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OZET

Amag: Kanser, dinya genelinde 6nde gelen 6liim nedenlerinden biridir. Ulusal elektronik
saglik kayitlart (EHR), potansiyel kanser risk faktorlerini belirlemek i¢in analiz
edilebilecek zengin bir bilgi kaynagi sunar. Bu ¢alismanin amaci, ¢esitli makine 6grenme
modelleri kullanarak kanser tahmininin dogrulugunu ve performansini degerlendirmektir.
Ayrica, cesitli degiskenlerin kanser riski Uzerindeki etkilerini incelemek ve bu bilgilerle

klinik uygulamalara ve hasta yonetimine yonelik oneriler gelistirmek hedeflenmistir.

Yontem: Calismada kullanilan veri seti, 1 Ocak 2018 ile 31 Aralik 2022 tarihleri arasinda
kanser tanisi almis deney grubu, kanser tanist almamis kontrol grubu 18 yas tistii Tiirkiye
Cumbhuriyeti vatandaslar1 ve Tiirkiye’de oturma iznine sahip kisilerin e-Nabiz sisteminden
alman verilerden olugsmaktadir. Veri setine standart dlgekleme islemi uygulanmis ve
makine 6grenme modelleri (lojistik regresyon [LR], SVM, XGBoost, karar agaglari,
rastgele ormanlar, yapay sinir aglar1) uygulanmistir. Modellerin performansi dogruluk,
duyarlilik, kesinlik, F1 skoru, MCC, AUC-ROC ve precision-recall curve (PRC)
metrikleri ile degerlendirilmistir. Ayrica, veri setindeki degiskenlerin kanser riski
tizerindeki etkileri odds oranlari, p-degerleri ve etki biiyiikliikleri kullanilarak analiz

edilmistir.

Bulgular: Yapilan analizlerde, XGBoost modeli 0,846 (0,841-0,850, %95 GA) AUC
degeri ile en yiiksek performansi gdstermistir. LR analizi ileri yas, Istanbul bolgesinde
ikamet, yiiksek hemoglobin, diisiik ALT ve bazi komorbiditelerin kanser riski ile iligkili

oldugunu gostermistir.

Sonug: Calismamiz, kanser tahmininde XGBoost modelinin en yiiksek performansi
sergiledigini ortaya koymustur. Baz1 degiskenlerin kanser riski Gizerindeki etkileri, klinik
uygulamalar ve hasta yonetimi icin kritik bilgiler sunmaktadir. Bu bulgular, makine
O0grenimi modellerinin saglik uygulamalarinda kullanimini desteklemekte ve kanserin

daha iyi anlasilmasina katkida bulunmaktadir.

Anahtar Kelimeler: biiyiik veri, makine 6grenmesi, yapay zeka, kanserin erken tanisi



ABSTRACT

Objective: Cancer is one of the leading causes of death worldwide. National electronic
health records (EHR) provide a rich source of data that can be analyzed to identify
potential cancer risk factors. The aim of this study is to evaluate the accuracy and
performance of cancer prediction using various machine learning (ML) models.
Additionally, the study aims to examine the effects of various variables on cancer risk and
to develop recommendations for clinical applications and patient management based on

this information.

Method: The data set used in the study consists of the data citizens of the Republic of
Turkey and persons with a residence permit in Turkey, over the age of 18. The data was
obtained from the e-Nabiz system. The experimental group was diagnosed with cancer
between 1 January 2018 and 31 December 2022, and the control group had no cancer
diagnosis. The data underwent standard scaling, several ML models (logistic regression
[LR], SVM, XGBoost, decision trees, random forests, artificial neural networks) were
applied. Model performance was evaluated using accuracy, sensitivity, precision, F1
score, MCC, AUC-ROC, and precision-recall curve (PRC) metrics. Additionally, the
effects of other variables on cancer risk were analyzed using odds ratios, p-values, and

effect sizes.

Results: The analysis showed that the XGBoost model showed the highest performance
with an AUC value of 0.846 (0.841-0.850, 95% ClI). LR analysis showed that older age,
residence in Istanbul region, high haemoglobin, low ALT and some comorbidities were

associated with cancer risk.

Conclusion: Our study revealed that the XGBoost model performed the best in cancer
prediction. The effects of certain variables on cancer risk provide critical information for
clinical applications and patient management. These findings support the use of ML

models in healthcare applications and contribute to a better understanding of cancer.

Key words: big data, machine learning, artificial intelligence, early detection of cancer
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1. GIRIS

Kanser, diinya ¢apinda oliimlere neden olan en yaygin hastaliklardan biridir. Hicrelerin
kontrolsiiz biiyiimesi sonucu olusan bu hastaligin, bircok farkli tiirl bulunmaktadir ve

tedavi edilmediginde 6liimciil sonuglar dogurabilmektedir (Siegel R. L., 2020).

Ulusal elektronik saglik kayitlar1 (EHR), kanser risk faktorlerini belirlemek i¢in dnemli
bir veri kaynagi olarak biiyiik bir potansiyele sahiptir (Ross, et al., 2014). Bu kayaitlar,
hastalarin demografik bilgileri, tibbi ge¢misi, yasam tarzi aligkanliklar1 ve kanser aile
Oykiisti gibi degerli bilgileri igerir. Erken ve dogru klinik teshis, hastaliklarin etkili tedavisi
icin kritik bir 6neme sahiptir. Her hastalik, molekiiler ve hiicresel diizeyde farkliliklara
yol acar veya bu farkliliklardan kaynaklanir. Bu degisikliklerin bir kismi, kan
tetkiklerindeki degisimler araciligiyla da tespit edilebilmektedir (Guncar, et al., 2018). Bu
verilerin analizi, daha 6nce bilinmeyen veya yetersiz anlasilan kanser risk faktorlerini
ortaya cikarabilmektedir ve bu da hastalar i¢in erken teshis, O6nleme ve tedavi
stratejilerinin  gelistirilmesine  katkida bulunabilmektedir. Microsoft Arastirma
Laboratuvarlari'nda direktor olarak gorev yapan ve saglik alaninda yapay zeka
uygulamalar1 konusunda deneyimli olan Dr. Eric Horvitz, "Elektronik saglik kayitlari,
biiylik miktarda degerli bilgi iceren devasa tas ocaklarina benziyor ve su anda bu verileri
kesfe basliyoruz" demistir (Patel, et al., 2020). Bu nedenle, elektronik saglik kayitlarindan
elde edilen verilerin analizi ve yapay zeka uygulamalari, saglik sektdriinde daha etkili

teshis ve tedavi yontemlerinin gelistirilmesinde biiyiik bir potansiyele sahiptir.

Yapay zeka tekniklerinden biri olan makine 6grenimi (MO) teknolojilerinin kullanim,
biiyiik ve karmagik veri kiimelerini analiz ederek, geleneksel istatistiksel yontemlerle
gbzden kagabilecek iligkileri ve oriintiileri tespit etmeye yardimer olmaktadir. Bu sayede,
ulusal elektronik saglik kayitlarinin analizi, kanserle ilgili risk faktorlerini daha iyi
anlamamizi saglamakta ve hastalarin yasam kalitesini ve sag kalim oranlarini artirmada

onemli bir rol oynayabilir.

Bu nedenle, son yillarda MO teknikleri kanser teshisinde kullanilmaya baslamistir

(Mitsala, et al., 2021). MO, kanserli hiicrelerin belirli 6zelliklerini analiz etmek icin



kullanilmakta ve daha dogru bir kanser teshisi konulmasina yardimei olmaktadir. Bu
teknikler ilerleyen teknoloji ile kanser taramasinda da kullanilmakta ve kanserli hlicrelerin

erken asamalarda tespit edilmesine yardimei olmaktadir.

Calismada, e-Nabiz Kisisel Saglik Kaydi Sistemi'nden alinan ve biiyiik veri ortamina
taginan verilerle olusturulan biiylik veri ortamindan yararlanilmistir. Bu kaynak, saglik
verilerini giivenli ve kolay erisilebilir bir sekilde sunarak, kapsamli analizler i¢in 6nemli
bir temel saglar. Bu tezde, e-Nabiz Kisisel Saglik Kayitlar1 verilerinden cinsiyet, yas, il,
tam kan ve bazi serum degerleri kullanilarak MO yardimyla kanser tahmin modelleri

gelistirilmeye calisilmistir.
Bu tez, su sorulara cevap arayacaktir:
o Kanser risk faktorleri nelerdir?
e MO tekniklerinin kanser tahmininde performanslar1 nedir?

o Cinsiyet, yas, il, tam kan ve bazi serum degerleri kanser erken tahmin ve kanser

tahmin faktorlerini belirlemede ne kadar etkilidir?



2. GENEL BILGILER

2.1. Kanser

Kanser, diinya ¢apinda milyonlarca insani etkileyen ve 6liimlere neden olan karmasik bir
hastaliktir (Bray, et al., 2018). 2030 yilina kadar yillik olarak tahmini 21,7 milyon yeni
vaka ve 13 milyon kanser 6liimi ile kanser, kiiresel bir halk saghig: yikidiir (Ferlay, et
al., 2019). Hiicrelerin kontrolsiiz bir sekilde biiyiimesi ve ¢ogalmasi sonucu olusan kanser,
vucudun herhangi bir bolgesinde meydana gelebilmektedir. Kanser tiirleri arasinda
akciger, meme, kolorektal, prostat ve mide kanseri en yaygm olanlaridir (Sung, et al.,

2020).

Turkiye'de kanserle ilgili verilere gore, 2015 ile 2020 yillar1 arasinda toplamda 581.636
kanser vakasi kaydedilmistir. 2020 yilinda 233.834 kanser vakasinin 126.335'inin 6liimle
neticelendigi goriilmiistiir. Oniimiizdeki 20 yillik siirecte, 2020'deki yaklasik 234 bin olan
kanser vakalarmin sayisinin 2040 yilinda yaklasik 393 bine yiikselmesi ve 6liimciil vaka
sayisinin ise yaklagik 233 bine ulagsmasi beklenmektedir (GLOBOCAN, 2020). Turkiye'de
yaygin olarak goriilen kanser tiirleri ve bunlara iliskin sayisal bilgiler, Sekil2.1. ve

Tablo2.1. 'de sunulmustur.
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Sekil 2.1. Tiirkiye Genelinde 2020 Yihinda En Yaygin Gériilen Kanser Tiirlerinin insidans ve Oliim
Oranlar1 (GLOBOCAN, 2020)



Tablo2.1. 2020 Kanser Istatistikleri: 2020 Tiirkiye Genel Bakis (GLOBOCAN, 2020)

75
75 Yasina 5 Yilhk
Yasma Degin Kanser
Kansere
o Nufus Degin Kanserle | Gorulme
Cinsiyet | Kanser Vakalan Bagh .
Sayisi Kanser | . lgili Oram
o Olumler |
Riski Olim (2015-
(%) Riski 2020)
(%)
Erkek 132.816 41.636.125 | 29,2 78.949 18,2 300.071
Kadin 101.018 42.702.942 | 184 47.386 8,6 281.565
Toplam | 233.834 84.339.067 | 23,3 126.335 | 13,0 581.636
Erkek Kadin Toplam
Akciger Meme Akciger
Prostat, Tiroid Meme
En Yaygmn 5 Kanser Tiirii | Kolorektal Kolorektal Kolorektal
Mesane Akciger Prostat
Mide Rahim Tiroid

Kanser gelisiminin bir¢ok nedeni vardir, bunlar genetik faktorler, yasam tarzi faktorleri

ve ¢evresel faktorler olarak siniflandirilabilir (Anand et al., 2008). Genetik faktorler, aile

Oykiisii ve genetik mutasyonlar gibi, bireyin kanser gelistirme riskini etkilemektedir.

Yasam tarz1 faktorleri arasinda sigara i¢me, alkol tiiketimi, fiziksel aktivite eksikligi ve

sagliksiz beslenme bulunmaktadir. Cevresel faktérler ise, radyasyon ve kimyasal

maddelere maruz kalma gibi, kanser riskini artirabilmektedir.




Kanserle ilgili risk faktorlerini belirlemek ve anlamak, erken teshis ve 6nleme stratejileri
gelistirme agisindan 6nemlidir. Bu, hastalarin yasam kalitesini ve sag kalim oranlarini
artirabilmektedir (Colditz & Wei, 2012). Bu nedenle, kanser risk faktorlerini kesfetmek
ve bu faktorlerle miicadele etmek i¢in etkili yontemler gelistirmek, kanser arastirmalarinin

temel amacidir.

Diinya Saglik Orgiitii (WHO) verilerine gore 2030 yilina kadar kanserden kaynaklanan
Olimlerin artmasi beklenmektedir (World Health Organization, 2022). Bu nedenle,
WHO'nun 6nceliklerinden biri, hiikiimetler ve saglik politikasi yapicilar i¢in kanserle
ilgili risk faktorlerini ve etkili onleme stratejilerini belirleyerek, diinya ¢apinda kanserle

mucadeleyi guclendirmektir.

WHO, sigara igme ve alkol tiiketimi gibi yasam tarzi faktorlerinin kanser gelisimine
katkida bulundugunu vurgulamaktadir (World Health Organization, 2022). Bu nedenle,
WHO'nun 6ncelikli hedeflerinden biri, sigara ve alkol tiiketimini azaltmak ve saglikli

beslenme ve fiziksel aktiviteyi tesvik etmeye yonelik politikalar1 desteklemektir.

Kanser taramalar1 ve erken teshis, WHO tarafindan énemli bir kanser kontrol stratejisi
olarak kabul edilir. Erken teshis ve tedavi, kanserle miicadelede etkili bir sekilde yasam
kalitesini ve sag kalim oranlarim artirabilir (World Health Organization, 2022). Bu
nedenle, WHO, iilkelerin kanser tarama programlarimi ve erken teshis politikalarini

desteklemekte ve gelistirmektedir.

Kanser tiirleri, bliylime hizi, yayilim sekli ve tedaviye yanit gibi 6zellikler bakimindan
farklilik gosterir (Siegel, et al., 2023). Kanser, koken aldigi hiicre gesidine gore kategorize

edilir. Bes ana kategori bulunmaktadir (Uluslararas1 Kanser Arastirma Ajansi, 2023):

Karsinomlar: Bu kanser tiiri, komsu dokular1 ve organlar1 isgal edebilir, lenf
diigimlerine ve bedenin diger kisimlarina yayilabilir. Bu gruptaki en yaygin kanser

cesitleri meme, prostat, akciger ve kolon kanserleridir.

