2. Geri yayihm (Back Propagation)

agiklanmaktadir.

soylenebilir:

Agirliklarin  gilincellenmesi  veya degistirilmesi asamasinda sinyalin  ¢ikt1
katmanindan girdi katmanina ters yonde yeniden yayilmasini sagladigi i¢in agin
agirliklarini ayarlamak icin kullanilan bir algoritmadir ve bu islem ag ¢iktilar istenen
sonuclarla ayni olana kadar tekrarlanir. Geri yayilim, c¢ok katmanli sinir aglarini
ogrenmek i¢in onemli bir algoritma olup ve yeterlilik Ol¢iisiinii, sinir ag1 modelinin
agirliklart tahmin edilerek azaltilan, Hata kareler Ortalamasi1 (MSE). Hatalar azaltmak,
sinir aglarmin ve diger klasik istatistiksel yontemlerin hedeflerinden biridir. ileri yayilim
yontemi kullanilarak modifiye edilmis agirliklarin hesaplanmasi tamamlandiktan sonra,
ileri yayilim yonteminde ulagilan hata ve agirliklara bagh olarak agin agirliklarinin
modifikasyonu dikkate alinarak son katmandan giris katmanina donerek duyarlilik
hesaplanir. Bu siiregten, geri yayilimin anlami gelmiste, ¢linkii katman (m + 1)'den (m)

katmana donerek agirliklarin ayarlanmasinin hesaplanmasindaki iliskinin tekrarini

Geri yayilim algoritmasinin kullaniminin asagidaki gibi ii¢ temel asamay1 igerdigi

Hatanin ileriye yayilma adim1 (Error forward propagation step).
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e Hatanin geri yayilim adimi (Error back propagation step).
e Ag agirliklar sentetik adim ( Network weights synthetic step).
Geri yayilim algoritmasinin adimlart:
1- Baslangi¢ degerlerinin belirlenmesi.
Agirliklarin - degerlerini, Ogrenme parametresini ve Ornegin seviyelerinin
belirlenmesi.
2- Aktivasyon slreci:
Geri yayilim ag, girdi Xi(t) ve istenen ¢ikt1 Yq(t) uygulanarak etkinlestirir .

3- Gizli katmandaki islem biriminin gercek ¢iktilar1 su sekilde hesaplanir:
yi(t) = sigmoid[Z?zlxi(t)Wij(t) — 9]-] (4.10)

n: Gizli katmandaki ndron j'ye girdi sayis.
4- Cikt1 katmanindaki islem birimlerinin gercek ¢iktilar1 asagidaki gibi hesaplanir:

yi(t) = Singid[Z}nﬂ X (Owj () — 6] (4.11)

m: Cikt1 katmanindaki k noronu i¢in girdi sayisi.

5- Islem birimleriyle iligkili hatalar1 geriye dogru dagitarak agirliklar1 yenilenmesi
ve ¢ikt1 katmanindaki ve gizli katmandaki iglem birimleri i¢in hatalarin egimi
asagidaki gibi hesaplanir.

I.  c¢ikt1 katmam

Si(t) = yr(®)[1 — yr(®)]er () (4.12)
ex(t) = yar(t) — yi(t) (4.13)

Yk (t): istenen ciktilar.
Yk (t): Agin gercek ciktilari.
ex(t): hata.

Agirliklarin diizeltmeleri asagidaki gibi hesaplanir:

Awy (1) =e y, (98, (D) (4.14)
Cikt1 birimlerindeki agirliklar asagidaki gibi yenilenmesi veya degistirir.

ij(t + 1) = ij(t) + AW]k(t) (415)
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Il.  Gizli katman

510 = O =3©] ) s Owiel®) (4.16)
k=1
w;i(t+ 1) = wy() + Aw, (D) (4.18)

. Tekrarlama:

Yinelemeyi T bir tamsay1 miktar ile artirir ve ikinci adima geri donlin ve secilen
hata kriteri gerceklesmesine kadar islemi tekrarlanmaktadir. Bu kriterlerin en ¢ok
kullanilan, hatalarin karelerinin toplamini minimize etme kriteridir. Bu kriter, egitim
stiresi boyunca bir yolun tamaminin hatalarinin karelerinin toplami yeterince kiiciik

oldugunda, agin yakinsak olarak kabul edildigi (converged) belirtirmektedir.

Gizli katmani

1]

Girdi katmani
U]

Cikn katmani

8 Bk ek

Sekil 4.11. Geri yayilum agi (Back propagation)
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5. GERCEK VERI UYGULAMASI VE BULGULAR

Bu boliimde, calisma verileri incelenecek ve ¢alisma verilerine tanimlayici analiz
uygulanacaktir. Ardindan, hastalarin sagkalim siiresini etkileyen en 6nemli faktorler
belirlenip, bu degiskenlerin anlamliligin1 6l¢gmek i¢in Cox regresyon modeli kullanarak
veriler analiz edilecektir. Cox regresyon modeli uygulanarak, 16semi hastalari igin
sagkalim siiresini anlamli 6l¢iide etkileyen degiskenlerin belirlenmesi, sagkalim verileri
icin yasam tablolarinin hazirlanmasi, ayrica, ayni veriler lizerinde yapay sinir aglari

yontemi uygulanarak her iki yontem iginde sonuglar karsilastirilacaktir.

5.1. Calisma Verileri

Calismada kullanilan veriler, Yemen Cumhuriyetindeki Ulusal Kanserle miicadele
Vakfi ve Ulusal Kanser miicadele Merkezi 2017 yili ocak ay1 ve 2022 yili Subat ay1
arasinda 1168 losemi hastasina ait bilgilerdir. Veriler, iki bagimli degisken ve sekiz
bagimsiz degisken (risk faktorleri) olmak iizere toplam 10 degisken icin hastalara ait

bilgileri icermektedir. Bu degiskenler asagidaki gibi gosterilmistir.

5.1.1. Bagimh Degiskenler

Yasam (Sagkalim) slresi Yyada basarisizlik siiresi, ¢alismada takibe
baglanmasindan ilgilenilen sonucu g0steren olayin gergeklesmesine kadar gegen
zamandir. Durum, ¢alisma ilgilenilen sonugtur. Basarisizlik olarak da adlandirilmaktadir.
Oliim, niiksetme, iyilesme gibi olay olarak adlandirilmaktadir. Sagkalim siiresi tam olarak

bilinemeyen vakalar ise, sansiirlii (censored) olarak adlandirilir.
5.1.2. Bagimsiz Degiskenler (Risk Faktorleri)

Risk faktorleri sekiz ana faktor olarak belirlenmistir: cinsiyet, yas, kan grubu,

medeni durum, il, hastaligin tiirii, kullanilan tedavi metodu ve tedavi duzenlilik.
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5.2. Tamimlayici istatistikler
Tanimlayici istatistiklerde yer alan bagimli degiskenlere gore asagidaki gibi veri
analiz edilecektir.

1- Cinsiyete Gore Hastalarin Dagilimi

Tablo 5.1. Cinsiyet ve dénem sonundaki durum capraz tablosu

Cinsiyet Olay Sansur Toplam
Frekans Yizde Frekans Yiizde Frekans Yiizde
Erkek 205 %32 435 %68 640 %54.8
Kadin 163 %30.9 365 %69.1 528 %45.2
Toplam 368 %31.5 800 %68.5 1168 %100
500
450 68%
400 69.1%
350
§ 300
E 250 379
G 200 W Olay
150 M zansir
100
50
0
Erkek Kadin
Yiizde

Sekil 5.1. Cinsiyet ve ddnem sonundaki durum ¢apraz tablosu

Tablo 5.1 ve Sekil 5.1¢, cinsiyete gore analiz edilecek hastalarin %54.8’sini erkek
hastalar olustururken, %45.2’sini kadin hastalar olusturmaktadir. Yukardaki Tabloda,
cinsiyet dagilimina gore bakildiginda erkeklerdeki 6liim oram1 %32, kadinlarda 6liim

orani %30.9 olarak bulunmustur. Erkeklerin 6liim oran1 kadinlarindan fazladir.
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2- Yas Grubuna Gore Hastalarin Dagilimi

Tablo 5.2. Yas ve donem sonundaki durum capraz tablosu

Olay Sansur Toplam
Yas
Frekans Yiizde Frekans Yiizde Frekans Yizde
0-18 129 %32.5 268 %67.5 397 %34
18- 40 97 %33.9 189 %066.1 286 %24.5
+40. 142 %29.3 343 %70.7 485 %41.5
Toplam 368 %31.5 800 %68.5 1168 %100

350
300
250
200
150
100

50

Holay

Frekans

MW sansur

18 yildan az 18ila 40 yil 40 yil ve
Uzeri.
Holay 129 97 142
M sansir 268 189 343

Sekil 5.2. Yas ve donem sonundaki durum capraz tablosu

Tablo 5.2 ve Sekil 5.2°ye gore yas gruplari ele alinmistir ve 40 yas ve iizeri yas
araliginda hastalarin %41.5’nin yer aldig1 gorilmektedir. Daha sonra 18 yastan az yas
araligi ve son olarak 18 ile 40 yas aralig1 olarak siralanmaktadir. Diger taraftan 18-40
yas grubuna bakildiginda, bu yas grupunda en fazla 6liim oraninin (%33.9) gergeklestigi

gorulmektedir.
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3- Kan Grubuna Gére Hastalarin Dagihim