Sarkomlar: Koéti huylu kemik veya yumusak doku tiimorleridir. Sarkomlarin en sik

rastlanan bicimleri leiomyosarkom, liposarkom ve osteosarkomdur.



Lenfoma ve miyelomlar: Lenfoma, lenfatik sistemin kanseri olup, tim bedene yayildigi
icin her yerde gorulebilir. Miyelom ise, bagisiklik sisteminde rol alan antikorlar tireten
plazma hiicreleri adl1 beyaz kan hiicrelerinde baslar. Bu kanser, hiicrenin antikor liretme

yetenegini etkileyebilmektedir.

Losemi: Lésemi, beyaz kan hiicrelerinin ve kan hiicrelerini meydana getiren doku olan
kemik iliginin kanseridir. Birka¢ farkli alt tiirii bulunmakta olup, en yaygin olanlar

lenfositik 16semi ve kronik lenfositik 16semidir.

Beyin ve omurilik kanserleri: Merkezi sinir sistemi kanserleri olarak adlandirilirlar.

Bazilar iyi huylu iken, digerleri biiyliyebilmekte ve yayilabilmektedirler.

Kanser Istatistikleri 2023 raporuna gére, erkeklerde en yaygin ii¢ kanser tiirii prostat,
akciger ve kolorektal kanser olup, erkeklerde teshis edilen tiim kanser vakalarinin yaklasik
%48'ini olusturmaktadir. Ote yandan, kadinlarda en sik gériilen ii¢ kanser tiirii meme,
akciger ve kolorektal kanser olup, bu {i¢ tiir kadinlarda tespit edilen tiim kanser vakalarinin
%S52'sinden biraz fazlasini kapsamaktadir ( Siegel, et al., 2023). Baz1 yaygin kanser tiirleri

ve bu tdrlerle ilgili genel bilgiler asagidadir.

Meme kanseri: Kadinlarda en sik rastlanan kanser tirudir ve tim kanser vakalarinin
yaklagik %25'ini olusturur (Sung et al., 2021). Risk faktorleri arasinda yas, aile dykiisii,

genetik mutasyonlar ve hormonal faktorler bulunmaktadir.

Akciger kanseri: Diinya genelinde en sik rastlanan kanser tiirii ve 6liimlerin en biiyiik
nedenidir (Sung et al., 2021). Sigara igme, radon gazina maruz kalma ve hava kirliligi,

akciger kanseri riskini artiran faktorlerdir.

Kolorektal kanser: Kalin bagirsak ve rektumda olusan kanserdir ve diinya genelinde en
yaygin liclincli kanser tiiriidiir (Sung et al., 2021). Yas, aile 0ykiisii, diyabet ve yasam tarzi

faktorleri, kolorektal kanser riskini artirabilir.

Prostat kanseri: Erkeklerde en yaygin kanser tiirlerinden biridir ve yasla birlikte risk artar

Sung et al., 2021). Aile dykusl ve genetik faktorler, prostat kanseri riskini etkileyebilir.



Mide kanseri: Mide kanseri, diinya genelinde en yaygin kanser tiirlerinden biridir ve risk
faktorleri arasinda yas, aile Oykiisii, H. pylori enfeksiyonu ve tuzlu gidalarin tiikketimi

bulunmaktadir (Sung et al., 2021).

Karaciger kanseri: Karaciger kanseri, diinya genelinde dnde gelen kanser dliimlerinden
biridir ve risk faktorleri arasinda kronik B veya C hepatiti, siroz ve aflotoksinlere maruz

kalma bulunmaktadir (Sung et al., 2021).

2.2. Makine Ogrenmesi

Yapay zekd (YZ), bilgisayarlarin insan zeké&smi taklit etme amaciyla kullanilan bir
arastirma disiplinidir. Makine 6grenimi ise, bilgisayar performansim gelistirmek adina
matematiksel ve istatistiksel yontemlerin kullanildigr YZ'nin bir alt dalidir (Shimizu &
Nakayama, 2020). Makine 6grenimi, verilerden kurallar1 6grenerek sorunlari ele alir ve
bu acidan, bir doktorun deneyim ve gozlemlerine dayanarak hareket etmesine benzer.
Algoritmalar, hasta diizeyinde gdzlemlerle baslayarak, cok sayida degisken arasindan
giivenilir sekilde sonuglar1 tahmin eden kombinasyonlar1 bulmaya calisir. Bu siireg, bir
anlamda, geleneksel regresyon modellerine benzer: bagimsiz degiskenler ve bunlari
birbirine baglayan istatistiksel islemler gibi. Ancak, makine 6greniminin gergek giicii,
blyuk miktarda tahmin ediciyi bazen de gézlemlerden daha fazla tahmin edici ve bunlari
dogrusal olmayan ve son derece etkilesimli sekillerde entegre etme becerisidir. Bu
yetenek, daha once analiz etmeyi imkansiz kilan biiyiikk boyutlu veya karmagsik veri

tiirlerinin kullanilmasini miimkiin kilar (Obermeyer & Emanuel, 2016).

Makine Ogrenimi tekniklerinin temel hedefi, siniflandirma, tahmin, kestirim gibi
gorevlerde kullanilabilen bir model olusturmaktir. Ogrenme siirecinde en sik karsilasilan
gorev smiflandirmadir. Daha once belirtildigi gibi, bu 6grenme islemi, veri dgelerini
onceden tanimlanmig birka¢ simiftan birine yerlestirir. Siniflandirma modeli
gelistirildiginde, makine 6grenimi teknikleri ile egitim ve genelleme hatalar1 ortaya ¢ikar.
[lki, egitim verilerindeki yanlis siniflandirma hatalarim ifade ederken, ikincisi, test

verilerindeki beklenen hatalar1 ifade eder (James, et al., 2013).



Iyi bir stmiflandirma modeli, egitim setine iyi uyum saglamali ve tiim drnekleri dogru bir
sekilde simiflandirmalidir. Egitim hata oranlar diigse bile, bir modelin test hata oranlari
artmaya basladiginda, modelde asir1 uyum (overfitting) olgusu meydana gelir. Bu durum,
model karmagikligr ile ilgilidir. Model karmagiklig1 arttik¢a, modelin egitim hatalar
azaltilabilir. Ideal olarak, asir1 uyuma karst hassas olmayan bir modelin en diisiik

genelleme hatasiyla en uygun karmasikliga sahip olmasi beklenir (Mitchell, 1997).

Ogrenme algoritmasinin beklenen genelleme hatasini analiz etmek igin resmi bir yontem,
Onyargi-varyans ayrigmasidir. Belirli bir 6grenme algoritmasinin Onyargi bileseni,
algoritmanin hata oranini 6l¢erken, varyans bileseni, belirli boyuttaki tiim olasi egitim ve
test setleri Uzerindeki ikinci bir hata kaynagidir. Bir siniflandirma modelinin genel

beklenen hatasi, onyargi ve varyans toplamindan olusur (Geman, et al., 1997).

Bir veya daha fazla makine 0grenimi teknigi kullanarak bir simiflandirma modeli elde
edildikten sonra, siniflandiricinin performansini degerlendirmek 6nemlidir. Her modelin
performans analizi, dogruluk, duyarlilik (hassasiyet), secicilik (6zgiillik) ve ROC
(Receiver Operating Charactheristics) AUC (Area Under Curve, Egri Altindaki Alan) ve
benzeri 6lgutler ile degerlendirilir. Duyarlilik, gerg¢ek pozitiflerin dogru bir sekilde tespit
edilme oranini ifade ederken, secicilik ise gercek negatiflerin dogru bir sekilde tespit
edilme oranimi gosterir. Ayrica duyarlilik ve 6zgiilliik, genellikle klinik tani testlerinin
performansint degerlendirmek ve bu testlerin ne kadar giivenilir ve tutarli oldugunu
belirlemek amaciyla kullanilir (Danjuma, 2015). Dogruluk, siniflandiricinin tiim 6rnekler
arasinda dogru tahminler yapma oranini temsil eder ve egrinin altindaki alan (AUC),
siniflandiricinin performansinin toplam degerlendirmesi i¢in kullanilan bir metriktir. Bu

olcitler, modelin genel basarisini ve uygulanabilirligini degerlendirmede kullanilir (

Fawcett, 2006).

Makine 6grenimi, son yillarda klinik kanser arastirmalarinda popiiler hale gelmis ve
kanser tahmin performansinda 6nemli basarilar elde edilmistir (Huang, et al., 2020).
Makine 6grenimi yontemlerinin kanser progresyonu konusundaki bilgilerimizi artirma
potansiyeli olsa da bu yontemlerin giinliik klinik uygulamada kullanilabilmesi i¢in uygun
dogrulama diizeyine ulagsmasi gerekmektedir (Konstantina , et al., 2015). Makine

O0grenimi yontemlerinin kanser arastirmalarinda giderek daha fazla kullanilmasi goz
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onilinde bulunduruldugunda, kanser riskini, tahminini veya hasta sonuglarini modellemek

i¢in en yaygin olarak kullanilan teknikleri burada ele aliyoruz.

Bir dizi YZ yontemi bulunmaktadir, fakat tiimii kanser tespitinde kullanilabilir degildir.
Her bir yontemin, spesifik sebeplerle uygulanabilir olup olmadigini belirleyen kendine
Ozgii nitelikleri vardir. Yapay zeka alaninda 6ne ¢ikan bazi teknikler sunlardir: sinir aglar1,
genetik algoritmalar, bulanik mantik kiimeleme, destek vektér makinesi (DVM) (SVM-
Support Vector Machine), karar agaglar1 (KA), rastgele orman (RO), Lojistik regresyon
(LR-Logistic Regression), XGBoost (Extreme Gradient Boosting) ve yapay sinir aglari
(ANN- Artificial Neural Networks). Bu yontemler, smiflandirma veya regresyon
yaklasimlarii belirler ve kanser tespiti i¢cin kapsamli bir teknik ortaya koyabilmektedir

(Patel, et al., 2020).

Kanser tespitinde en c¢ok kullanilan makine Ogrenmesi yoOntemlerine asagida yer

verilmistir.

Destek Vektor Makineleri (DVM) (Support Vector Machine-SVM): Destek Vektor
Makineleri (DVM), denetimli 6grenme algoritmalari kategorisinde yer alan, siniflandirma
ve regresyon analizi i¢in kullanilan etkili bir yontemdir. DVM, verilerin siniflandirilmasi
icin karar diizeylerini kullanarak sinirlar belirler. Karar diizeyi, farkli siniflardan gelen
veri noktalarini birbirinden ayirir ve bu algoritma, veri kiimesini smiflara bdlen
hiperdiizlem veya hiperdiizlem kombinasyonlarmi olusturur. iki boyutlu bir alanda, iki
sinifi birbirinden ayiran hiperdiizlem bir ¢izgi olarak temsil edilir (Sekil 2.2.) (Geron,
2019).

DVM'nin temel bilesenleri ve ¢alisma prensipleri sunlardir:

Hiperdiizlem: Veri kiimesini simiflara bolen ve iki smifi birbirinden ayiran

geometrik dizlemdir.

Marj: Karar sinirina en yakin veri noktalar1 arasindaki uzakliktir. DVM, bu marj

maksimize etmeye caligir.



Destek Vektorleri: Karar sinirina en yakin olan ve sinirlarin belirlenmesinde etkili

olan veri noktalaridir. Bu noktalar, hiperdiizlemin belirlenmesinde kritik rol oynar.
DVM'nin ¢alisma prensibi su adimlardan olusur:

Veri Kiimesinin Hazirlanmasi: Giris verileri siniflandirma veya regresyon analizi

icin hazirlanir.

Hiperdlzlem Belirlenmesi: Veriyi siiflara ayiran en uygun hiperdiizlem bulunur.

Bu hiperdiizlem, siniflar arasindaki marj1 en biiytik hale getirecek sekilde segilir.

Marjin Maksimizasyonu: Marjin genisletilmesi i¢in hiperdiizlem, destek vektorleri

kullanilarak optimize edilir.

Siniflandirma veya Regresyon: Yeni veri noktalari, belirlenen hiperdiizlem

kullanilarak siniflandirilir veya tahmin edilir.
DVM'nin avantajlart sunlardir:

Yiiksek Dogruluk: Ozellikle diisiik ornek sayili veya yiiksek boyutlu veri

kiimelerinde etkili sonuglar elde edilmesini saglar.

Genellestirme Yetenegi: Dogrusal ve dogrusal olmayan problemler icin

kullanilabilir ve genelleme yetenegi yiiksektir.

Esneklik: Kernel fonksiyonlar1 kullanarak, veriyi daha yiiksek boyutlu uzaylara

tagtyarak dogrusal olmayan karar sinirlar1 olusturabilir.

Destek Vektor Makineleri, diisilk 6rnek sayili veya yliksek boyutlu veri kiimelerinde
yiiksek dogrulukla calisabilmesi ve esnek yapisi ile smiflandirma ve regresyon

problemlerinde siklikla tercih edilen bir yontemdir. (Geron, 2019).
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Sekil 2.2. DVM Grafigi (Wikipedia)

Karar Agaclarn (KA) (DT-Decision Tree): Karar Agaglar1 (KA), denetimli makine
O0grenimi tiirlerinden biri olup, verilerin belirli parametrelere gore siirekli olarak ayrildigi
parametrik olmayan bir yontemdir. Veri Ozniteliklerine dayali basit karar kurallar
ogrenerek, hedef degiskenin degerini tahmin eden bir model olusturur. Karar agacinin en
bilinen yontemi 1D3 (Iterative Dichotomiser 3) olsa da C4.5 (Successor of ID3) ve CART
(Classification and Regression Tree) gibi teknikler de mevcuttur. Bu yontem, dogrusal
sinirli problemlerle daha etkili ¢alisir ve yiiksek dogruluk ile zamanin kritik oldugu
durumlarda kullanilabilir (Murphy, 2021).

Karar agaglarinin temel bilesenleri ve ¢calisma prensipleri sunlardir:

Giris Katmani: Giris verilerini alir ve bu verileri karar agacinin diger diigiimlerine

iletir.

Diigiim (Node): Veri kiimesini belirli kurallara goére bdlen ve siniflandirma

kararlarim veren temel birimdir.

Yaprak Diigiim (Leaf Node): Karar agacinin son diigiimii olup, siniflandirma veya

tahmin sonucunu temsil eder.

Karar agaclari, veri kiimesini bol-yonet yaklasimiyla belirli kurallara gore kiiglik alt
gruplara bolmeyi amaglar. Agacin olusturulmasi sirasinda, egitim verilerinin hangi sirayla

kullanilmasi gerektigine karar vermek icin entropi 6l¢timii kullanilir. Entropi 6l¢imi ne
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kadar yliksekse, belirsizlik o kadar fazladir. Bu nedenle, karar agacinin kokiinde entropi
Olctimii en diisiik olan alanlar tercih edilir. Karar diigtimleri, veri kiimesinde karar verme,
siniflandirma veya tahmin yapma amaciyla kullanilir. Entropi 6l¢iimii ve bilgi kazanci, bu

diigiimlerin belirlenmesinde kritik rol oynar.
Karar agaglarinin avantajlari sunlardir:
Hiz ve Anlasilabilirlik: Karar agaglari, hizli ve kolay anlasilabilirligi ile 6ne ¢ikar.

Yorumlanabilirlik: Karar agaglari, sonuglarin yorumlanmasini kolaylastirir ve

kullanicilarin modeli anlamasini saglar.

Veri Tabanlariyla Entegrasyon: Karar agaglari, veri tabanlar1 ile iyi entegre

edilebilir ve biiyiik veri setleri tizerinde etkili bir sekilde ¢alisabilir.

Yiiksek Dogruluk: Karar agaglari, 6zellikle veri kiimesi Uizerinde ¢ok fazla gurulti

ve belirsizlik olmadiginda yiiksek dogruluk sunar.

Bu calismada, Karar Agaglarinin se¢ilmesinin nedeni, hizli ve etkili bir sekilde
siniflandirma dogrulugu sunabilmesidir. Ayrica, karar agaglart algoritmalari hekimler
tarafindan kolay anlagilabilir olmalar1 nedeniyle tercih edilmistir. Bu yontem, karar
agaclarinin anlasilabilir ve yorumlanabilir yapisi nedeniyle 6zellikle veri madenciligi ve

makine 6grenimi uygulamalarinda popiilerdir (Murphy, 2021).
Rastgele Orman (RO) (Random Forest-RF)

Rastgele Orman, hem siniflandirma hem de regresyon gorevlerinde kullanilabilen giiglii
ve ¢ok yonlii bir denetimli 6grenme algoritmasidir. Bu algoritma, egitim sirasinda birgok
karar agaci olusturarak ve bu agaclarin siniflarinin modunu (siniflandirma) veya ortalama
tahminini (regresyon) cikararak calisir. RO'nin temel konsepti, egitim verilerinin ve
ozelliklerin rastgele secilen alt kiimelerinden birgok karar agaci olusturmak ve bu
agaclarin tahminlerini birlestirerek dogrulugu artirmak ve asir1 6grenmeyi (overfitting)
kontrol etmektir (Breiman, 2001).

Rastgele Orman algoritmasi asagidaki adimlardan olusur:
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Bootstrap Ornekleme: Orijinal verilerin rastgele alt kiimeleri, tekrar kullanilarak

olusturulur. Her alt kiime, bir bireysel karar agaci olusturmak igin kullanilir.

Rastgele Ozellik Secimi: Bir agactaki her diigiimde, bdlme icin aday olarak rastgele bir

0zellik se¢imi yapilir. Bu islem, agaclar arasinda ¢esitlilik saglar.
Agag Insasi: Her karar agaci, budama yapilmadan maksimum diizeyde biiyiitiiliir.

Toplama: Tim agacglarin tahminleri birlestirilerek nihai sonug {iretilir.
Siniflandirma gorevleri i¢in bu, ¢ogunluk oylama mekanizmasini igerirken,

regresyon gorevleri igin tiim aga¢ tahminlerinin ortalamasi alinir.
Rastgele Orman'larin sundugu avantajlar sunlardir:

Asir1 Ogrenmeye Karsi Dayaniklilik: Birden ¢ok agacin ortalamasi alinarak

model, ozellikle bireysel karar agaglarina kiyasla asir1 6grenme riskini azaltir.

Ozellik Onemliligi: RO, veri kiimesindeki farkli ozelliklerin énemini tahmin
etmek icin kullanilabilir, bu da 6zellik se¢imi ve veri 6zelliklerinin anlagilmasinda

yardimect olur.

Eksik Degerleri Ele Alma: RO, eksik degerleri etkili bir sekilde ele alabilir ve bu

da modelin dayanikliligini artirir.

Rastgele Orman, veri ve oOzellik segiminde rastgelelik tanitarak karar agaglarinin
performansini artiran bir topluluk 6grenme yontemidir ve ¢esitli tahmin modelleri

gorevleri i¢in saglam ve dogru bir aractir (Ho, 1995).
XGBoost (Extreme Gradient Boosting)

XGBoost (Extreme Gradient Boosting), makine dgrenimi yarigsmalarinda popiiler hale
gelen giiglii ve etkili bir denetimli 6grenme algoritmasidir. Ozellikle yiiksek boyutlu veri
setlerinde hizli ve dogru tahminler yapabilme yetenegi ile bilinir. XGBoost, karar

agaclarinin bir araya getirilmesiyle olusturulan bir topluluk yontemidir ve bu agaglar,
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siral1 olarak egitilir. Her yeni agag, onceki agaglarin hatalarini diizeltmek igin eklenir, bu

da modelin genel dogrulugunu artirir (Chen & Guestrin, 2016).
XGBoost algoritmasinin temel adimlar1 sunlardir:

Baslangi¢ Modeli: i1k olarak, veriler iizerinde basit bir model (genellikle bir karar

agact) egitilir.

Artik Hesaplama: Mevcut modelin hatalarini (artiklari) hesaplar. Bu artiklar, yeni

agaclar egitmek i¢in hedef olarak kullanilir.

Agac Eklenmesi: Her yeni agag, dnceki modelin hatalarini diizeltmek i¢in egitilir

ve mevcut modele eklenir.

Model Giincellemesi: Yeni agacin katkisi, belirli bir 6grenme orani ile

agirliklandirilarak modele eklenir.

Durma Kiriteri: Belirli bir sayidaki agagtan sonra ya da model performansindaki

iyilesme durdugunda egitim siireci durdurulur.
XGBoost'un avantajlar1 sunlardir:

Hiz ve Verimlilik: Paralel hesaplama yetenekleri ve optimizasyon teknikleri

sayesinde diger gradient boosting algoritmalarina kiyasla daha hizlidir.

Genellestirme Yetenegi: Diizenlilestirme (regularization) teknikleri kullanarak

asir1 Ogrenmeyi kontrol eder ve daha iyi genellestirme saglar.

Eksik Veri Isleme: Eksik verileri etkili bir sekilde isleyebilir, bu da modelin

dayanikliligint artirir.

Ozellik Onemliligi: XGBoost, modelde kullanilan &zelliklerin 6nemliligini
belirlemek igin araglar sunar, bu da 6zellik se¢imi ve veri analizi agisindan

degerlidir.
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XGBoost, giiclii ve esnek bir gradient boosting algoritmasi olarak, 6zellikle biiyiik ve
karmasik veri setleri iizerinde yiiksek performans sergileyen bir modelleme aracidir

(Friedman, 2001).

Yapay Sinir Aglar1 (YSA)(ANN-Articial Neural Networks): Yapay Sinir Aglari
(YSA), insan beyninin ¢alisma seklini taklit eden, 6grenme ve Oriintii tanima yetenegine
sahip gii¢lii bir makine 6grenimi modelidir (Haykin, 1999). YSA, birbirine baglh diigiimler
veya noronlardan olusur ve bu noronlar katmanlar halinde organize edilmistir. Genellikle

bir giris katmani, bir veya daha fazla gizli katman ve bir ¢ikis katmani bulunur (Sekil 2.3.).

Giris Katmani: Disaridan gelen verileri alan ve bu verileri agin diger katmanlaria

ileten katmandir.

Gizli Katmanlar: Daha karmasik 6zellikler ve iliskileri 6grenmeye yardimci olan
katmanlardir. Bir YSA birden fazla gizli katmana sahip olabilir ve bu katmanlarin

sayis1 ve biiyiikligii, agin karmagikligini belirler.

Cikis Katmani: Gizli katmanlardan gelen islemlerin sonucunu alir ve nihai tahmin

veya siniflandirmay1 yapar.
YSA'nin ¢alisma prensibi su adimlardan olusur:

fleri Yayilim (Forward Propagation): Giris verileri, giris katmanindan baslayarak,
gizli katmanlar aracilifiyla ¢ikis katmanina kadar iletilir. Her néron, aldig
girdileri belirli bir agirlik ve aktivasyon fonksiyonu kullanarak isler ve bir ¢ikt1

Uretir.

Hata Hesaplama: Cikis katmaninda iiretilen tahminler, ger¢ek degerlerle

karsilastirilir ve hata hesaplanir.

Geri Yayilim (Backpropagation): Hesaplanan hata, ag boyunca geriye dogru
iletilir ve her néronun agirliklar: bu hatayr minimize edecek sekilde giincellenir.

Bu islem, agin 6grenme siirecini olusturur.
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Agirlik Giincelleme: Ogrenme oranina bagl olarak agirliklar giincellenir ve

modelin dogrulugu artirilir.
Yapay Sinir Aglarinin avantajlari sunlardir:

Karmagik Iliskileri Ogrenme: YSA, dogrusal olmayan ve karmasik iliskileri

modelleyebilir, bu da onu genis bir uygulama yelpazesi i¢in uygun hale getirir.

Ogrenme Y etenegi: Biiyiik veri setlerinden dgrenebilir ve bu veri setlerindeki gizli

kaliplar1 ortaya ¢ikarabilir.

Genellestirme: Asir1 6grenmeyi kontrol etmek ic¢in diizenlilestirme teknikleri

kullanarak yeni veriler Uzerinde iyi genelleme yapabilir.

YSA'lar, biyolojik sinir aglarinin calisma prensiplerinden esinlenerek gelistirilmis,
karmasik ve dogrusal olmayan iliskileri modelleyebilen makine 6grenme algoritmalaridir
(Rumelhart, 1986). Siniflandirma, regresyon, Oriintii tanima ve onerme gibi problemleri
¢ozmek i¢in uygulanirlar. Modelin 6grenme siireci, ger¢ek degerlerle modelin tahminleri
arasindaki hatayr azaltacak sekilde noronlarin baglanti agirliklarini ve biaslarini
giincellemeye dayanir. Bu siireg, genellikle geri yayilim (backpropagation) algoritmasi ve
gradyan inisi gibi optimizasyon yontemleri kullanilarak gerceklestirilir. TensorFlow 2,
YSA'larin hizli ve etkili bir sekilde uygulanmasina, egitilmesine ve degerlendirilmesine

olanak tantyan popiiler bir derin 6grenme kiittiphanesidir ( Sarang , 2020).

Hidden
Input
Output

Sekil 2.3. ANN Grafigi (Wikipedia)
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Lojistik Regresyon (LR): Lojistik regresyon (LR), denetimli smiflandirma
algoritmalarindan biri olup, bir veya daha fazla bagimsiz degisken igeren veri klimesini
analiz ederek lojistik egri iizerindeki verileri eslestirir ve bir sonuca ulasir (Sekil 2.4.).
LR'nin gesitli tipleri arasinda ikili, sirali ve multinominal bulunmaktadir. Genellikle ikili
LR ydntemi yaygin olarak tercih edilir. Lojistik regresyonun hedefi, en az sayida degisken
kullanarak bagimsiz degiskenler arasindaki iligskiyi belirlemek ve bir model olusturmaktir

(Burkov, 2019).

LR, hem olasilik hesaplama hem de siniflandirma amaciyla kullanilabilir. Bu yontemin
temelinde sigmoid fonksiyonu yer alir. Sigmoid fonksiyonu, negatif ve pozitif sonsuz
degerler arasindaki girdileri alabilir, ancak ciktilar her zaman 0O ile 1 arasindadir.
Fonksiyondaki xx degiskeni, modelde kullanilan tim bagimsiz degiskenleri temsil

ederken, f(x)f(x) ise bu degiskenlerin varliginin olasiligim gosterir (Haykin, 1999).

Lojistik regresyon, ilgili 6zniteliklerin olasiligini tahmin etmek i¢in formiil katsayilarini
ve ilgililik seviyelerini tiretir. Sigmoid fonksiyonunun minimum ¢ikt1 degeri 0, maksimum
ciktt degeri ise 1'dir. Eger xx degeri O ise, sigmoid fonksiyonunun ¢iktist 0,5'tir. Bu
nedenle, siniflandirma problemleri i¢in ¢ikt1 0,5'ten biiylikse sonug 1, kiigclikse O olarak

degerlendirilir.

LR'nin temel bilesenleri sunlardir:
Bagimsiz Degiskenler: Modelin tahmin yapmasi i¢in kullanilan girdilerdir.
Bagimlh Degisken: Tahmin edilmeye c¢alisilan hedef degiskendir.

Sigmoid Fonksiyonu: Lojistik regresyonun temelini olusturan matematiksel

fonksiyondur.
Lojistik regresyonun ¢alisma prensibi su adimlardan olusur:

Model Olusturma: Bagimsiz degiskenler kullanilarak bir lojistik model

olusturulur.
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Olasilik Hesaplama: Sigmoid fonksiyonu kullanilarak her bir gozlem i¢in olasilik

hesaplanir.

Siniflandirma: Hesaplanan olasiliklar, belirli bir esik degeri (genellikle 0.5)

kullanilarak smiflara ayrilir.

Model Degerlendirme: Modelin dogrulugu, cesitli performans metrikleri

kullanilarak degerlendirilir.