Tablo 5.3. Kan grubu ve dénem sonundaki durum ¢apraz tablosu

Kan Olay Sansur Toplam
grubu Frekans Yiizde Frekans Yiizde Frekans Yizde
O+ 239 %32 509 %68 748 %64
A+ 109 %32.2 230 %67.8 339 %29
AB+ 12 %21.1 45 %78.9 57 %4.9
O- 8 %33.3 16 %66.7 24 %2.1
Toplam 368 %31.5 800 %68.5 1168 %100
90%
80%
70%
60%
§ 50%
S 40%
30%
20%
-
0%
O+ A+ AB+ O-
Eolay 32% 32.20% 21.10% 33.30%
B sansiir 68% 67.80% 78.90% 66.70%

Sekil 5.3. Kan grubu ve dénem sonundaki durum ¢apraz tablosu

Tablo 5.3 ve Sekil 5.3’e gore kan gruplari dagilimina bakildiginda hastalarin en

fazla kan grubu O+ kan grubu ve ikinci sirada ise A+ kan grubudur. Daha sonra sirasiyla

AB+ ve son olarak O- kan grubu gortlmektedir. Ancak olay (61Um) oranina bakildiginda

en fazla 6liim oraninin (%33.3) oldugunu ve O- kan grubunda oldugu goriilmektedir.
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4- Medeni Durumu Grubuna Gére Hastalarin Dagilim

Tablo 5.4. Medeni durumu ve dénem sonundaki durum c¢apraz tablosu

Medeni durumu Olay Sansur Toplam
Frekans Yiizde Frekans Yizde Frekans Yiizde
Cocuk 120 %33.3 240 %66.7 360 %30.8
Bekar 49 %33.3 98 %66.7 147 %12.6
Evli 186 %30 433 %70.0 619 %53.0
Bosanmis 2 %22.2 7 %77.8 9 %0.8
Dul 11 %33.3 22 %66.7 33 %2.8
Toplam 368 %31.5 800 %68.5 1168 %100
90.00%
80.00%
70.00%
60.00%
§ 50.00%
S 40.00%
30.00%
20.00%
10.00%
0.00%
Cocuk Bekar Evli Bosanmis
molay 33.30% = 33.30% 30% 22.20% = 33.30%
m Sansiir 66.70% = 66.70% = 70.00% @ 77.80% = 66.70%

Holay M Sansir

Sekil 5.4. Medeni durumu ve dénem sonundaki durum ¢apraz tablosu

Tablo 5.4 ve Sekil 5.4’te bakildiginda hastalarin medeni

durumu ve doénem

sonundaki durum dagilimina gore %531 Evli iken %43.4, si ise Cocuk ve Bekar,%3.6

ise diger kategoriler arasindadir. Ote yandan, medeni durumuna gore hastalar arasinda

6liim oranlarin %30 ile %33 arasinda yakin oranlarda oldugu goriilmuistiir.
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5- Ikamet Ettigi Sehrine Gore Hastalarin Dagihm

Tablo 5.5. Ikamet ettigi sehir ve dénem sonundaki durum capraz tablosu

ikamet Olay Sansir Toplam
ettigi Frek
. Yiizde Frekans Yiizde Frekans Yizde
sehir ans
Taiz 281 %34.2 541 %65.8 822 %70.4
Ibb 36 %31.9 77 %68.1 113 %9.7
Aden 14 %20.3 55 %79.7 69 %5.9
Lahj 17 %21.0 64 %79.0 81 %6.9
Abyan 4 %18.2 18 %81.8 22 %1.9
Al-dali 5 %22.7 17 %77.3 22 %1.9
ALhudayde 6 %37.5 10 %62.5 16 %1.4
Others 5 %21.7 18 %78.3 23 %2.0
Toplam 368 %31.5 800 %68.5 1168 %100
90.00%
80.00%
70.00%
o 60.00%
T 50.00%
3 40.00%
3888‘2 H Olay (Oliim)
10.00% I .
0.00% W Sansur
Taiz Aden Lahj ' Abyan | Al-dali hudayd Others Toplam
e
= Olay (Oliim) 34.20% 31.90% 20.30% | 21.00% 18.20% 22.70%  37.50% 21.70% 31.50%
M Sanslr 65.80% 68.10% 79.70% | 79.00% 81.80% 77.30%  62.50% 78.30% 68.50%

Sekil 5.5. ikamet ettgi sehir ve Dénem sonundaki durum Capraz tablosu

Tablo (5.5) ve Sekil (5.5)’e gore, hastalarin yarisindan fazlasi (%70.4) Taiz ilinde
ikamet etmektedir, ardindan (%9.7) IBB ilinde ikamet edenler, Lahj ilinde ve diger illerde
oranlar birbirine yakindir. Tablodan da goriildigi gibi olay (6liim) oranmi toplamda
(%31.5) ulastig1 ve hastalarin toplam Sansur yuzdesi (%68.5) olarak gorulmektedir.
Hasta sayilarina gére olay (6liim) orani, her bir il igin karsilastirildiginda, ilk sirada Al-
hudayde ili (%37.5), ardindan Taiz (%34.2), ibb (%31.9) illerinde ve geri kalan illerde

ise 0liim oranlar1 birbirine yakin bulunmaktadir.
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6- Hastaligin TUrune GoOre Hastalarin Dagilim

Tablo 5.6. Hastaligin tiirii ve dénem sonundaki durum capraz tablosu

Hastahgin Olay Sansur Toplam
tird Frekans Yizde Frekans Yizde Frekans Yiizde
ALL 249 %32.4 520 %67.6 769 %65.8
CLL 6 %19.4 25 %80.6 31 %2.7
AML 56 %028.6 140 %71.4 196 %16.8
CML 57 %33.1 115 %66.9 172 %14.7
Toplam 368 %31.5 800 %68.5 1168 %100
90.00%
80.00%
70.00%
60.00%
§ 50.00%
S5 40.00%
> 30.00% ® Olay
20.00% I I I | Sanslir
10.00% .
0.00%
ALL CLL AML CML
H Olay 32.40% 19.40% 28.60%  33.10%
H Sansir 67.60% 80.60% 71.40%  66.90%

Sekil 5.6. Hastaligin tiirii ve dénem sonundaki durum ¢apraz tablosu

Tablo (5.6) ve Sekil (5.6)'ya gore, en sik goriilen tip %65.8 ile Akut lenfositik
I6semi(Acute Lymphoblastic Leukemia) (ALL) iken, bunu %16.8 ile Akut miyeloid
I6semi (Acute Myeloid Leukemia) (AML) hastalar1 izlemektedir. Kronik miyeloid
16semi (Chronic Myeloid Leukemia) (CML) hastalarin yiizdesi (%14.7) ve Kronik
lenfositik 16semi (Chronic Lymphocytic Leukemia)(CLL) hastalarin ylzdesi (%2.7) dir.
Son olarak, tim hastalarda en yiiksek 6liim orani CML hastalari iken (%33.1), akut
lenfositik 16semi (ALL) 6liim orani (%32.4), ardindan AML (%28.6) ve son olarak CLL'
den (%19.4) olarak gortlmektedir.

42



7- Kullanilan Tedavi Metoduna Gore Hastalarin Dagilim

Tablo 5.7. Kullamilan tedavi metodu ve ddnem sonundaki durum capraz tablosu

Tedavi metodu Olay Sansur Toplam
Frekans  Yuzde Frekans Yizde Frekans Yiizde
Oral kemoterapi. 102 %23.6 331 %76.4 433 %37.1
Intravendz kimyasal isle 266 %36.2 469 %63.8 735 %62.9
Toplam 368 %31.5 800 %68.5 1168 %100
100.00%
80.00%
ﬁ 60.00%
= 40.00% Oral kemoterapi.
20.00% intravenéz kimyasal isle
0.00%
Olay Sanslr Toplam
Oral kemoterapi. 23.60% 76.40% 37.10%
intravendz kimyasal isle 36.20% 63.80% 62.90%

Sekil 5.7. Kullanilan tedavi metodu ve dénem sonundaki durum.