Odds Oranm1 ve Giliven Araliklari: Lojistik regresyon analizinde, odds oran1 (odds
ratio) bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken iizerindeki etkisini dlger. Odds
orani, bagimsiz degiskendeki bir birimlik artisin bagimli degisken {izerindeki
etkisini gosterir. Eger odds orani 1'den biiyiikse, bagimsiz degiskenin artmasi
bagimli degiskenin olma olasiligmi artirir; 1'den kiigiikse, bu olasilig1 azaltir.
Ayrica, her bir odds orani i¢in giiven aralig1 (confidence interval) hesaplanir. Bu
giiven araliklari, tahminin dogrulugunu ve istatistiksel dnemliligini belirlemeye
yardimer olur. Ornegin, giiven araligi 1'i igermiyorsa, odds oram istatistiksel

olarak anlamli kabul edilir.

Lojistik regresyon, degiskenler arasindaki iligkiyi belirleyebilmesi ve Ozniteligin

varliginin olasiliginm tahmin edebilmesi 6zellikleriyle siniflandirma problemlerinde sik¢a

tercih edilen bir yontemdir.

0.5

Sekil 2.4. LR Grafigi (Wikipedia)
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2.3. Model Degerlendirme Yontemleri

Makine 6grenimi modellerinin performansini degerlendirmek, dogru ve giivenilir
sonuclar elde etmek igin kritik bir adimdir. Model degerlendirme, bir modelin ne kadar
iyl calistigim1 ve gelecekteki veri lizerinde nasil performans gosterecegini belirlemeye
yardimcr olur. Asagida, lojistik regresyon (LR), karar agaclari (KA), destek vektor
makineleri (DVM), yapay sinir aglar1 (YSA) ve diger makine 6grenimi algoritmalari i¢in

yaygin olarak kullanilan model degerlendirme yontemleri agiklanmaktadir.
Capraz Dogrulama (Cross-Validation):

K-Fold Capraz Dogrulama: Veri seti, k esit parcaya bdliiniir ve her parca
bir kez test seti olarak kullanilirken, kalan k-1 parga egitim seti olarak
kullanilir. Bu islem k kez tekrarlanir ve sonuclar ortalanarak model

performansi degerlendirilir.

Leave-One-Out Capraz Dogrulama (LOOCYV): Veri setindeki her bir 6rnek
sirastyla test seti olarak kullanilirken, geri kalan veriler egitim seti olarak

kullanilir. Bu yontem, 6zellikle kiiciik veri setleri i¢in uygundur.
Karisikhik Matrisi (Confusion Matrix):

Siniflandirma problemlerinde modelin dogru ve yanlis siniflandirmalarini
gosterir. True Positive (TP), True Negative (TN), False Positive (FP), ve
False Negative (FN) degerlerini igerir.

Kesinlik (Precision): TP / (TP + FP), modelin pozitif tahminlerinin

dogrulugunu gosterir.

Duyarlilik (Recall): TP/ (TP + FN), modelin gercek pozitifleri ne kadar iyi

tespit ettigini gosterir.

F1 Skoru: 2 * (Precision * Recall) / (Precision + Recall), modelin dengeli

performansin dlger.
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Ozgiilluk / Segicilik (Specificity) veya TNR (True Negative Rate): TN /
(TN + FP), modelin gercek negatifleri ne kadar iyi tespit ettigini gosterir.

ROC Egrisi (Receiver Operating Characteristic Curve) ve AUC (Area Under

Curve):

ROC egrisi, modelin ¢esitli esik degerlerinde TPR ve FPR (False Positive

Rate) degerlerini gosterir.

AUC, ROC egrisinin altindaki alani temsil eder ve modelin genel
performansini degerlendirir. 1'e yakin degerler daha 1yi performansi

gosterir.
Dogruluk (Accuracy):

Modelin dogru siniflandirdigi 6rneklerin oranidir. (TP + TN) /(TP + TN +
FP + FN). Ancak, siniflar arasindaki dengesizlik durumlarinda yaniltici

olabilir.
Kappa Istatistigi (Cohen's Kappa):

iki simiflandirici arasindaki uyumu degerlendirir ve rastgele tahminlerin
etkisini yok sayar. -1 ile 1 arasinda bir deger alir, | miikemmel anlagsmayi

gosterir.
Ortalamalar ve Sapmalar:

MSE (Mean Squared Error): Regresyon problemlerinde tahmin edilen

ve gergek degerler arasindaki farklarin karelerinin ortalamasidir.

RMSE (Root Mean Squared Error): MSE'nin karekokudir ve hata

oranini ayni birimde ifade eder.

MAE (Mean Absolute Error): Tahmin edilen ve gercek degerler

arasindaki farklarin mutlak degerlerinin ortalamasidir.
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Model Karmasiklig1 ve Asirt Ogrenme (Overfitting): BIC (Bayesian Information
Criterion) ve AIC (Akaike Information Criterion): Modelin karmasikligini ve veri
setine uyumunu degerlendirir. Daha diisiik degerler genellikle daha 1yi modeli

gOsterir.

Hata Matriksi (Error Matrix): Regresyon problemlerinde gercek ve tahmin edilen
degerlerin  karsilastirildigi  matristir. Hatalarin  dagilimimi  ve modelin

performansinm gorsellestirir.

Bu yontemler, farkli makine 6grenimi algoritmalarinin performansini degerlendirmek igin
kullanilir ve modellerin dogrulugunu, duyarliligini, genellestirme yetenegini ve diger
kritik metriklerini belirlemeye yardimer olur. Model degerlendirme, bir modelin gergek
diinyada ne kadar iyi performans gosterecegini anlamak igin gereklidir ve bu nedenle

makine 6grenimi siirecinin énemli bir parcasidir.
2.4 Literatiirde Makine Ogrenmesi ile Kanser Tahminlemesi Cahsmalari

Akademik literatiirde, kanser tahmini ile ilgili ¢Oztimlere dair bircok c¢alisma
bulunmaktadir. ML kullanilarak yapilan kanser tahminlemesinde laboratuvar verileri,
hasta goriisme anketleri, radyolojik goriintiiler gibi verilerin kullanilmaktadir. Birgok
calismada, bilgisayarli tomografi (CT- Computed Tomography), manyetik rezonans
gorintileme (MRI- Magnetic Resonance Imaging), X-isim1 radyografisi ve pozitron
emisyon tomografisi (PET- Positron Emission Tomography) gibi gortntileme
yontemlerinden elde edilen veriler, temel olarak derin 6grenme mimarilerine dayanan
otomatik teshis modelleri olusturmak amaciyla kullanilmistir. Bu ¢calismada, kanser tanisi
ve saptanmasit i¢in makine Ogrenimi temelli modellerin gelistirilmesinde kullanilan
goriintiileme, klinik, genomik ve diger ilgili tibbi verilere dayali oncii ¢alismalari
sunmaktayiz. Biz 6zellikle ¢alismamizda da kullanacagimiz rutin kan testleri ya da rutin
alinan elektronik saglik kaydi bilgilerini kullanarak yapilan caligsmalar1 burada ele almaya

calistik.

2014 yilinda yayinlanan retrospektif bir aragtirma makalesinde kanser hastalarinin hayatta

kalma siirelerini tahmin etmek icin makine 6grenimi yontemleri kullanilmistir. Bu
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calismada, elektronik idari kayitlar ve bir kanser kayit sistemi kullanilarak, hastalarin
demografik, klinik ve tedavi bilgilerine dayali olarak hayatta kalma siirelerinin tahmin
edilmesi amaglanmustir. Kullanilan ML yontemleri arasinda lojistik regresyon (LR),
destek vektor makineleri (DVM), rastgele orman (RO) ve Gradient Boosting (GB) gibi
denetimli 6grenme algoritmalar1 yer almaktadir. Her yontemin performansi, dogruluk,
duyarlilik, 6zgullik ve F1 skoru gibi ¢esitli metriklerle degerlendirilmistir. Calismanin
sonuglari, makine 6grenimi yOntemlerinin kanser hastalarinin hayatta kalma surelerini

etkili bir sekilde tahmin etmede basarili oldugunu gostermistir (Gupta, et al., 2014).

Joaquin ve arkadaglar1 tarafindan 2016 yilinda gergeklestirilen bir calisma, mevcut
biyobelirtecler ile klinik ve demografik verilere dayali bir kolon kanseri tahmin indeksi
olusturmay1 ve dogrulamay1 hedeflemistir. Cok degiskenli lojistik regresyon kullanarak
kan hemoglobin, kan serumu ve diger 6zelliklere dayali bir kolon kanseri tahmin modeli
gelistirilmistir; bu model COLONPREDICT olarak adlandirilmistir. Arastirma sonuglari,
COLONPREDICT'in kolorektal kanser (CRC) tespiti i¢in olduk¢a dogru bir tahmin
modeli oldugunu gostermistir (Cubiella, et al., 2016).

Yarun ve arkadaslar1 2016'da kolorektal kanser (CRC) riski altindaki bireyleri tespit etmek
amaciyla kan sayimlari, yas ve cinsiyeti analiz eden iki uluslu retrospektif bir ¢aligma
temelinde bir model gelistirip ve dogruladilar. Model Israil veri setinin bir kismi ile
egitilip, kalan kism1 ve Ingiltere veri seti ile test edilip dogrulanmstir. CRC tamisindan 3 -
6 ay once yapilan tim tam kan tetkikleri (CBC-complete blood count) gdz 6nunde
bulundurularak elde edilen GBM (gradient boosting machine) ve RF yontemlerinin
birlesiminden elde edilen modelin ROC AUC degeri 0.81, odds orani 40, secicilik %94
olarak bulunmustur (Kinar, et al., 2016).

Jacqueline ve arkadaslar1 2017 yilinda kolorektal kanser tahmini i¢in 2,5 milyon hastanin
elektronik saglik kayitlarindan bir dizi makine 6grenimi araciyla retrospektif bir analiz
gerceklestirdiler. Yaklagik 3 milyon hasta ile yapilan bu ¢alismada, rutin olarak toplanan
birinci basamak verileri kullamilarak lojistik regresyon analizi yapilmistir. Analiz
sonucunda bir risk faktorii hesaplanmis ve %99,5 segicilik saglayan risk puant degeri,
oniimiizdeki iki y1l boyunca %38,8'lik bir teshis riski ongordiigiini buldular (Birks, et al.,
2017).
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Goshen ve arkadaslar1 2017 yilinda standart laboratuvar kayitlarin1 kullanarak Maccabi
Health Services (MHS) verilerinden kolon kanseri varlig1 tahmininde bulundular. Israil’in
ikinci buyuk elektronik saglik kaydina sahip olan MHS verileri ile 2 milyon hasta ile
yapilan tahminlemede 40 yas {istii bireyler ¢calismaya dahil edilmistir. Hastalarin 30-180
giin once kaydedilen bir veya daha fazla rutin kan testi degerleri kullanilarak 2001-2011
arasindaki kanser tanis1 tahminlemesi i¢in bir makine 6grenimi tabanl bir algoritma olan
MeScore kullanilmistir. Bu skorlama sonucunda elde edilen risk degerleri sonucunda
CRC klinik tamidan 2 yil oncesine kadar tahmin edebilmistir, ancak 2 yildan uzun

sirelerde ayirici yetenegi diismiistiir (Goshen, et al., 2017).

Hornbrook ve arkadaslar1 2017 yilinda cinsiyet, yas ve tam kan sayimi verilerinden erken
kolorektal kanser tespit eden bir makine 6grenimi modeli gelistirdiler. KPNW isimli bir
Amerikan sigorta sirketi elektronik tibbi kayit sisteminde kayith yaklasik 17 bin hasta ile
yapilan calismada, kolorektal kanser olasiliginin daha yiliksek oldugunu gosteren ve
kolonoskopi i¢in sevk edilmeye yénlendiren kan sonuglar1 olan hastalari tanimlanmaya
calisiimistir. Bu CRC belirleme modelinin temel hedefi, demografik niteliklere ve detayli
saglik gecmisi bilgilerine sahip bir yetiskin niifusu icinde, ge¢mis laboratuvar test
sonuclarina dayali olarak CRC riski yiiksek olan bireyleri saptamaktir. Tam kan testlerini
iceren saglik verilerinin algoritma temelli degerlendirmesinde, yalnizca HGB'ye gore, tam
kan testlerinden 6 ay sonrasi ve 6-12 ay arasinda CRC vakalarini belirlemede daha fazla
hassasiyete sahip oldugu goriildii. Karar agaclar1 ve c¢apraz dogrulama tekniklerinin
birlesiminden olusan ColonFlag algoritmasi temelli inceleme sonucunda CRC tanisindan
onceki 6-12 aya gore ilk 12 ay icerisinde tespit edilen CRC vakalarin1 belirlemekte ve 40-
89 yas arast genel niifusa kiyasla 50-75 yas araligindaki niifusta CRC vakalarin
saptamada daha fazla hassasiyet gostermistir. KPNW elektronik saglik kayitlarina
uygulanan ColonFlag icin ROC AUC degeri 0,81 olarak bulunmustur (Hornbrook, et al.,
2017).

2018 yilinda Robert ve arkadaslari, tam kan sayimi verilerine dayali bir makine 6grenme
algoritmas1 kullanarak kolonoskopi taramalarindaki bulgular1 tahmin etmeye
calismiglardir. Yas, cinsiyet, kirmizi kan hiicresi degiskenleri, enflamatuar hicreler ve

trombositlere dayanarak, bir ML algoritmasi olan ColonFlagile 0 ila 100 arasinda bir puan
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tiretip ylksek riskli hastalar ile normal hastalar arasinda modelin ayrim yapip yapmadigi
degerlendirilmistir. Bu caligsmada Israil, Ingiltere ve Amerika elektronik saglik kayitlari
kullanilarak yaklasik 20 bin hasta verisi kullanilmistir. Model dogrulama c¢aligmasinda,
kolorektal kanserin saptanmasi i¢cin ROC AUC degeri 0,82 olarak bulunmustur (Hilsden,
etal., 2018).

Stark ve arkadaslar1 (2019), makine 6grenimi tekniklerini kullanarak gelecekteki kanser
riski i¢in Ongorlici modeller gelistirdiler. Arastirmalarinda, popiilasyon, kavram ve
baglam gibi farkli alanlara odaklanarak kapsamli bir sekilde konuyu ele alan taninmus bir
kapsam inceleme yaklasimi kullanilmistir. Meme kanseri riskini tahmin etmek igin
kullanilan Gail Modeli ve onun bir uygulamasi olan Meme Kanseri Risk Tahmin Araci
(BCRAT), yasa 0zgii meme kanseri tehlike oranlar1 ve kisisel oykii verilerini kullanir.
BCRAT, Cox regresyonlari, lojistik regresyonlar ve Gail Modeli gibi basit istatistiksel
modellerden yararlanir. Bu ¢alisma, bes yillik meme kanseri riskinin BCRAT'tan daha iyi
tahmin edilip edilemeyecegini incelemektedir. Modeller, Prostat, Akciger, Kolorektal ve
Over Kanseri Tarama Denemesi (PLCO) veri seti tiizerinde egitilmis ve
degerlendirilmistir. Veri seti, 50-78 yas aras1 78,215 kadindan olusmaktadir. Calismada
alt1 tip smiflandirict kullamlmistir: lojistik regresyon, Gauss naif Bayes, karar agaci,
dogrusal diskriminant analizi, destek vektdr makinesi ve ileri beslemeli yapay sinir agi.
Lojistik regresyon, dogrusal diskriminant analizi ve sinir ag1 modelleri, BCRAT'tan daha

giiclii sonuglar vermistir (Stark, et al., 2019).

2019 yilinda Hart ve arkadaslar1 akciger kanseri risk tahmini i¢in yapay sinir ag1 modeli
gelistirdiler. 1997-2015 Ulusal Saglik Goriisme Anketi (NHIS) yetiskin verilerini
kullanarak: cinsiyet, yas, VKI, diyabet, sigara igme durumu, amfizem, astim, 1rk, Hispanik
etnik kokeni, hipertansiyon, kalp hastaliklari, giiclii egzersiz aligkanliklar1 ve inme 6ykiisii
ozellikleri ile 648 kanser vakasi tespit ettiler. Modelin AUC degeri 0,86 olarak
bulunmustur. Bu ¢alisma, kisisel saglik bilgilerine dayali bir yapay sinir ag1 (ANN)
kullammimin akciger kanseri tespiti igin yiiksek segicilik ve miitevazi duyarlilik
sagladigini ve risk siniflandirmasi i¢in uygun maliyetli ve invaziv olmayan bir klinik arag

sundugunu gostermistir (Hart, et al., 2019).
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Taninaga ve arkadaslari, 2019 yilinda kapsamli tibbi kontrol verilerini kullanarak
gelecekteki mide kanseri riskinin tahmin edilmesi i¢in bir makine 6grenimi algoritmasi
gelistirdiler. 2006 ile 2017 yillar1 arasinda Japonya'daki tek bir tesiste gerceklestirilen
birden fazla endoskopi uygulamasina katilan 25.942 kisiden boylamsal ve kapsamli tibbi
kontrol verileri toplandi. Katilimcilar, 122 aylik siire zarfinda mide kanseri tespit edilirse
vaka grubu (y = 1) olarak, tespit edilmediyse kontrol grubu (y = 0) olarak siniflandirildi.
Sonuglar, XGBoost algoritmasinin lojistik regresyondan daha iyi performans sergiledigini
ve en yliksek alanin egri degerinin (ROC AUC) 0,899 oldugunu gosterdi. Bu sonuglar,
makine Ogrenimi algoritmalarinin mide kanseri riskinin tahmininde kullanilmasinin

potansiyel degerini ortaya koymaktadir (Taninaga, et al., 2019).

Cai ve arkadaslari, 2019 yilinda Cin'deki yiiksek riskli bireyler arasinda mide kanseri
riskini belirlemek i¢in bir tahmin kurali gelistirmeyi ve dogrulamayir amaglayan iilke
genelinde ¢ok merkezli bir ¢alisma gergeklestirdiler. Calismaya, mide kanseri tarama
gastroskopisi icin hastaneleri ziyaret eden 40-80 yas aras1 14.929 katilimc1 dahil edildi.
Yeni mide kanseri risk tahmin kuralinda, yas, cinsiyet, PG I/Il oram, G-17 duzeyi, H.
Pylori enfeksiyonu, salamura yiyecekler ve kizarmis yiyecekler gibi yedi degiskeni iceren
ve 0 ile 25 arasinda puanlama sistemi kullanildi. Tahmin kuralinin egri altindaki alan
(ROC AUC) degeri 0,76 olarak bulunmus ve kalibrasyon i¢in (p<0,001) iyi bir ayirt
edicilik gosterdi. Katilimcilar 6nce bir anket doldurdular, daha sonra PG, G-17 ve anti-H.
pylori IgG antikor konsantrasyonlarini 6l¢mek i¢in aglik kan 6rnekleri verdiler ve en son
gastroskopi islemine tabi tutuldular. Yeni bir lojistik regresyon yontemi kullanarak,
mevcut Ozellikleri dikkate alarak tahminler yapildi ve daha Once belirlenmis
biyobelirteglere dayali c¢alismalardan da elde edilen sonuglar kendi modellerine
uyguladilar. Gelistirilen lojistik regresyon modelinin ROC AUC degeri, daha dnce yapilan
calismalara gore daha yiiksek olan 0,75 olarak bulundu. Bu ¢alisma sonucunda gelistirilen
ve dogrulanan tahmin kuralinin, Cin'deki yiliksek mide kanseri riski tasiyan bireyleri

belirlemekte iyi bir performans sergiledigi goriilmistiir (Cai , et al., 2019).

Zhu ve arkadaglar1 2020 yilinda, makine 6greniminin noninvaziv ozelliklere dayali bir
calismayla mide kanseri teshisi koymak icin Zhejiang i1 Halk Hastanesi'nde retrospektif

olarak 709 hastay1 inceleyerek bir ¢alisma yaptilar. Calismada, yas, cinsiyet, kan hiicre
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sayisi, karaciger fonksiyonu, bobrek fonksiyonu, kan lipitleri, timdr belirtecleri ve
patolojik sonuglar gibi degiskenler analiz edilmistir. Bu kapsamda, mide kanseri
hastalarinin klinik verileri, laboratuvar sonuglart ve radyolojik goriintiilemeler gibi
noninvaziv 6zellikler degerlendirilmistir. Cok degiskenli analiz sonucunda, cinsiyet, yas,
notrofil-lenfosit orani, hemoglobin, albumin, karsinoembriyonik antijen (CEA),
karbonhidrat antijeni 125 (CA125) ve karbonhidrat antijeni 199 (CA199) gibi bagimsiz
degiskenlerin mide kanseri ile iligkili oldugu belirlenmistir. Gradyan artirma karar agaci
(GBDT) yontemi kullanilarak olusturulan modelin AUC degeri 0,91 olarak bulunmustur.
Sonug olarak, ¢alisma, mide kanseri teshisinde makine 6grenme algoritmalarinin basarili
bir sekilde uygulanabilecegini gostermektedir. Noninvaziv o6zelliklerin kullanilmasi,
hastalarin kanser durumlarinin dogru ve hizli bir sekilde belirlenmesine katkida
bulunarak, daha etkili tedavi stratejileri gelistirmeye yonelik 6nemli bir adim olarak

degerlendirilebilir (SL, et al., 2020).

Lu ve arkadaglar1 (2020) tarafindan gergeklestirilen retrospektif bir ¢alisma, makine
O0grenimi kullanarak over kanseri tahminlemesini incelemistir. Cin'deki Soochow
Universitesi'nden toplanan 349 hastanin verileriyle yapilan bu galisma, 2011-2017 yillari
arasindaki verileri egitim ve dogrulama verisi olarak kullanmis; 2017-2018 yillarindaki
veriler ise test verisi olarak degerlendirilmistir. Calismada kullanilan ozellikler,
demografik bilgiler, kan rutin test sonuglari, genel kimya ve timdr belirteglerini igeren
degiskenlerden  olusmaktadir. Bu  Ozelliklerle over kanseri  tahminlemesi
gergeklestirilmistir. Toplamda 49 degiskeni iceren bir veri seti olusturulmus olup, bu veri
setinde histoloji, demografik bilgiler, kan rutin test sonuglari, genel kimya ve timor
belirtegleri bulunmaktadir. Yapilan analizlerde, Karar Agaci (CART), Lojistik Regresyon
ve ROMA (Risk Ovarian Malignancy Algorithm) adli bir risk degerlendirme algoritmasi
kullanilmistir. Sonuglar, Karar Agaci algoritmasiyla (CART) elde edilen modelin, ROC
AUC 0,88 ile en iyi tahminlemeyi gergeklestirdigini gostermistir ( Lu, et al., 2020).

Eunsaem ve arkadaslar1 2021 yilinda gergeklestirdikleri bir arastirmada, lilke genelindeki
saglik hizmeti verilerini kullanarak kanser tahmin modelleri gelistirmeye odaklanmustir.
Bu ¢alisma, makine dgrenimi yontemlerini kullanarak lojistik regresyon, rastgele orman,

Hafif Degrade Yukseltme Makinesi (LGBM-Light Gradient Boosting Machine) ve ¢ok
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katmanli algilayici (MLP- Multilayer Perceptron) gibi dort yaygin modelle egitim
saglamistir. Ayrica, tek simifli bir gomme simflandirict (OCEC- Organizational
CoEvolutionary algorithm for Classification) adli derin anomali tespiti temelli bir model
olusturulmustur. Arastirma, yedi yaygin kanser tiirii (karaciger, mide, kolorektal, akciger,
pankreas, meme ve rahim agzi kanseri) igin gelecekteki insidansi tahmin etmeyi
amacglayan makine 6grenimi modelleri gelistirmistir. Sonuglar, en iyi performansi
gosteren modellerin LGBM ve OCEC oldugunu ortaya koymustur. LGBM yontemi ile
kanser tahminlerindeki en 6nemli 6zellikler: cinsiyet, yas, alkol tiikketimi ve siklig1, toplam
kolestrol, hemoglobin, glikoz, viicut kitle endeksi (VKI) olmustur. Bu iki model,
digerlerine kiyasla daha yiiksek ROC AUC degerlerine sahiptir. Ozellikle OCEC, ROC
AUC puani agisindan en iyi sonucu elde etmis ve normal derin 6grenme yontemi olan
MLP'den daha iyi performans sergilemistir. Arastirmanin en etkili model yapist, tek sinif
anomali i¢goriileriyle yogun boyut kiigiiltme yontemi kullanilarak elde edilmistir (Lee , et
al., 2021).

2021 yilinda Li ve arkadaslar1 geleneksel laboratuvar test verileri kullanarak makine
o0grenimi modelleriyle kolorektal kanser tespitinde bulunmaya calistilar. 2500 hasta ile
yapilan ¢alisgmada LR, RF, K-NN, SVM ve NB makine 06grenimi yoOntemleri
kullanilmistir. CRC'yi tammmlamak i¢in giiglii, invaziv olmayan ve uygun maliyetli bir
yontem olarak 0,90 ROC AUC ile en iyi performansi karsinoembriyonik antijen (CEA),
hemoglobin (HGB), lipoprotein (a) (Lp (a)) ve yiiksek yogunluklu lipoprotein (HDL)
dayali lojistik regresyon modeli, bulunmustur (L1i, et al., 2021).

Immiinoterapi alan kanser hastalarinda mortaliteyi tahmin etmek ic¢in 2022 yilinda
Yougen ve arkadaslari C-reaktif protein, notrofil-lenfosit oranit albiimin (ALB),
hemoglobin, beyaz kan hiicresi sayisi gibi bircok 6zelligi kullanarak makine 6grenimi
tabanl1 bir risk simiflandirma modeli olusturdular. Ug kanser tiirinde (kiigiik hiicreli
olmayan akciger kanseri, mesane gecis hiicreli karsinom ve renal hiicreli karsinom)
verileri dahil ettiler. Tahmin modellerinde GBM, RF, kement diizenlilestirme ile LR,
SVM ve K-NN yontemleri kullanilarak kanser hastalarinda mortalite tahmini ve risk

siniflamasi yapilmis ve en iyi yontemin RF oldugu goriilmiistiir (Wu, et al., 2023).
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2022 yilinda Sanam ve arkadaslari hasta verilerinden denetimli makine 6grenmesi
yontemlerini (Rastgele Orman, Degrade Artirma, Destek Vektor Makinesi, Yapay Sinir
Ag1 ve Cok Katmanli Algi) kullanarak meme kanseri tahmini igin yeni bir makine
Ogrenimi tabanli model gelistirdiler. Meme kanseri tahmini i¢in en sik kullanilan veri
kimeleri SEER Meme Kanseri (SEERBCD), Coimbra Meme Kanseri (CBC) veri kiimesi,
Wisconsin (Prognostik) Meme Kanseri (WPBC) veri kiimesi, Wisconsin (Diagnostik)
Meme Kanseri veri kiimesi, Wisconsin Orijinal Meme Kanseri (WOBC) veri kiimesi ve
Meme Dokusu Veri Kiimesi (BTD) kullanilmistir. CBC veri kiimesi rutin kan analizlerini
de igermektedir. Cok Katmanli Algi Modeli, incelenen diger tiim modellerden daha iy1

performans gostermistir (%99,12 dogrulukla) (Aamir, et al., 2022).

Olga ve arkadaslar1 2022 yilinda hem tam kan degerleri (CBC) hem de molekiiler verileri
veya CBC verilerini tek basina kullanarak Miyelodisplastik sendrom varligini tahmin
etmek i¢in RF makine 6grenimi de dahil olmak iizere ¢esitli algoritmalar kullanarak
parametre tabanlt modeller gelistirdiler. Yaklasik 1000 kisilik bir 6rneklem ile yapilan
calismada sadece CBC degerleri ile modelin ROC AUC degeri %86 gdsterirken
demografik verilerle ile ROC AUC degeri %93’e yiikselmistir (Pozdnyakova, et al.,
2022).