Tablo (5.7) ve Sekil (5.7)'ye gore intravendz kemoterapi kullanilan tedavi metodu
alan hastalarin orani (%62.9) iken, geri kalan1 hastalar (%37.1) oral kemoterapi alanlardir.
Ayni zamanda, intravendz kemoterapi alanlarinin 6lim orani (%36.2) iken, oral

kemoterapi alanlarin 6liim orani ise (%23.6) olarak gorilmektedir.
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8- Tedavi Diizenliligine Gore Hastalarin Dagilimi

Tablo 5.8. Tedavi dizenlilik ve dénem sonundaki durum ¢apraz tablosu

Tedavi duzenlilik Olay Sansur Toplam
Frekans Yizde Frekans  Yizde Frekans Yiizde
Diizenlilik 133 %17.0 650 %83 783 %67
Diizensizlik 235 %61.0 150 %39 385 %33
Toplam 368 %31.5 800 %68.5 1168 %100
90.00%
80.00%
70.00%
60.00%
50.00%
40.00% u Diizenlilik
30.00%
20.00% Diizensizlik
10.00% .
0.00%
Olay Sansur Toplam
m Diizenlilik 17.00% 83% 67%
Diizensizlik 61.00% 39% 33%

Sekil 5.8. Tedavi diizenliligi

Tablo (5.8) ve Sekil (5.8)'e gore bu ¢alismadaki hastalarin iigte ikisinden fazlasi
(%67) ile duzenli bir sekilde tedavi gorirken, (%33)’niin diizensiz tedavi gérmektedir.
Ayrica, diizenli olarak tedavi olan hastalarin 6liim orani (%17) iken, diizensiz sekilde

tedavi goren hastalarin 6liim oran1 (%61)’dir.

5.3. Goreceli Risk Varsayim Testi
Cox regresyon modelini tahmin etmedeki ilk adim risk oraninin (risk gorecelisi)
zaman i¢inde bir kisiden digerine sabit oldugunu varsayan goreceli risk varsayimini test

etmekdir. Bu baglamda, goreceli risk varsayimi iki sekilde test edilebilmektedir.
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5.3.1. Grafik Yontemi

2 Kullanilan tedavi
metodu
— 1 Cral kemoterapi
e 'f' —ntravendz kimyasal isle

Log minus log

.00 10.00 20.00 30.00 40.00 50.00

Zaman

Sekil 5.9. Grafik kullanarak goreceli risk varsayimi testi

Goreceli risk varsayim, ikili degiskenlerden biri zaman icinde Kaplan-meier
yontemi kullanilarak ve ¢izilerek test edilir. Grafik, risk oranlarinin iki boliim i¢in benzer
bir davranisa sahip oldugunu gostermektedir. Sekil (5.9)’da goriildiigii gibi hastanin
sagkalim siiresi boyunca ve goreceli varsayimin dogrulandigi gozlenmektedir. Bu
durumda, Cox modeline gore bu calismanin verilerinde goreceli risk varsayiminin
saglandiginmi géstermektedir.

5.3.2. Schoenfeld Artiklar (residuals) Testi

Schoenfeld artiklari testi, artiklar ve sagkalim arasindaki bagimsizligi test etmekde
ve Cox modelindeki goreceli tehlike varsayimini test etmek i¢in de kullaniimaktadir. Cox
orantili tehlikeler modelindeki temel varsayimlardan biri sayilmaktadir. Goreceli riskin
varsayimi, Schoenfeld arttiklar1 test edilmesiyle ve Schoenfeld arttiklart ile sagkalim
stireleri arasindaki korelasyonun sifir oldugunu belirten sifir hipotezine goére sayisal
yontemle de dogrulanir. Dogrusu, bu hipotezin reddedilmesi, goreceli risk kosulunu
karsilamada basarisizlik olarak degerlendirilir:

H0:61:52:63:54=65:66:0
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Tablo 5.9. Schoenfeld artiklar: goreli risk testinin sonuglar

Degisken Ki-kare D.F Sig
degeri
Kan grubu i¢in kismi artiklar. 0.829 1 0.362
Cinsiyet i¢in kismi artiklar. 0.022 1 0.882
Medeni durumu igin kismi artiklar. 0.593 1 0.441
Ikamet ettigi sehir i¢in kismi artiklar. 0.142 1 0.706
Hastaligin tiirii i¢in kismi artiklar. 0.193 1 0.660
Kullanilan tedavi metodu i¢in kismi artiklar. 0.000 1 0.991
Tedavi dulzenlilik i¢in kismi artiklar.. 3.630 1 0.057
Yas i¢in kismi artiklar. 0.612 1 0.434
Genel Model 5.209 8 0.735

Tablo (5.9)’a bakildiginda, 8 degisken igeren genel model i¢in hesaplanan Ki- Kare
degeri 8 serbestlik derecesinde (5.209) olarak elde edilmistir ve Ki Kare tablo degerinden
(15.51) daha kiigiik oldugu i¢in, anlamli olmadig1 goriillmektedir. Bu nedenle Schoenfield
hatalar1 ve sagkalim siireleri arasindaki tiim korelasyon katsayilarmin sifir oldugunu
varsayan yokluk hipotezi kabul edilmektedir. Ayn1 sekilde, her bir degisken ayr1 ayri
incelendiginde, her bir degisken icin (1) serbestlik derecesinde hesaplanan Ki- Kare
degerinin Ki-Kare tablo degerinden (3.84) kiiciik oldugu ve ayrica, tiim degiskenler i¢in
(p>0.05) oldugu bulunmaktadir. Bu, Schoenfield hatalar1 ile her bir degisken igin ayri
ayr1 sagkalim siireleri arasindaki korelasyonun sifira esit oldugu anlamina gelmektedir.
Ve bu sonug, tiim degiskenler icin nispi riskin varsayilmasinin basarildigi anlamina
gelmektedir. Bu sonuclar da Sekil (5.9)’da verilen grafik yontemiyle de tutarli sonuglari

vermektedir.

5.4. Cox Modelinin Temel Fonksiyonlarimin Tahmin Edilmesi

Goreceli risk varsayimi gerceklestikten sonra, Cox regresyon modelinde kullanilan
temel fonksiyonlar, temel riskin fonksiyonu (Baseline Hazard) ) hy(t), temel sagkalim
fonksiyonu (Baseline Survival) S,(t) ve temel toplam risk fonksiyonu (Baseline Cum
Hazard) (H,(t)) tahmin edilmistir. 50 ay boyunca kontrol edilen tim hastalar ait veriler
SPSS programi kullanarak analiz edilmis ve Sekil (5.10)’de Losemili hastalara ait Temel
Hazard Fonksiyonunda gosterildigi gibi sonuglara ulagilmistir. Cox regresyon modelinin

fonksiyonlarini igeren ilk aylardaki risk oraninin sifir oldugu, yani ilk aylarda losemi
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hastalart i¢in temel riskin neredeyse olmadigi1 anlamina gelmektedir. Daha sonra bu risk
iclincii aydan itibaren ortaya ¢ikmaya baslamakta, yirmi dordiincii aya ulagsana kadar
giderek artmakta ve ardindan, baslangigta oldugundan ¢ok daha fazla artmaya
baslamaktadir.34.ayda temel risk oran1 %10'a ulasmistir. Bununla beraber, kirk besinci
ayda risk oraninin %24'e daha giderek artmakta, calismanin son aylarinda risk daha hizla
artarken, temel risk oraninin %37'ye ulastigi, kirk dokuzuncu ayda ise riskin daha da
arttigr goriilmektedir. Sekil 5.10°dan da goriildiigii gibi, dikey eksen risk olasiliklarini

temsil ederken, yatay eksen ise sagkalim siiresini temsil etmektedir.

HAZARD

01

37-43

36.58
38.28
9.3
41.80

Sekil 5.10. Ldsemili hastalara temel hazard fonksiyonu

Kimdlatif risk fonksiyonu (Cum Hazard Fonksiyonu) Sekil (5.11)'de gosterildigi
gibi, zamanin baslangicinda yavas bir artis gdstermektedir ve bu artis yaklasik olarak
(0.50) ulasmustir. 32.5 aya kadar ise diisiik bir seviyede devam etmektedir. Daha sonra,
(38) ayda kiimiilatif risk fonksiyonu (.985)'e ulasmistir. Otuz dokuzuncu ayda de ise,
(1.003) ulasincaya kadar yiikselmeye devam etmistir. Ayrica, (39) aydan fazla hayatta
kalanlar digerlerine gore 6liim riskiyle daha fazla kars1 karsiya kalirken, risk (2.27)'ye

ulagana kadar biiylik oranlarda artmigtir .
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CUMHAZARD

Sekil 5.11. Cum hazard fonksiyonu

Sekil 5.12’¢ bakildiginda, temel sagkalim fonksiyonu (Survival Function) zamanin
ilerlemesiyle yavas yavas azar azalmaktadir. Hastalarin sagkalim olasilig1 egrisi, (29)
aydaki sagkalim olasiligi (0.70)'e ulasmistir. Bundan sonra, (40) aydan fazla kalan
sagkalim az sayida hasta oldugu icin egri daha az diizgiin hale geldiginden, sagkalim
olasiligindaki diisiis oldukca hizli bir sekilde baglanmaktadir. Medyan sagkalim siiresi
(36) aya, ki bu da 16semili hastalarin yarisinin hayatta kalamadig: (6liimle kars1 karsiya
kaldig1) noktadir, o zaman egri 6nemli Gl¢iide diismeye devam etmektedir. Burada

sagkalim olasilig1, 49.ayda,(0.03) esittir.

Kimdilatif Sagkaim

00 10.00 2000 3000 4000 s0.00
SAGKAIM SURESI
- ————— |

Sekil 5.12. Sagkalim fonksiyonu (survival)egrisi
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5.5. Cox Regresyon Modelinin Parametrelerinin Tahmin Edilmesi

Goreceli riski varsayimi saglandiktan sonra, temel fonksiyonlarin tahmini ve
bagiml degisken i¢in parametre tahmini gergeklestirilecektir. Bagimli degiskenin ikili
oldugu yar1 parametrik cox regresyon modelinde, cox modeli parametreleri kismi olasilik
(Partial likelihood) kullanilarak tahmin edilmektedir. Bu ¢aligmada, Losemili hastalar
icin risk fonksiyonunun, tiim bagimsiz degiskenler ile iligkili oldugu ve sagkalim siiresi

tizerinde etkili oldugu varsayilmaktadir.

Tablo 5.10. Cox regresyon modelinin parametre tahminleri

Degiskenler B Wald SE D.F Sig

Kan Grubu 0.051 0.401 0.081 1 0.527
Cinsiyet 0.016 0.022 0.106 1 0.882
Medeni Durumu 0.173 4.115 0.085 1 0.042
Ikamet ettigi sehir (il) 0.102 8.363 0.035 1 0.004
Hastaligin Tiiri. 0.193 9.404 0.063 1 0.002
K.Tedavi Metodu 0.453 7.859 0.162 1 0.005
Tedavi Dizenlilik. 1.127 106.600 0.109 1 0.005
Yas -.216 4.599 0.101 1 0.032

Wald istatistigi bagimsiz degiskenlere iliskin katsayilarin anlamli olup olmadigim
belirlemektedir. Tablo 5.10°da Wald istatistiginin anlamlilik (Sig) degerine gore (0.527
> 0.05) oldugundan dolay1 kan gruplarinin hastalarin sagkalim siiresine etkisi anlamli
degildir. Ayni sekilde cinsiyet degiskeninde anlamlilik degeri (0.882>0.05) oldugundan
dolay1 anlamli risk etkisinin olmadig1 bulunmustur.

Medeni Durumu, Tkamet ettigi sehir (il), Hastaligin tiirii, Kullanilan tedavi metodu,
Tedavi diizenlilik ve Yas degiskenlerinde anlamlilik degerleri sirasiyla Onemlilik
diizeyinde anlamli bulunmustur.

Diger bir deyisle, Kan grubu ve Cinsiyet degiskenleri diginda tiim diger bagimsiz

degiskenlerin, (Medeni Durumu, Ikamet ettigi sehir (il), Hastaligin tiirii, Kullanilan tedavi
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metodu, Tedavi diizenlilik ve Yas), (0.05) anlam diizeyinde sagkalim siiresi iizerinde

anlamli ve 6nemi bir etkiye sahip oldugu goriilmektedir.

5.6. Modele Dahil Edilen Degiskenlerin Anlamhiligim Testi

Modelin bagimsiz degiskenlerinin parametrelerini tahmin ettikten sonra,
degiskenler teker teker incelenir, genel modele anlamli katkida bulunmayanlar sirayla
elenir ve bu genel modelin asamali olarak geriye (Stepwise Backward) dogru
silinmesiyle yapilmaktadir. (Wald) testi ile sagkalim siiresinde anlamli ve etkili
degiskenlere ulasana kadar en az anlamli degisken asamali olarak silinir. Hesaplanan
(Wald) degerleri kullanarak her degisken igin (1) serbestlik derecesinde, ve (0.05)
anlamlilik degerinde tablo degerleri ile asagidaki gibi karsilastirilmaktadir:

Tablo 5.11. Denklemdeki degiskenler

Adim Degiskenler B SE Wald df Sig. Exp(B)
Kan grubu 0.051 0.081 0.401 1 0.527 1.052
Cinsiyet 0.016 0.106 0.022 1 0.882 1.016
M.durumu 0.173 0.085 4.115 1 0.042 1.188
1. Adim  K.sehir (i) 0.102 0.035 8.363 1 0.004 1.107
H.tard. 0.193 0.063 9.404 1 0.002 1.213
Tedavi metodu 0.453 0.162 7.859 1 0.005 1.573
T. duzenlilik. 1.127 0.109 106.600 1 0.000 3.085
Yas -.216- 0.101 4.599 1 0.032 0.805
Kan grubu 0.051 0.081 400 1 0.527 1.052
M.durumu 0.174 0.085 4.185 1 0.041 1.190
K.sehir (i1) 0.101 0.035 8.344 1 0.004 1.107
2. Adm H.tard. 0.194 0.063 9.461 1 0.002 1.214
Tedavi metodu 0.455 0.161 7.954 1 0.005 1.576
T.dizenlilik. 1.126 0.109 106.751 1 0.000 3.082
Yas -.217- 0.101 4.651 1 0.031 .805
M. durumu 0.171 0.085 4.062 1 0.044 1.187
K.sehir (il) 0.102  0.035 8.399 1 0.004 1.107
Hastaligin tiirt. 0.193 0.063 9.385 1 0.002 1.213
3 Adim Tedavi Metodu 0.456 0.162 7.972 1 0.005 1.578
T.duzenlilik. 1.122 0.109 106.402 1 0.000 3.072
Yas -.214- 0.101 4.516 1 0.034 0.807
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Ik adimda ve Tablo (5.11)’e gore, hesaplanan Wald degerleri, (0.05) anlamlilik
degeri, Ki-Kare tablo degerleriyle karsilastirmistir. Bu durumda Medeni Durum, ikamet
ettigi sehir (il), Hastaligin tiirii, Kullanilan tedavi metodu, Tedavi diizenlilik ve Yas
degiskenleri anlamli degiskenler olarak gozlenmistir. Ancak diger degiskenlerin anlamli
ve Onemli bir etkiye sahip olmadig goriilmektedir.

Dolayisiyla, bu adim da cinsiyet degiskenin sagkalim siiresi Uzerine anlamli bir
etkisi olmadigindan be sebeple bu adimda modelden silinmistir.

Ikinci adimda; Medeni durum, ikamet ettigi sehir (il), Hastaligin tiirii, Kullanilan
tedavi metodu, Tedavide diizenlilik ve Yas degiskenleri sagkalim siiresini etkileyen
onemli degiskenler oldugun goriilmektedir. Modelden silinecek olan, tek degisken, kan
grubu degiskenidir.

Ugiincii ve son adimda; Medeni Durumu, Tkamet ettigi sehir (il), Hastaligin tiirii,
Kullanilan tedavi metodu, Tedavide diizenlilik ve Yas degiskenleri anlamli etkiye sahip
degiskenler olduklar1 i¢in modelde yer alacaklardir. Yani, bu degiskenler sagkalim siiresi
tzerinde etkilidir ve modelden ¢ikarilan diger degiskenler ise, sagkalim suresi Uzerinde
hicbir etkisi yoktur. Bdylece, biitiin olarak modelden indirgenen model, son adimda
onemini koruyan degiskenler Medeni Durumu, Tkamet ettigi sehir (i1), Hastaligmn Tiirii,
Kullanilan Tedavi Metodu, Tedavide Diizenlilik ve Yas degiskenlerini igermektedir.

Boylece, Cox regresyon modelinin indirgenmis olan modeli asagidaki gibidir.

e Risk Fonksiyonu (Hazard Function)
h(t) = ho(t) exp(0.171M.d + 0.102K.S + 0.193H.t + 0.456T.m + 1.122T.d — 0.214Yas)

e Sagkalim Fonksiyonu(Survival Function)
S(t) = [So(t)]e¥P(0-171M.d+0.102K S+0.193H.t+0.456T m+1.122T.d—0.214Yas)

Ayrica, Tablo (5.11)'e gore, son siitundaki degerler (Exp) tahmin edilen risk oranini
temsil etmektedir. Deger 1'den blylkken riskin yuksek,1'den kiclk ise, riskin diisiik
oldugu anlamina gelmektedir.

Yukaridakilere ek olarak, anlamli bulunan degiskenler (Medeni Durumu, fkamet
ettigi sehir (i1), Hastaligin Tiirii, Kullanilan Tedavi Metodu, Tedavide Diizenlilik ve Yas)
igeren ligiincii ve son adim i¢in Tablo (5.11)’deki risk orani agiklanacaktir. Hastalik tiirti

degiskeni icin, (Exp(B)) degeri (1.213) oldugundan, geri kalan degiskenler sabit kaldigi
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slirece, hastalik tiiriindeki her bir degisiklik igin risk oraninin (%21,3)" arttig1 anlamina
gelmektedir. Sagkalim progresyonunun hastaligin tipine goére farkliik gosterip
gostermedigini bulmak icin, referans hiicre olarak en diisiik seviye kategorisi olan akut
lenfoblastik 16seminin (ALL) secildigi ve diger kategorilerle karsilastirildigi referans

hiicre kodlama yontemini, asagidaki gibi kullanilacaktir:

Tablo 5.12. Referans hiicre kullanilarak hastalik tiirii icin hazard orani testi

Hastaligin TurQ B WALD Sig. EXP(B)
CLL 1.005 5.789 0.016 2.731
AML -.143- 0.926 0.336 0.867
CML 0.402 7.367 0.007 1.495

Tablo (5.12) ve Sekil (5.13)’gore, (AML) hastalig: turt igin, Wald testinin degeri
anlamli bulunmamustir. Yani (p>0.05) olmasi nedeniyle, (AML) ve (ALL) hastaliginin
tdrleri arasinda hastalar i¢in Hazard orani a¢isindan anlamli bir fark yoktur. Hem (CLL)
hem de (CML) hastaligi olan hastalar icin ise Wald testi degerinin anlamli oldugu, yani
(CLL) ve (CML) tipleri ile  hastalar arasinda, (ALL) tipi olan hastalarla
karsilastirildiginda risk oranlart arasinda 6nemli farkliliklar oldugu gésterilmektedir.