Guo ve arkadaslar1 2022 yilinda tiroid timorlii hastalar i¢in gelismekte olan bir yardimci
tan1 yontemi saglamak amaciyla, iyi huylu ve kotii huylu tiroid tlimdrlerinin tanisal bir
modelini olusturmak amacl bir calisma yaptilar. Bu amagla, dort farkli makine 6 grenme
algoritmasi kullanmilmistir: agir1 gradyan artirma (XGBoost), rastgele orman (RF), hafif
gradyan artirma makinesi (LightGBM) ve tahmine dayali modeller olusturmak igin
kullanilan uyarlanabilir gliglendirme (AdaBoost). Calismada, 2.042 hasta ve 12 degisken
dahil edilmistir. Hastalar, Chongqing Genel Hastanesinden (Chongging, Cin) Temmuz
2020'den Eylil 2021'e kadar secilmistir. Calismada kullanilan degiskenler arasinda
cinsiyet, yas, BRAFV600E geni, lenfosit sayisi, notrofil sayisi, nétrofil/lenfosit orani
(NLR-Neutrophil/Lymphocyte Ratio), trombosit/lenfosit orani (PLR-
Platelet/Lymphocyte Ratio), kirmiz1 kan hiicresi dagilim genisligi (RDW- Red Cell
Distribution Width), trombosit sayisi (PLT-Platelet Count), kirmizi kan hiicresi dagilim
genigligi-varyasyon katsayist (RDW-CV), alkalin fosfataz (ALP) ve paratiroid hormonu

28



(PTH) bulunmaktadir. Tek degiskenli ve LASSO analizi ile belirlenen istatistiksel olarak
anlamlhi gostergeler sunlardir: cinsiyet, yas, Lenf#, PLR, RDW ve BRAFVG600E. RF,
XGBoost, LightGBM ve AdaBoost algoritmalarinin elde ettigi ROC AUC degerleri
sirastyla 0,874; 0,868; 0,861; 0,837 olarak bulunmustur. Sonug¢ olarak, bu calisma, iyi
huylu ve kétu huylu tiroid timarlerini tahmin etmek icin gicli ve umut verici bir arag

olabilecek yeni biyobelirtecleri iceren bir model dnermektedir (Guo, et al., 2022).

Zhang ve arkadaslar1 2022'de, derin 6grenme kullanarak 33 mevcut kan indeksini temel
alan mide kanseri tanisi i¢in bir arag¢ gelistirdiler. Toplamda 2951 6rnekten elde edilen
verilere dayanarak, yas, cinsiyet ve 58 rutin kan biyokimyasal indeks, tan1 modeli
olusturmak i¢in kapsamli indeksler olarak ele alindi. H20O gergevesi kullanarak, rutin kan
verilerini ve kan biyokimyasal verilerini isleyen yapay sinir agindan yola ¢ikarak, mide
kanseri tanisi i¢in 33 6nemli indeksi i¢eren bir tanimlama modeli ve kullanici dostu bir
web test terminali kurdular. Test seti icin modelin ROC AUC degeri 0,9152 olarak
bulunmustur. Geleneksel tan1 yontemlerine kiyasla, bu ¢alismada olusturulan tan1 modeli
daha yiiksek dogruluk, noninvazivlik ve uygun maliyetli tespit avantajlarina sahip oldugu

sonucuna varilmistir (Zhang, et al., 2022).

Read ve arkadaslari 2023 yilinda Boylamsal Elektronik Saghk Kaydi Verileri
Kullanmilarak Gastrointestinal (GI) Sistem Kanserlerinin Tahmini igin retrospektif bir
kohortta, elektronik saglik kaydinda rutin olarak bulunan verileri kullanarak liiminal
gastrointestinal sistem kanserlerinin (6zofagus, mide, ince bagirsak, kolorektal, anal)
ongoriilmesi i¢in modeller gelistirdiler. Kohort, 1025 gastrointestinal sistem kanseri olan
148.158 kisiyi igeriyordu. Bu g¢alismada lojistik regresyon ve rastgele orman makine
O0grenimi yontemlerini kullanarak laboratuvar ¢aligmalar1 ve hasta 6zelliklerini kullanarak
liimen GI yolu kanserlerini tahmin etmek i¢in modeller gelistirmek amaglanmistir. Her bir
tahmin teknigi icin, alti aylik, bir yillik, ¢ yillik ve bes yillik luminal gastrointestinal
sistem kanserlerinin teshisi i¢in bir tahmin modeli gelistirilmistir. Lojistik Regresyon (Tek
Zaman Noktasi): 0,703 (5 yil), Lojistik Regresyon (boylamsal): 0,735 (3 yil), Rastgele
Orman (boylamsal): 0,750 (3 yil). Bu puanlara gore, U¢ yillik zaman noktasinda Rastgele
Orman (boylamsal) modelinin en yiksek ROC AUC puanina sahip oldugu goriiliiyor:
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0,750. Bu sonug, Rastgele Orman (boylamsal) modelinin bu karsilastirmada en iyi

performans gosteren model oldugunu diisiindiirmektedir (Read, et al., 2023).

Sebastien ve ekibi, 2021 yilinda, 55-69 yas arasi evre kiiciik hiicreli dis1 akciger kanseri
hastalarinda (toplam 298 hasta) immiin kontrol noktasi inhibisyonuna yanitin
belirleyicilerini arastirmislardir. Calismada, tedavi 6ncesi alinabilen kan orneklerindeki
cesitli basit belirteglerin yanitla iliskisini degerlendirmislerdir. Ik olarak, klasik
istatistiksel yontemler kullanarak analiz yapmislar ve daha sonra, bireysel tahminler i¢in
bir makine 6grenimi algoritmasi gelistirmislerdir. Bu yontemle %69 dogruluk orani elde
etmiglerdir. Hemoglobin diizeyleri ve performans durumu, yanitin en giiglii belirleyicileri
olarak bulunmustur. Ayrica, nétrofil-lenfosit oraninin da sonuglarla iligkili oldugu tespit
edilmistir. Sekiz farkli makine 6grenimi modelinin karsilastirildigr bu calismada, en iyi
performans gosteren modelin, Rastgele orman modeli olup ROC AUC degeri 0,74 olarak
bulunmustur. Klinik ve biyolojik verilerin birlestirilmesi, hastalik kontrol oranini bireysel

diizeyde dogru bir sekilde tahmin etmeye olanak saglamustir (Benzekry, et al., 2021).
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3. GEREC ve YONTEM

3.1. Gereg

3.1.1. Veri Toplama ve Hazirlama Siirecleri

Bu caligsma, evrenin tamamu iizerinde yapilmistir. Calisma evreni, 1 Ocak 2018 ile 31
Aralik 2022 tarihleri arasinda kanser tanisi almus 18 yas iistii Tiirkiye Cumhuriyeti
vatandaslar1 ile Tiirkiye’de oturma iznine sahip kisilerin e-Nabiz sisteminden alinan
verilerden olusmaktadir. Veri setinde yer alan bireylerin yaslar1 18 ile 123 arasinda

degismektedir.

2015 yilinda e-Nabiz sistemi agilmis olup, 2016 yilinda veri gonderim kalitesi ve
hastanelerin entegrasyon sayisi daha saglikli bir seviyeye ulasmistir. Caligmamiza
almacak hastalarin se¢ciminde kanser ATC kodu ve/veya ICD tani kodu bulunmasi

kriterleri kullanilmustir.
Deney Grubu

Bu gruptaki hastalar, 2018 ve 2022 yillar1 arasinda ilk defa kanser tanist almig bireylerdir.
Bu hastalarin patoloji raporlarinda malign hastaliklara ait ICD-O-3 (International

Classification of Disease for Oncology, version 3) kodu bulunmaktadir.
Kontrol Grubu

Kontrol grubu, daha once hi¢ kanser teshisi almamis (tiim zamanlarda) hastalardan

olusmaktadir. Bu gruba, 2016-2017 yillarinda kan tetkik verileri olan kisiler alinmustir.
Veri:

Calismamizda, baslangi¢ asamasinda hasta ve kontrollerin 2016-2017 yillarindaki
tetkiklerine ait idhash, yas, dogum_yili, cinsiyet, islem_kodu_n, ALT, AST, CRP, EOS#,
EOS%, Eritrosit, Glukoz, HCT, HGB, Keton, Kreatinin, LY M#, LY M%, MCH, MCHC,
MCV, MPV, PCT, PDW, PLT, Potasyum, RBC, RDW, TSH, WBC, ure, durum (kanser
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degil-0 / kanser-1) verileri gelmistir. Bu verilerde yer yer eksikler ve hatalar
bulunmaktadir. Bundan dolay1 verilerin tiimii analizlerde kullanilamamustir. Verilerle

ilgili olarak ilerleyen boliimlerde detayli bilgi verilecektir.

Veri kaynagi olarak e-Nabiz sistemi kullanilmigtir. Veriler, T.C. Saghik Bakanligi
tarafindan kimliksizlestirilmis (de-identifiye edilmis) olarak tarafimiza verilmistir. Bu
stirecte, AB General Data Protection Regulation (GDPR) 2016/679 igeriginde tanimlanan
“pseudonymisation” prosediirii uygulanmistir. Hastanin kim olduguna tibbi nedenlerle
ulasmak gerektiginde kullamilmak iizere, “hash function” ile bir geri tanimlama kodu
olusturularak hastanin diger verileri ile iliskilendirilmistir. Daha sonra, hastalarin
kimliginin belirlenmesine yol acabilecek tiim bilgiler (ad, adres, telefon ve faks
numaralari, cihaz tamimlayicilart ve seri numaralari, e-posta adresleri, sosyal givenlik
numaralari, vatandaslik numarasi, tibbi kayit numaralari, parmak ve ses kaydi dahil
biyometrik tanimlayicilar, geri tanimlama kodu harig, her tiirli benzersiz tanimlayici

numara, 6zellik veya kod) silinmistir.

Tiirkiye Cumhuriyeti Saglhik Bakanligi'nda (TCSB) tiim veriler, raporlama ve analiz
amactyla Hadoop tabanli bir biiyiik veri platformu olan Cloudera (Cloudera CDH, siiriim
6.3.2) sistemine surekli olarak aktarilmaktadir. Veriler, Turboard (siirim 2020.07, E-
Kalite Ltd., Ankara) araciligiyla yonetilmektedir. Biiyiik veri platformunda, canl
kaynaklardan gelen verilerin islenmesi i¢in Kudu tablo tipi kullanilirken, analitik
sorgulamalar ve rapor verileri igin Parquet depolama formati tercih edilmektedir. Veri
kaydi ve sorgulamalar, Apache Impala (stiriim 3.2.0) sorgulama motoru araciligiyla

gergeklestirilmektedir.
Orijinal verinin olusturulmasi:

Hazirlanan verilerden olusturulan raporlar, Turboard (v2020.07, E-Kalite Ltd., Ankara)
platformunda gelistirilmistir. Bu platform, Python ve JavaScript teknolojileri kullanilarak
gelistirilen bir is zekasi platformudur. Turboard, farkli veritabani kaynaklarina (Impala,
MS-SQL, PostgreSQL, MySQL, Oracle, Vertica) baglanma ve bu farkli kaynaklardan

alman gorsellerin tek bir ekranda birlestirilerek gosterilmesini saglar.
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Verilerin temizlenmesi ve analizlere uygun tablo formatlarinin hazirlanmasi i¢in Impala
SQL kullanilmistir. Gosterimde yapilacak filtreleme ve/veya ayiklama islemleri ise
Turboard’daki filtreleme Ozellikleri ile gergeklestirilmistir. Turboard sistemi, hastalarin
T.C. kimlik numaralarini bir hash fonksiyonu ile kendine 6zgii bir id numarasina gevirerek

hastalarin kimligini gizli tutmaktadir.

Verilerin analizi ve diizenlenmesi, tahmin edici modellerin gelistirilmesi ve belirlenen
algoritmalarin uygulanmasi amaciyla Python programlama dili (siirim 3.10.9)
kullanilmistir. Python, makine 6grenimi projelerinde yaygin olarak tercih edilen bir
yazilim aracidir. Calismanin gergeklestirilmesi igin, kullanici dostu arayiizii ve genis
kiitiphane destegi ile bilinen Anaconda platformu ve Jupyter Lab tercih edilmistir.
Anaconda, scikit-learn, matplotlib, numpy, pandas ve seaborn gibi gerekli kitiiphanelerin
kolayca yoOnetilmesini saglayan bir paket yonetim sistemi sunar. Jupyter Lab ise, bu
kiitliphanelerin entegrasyonunu destekleyen etkilesimli bir gelistirme ortamidir. Bu
ozellikleri sayesinde, algoritmalarin c¢alistirilmasit ve verilerin gorsellestirilmesi gibi

ihtiya¢ duyulan tiim islemler kolaylikla gergeklestirilmistir.

Bunun yamni sira, istatistiksel analizler i¢in IBM SPSS Statistics 22, jamovi 2.4.4 ve
Microsoft 365 Excel yazilimlar1 kullanilmigtir. Bu araglar, verilerin detayli analizi,

istatistiksel islemler ve gorsellestirmeler i¢in tercih edilmistir.
3.2. Yontem

Bu calismada, kanser siiflandirmasi i¢in makine 6grenimi modeli gelistirme siirecinde
belirli adimlar izlenmistir (Sekil 3.1.). Oncelikle, 1 Ocak 2018 ile 31 Aralik 2022 tarihleri
arasinda kanser tanis1 almis 18 yas lstii bireylerin e-Nabiz sisteminden alinan verileri
kullanilmistir. Toplanan veriler, eksik veya hatali degerlerin diizeltilmesi ve gerekli
doniistimlerin uygulanmasiyla 6n isleme tabi tutulmustur. Ardindan, veriler egitim ve test
setlerine bolunerek, lojistik regresyon, destek vektor makineleri (SVM), XGBoost ve
yapay sinir aglari (ANN) gibi farkli makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilarak modeller
olusturulmustur. Bu modeller, hiperparametre optimizasyon teknikleri ile egitilmis ve
performanslart Dogruluk, Duyarlilik, Kesinlik, F1 skoru, MCC ve AUC-ROC gibi

metriklerle degerlendirilmistir. Son olarak, modeller test seti iizerinde dogrulanarak
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genelleme yetenekleri test edilmistir. Bu adimlar izlenerek, kanser siniflandirmasinda

kullanilabilecek etkili ve giivenilir bir makine 6grenimi modeli gelistirilmistir.
Model gelistirme siirecinde asagidaki Python kiitiiphaneleri kullanilmigtir:

e Scikit-learn (Pedregosa et al., 2011)

e TensorFlow (Abadi et al., 2016)

e Matplotlib (Hunter, 2007)

e Seaborn (Waskom, 2021)

e Pandas (McKinney, 2012)

e NumPy (McKinney, 2012)

e Plotly (Plotly Technologies Inc., 2015)

o Streamlit (Streamlit Inc. (2021)
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Sekil 3.1. Makine Ogrenimi Siireci
3.2.1. Veri On isleme (Temizligi ve Filtreleme)

Bu ¢aligmada, biiylik veri platformundaki milyonlarca satir1 bulunan tablolarda yer alan
kayitlar incelenmistir. Belirlenen 6zel kriterlere uyan kayitlarin secilmesi siirecinde bazi
zorluklarla karsilasilmistir. Ozellikle, gercek¢i olmayan degerler ve analiz siirecinde
dogru sonuglarin elde edilmesi i¢in veri temizligi ¢alismalar1 yapilmistir. Veri temizleme
stireci, sorgulamalar sirasinda yiiksek performansin saglanmasi ve giivenilir sonug¢lar elde

etmek amaciyla gerceklestirilmistir.