Exp(B) degerine bakildiginda, tip (AML)'1 olan hastalar i¢in tahmini risk oraninin
(0.867) olup, tip (AML)'i olan hastalarda 6liim orani, tip (ALL) olan hastalara gore
(%12.4) daha dusiiktiir. Ayrica, tip (CML)'1 hastalari, tip (ALL)'e hastalarina gore
(%49.5) kat daha fazla 6lurken, tip (CLL) olan hastalarin ise, tip (ALL)'e hastalarina gore,
(1.731) kat daha fazla bulunmustur. Bu sonuclar, modeldeki iki degiskenin 6nemini
(CML ve CLL), yani ii¢ hastalik tiirtinden ikisinin, (ALL) hastalik tiiriinden anlaml

oOl¢iide farkli bir risk oranina sahip oldugunu gdstermektedir.
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Sekil 5.13. Referans hiicre kullanilarak hastalik tiirii icin hazard orani

5.7. En Iyi Modelin Belirlenmesi

Modele dahil edilen degiskenlerin anlamlilig1 test edilirken, birka¢ model elde
edilir, tim modeller arasinda risk fonksiyonunu tahmin etmede en iyi model, Ki-kare

dagilimina gore, AIC ve Olabilirlik Orani testi ile su sekilde belirlenebilir:

Tablo 5.13. En iyi modeli segmek icin Olabilirlik Oran testi sonu¢lar

-2 Log Hesaplanan Ki- Tabo’dai
Adimm.No Likelihood Kare Ki-kare D.f Sig
(x?) (x?)
-2 Log Likelihood= 4395.454
1.Adim 4256.558 138.896 15.507 8 0.0004
2.Adim 4256.580 138.874 14.067 7 0.000
3.Adim 4256.972 138.481 12.592 6 0.000

Tablo (5.13)'e gore tim degiskenleri igeren ilk model igin, (0.0004<0.005)
oldugundan diger tiim modellerden daha az anlamli oldugunu ve hesaplanan ki-kare
degerinin ki-kare tablo degerinden daha biiyilik oldugu sdylenebilir. Ayni sekilde ikinci
ve dcunct modeller igin de (p<0.05) ve hesaplanan ki-kare degeride ki-kare tablo
degerinden biiyiik olarak bulunmustur. Bununla birlikte (Medeni Durumu, Tkamet ettigi

sehir (il), Hastaligin tiirii, Kullanilan tedavi metodu Tedavi diizenlilik ve Yas)
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degiskenleri iceren {iglincii model i¢in anlamlilik (0.0001) oldugundan diger tiim

modeller arasinda en anlamli model oldugu goriilmektedir.

Tablo 5.14. AIC ve Olabilirlik oran testi

Adim.No AIC Olabilirlik Oran Testi
1.Adim 8806.908 277.792
2.Adim 8804.908 277.748
3.Adim 8802.908 276.964

Tablo (5.14)’e gore AIC ve Olabilirlik Oran Testi i¢in en diisiik deger 3.Adim
modelinde bulunmustur. Boylece, Medeni Durumu, ikamet ettigi sehir (il), Hastaligin
tiirli, Kullanilan tedavi metodu, Tedavide diizenlilik ve Yas degiskenlerini igeren iigiincii

modelin diger tiim modeller arasinda en iyi model oldugu goriilmektedir.

5.8. Sagkalima Siireleri Analizi
Yasam tablosunun denklemlerine dayanarak, sagkalim siirelerinin her biri iiger
aylik esit siirelere boliinerek ve SPSS programi kullanilarak asagidaki sonuglar elde

edilmistir:

Tablo 5.15. Lésemili hastalar icin sagkalim verilerinin yasam tablosu

Riske Donemin
Zaman Giren Gozlemlenen maruz Olaylarm Olenlerin  Sagkalim sonunda Tehlike
Arah@ sayis1 sayisini kalan Sayis1 yUzdesini orami sagkalim orani
sayl1 olasiligim
0 1168 31 1152.5 11 0.01 0.99 0.99 0.00
3 1126 63 1094.5 26 0.02 0.98 0.97 0.01
6 1037 78 998.00 26 0.03 0.97 0.94 0.01
9 933 56 905.00 22 0.02 0.98 0.92 0.01
12 855 49 830.50 23 0.03 0.97 0.89 0.01
15 783 31 767.50 26 0.03 0.97 0.86 0.01
18 726 67 692.50 21 0.03 0.97 0.84 0.01
21 638 99 588.50 39 0.07 0.93 0.78 0.02
24 500 88 456.00 33 0.07 0.93 0.72 0.03
27 379 75 341.50 43 0.13 0.87 0.63 0.04
30 261 41 240.50 25 0.10 0.90 0.57 0.04
33 195 55 167.50 29 0.17 0.83 0.47 0.06
36 111 32 95.000 25 0.26 0.74 0.35 0.10
39 54 10 49.000 8 0.16 0.84 0.29 0.06
42 36 7 32.500 5 0.15 0.85 0.24 0.06
45 24 11 18.500 2 0.11 0.89 0.22 0.04
48 11 7 7.500 4 0.53 0.47 0.10 0.00

The median survival time is 35.06
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Tablo (5.15), 9 siitundan olugmakta, ve her satir sagkalim bir siire olarak sayilarak,
her periyot ilk periyodun baslangi¢ zamani sifirdan baslayarak, ¢ aya bolinmektedir.
Ucgiincii aya kadar uzanan siireyle, ikinci siireye ise, {iciincii aydan baslayarak alt1 aydan
az olan ve boylece geri kalani, ayn1 sekilde devam edilen sureler 49 aya kadar olan sureyi
kapsamaktadir.

Ikinci siitun, her déneme giren kisi sayisimi temsil eder ve cari siirenin basina kadar
hala sagkalim olanlarin sayisim gosterir. Burada, siirenin basinda girenlerin sayis1 1168
olup, ikinci donemdeyse alt1 aydan az, yani nz = 1168 - (31 + 11) = 1126, sayilar1 1126
kisidir. Ugiincii siitun, gdzlemlenen kisi sayisin1 temsil ederken, dérdiincii siitun, gergek
ornek biiytikliigiinii, yani zaman siiresine girerken, kag vakanin gézlemlendigini tahmin

etmektedir. Ornegin iiciincii ayin basinda giren hasta sayis1 su sekildeki gibi hesaplanir
(1126 — (?) = 1094.5) . Besinci siitun ise, zaman siiresinde olayin (6liim) meydana

geldigi hasta sayisini temsil etmektedir, 6rnegin, ti¢lincii ayin basinda, olayin (6liim)
meydana geldigi hastalar1 sayisinin 26 oldugunu, altinci siitun ise 6lenlerin yizdesini
temsil etmektedir.

Yedinci situn ise, sagkalim sag kalan yuzdesidir 6rnegin, on ikinci aya giren 855
vaka varken, on iki ay1 tamamlayan hastalarin sonraki donemde sagkalim olasilig1 (1-
0,03 = 0,97)'e esittir. Sekizinci siitun her donemin sonunda sagkalim olasiligini temsil
ederken, drnegin, hastalarin on besinci ayin sonuna kadar kiimiilatif sagkalim yuzdesi
(%86)’dir. Dokuzuncu siitun ise, hastanin siiresinin bagindan sonuna kadar sagkalim
kaldigini varsayarak, en biiylik riskin 36.ay sagkalim zamaninda (0.10)'e ulastig1, ¢cok
kiiciik bir slire boyunca basarisizlik olasilig1 olarak tanimlanan risk fonksiyonunu temsil
etmektedir.

Ek olarak, medyan sagkalim siiresinin (35.06) ay oldugu ve bu zamanda sagkalim
olasilig1 (0.50) olarak elde edilmistir. Bu durum, incelenen vakalarin yarisinin hayatta sag

kalacaginin beklendigi zamani ifade etmektedir.
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Sekil 5.14. Yasam tablolar: yontemine gére sagkalim fonksiyonu egrisi

Sekil (5.14)’gére tim donemler icin kimalatif sagkalim fonksiyonu egrisini
gostermekte olup, her ti¢ aylik, bir donem sayilmakta olup, dikey eksen kiimiilatif
sagkalim fonksiyonunu ve yatay eksen ise ay olarak zamani temsil etmektedir. Hastalarin
sagkalim olasiliginin siirekli azalmasi, (21) ay sagkalim olasiliklari (0.78)'e ulasildiginda
bulunmustur. Buna ek olarak, yirmi dort ay Sagkalim olasiliklar1 (0.72)'e iken, (45) ay
sagkalim olasiliklari ise (0.22) g6zlenmektedir.
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Sekil 5.15. Yasam tablolar: yontemine gére hazard fonksiyonu egrisi

Sekil (5.15)’e gore risk fonksiyonu egrisini gostermektedir. Her Ug¢ ay, bir donem

sayilmakta olup, dikey eksen risk fonksiyonu ve yatay eksen ise ay olarak zamani temsil
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etmektedir. Donem baginda risk disiik gostermekteyken, yirminci ayda ise artmaya
baslamakta, otuz aylik donemde azalmaya donerken, otuz altinci aya kadar ise tekrar
yukselmektedir. Daha sonra otuz dokuzuncu ayda diisiise donmekte ve en yiksek risk
orani (33-36) aylik donemde bulundugundan dénemdeki risk orani (0.10)'a ulasmakta

olup, diger tiim donemler arasinda en yiiksek oran olarak sayilmaktadir.

5.9. Yapay Sinir Aglarim1 Kullanarak Veri Analizi

Bu boliimde calisma verileri yapay sinir aglar1 kullanilarak analiz edilecektir.
Sagkalim verilerini analizinde yapay sinir aglarin1 kullanmak ig¢in, veri islemeden
baslayarak, en iyi yapay sinir ag1 modelini elde etmek i¢in verilerin analiz edildigi son ag
modelinin formiilasyonuyla biten birkag sirali adim vardir. Python ve Spss paket
programlariyla, bu baglamda, asagidaki gibi Vveriler yapay sinir aglari kullanilarak iki

asamada analiz edilecektir.

»  Birinci asama
Bu asamada, veriler, Zaman ve hasta durumu olarak (Olay, Sansir) iki bagiml
degiskene dayali olarak analiz edilecektir. Bagimsiz degiskenler ise, her iki agamada

sekiz degiskende kalacaktir.

v Veri seti ve degiskenlerin belirlenmesi
Yapay sinir aglar1 kullanilarak 1168 hastalara ait veriler 2 bagimli degisken (agin
cikiglari) olarak ve 8 bagimsiz degisken ise (agin girisleri) belirlenmistir. Bu degiskenler

(yapay sinir agin temel bilesenleri) asagidaki gibi gosterilecektir.

o  Bagiml degiskenler
Yasam (sagkalim) siiresi yada basarisizlik siiresi, ¢aligmada takibe baslanmasindan
ilgilenilen sonucu gosteren olayin ger¢eklesmesine kadar gegen zamandir.
Durum, c¢aligma ilgilenilen sonugtur. Basarisizlik olarak da adlandiriimaktadir. Oliim,
niiksetme, iyilesme gibi olay olarak adlandirilmaktadir. Sagkalim suresi tam olarak

bilinemeyen vakalar ise, sansiirlii (censored) olarak adlandirilir.
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o Bagumsiz degiskenler (girdiler)
Risk faktorleri sekiz ana faktor olarak Cinsiyet, Yas, Kan grubu, Medeni durum, I,

Hastaligin tird, Kullanilan tedavi metodu ve Tedavi dizenlilik olarak belirlenmistir.

= Verilerin gruplara bélinmesi
Bu adimda, egitim siirecini baglatmak i¢in gerekli bir asama olarak ¢alisma verileri

iki gruba bolinecektir.

»  Egitim grubu (Training)
Bu asama, toplam caligma verilerinden sirasiyla %90, %80 ve %70'inin her
asamada tahsis edilecegi li¢ alt asamaya ayrilmistir. Bundan sonra, bulunacak {i¢ oranin
egitiminin sonuglari arasinda bir karsilastirma yapilacaktir. Sinir aginin olusturulmasinda

kullanilacak hata kareler ortalamasi (MSE) kriterine gore en iyi egitim orani se¢ilecektir.

= Test Grubu (Testing)
Test gruplarinda da aymi sekilde egitim yiizdelerine sirastyla %10, %20 ve %30
olmak iizere ii¢ tamamlayic1 ylizde tahsis edilecektir. Asagidaki tablo, daha once

bahsedilen egitim ve test ylizdelerini gostermektedir.

Tablo 5.16. Egitim ve test verilerinin boliinmiis oranlart

Gruplar 1.Grup 2.Grup 3.Grup

N Oran N Oran N Oran
Training 1068 %90 936 %80 821 %70
Testing 100 %10 232 %20 347 %30
Toplam 1168 %100 1168 %100 1168 %100

» Egitim (Training)
Yapay sinir aginda egitim asamasi en dnemli agsamalardan biri olarak sayilmaktadir.
Bu asamada veriler, en az standart hataya gore elde edilecek iyi modeli segmeye hazirlik
egitiminden kaynaklanan modelleri bilmek amaciyla sinir agim egitmek icin

kullanilacaktir. Ayrica yapay sinir ag1, iki egitim algoritmasi (scaled conjugate gradient
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backpropagation «Gradient descent) kullanilarak 270 kez, bununla beraber Sigmoid,
SoftMax ve TANH aktivasyon fonksiyonlar1 kullanarak egitilmistir.

Asagidaki tablolar, yapay sinir aglarinin egitiminden sonucu olarak bulunan en 6énemli
egitim sonuglarini gostermektedir ve bu calisma icin yapay sinir agi modelinin

olusturulmasinda kullanilmak iizere en iyileri secilecektir.

=  Modeller arasinda karsilastirma.
Farkli modeller i¢in egitim surecisinden sonra, en diisiik Hata Kareler Ortalamasive
en az da yanlis tahmin oranina goére en iyi modeli segmek i¢in ii¢ egitim orani ve bunlarin

egitim algoritmasi yontemleri arasinda bir karsilagtirma yapilacaktir.

Tablo 5.17. Modeller arasinda karsilastirma sonuclar

NO  Ag Yapisi it Egitim Grubu. Test Grubu.
izli
e (ol Egitim
Giris,Gizli, o0 g s Test Yanlis
, g : _
Ciktilar Algoritmasi MSE MSE Tahmin
Say1si Orant Orani
Orani.
1 8,4,3 . SCD %90 0.219 %10 0.203 %10
2 8,53 GDX %90 0.140 %10 0.1180 %9
3 8,2,3,3 SCD %90 0.219 %10 0.197 %10
4 8,6,5,3 GDX %90 0.136 %10 0.114 %9
5 8,553 5 SCG %80 0.187 %20 0.213 %14.6
6 8,8,5,3 GDX %80 0.130 %20 0.148 %14.2
7 8,2,10,3 SCG %70 0.202 %30 0.216 %15.3
8 8,6,5,3 GDX %70 0.128 %30 0.145 %13.8

Tablo (5.17), Bir 6nceki agamadaki egitim siirecinin bir 6zetini igermektedir. Hata
kareler ortalamasi ve yanlis tahmin oranin standartlarina gore, en iyi modeli se¢gmenin
baslangi¢ noktas1 olarak, {i¢ egitim oranlarinda 90, 80 ve 70'te her bir egitim algoritmasina
en iyi model secilecektir. Daha once belirtilen standartlara gore, bu ¢alisma i¢in en iyi
sinir ag1 yapisinin modeli, en az Hata Kareler Ortalamasi(MSE) ve en az yanlis tahmin

orani i¢eren 8,6,5,3 oldugu bulunmustur.
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= Onerilen yapay sinir ag1 modelini olusturmak

Bu adim, 6nceki adimlarin nihai bir sonucu olarak gelmektedir. Bagka bir deyisle
bu asamadan 6nce modelleri egitmek, karsilastirmak ve egitim siirecinden kaynaklanan
en iyi modeli kullanarak sagkalim modellerinin (Zaman, Durum) bagimli degiskenlerini

tahmin etmek i¢in en iyi modeli segmek sz konusuydu. Bu adimda 6nerilen en iyi yapay

sinir ag1 modeli agsagidaki gibi olusturacaktir.

Tablo 5.18. Ag bilgileri

Giris Katmani

Gizli Katmanlar

Degiskenler.

Kan grubu

O N o oW N

Birim Sayist.

Gizli Katman Sayisi

Birinci Gizli Katmandaki Birim Sayist
Ikinci Gizli Katmandaki Birim Say1s1
Aktivasyon Fonksiyonu

Bagimli degiskenler

Cikis Katmam

Birim Sayist.