Makine Ogrenmesi modellerini egitmeden oOnce veri setindeki degiskenler
Olceklendirilmistir. Bu islem, degiskenlerin degerlerini ortak bir 6lgege getirerek, modelin
daha etkin ve dogru calismasmi saglamak igin uygulanmistir. Ozellikle, veri
standartlagtirma teknigi kullanilarak, degiskenlerin ortalama degeri sifir ve varyansi bir

olacak sekilde Standard Scaler kullanilarak doniistiiriilmiistiir. Bu 6lgeklendirme islemi,
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algoritmalarin egitim siirecini hizlandirir ve daha kararli hale getirir, bdylece modelin

genel performansini iyilestirir (Cao, 2016).

1. Veri Formati1 Doniisiimii: Veri seti, Saglik Bakanligi'ndan alinan 17 degisken ve
16.854.639 satir veriden olusmaktadir. 11k olarak, veriler arasindaki ayirici olarak

kullanilan 'T' karakteri virgiille degistirilerek CSV formatina doniistiiriilmiistiir.

2. Siitun Yapilandirma: Kan tetkikleri, tek siitunda birden fazla idhash ile geldigi
icin, bu veri setine 6nce kan tetkiklerinin her birinin ayr1 bir siitunda yer alacagi
sekilde pivot doniigiimii uygulanmistir. Her bir kan tetkik degiskeni ayr1 bir siitun
olacak sekilde diizenlenmis ve ilgili degerler bu siitunlara yerlestirilmistir. Bu
islemler sonucunda veri seti, 43 degisken ve 6.439.825 satirdan olusan bir veri

setine dontismiistiir.

3. Benzersiz Kayit Diizenlemesi: Coklu idhash ve yil bilgileri olan veriler, idhash
ve yil degerleri birlikte benzersiz olacak sekilde diizenlenerek, sadece dolu kan

degerleri dikkate alinmistir.

4. Veri Birlestirme: 2016 yil1 ilk tan1 alinan kan degerleri baz alinarak, bos veriler
2017 yilindaki dolu degerlerle doldurulmustur. Bu sekilde tek satirda tek hasta

yani benzersiz idhash degerlerinin olusturulmasi saglanmaistir.

26 Kan tetkik, iic demografik ve bir bagimh degisken ile veri seti 6n islemeye

devam edilmistir.

ALT, AST, CRP, EOS#, EOS%, Eritrosit, Glukoz, HCT, HGB, Keton, Kreatinin,
LYM#, LYM%, MCH, MCHC, MCV, MPV, PCT, PDW, PLT, Potasyum, RBC,
RDW, TSH, WBC, ure, yas, dogum_yili, cinsiyet, durum.

5. Deger Smiflandirma ve Doniigiimii:

e Eritrosit, keton ve glukoz degerleri, uygun ve hatali degerler olarak

siniflandirtlmgtir.
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e Diger kan degerleri, verinin yapisi ve dagilimi dikkatlice incelenmis ve
aykir1 degerler silinerek, uygunsuz degerler (object degerler floata

doniistiiriilerek) diizenlenerek analize hazir hale getirilmistir.

. Tduretilen Veriler:

Bos olan PLT degerleri i¢in PLT = PCT*10000/MPV formiilii kullanilarak 17,206

yeni veri tliretilmistir.

* Bos olan MPV degerleri icin MPV = PCT*10000/PLT formiilii kullanilarak
51,599 yeni veri tiiretilmistir.

* Bos olan EOS% degerleri i¢in EOS% = EOS#/WBC*100 formiilii kullanilarak
42,698 yeni veri tiretilmistir.

* Bos olan LYM% degerleri icin LYM% = LYM#/WBC*100 formiilii kullanilarak
68,246 yeni veri tiiretilmistir.

* Bos olan RBC degerleri i¢in RBC =HCT*100/MCYV formiilii kullanilarak 50,439

yeni veri tliretilmistir.

* Bos olan MCV degerleri igin MCV = HCT*100/RBC formiilii kullanilarak

36,810 yeni veri turetilmistir.
» Hemoglobin (HGB) Turetme:

HGB = (MCH * RBC / 100 formiilii kullanilarak 21,737 yeni HGB verisi

turetildi.

HGB = (MCHC *HCT / 100 formiilii kullanilarak 13,848 yeni HGB verisi
thretildi. Toplamda 35,584 yeni HGB verisi tiretildi.
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7. Temizlik ve Filtreleme:

Veri setindeki degiskenlerden bos degerleri %30 Ustl olanlar veri setinden
cikarilmigtir (Potasyum, RDW, Eritrosit, TSH, MCH) (Dong, 2013).

Glukoz, Keton, Kreatinin, ure veri Kkalitesi (kan ve idrar sonuglarinin
karigmasi) ve re, LYM%, LYM#, EOS#, PCT, CRP uygun olmayan veri

dagilimi nedeniyle veri setinden ¢ikarilmistir.

RBC, HCT, MCHC, WBC, MCV ve HGB degerleri arasinda
multikolinearite oldugu i¢in bu calismada sadece HGB kullanilmistir.
Literatirde, HGB hesaplamasinda diger kan parametrelerinin
kullamldigina dair pek cok ¢alisma bulunmaktadir. Ornegin, Sarma (1990),
HGB diizeylerinin diger parametreler kullanilarak dogru bir sekilde tahmin
edilebilecegini gdstermistir. Bu hesaplama yoOntemi, laboratuvar
analizlerinde gereksiz tekrar1 onleyerek veri setlerinin daha kompakt ve
yonetilebilir hale getirilmesine katki saglamaktadir. Bu ¢alismaya
dayanarak, veri setimizde ilgili kan parametrelerinin ¢ikarilmasi, modelin
performansint  olumsuz etkilememekte, aksine veri yonetimini
kolaylastirmaktadir. Bu nedenle, bu tetkiklerin veri setinden ¢ikarilmasi

uygun bulunmustur (James G. W., 2013).

Yiiksek korelasyon nedeniyle modelde ¢oklu baglant1 probleminin dniine
gecmek icin AST ve ALT arasinda bir se¢im yapilmasi gerekmistir (Sekil
3.2). Literatiirde, yiiksek korelasyonlu degiskenlerin modele dahil
edilmesinin ¢oklu baglanti problemlerine yol agtigi ve modelin tahmin
giiclinii olumsuz etkiledigi belirtilmektedir (Dormann, 2013). Bu durumu
onlemek icin, veri setinde veri kalitesi ve dagilimi daha iyi olan ALT

modele dahil edilerek, AST ¢ikarilmistir.
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Sekil 3.2 Veri Setindeki Degiskenler Arasindaki Korelasyon Matrisi

e PDW degerlerindeki ol¢iim hatalari, modelin egitim siirecinde yanlig
desenleri 6grenmesine neden olur ve bu da modellerin gercek diinya
verileri tizerinde dogru bir genelleme yapmasinmi engeller (Sekil 3.3).
Yanlis girilmis 6l¢ciim birimleri igeren veriler, modelin test asamasinda
beklenen dogruluk diizeyini sunamamasina yol agar; bu verilerin veri
setinden kaldirilmasi, modelin tahmin dogrulugunu O6nemli oOlgiide
tyilestirir. Bu durumu diizeltmek i¢in, 6l¢lim hatalarina maruz kalmis veri
noktalarinin elimine edilmesi, modellerin giivenilirligini ve performansini
artirmak i¢in zorunludur (Paullada, et al., 2021). Bundan dolay1 PDW

degiskeni veri setinden ¢ikarilmistir.
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Sekil 3.3. Veri Setindeki PDW Veri Dagilinm

e Yas: Calismaya alinacak kanser ve kanser olmayan hasta kayitlarinin
yaslar, ilk tetkik kayit yilindan hastanin dogum yili ¢ikarilarak elde
edilmistir ve yas degiskeni olusturulup yeni bir veri olusturulmustur.
Ornegin 2017 yilinda kayith bir hastanin yas1 hesaplanirken dogum yili
1987 ise 2017-1987 = 30 yasinda olarak hesaplanip tablolara bu sekilde
kaydedilmistir.

o 1l veri setinde, il bilgisi olmayan 83 kisi veri setinden ¢ikarilmis ve kan
degerleri veri seti ile il veri seti birlestirilmistir.

II: Veri setimizde bulunan hasta il bilgileri, Tiirkiye Istatistik Kurumu'nun
nifus istatistiklerinde yer alan illerin bolge bilgi kodlarina
(https://nip.tuik.gov.tr/Home/GelenekselNufusSayimlari) gore

etiketlenmis (1-13) ve veri setine bélge kodlari ile dahil edilmistir.

ICD-0O-3

Patoloji raporlarinda yer alan ICD-O-3 kodlari, 31 bashk altinda

siniflandirilmistir.  Bu  siiregte Canadian Cancer Registry Classification
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(https://www?23.statcan.gc.ca/imdb/p3VD.pl?Function=getVD&TVD=18262

2&adm=0&dis=0) ve National Cancer Intsute Rare Cancer Classification

(https://seer.cancer.gov/seerstat/variables/seer/raresiterecode) dikkate

almmustir.
8. ICD Kodlariile Cahsma:

1936 adet ICD10 kodundan, 1000'den fazla kayd1 olan 707 koda lojistik regresyon yapildi.
p degeri 0.01'den biiyiik olan 457 kod kullanilmaya uygun bulundu. Ayrica ICD10
kodlarindan, doluluk orani1 %0.5'ten az olanlarin analiz tizerindeki etkisi ¢ok dnemsizdir
(Cowling, 2020). Bundan dolay1 %0.5’ten az olan kodlar veri setinden ¢ikarildi. 137

ICD10 kodu ile analizlere devam edildi.

e Orijinal veride ICD10 kodlar1 siitununda hastanin 2016-2017 yillarinda
toplam kag¢ kez bu taniy1 aldigr verisi bulunmaktadir. ICD10 kodlar1 i¢in
yapilan lojistik regresyon analizlerinde hem normal hem de binary
modeller uygulanmustir. Ozellikle, ziyaret sayilariyla yapilan lojistik

regresyon analizlerinde elde edilen Cox-Snell R? degeri 0,262 ve
Nagelkerke R? degeri 0,382 olarak hesaplanmustir. Diger yandan, veriler
0-1 (binary) formatina donistiiriildigiinde Cox-Snell R? degeri 0,263 ve
Nagelkerke R? degeri 0,383 olarak Ol¢iilmistiir. Bu sonuglar, ziyaret

sayilarin1 analizde kullanmanin anlamli olmadigini gostermektedir.
Dolayistyla ICD kodlar1 i¢in binary formatta devam edilmesine karar

verilmistir.
Klasik analizler

Tiim degiskenler i¢in kanser olup olmama durumu arasindaki farklar degerlendirilmistir.
Bu analizler, kanser tanisi alan ve almayan gruplar arasindaki istatistiksel farklari
belirlemek amaciyla yapilmistir. Once gruplarin Q_Q grafigi ile normal dagilim gosterip
gostermedigi incelenmistir. Normal dagilim gosteren sayisal degiskenler icin bagimsiz
orneklem t-testi kullanilmig, normal dagilim gostermeyen degiskenler igin ise Mann-

Whitney U testi uygulanmistir. Kategorik veriler ise ki-kare testi ile degerlendirilmistir.
41


https://www23.statcan.gc.ca/imdb/p3VD.pl?Function=getVD&TVD=182622&adm=0&dis=0
https://www23.statcan.gc.ca/imdb/p3VD.pl?Function=getVD&TVD=182622&adm=0&dis=0
https://seer.cancer.gov/seerstat/variables/seer/raresiterecode

Her hipotez testi icin etki biyiikligi hesaplanmis, t-testi disindakiler de i¢in Cohen's d

degerine doniistiiriilmistiir (https://www.psychometrica.de/effect size).

Kanser olup olmama durumunu siniflandirmak i¢in bagimsiz degiskenlerle lojistik
regresyon analizi yapilmis ve odds oranlar1 ile giliven araliklari degerlendirilmistir.
Lojistik regresyon modelimizi degerlendirmeden 6nce, bagimsiz degiskenler arasindaki
potansiyel ¢oklu dogrusal baglant1 sorunlarini tespit etmek i¢in Varyans Sisme Faktorii
(VIF) analizi gerceklestirilmistir. Yapilan analiz sonucunda, modelimizde yer alan

degiskenlerin VIF degerlerinin hepsi 1.54'iin altinda bulunmustur.

Makina 6grenmesi modelleri, sekiz temel degisken (yas, cinsiyet, il_bolge, ALT, EOS%,
HGB, MPV, PLT) ve 137 ICD10 (Dermatofitoz (B35), Kandidiyaz (B37), Vitamin B12
cksikligi anemisi (D51) vb.) kod degiskeni kullamilarak egitime ve test edilmeye

baglanmistir. Calismada toplam 413812 kisinin verisi kullanilmistir.
3.2.2. Veri Bolme (Egitimi ve Test)

Bu ¢alismada, elde edilen veriler egitim ve test setlerine boliinmiistiir. Egitim seti, modelin
Ogrenmesi i¢in kullanilirken, test seti modelin performansini degerlendirmek amaciyla

kullanilmistir. Verilerin %80' egitim i¢in, %20'si ise test i¢in ayrilmistir.
3.2.1.3 Model Segimi

Calismada cesitli makine 6grenimi algoritmalar1 kullanilmistir. Bu algoritmalar sunlardir:
Lojistik Regresyon, Destek Vektor Makineleri (SVM), Karar Agaclar1 (DT) Rastgele
Ormanlar (RF), XGBoost, Yapay Sinir Aglar1 (ANN).