Rescaling Method for Scale Dependents
Aktivasyon Fonksiyonu

Hata Fonksiyonu

Cinsiyet
Medeni durumu
Konut sehir
Hastaligin tiirii
Kullanilan tedavi metodu
Tedavi dizenlilik
Yas
8
2
6
5
Sigmoid
Zaman
Do6nem sonundaki durum.
3
Normalized
Sigmoid
Kareler Toplam1

Tablo 5.18 ve Sekil 5.16, her katmandaki néron sayisini, giris katmani igin sekiz
bagimsiz degiskeni (Kan grubu, Cinsiyet, Medeni durumu, Konut sehir, Hastaligin tiiri,
Kullanilan tedavi metodu, Tedavi diizenlilik, Yas) gostermektedir. Ayrica, ¢ikis katmani
harig¢ her katmandaki yanlilik (Bias) ek olarak, birinci gizli katmanda 6 noron, ikinci gizli
katmanda ise 5 ndron bulunmaktadir. Cikis katmant ise, ikili bagimsiz degisken de dahil
olmak tizere iki bagimsiz degisken olarak {ic noron yer almaktadir. Aktivasyon

fonksiyonu olarak gizli ve ¢ikis katmanlar1 i¢in sigmoid fonksiyonu, Hata Fonksiyonu

olarak ise hatanin karelerinin toplami kullanilmistir.
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Synaptic Weight = 0
=== Synaptic Weight < 0

Hidden layer activation function: Sigmoid

Output layer activation function: Sigmoid

Sekil 5.16. Birinci asamadaki segilen sinir agin mimarisi

» Modelin kalitesinin gegerliginin 6lgtulmesi
Bu adimda, oOnerilen modelin kalitesi bir dizi istatistiksel kriter kullanilarak
Olciilecektir. Sinir ag1 modelinin olusumunda yer alan bu kriterlerden en 6nemlisi, Hata
Kareler Ortalamasi(MSE) buna ek olarak, yanlis tahmin ylizdesi ve degiskenlerin géreceli

onemini, ve simiflandirma tablosudur.
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Tablo 5.19. Model 6zeti

Egitim Sum of Squares Error 145.596
Average Overall Relative Error 0.567
Percent Incorrect Predictions Donem 13.9%

for Categorical Dependents  sonundaki durum.

Relative Error for Scale Zaman 0.858
Dependents

Test Sum of Squares Error 11.412
Average Overall Relative Error 0.435
Percent Incorrect Predictions Dénem 9.0%

for Categorical Dependents  sonundaki durum.
Relative Error for Scale Zaman 0.885

Dependents

a. Error computations are based on the testing sample.

Tablo (5.19), egitim ve test verisi icin hata kareler toplam: sirasiyla 145.596 ve
11.412 oldugu ve test grubu i¢in yanlis tahmin yiizdesinin %9 oldugu model bilgilerinin
bir 6zetini sunmaktadir. Bagka bir deyisle, egitim grubu i¢in Hata Kareler Ortalamasi

(MSE) 0.114 olarak bulunmustur.

Tablo 5.20. Siniflandirma tablosu

Tahmin.
Ornek Observed Censored Event Dogru Orani
Egitim Sansurli 677 60 %91.9
Olay 88 243 %73.4
Overall Percent  %71.6 %28.4 %86.1
Test Sansurli 63 0 %100
Olay 9 28 %75.7
Overall Percent  %72.0 %28 %91.

Bagiml dagisken: Donem sonundaki durum.

Tablo (5.20), Egitim asamasinda Durum degiskeni Sansurli, Olay (Censored,
Event) i¢in dogru smiflandirma yiizdelerinin sirasiyla %92 ve %73 oldugu, test
asamasinda ise oranin %100 ve %76 oldugu gostermektedir. Genel olarak tablo

sonuglarina gore, egitim ve test asamalarinda dogru siiflandirma yiizdeleri sirasiyla %86
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ve %91 idi. Burada elde edilen sonuglar 6nerilen yapay sinir ag1 modelin sagkalim verileri

analizinde dogru siniflandirma giiciinii gostermektedir.

o = Censored
= Event

Sensitivity

0 2 4 & 8 10
1 - Specificity

Dependent Wariable: Dénem sonundaki durum.

Sekil 5.17. ROC egrisi

Tablo 5.21. Egri altinda kalan alan

Doénem sonundaki durum Sansirli 0.874

Olay 0.874

ROC egrisinin altinda kalan alan, testin olay ile olay olmayan (Censored) hastalari
ayirmadaki dogruluk oranimi belirlemektedir. Egriyi karsilastirmada kullanilan referans
deger olan 0.5'ten (%50) saptiginin agik oldugu durumlarda, ROC egrisine gore, yapay
sinir ag1 modeli gdzlemlenen verilerin durumlarini siniflandirmada sans faktoriinden daha
iyi performans goOstemektedir. Tablo (5.21)’da gosterildigi gibi, egri altindaki alan
ylizdesi %87.4 idi ve bu, referans degere kiyasla ¢ok iy1 bir yiizdedir. Demek ki, dogru
pozitif oran1 (Sensitivity) ile yaklastik¢a kullanilan modelin dogru siniflandirilmasinin

kalitesini gostermektedir.
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Normallestiriimis Gnem.

0% 20% 40% 60% 80% 100%

Tedavi duzenlilik
fkamet ettigi sehir
Metod
HastaldinTaru
Kan Grobu
Medeni durumu

Yas

Cinsiyet

00 01 02 03 04

Sekil 5.18. Bagimsiz degiskenin onemi

Tablo 5.22. Bagimsiz degiskenin onemi

degiskenler Onem Normallestirilmis Onem

Kan grubu .060 16.4%
Cinsiyet .029 7.8%

Medeni durumu .050 13.6%
Ikamet ettigi sehir 225 61.1%
Hastaligin tiirii. .106 28.9%
Kullanilan tedavi metodu 121 32.8%
Tedavi dizenlilik. .368 100.0%
Yas .041 11.2%

Tablo (5.22)Yapay sinir ag modelindeki her bagimsiz degiskenin etkisini goreli ve
normallestirilmis Onem agisindan vermektedir. Sekil(5.18)'deki grafik ayrica
degiskenlerin dnemini, modelin her bir girdi degiskeninin degisimine ne kadar duyarl
oldugunu gostermektedir. Ayrica Tablo (5.22) gosterildigi gibi tiim degiskenlerden en
fazla onemin ilk sirada tedavi diizenliligi degiskeninde (%100) oldugu bulunmaktadir.
Ardindan ikamet edilen sehir degiskeni ve tedavi yontemi vb. ayni sekilde cinsiyet

degiskeni, degiskenlerden en az 6nemli olarak ve son sirada yer almaktadir.
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»  Jkinci asama

Bu asamada yapay sinir aglar1 uygulanacak ancak bu durumda bagimli degisken
risk fonksiyonu olurken, bagimsiz degiskenler ise ilk asamadaki ile aym sekiz degisken
(cinsiyet, yas, kan grubu, medeni durum, il, hastalign tiirii, kullanilan tedavi metodu ve
tedavi diizenlilik) olacaktir. Dogrusu agin girdileri birinci adimda oldugu gibi ligiinci
boliimde ele alman Cox Regresyon modelinde oldugu gibi Hazard fonksiyonunu
etkileyen sekiz bagimsiz degisken olacaktir. Gizli katmanlar egitim siirecinden ¢ikan en
Iyi mimariye gore belirlenecek, ag ¢iktilar1 ise tahmin edilecek Hazard fonksiyonu

degiskenleri olacaktir.

5.9.1. Egitim (Training)

Egitim slrecinde, Hata Kareler Ortalamasi1 (Mean Squares Error) en kiiguk veren,
en iyi ag mimarisini elde etmek i¢in agi1 On iki bin ylz elli (12150) kez egitilmistir. Python
programi kullanilarak ikinci asamada gerceklestirilmistir. Egitim siirecini Tablo 5.23'de
gosterilen li¢ egitim oraminda gergeklestirdikten sonra sonuglar asagidaki gibi elde

edilmistir.

5.9.2. Modeller arasinda karsilastirma.

On iki bin yuz elli kere farkli modeller i¢in egitim siirecinden sonra, ADAM ve
SGD Algoritmasini kullanarak en az Hata Kareler Ortalamasina gore en iyi altt model
secilecek, en 1y1 olanindan birini segcmek i¢in daha dnce se¢ilen {i¢ egitim orani birinciler

arasinda bir karsilastirma yapilacaktir.

Tablo 5.23. Modeller arasinda karsilastirma sonuclari

Gizli
Ag Egitim Test.
NO Katman Eg. Oram MSE MAE
Yapisi Algoritmasi Oran
Sayisi
1 8,8,4,1 Adam %90 %10 0.064 0.181
2 8,8,8,1 Adam %80 %20 0.071 0.187
3 8,10,2,1 2 Adam %70 %30 0.102 0.216
4 8,2,6,1 SGD %90 %10 0.065 0.203
5 8,10,10,1 SGD %80 20 0.073 0.197
6 8,10,10,1 SGD %70 %30 0.104 0.220
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Tablo (5.23) bir 6nceki asamadaki egitim siirecinin bir 6zetini igermektedir. (MSE)
ve (MAE) gore, en iyl modeli se¢gmenin baslangi¢ noktasi olarak, ii¢ egitim oranlarinda
90, 80 ve 70’te ADAM ve SGD algoritmasina gore en iyi model secilecektir. Daha énce
belirtilen standartlara gore, bu ¢aligsma i¢in en iyi sinir ag1 yapisinin modeli, en az Hata

Kareler Ortalamasi1 (MSE) ve en az (MAE) igeren 8,8,4,1 modeli oldugu bulunmustur.

5.9.3. Onerilen yapay sinir ag1 modelini Olusturmak

Bu adim da, 1.asamadaki gibi, onceki adimlarin nihai bir sonucu olarak ta
gelmektedir. Baska bir deyisle bu asamadan 6nce modelleri egitmek, karsilagtirmak ve
egitim siirecinden kaynaklanan en iyi modeli kullanarak bagimli Hazard degisken tahmin
etmek igin en iyi modeli segmek gergeklestirilmistir. Bu adimda 6nerilen en iyi yapay

sinir ag1 modeli agagidaki gibi olusturacaktir.

Sekil 5.19. Secilen sinir agin mimarisi.
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5.10. Cox Modeli fle YSA’1n Sonuclarimin Karsilastirilmasi.
Veriler her iki yontem kullanilarak ayri olarak analiz edildikten sonra, her iki
yontemden en 1yi model se¢ilmistir. Sonrasinda ise en 6nemli adim sayilan MSE ve MAE

karsilastirma kriterlerine gore, en iyi yontem secilecektir.

Tablo 5.24. Cox Modeli ile ysa’in sonuglarimin karsilastiriimast

Metot Cox YSA
MSE 0.138 0.064
MAE 0.189 0.180

Tablo 5.24’¢ gore, yapay sinir aglarimin sagkalim verilerini analiz etmede Cox
regresyon modelinden daha iyi performans gosterdigi bulunmaktadir. Yapay sinir aglar
modelinin MSE ve MAE degerleri sirastyla (0.064), (0.180) iken Cox modelinin MSE ve
MAE degerleri sirastyla (0.138), (0.189) olarak bulunmustur.
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6. SONUC VE TARTISMA

Bu tez ¢aligsmasinda, Sagkalim Analizinde Cox Regresyon Modeli ve Yapay Sinir
Aglart modelleri kullanilarak, yapay sinir ag1 modelleri ile Cox regresyon modeli
karsilastirilmistir. Tezin uygulama kisminda ise en yaygin hastaliklardan biri olan
kanserle basa ¢ikmada Yemen Cumhuriyeti'ndeki I6semi hastalarinin sagkalim stirelerini
etkileyen en Onemli faktorler (risk faktorleri) belirlenmeye calisilmistir. Calismada
kullanilan veriler ise, Yemen Cumhuriyetindeki Ulusal Kanserle miicadele Vakfi ve
Ulusal Kanser miicadele Merkezi 2017 y1l1 ocak ay1 ve 2022 yili Subat ay1 arasinda 1168
16semi hastasina ait bilgilerdir. Ilgili verilere Cox regresyon modeli ve yapay sinir aglart
modelleri uygulanarak elde edilen sonuglar degerlendirildiginde:

Yapilan analizler sonucunda, ilk aylardaki 6liim risk orami sifira olduk¢a yakin
olarak bulunmustur, bu durum ilk aylarda I6semi hastalar1 i¢in temel riskin neredeyse yok
oldugunu gostermektedir. Ardindan risk iiglincii aydan itibaren ortaya ¢ikmaya
baslamakta, yirmi dordiincli aya ulasana kadar giderek artmakta ve ardindan yine
baslangicta oldugundan ¢ok daha fazla artmaya baslamaktadir. 36.ayda ise temel risk
oran1 %10’a ulasmistir. Bununla beraber, kirk besinci ayda risk oraninin %24'e dogru
giderek artmakta ve ¢alismanin son aylarinda ise risk daha hizla artarken, temel risk orani
%37'ye ulagmigtir. Kirk dokuzuncu ayda ise risk daha da artmustir.

Temel sagkalim fonksiyonu ise, zamanin ilerlemesiyle azar azar azalmaktadir.
Hastalarin sagkalim olasilig1 egrisi, (29) aydaki sagkalim olasiligr (0.70)'e ulagmustir.
Bundan sonra, (40) aydan fazla kalan sagkalim az sayida hasta oldugu i¢in egri daha az
dizgiin hale geldiginden, sagkalim olasiligindaki diisiis olduk¢a hizli bir sekilde
baslanmaktadir. Sagkalim siiresinin medyani (36) aydir. Bu da 16semili hastalarin
yarisinin hayatta kalamadig1 (6liimle kars1 karsiya kaldigi) noktadir. Bu durumda egri
onemli 6l¢ilide diismeye devam etmektedir. Burada sagkalim olasiligi, 49.ayda, (0.03)’e
esittir.

Cox modeli, sagkalim siirelerinin belirli bir dagilimina bagl degildir. Bu nedenle,
(Medeni Durumu, ikamet ettigi sehir (il), Hastaligm Tiirii, Kullanilan Tedavi Metodu,
Tedavide Duzenlilik ve Hasta Yasi) bagimsiz degiskenlerin tizerindeki etkisinin
gostermek icin kullanilabilmektedir. Ayrica, model ayni anda birden fazla degiskenin
etkisinin degerlendirilmesine ve 16semili kisilerin sagkalim siiresi tizerindeki etkilerinin

gosterilmesine olanak taniyan her bir degisken i¢in katsay1 tahminleri saglanmaktadir.
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Cox modelinde sagkalimi etkileyen risk degiskenleri; Medeni durumu, Tkamet ettigi
sehir (il), Hastaligin tiirii, Kullanilan tedavi metodu, Tedavide Duzenlilikve Yas
degiskenleri olup, sagkalim siiresi tizerinde anlaml1 bir etkiye sahip oldugu bulunmustur.
Geri kalan, cinsiyet ve kan gruplar degiskenlerin ise, sagkalim siiresi iizerinde anlamli
bir etkisinin olmadig1 goriilmiistiir.

Medyan sagkalim siiresi (35.06) ay olarak bulunmus ve bu zamanda sagkalim
olasiligr ise (0.50) olarak elde edilmistir. Elde edilen bu sonug , incelenen vakalarin
yarisinin sagkalim kalacagini beklendigi zamani ifade etmektedir.

Tip (AML)’i olan hastalar i¢in tahmini risk orani (0.876) olup, tip (AML)’ i olan
hastalarda 6liim orani, tip (ALL) olan hastalara gore (%12.4) daha diisiiktiir. Ayrica, tip
(CML)’1 hastalar, tip (ALL)’e hastalarina gore (%49.5) kat daha fazla 6liirken, tip (CLL)
olan hastalarin ise, tip (ALL)’e hastalarina gore, (1.731) kat daha fazla oldugu
bulunmustur.

Yapay sinir aglar1 kullanarak, zaman ve hasta durumu olmak tizere iki bagiml
degisken ile ilk asamada en iyi model olarak 8,6,5,3 modeli secilmistir. Bu durum
gostermektedirki, 8,6,5,3 modeli, olay1 ve bu olay meydana gelmeden 6nceki zamant
tahmin edilebilmekte ve Cox Regresyon modeli kullanildiginda bu sonug elde
edilemedigi i¢in bu yapay sinir ag1 modelinde bir avantaj olarak sayilmaktadir.

Yapay sinir ag1 kullanarak hazard fonksiyonunu tahmin etmek i¢inse on iki bin yiiz
elli (12150) model arasindan en iyi model olarak 8,8,4,1 modeli se¢ilmistir.

Bu ¢alismada elde edilen sonuglar, Yapay sinir aglarinin sagkalim verilerini analiz
etmede Cox regresyon modelinden daha iyi performans gosterdigini ortaya koymaktadir.
Yapay sinir aglart modelinin Hata Kareler Ortalamasi ve Ortalama mutlak hatasi sirastyla
0.064, 0.180 iken Cox modelinin Hata Kareler Ortalamasi ve Ortalama mutlak hatasi
sirastyla 0.138, 0.189 olarak elde edilmistir.

Bu tez calismasinda, yapay sinir aglarinin performansinin Cox regresyon
modelinden daha iyi performans gosterdigi yoniinde elde edilen sonuglar literatiirde daha
once yapilan ¢alismalarla tutarli sonuglar ortaya koymaktadir. Ote yandan, bu ¢alismanin
literatiirde yapilan diger ¢alismalardan farki ise, dnceki caligmalardan daha biiyiik bir
orneklem biiytikliigiine sahip olan 16semi hastalar1 ile ilgilenmesidir. Ayrica, dnceki
calismalarda siniflandirma dogrulugu %72 ile %83 arasinda degisirken, bu ¢alismada
siiflandirma dogrulugu %87.4 olarak elde edilmistir. Ek olarak bu caligma, hazard
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fonksiyonunun tahminini igerirken, onceki ¢alismalar sadece smiflandirma siirecini
kullanmakla sinirli kalmustir.

Bu tez ¢alismasinin sonuglar1 géz 6niinde bulundurularak 16semiden kaynaklanan
Oliimlerin nedenlerinin arastirilabilecegi onerisinde bulunulabilinir. Ayrica Sagkalim
analizi ¢aligmalarinin yapilmasini, kanser ve diger hastaliklara maruz kalan hastalarin
sagkalim siiresini etkileyen faktorlerin, sosyo-ekonomik olaylarin belirlenmesini,
bununla birlikte sonuglardaki esneklikleri ve dogruluklar1 nedeniyle yapay sinir aglar

kullanarak uzun sureler ve biyik 6rnekler alinmasida onerilebilinir.
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