3.2.4. Model Egitimi (Hiperparametre Optimizasyonu)

Secgilen modellerin  her biri igin hiperparametre optimizasyonu yapilmstir.
Hiperparametreler, modelin performansin1 dogrudan etkileyen ve 6nceden belirlenmesi
gereken parametrelerdir. Bu optimizasyon islemi, Grid Search ve Random Search
yontemleri kullanilarak gergeklestirilmistir. Boylece, her model ic¢in en uygun

hiperparametre degerleri belirlenmistir. Ayrica, model validasyonu ¢apraz dogrulama
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(cross-validation) yontemleri ile yapilmistir. Bu yontem, modelin performansinin tutarl

olup olmadigini ve overfitting'in 6nlenip énlenmedigini kontrol etmek i¢in kullanilmugtir.

3.2.5. Model Degerlendirme

Model performansi ¢esitli metriklerle degerlendirilmistir: Dogruluk, Duyarlilik, Kesinlik,
F1 Score, MCC, AUC-ROC.

3.2.6. Model Testi ve Validasyonu

Egitim siireci tamamlandiktan sonra, modeller test veri seti iizerinde degerlendirilmistir.
Model test islemi, modelin genel performansini ve yeni verilere karst ne kadar iyi

genelleme yapabildigini 6l¢mek i¢in kullanilmistir.
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4. BULGULAR

e-Nabiz'dan alinan ve 6n islemesi yapilmig 2018-2022 yillarina ait 413812 satir veri setine

gore, analizde kullanilacak kan degerlerine sahip hastalarin Tiirkiye'de goriilen 31 farkl

kanser tiirtine iliskin dagilimi Tablo 4.1.'de detaylandirilmistir. Meme kanseri %12.28 ile

orneklemdeki en yaygin kanser tiiridiir, ardindan %12.16 ile epitelial deri kanseri

gelmektedir. Akciger kanseri, %9.94 ile {iglincli en yaygin kanser tiiridiir. Kolon ve

rektum kanserleri (%7.21) ile mide kanseri (%6.92), gastrointestinal kanserler arasinda

o6nemli bir yer tutmaktadir. Tiroid kanseri (%6.65) ve prostat kanseri (%6.62) oranlari

yakin olup, bu kanser tiirleri igin erken tan1 yontemlerinin 6nemi biiyiiktiir. Mezotelyoma,

kemik ve eklem kanserleri, girtlak kanseri ve 6zofagus gibi daha az yaygin kanser tiirleri,

toplam kanser vakalarmin kiiglik bir yiizdesini olusturmaktadir. Endometrium, penis

kanseri ve timus bezi kanseri gibi nadir kanser tiirleri, %0.01 gibi ¢ok diisiik prevalans

oranlariyla dikkat ¢ekmektedir.

Tablo 4.1. Veri Seti Kanser Tirlerinin Dagilinm (e-nabiz 2018-2022)

Kanser Turu

%n

Meme Kanseri
Epitelial deri
Akciger Kanseri
Kolon ve rektum
Mide

Tiroid

Prostat

Diger 1yi tanimlanmamis
Myelom
Mesane

Korpus uteri
Lenfoma
Karaciger
Bdbrek Kanseri
Beyin

Serviks uteri
Ag1z Kanseri
Pankreas
Yumusak doku
Girtak Kanseri
Mezotelyoma

13866 (%12.28)
13739 (%12.16)

11222 (%9.94)
8142 (%7.21)
7813 (%6.92)
7511 (%6.65)
7475 (%6.62)
6061 (%5.37)
5491 (%4.86)
5090 (%4.51)
4705 (%4.17)
4024 (%3.56)
2703 (%2.39)
2452 (%2.17)
1984 (%1.76)
1512 (%1.34)
1490 (%1.32)
1484 (%1.31)
1358 (%1.20)
1039 (%0.92)
1031 (%0.91)
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Kemik ve eklem
Over

Ozofagus

Testis

Diger non-epitelial
Goz

Hodgkin

Timus bezi kanseri
Endometrium
Penis Kanseri
Toplam

846 (%0.75)
629 (%0.56)
536 (%0.47)
284 (%0.25)
208 (%0.18)
143 (%0.13)
40 (%0.04)
39 (%0.03)
13 (%0.01)
10 (%0.01)

112940 (%100)

Tablo 4.2.”de, hastaliklarin deney ve kontrol gruplarindaki dagilim ve ilgili istatistiksel

analizlerin sonuglar1 6zetlenmistir. Lojistik regresyon analizinde p <0.001 degerine sahip

olmayan degiskenler ve kikare testi sonuglarindan elde edilen etki biiyiikliigi (effect size)

0.2'den kiiciik olan 6zellikler ¢ikarilarak bu tablo elde edilmistir. Asil biiyiik tablo ek

(Ekler 2) olarak sunulmustur. Bu se¢im, istatistiksel olarak anlamli ve klinik olarak 6nemli

farklar1 vurgulamak amaciyla yapilmistir.

Tablo 4.2. Kontrol ve Deney Gruplarinin Komorbidite, Demografik ve Klinik Ozelliklerine Gore Ozet
Istatistiksel Analizleri. EB: Etki Biiyiikliigii, GA: Giiven Arahgi. Etki biiyiikliikleri Cohen d’sine

doniistiiriilmiistiir. *Ayrintih bolge istatistikleri Tablo 4.3’te gosterilmektedir.

Lojistik Regresyon

A Kontrol Deney Odds
Ozellik Hastalik (©n) (%n) EB p p Oram %95 GA
Demir
S 40897 9510
eksikligi Var (%26.9) (%16.6) 0.22 <0.001 | <0.001 | 0.879 0.853 - 0.907
anemisi
Anemi, diger | Var 60538(%39.8) 13917 0.29 <0.001 | <0.001 | 0.739 0.719 - 0.759
i ] (%24.3) ) ) ) ' ) )
Kronik
. . 66718 18078
|skem||§ kalp Var (%43.9) (%31.5) 0.23 <0.001 | <0.001 | 0.915 0.886 - 0.944
hastalig
Atrial 23082
fibrilasyonve | Var 3459 (%6) | 0.25 <0.001 | <0.001 | 0.623 0.594 - 0.653
(%15.2)
flutter
Kalp 33847 4372
yetmezligi Var ©%22.2) (%7.6) 0.34 <0.001 | <0.001 | 0.583 0.558 - 0.608
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Pnémoni,

46232 9353
tamm!anmamls Var (%30.4) (%16.3) 0.29 <0.001 | <0.001 | 0.666 0.635 - 0.699
organizmalar
Kronik
obstruktif 40467 9865
akeiger Var (%26.6) (%17.2) 0.2 <0.001 | <0.001 | 0.987 0.961 - 1.014
hastalig diger
Solunum yolu
yetmezligi, o 653 )
baska yerde Var 10055 (%6.6) (%1.1) 0.22 <0.001 | <0.001 | 0.95 0.920 - 0.981
siniflanmanug
Akutbobrek /. 13514 (%8.9) | /4 0.27 <0.001 [ <0.001 |0.363 |0.334-0.395
yetmezligi (%1.3)
Kronik bdbrek 25273 2333
yetmezligi Var (%16.6) (%4.1) 0.34 <0.001 | <0.001 | 0.325 0.309 - 0.343
Bobrek 935
yetmezlikleri, | Var 10843 (%7.1) (%1.6) 0.21 <0.001 | <0.001 | 0.563 0.520 - 0.609
tanimlanmamig o
- 43891 10327
Sistit Var (%28.8) (%18) 0.22 <0.001 | <0.001 | 0.843 0.818 - 0.868
Uriner
sistemin diger | Var 7000 g 0.33 <0.001 | <0.001 | 0.738 0.719 - 0.758
(%48.7) (%30.5)
bozukluklari
Kalp atim 30869 6815
anormallikleri Var (%20.3) (%11.9) 0.2 <0.001 | <0.001 | 0.88 0.850 - 0.911
Solunum o 7219
anormallikleri Var 42545 (%28) (%12.6) 0.33 <0.001 | <0.001 | 0.684 0.661 - 0.708
Bogaz ve 77480 18680
gbifiste agn Var (%50.9) (%632.6) 0.33 <0.001 | <0.001 | 0.738 0.718 - 0.757
Abdominal ve 87738 19399
pelvik agri Var (%57.7) (%33.8) 0.44 <0.001 | <0.001 | 0.64 0.624 - 0.656
Bulant1 ve 51547 9456
KUSMa Var (%33.9) (%16.5) 0.35 <0.001 | <0.001 | 0.718 0.697 - 0.740
Sebebi
. 24852 3565
:::snmeyen Var (%16.3) (%6.2) 0.27 <0.001 | <0.001 | 0.613 0.588 - 0.639
Agr1, bagka
67219 19091
yerde Var (%44.2) (%33.3) 0.2 <0.001 | <0.001 | 0.833 0.813 - 0.854
siniflanmanusg
Yakinma veya
bilinen teshisi
olmayan 129222 40118
Kisilerin genel Var (%84.9) (%70) 0.34 <0.001 | <0.001 | 0.651 0.633 - 0.669
muayene ve
incelemesi
Gebelik 17623 1366
durumu Var (%11.6) (%2.4) 0.29 <0.001 | <0.001 | 0.316 0.293-0.341
Normal 803
gebeligin Var 11297 (%7.4) hL4) 0.23 <0.001 | <0.001 | 0.589 0.537 - 0.647
gozlemi o
Kalp ve damar 1894
implant ve Var 14240 (%9.4) %3.3) 0.2 <0.001 | <0.001 | 0.392 0.37 - 0.416
greftleri o
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Kontrol Deney Lojistik Regresyon
Ozellik (%n) (%n) EB p p Odds %95 GA
Oram
Bolge* 152139 (%72.63) 57325 (%27.37) 0.23 <0.001 |- - -
Cinsiyet 152140 (%72.63) 57339 (%27.37) 0.12 <0.001 | 0.075 0.971 0.939-1.003
Kadin 95635 (%62.9) 32069 (%55.9)
Erkek 56504 (%37.1) 25256 (%44.1)
(%n) Median (%n) Median EB p p Odds %95 GA
(%25-75) (%25-75) Orani
152139 59 (42-71) 57325 62 (52-70) | 0.16 <0.001 <0.001 1.031 1.029-1.032
Yas (%72.63) (%27.37) )
152139 17 (12-25) 57325 18 (13- 0.09 <0.001 <0.001 0.998 0.997-0.998
ALT (%72.63) (%27.37) | 24.8) )
152139 2.25(1.5- 57325 2.25(1.5- | 0.00 0.718 0.778 0.999 0.992-1.006
EOS (%72.63) 3.4) (%27.37) | 3.4) )
152139 247 (201- 57325 247 (201- | 0.00 0.793 0.869 0.869 1.009-1.021
PLT (%72.63) 300) (%27.37) | 299) )
(%n) Mean+Std (%n) Mean+Std | EB Odds %95 GA
P Oram
152139 12.99 £ 2.00 | 57325 13.14 0.07 <0.001 <0.001 1.015 1.009-1.021
HGB (%72.63) (%27.37) | 1.96 )
152139 9.20+1.49 | 57325 9.19 + 0.00 0.642 0.733 0.999 0.991-1.006
MPV (%72.63) (%27.37) | 1.49 )

Anemi, Diger

Anemi ile iliskili diger durumlar, kontrol grubunda %39.8 oraninda bulunurken, deney
grubunda %24.3 oraninda saptanmistir. Etki biiylikligt 0.29 olan bu fark, istatistiksel
olarak anlamlidir (p < 0.001). Lojistik regresyon analizi sonuglar1 da bu durumu
desteklemekte olup, p degeri <0.001 ve odds oran1 0.739 (95% GA: 0.719 - 0.759) olarak
bulunmustur. Bu, anemi ile iliskili diger durumlarin kanser riski izerinde 6nemli bir etkisi
oldugunu gostermektedir. Anemi gibi yaygin ve ciddi saglik durumlarinin kanser riski ile
iliskilendirilmesi, 6zellikle kansizlik gibi kronik durumlarin kanserin gelisiminde rol

oynayabilecegini diisiindiirmektedir.
Kronik Iskemik Kalp Hastahi

Kronik iskemik kalp hastaligi kontrol grubunda %43.9, deney grubunda ise %31.5
oraninda bulunmustur. Etki biiytikliigii 0.23 olup, bu fark istatistiksel olarak anlamlidir (p
< 0.001). Lojistik regresyon analizinde p degeri <0.001 ve odds orani 0.915 (95% GA:
0.886 - 0.944) olarak bulunmustur. Bu, kronik iskemik kalp hastaliginin kanser riski ile
iliskili oldugunu gostermektedir. Kalp hastaliklarinin genel saglik iizerindeki olumsuz
etkileri, kanser gelisimini tetikleyen sistemik inflamasyon ve oksidatif stres gibi

mekanizmalarla iliskilendirilebilir.
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Uriner Sistemin Diger Bozukluklar:

Uriner sistem bozukluklar1 kontrol grubunda %48.7, deney grubunda %30.5 oraninda
saptanmustir. Etki biiyiikliigli 0.33 olan bu fark istatistiksel olarak anlamlidir (p < 0.001).
Lojistik regresyon analizi sonuglari, p degerinin <0.001 ve odds oraninin 0.738 (95% GA:
0.719 - 0.758) oldugunu gostermektedir. Bu, iiriner sistem bozukluklarinin kanser riski
iizerinde 6nemli bir etkisi oldugunu gostermektedir. Uriner sistem bozukluklarinin
kanserle iligkili olabilecegi, bu sistemdeki kronik inflamasyon ve hiicresel hasarin kanser

gelisimine katkida bulunabilecegini diisiindiirmektedir.
Bogaz ve Gogiiste Agri

Bogaz ve gogiiste agri kontrol grubunda %50.9, deney grubunda %32.6 oraninda
bulunmustur. Etki biiyiikliigii 0.33 olup, bu fark istatistik sel olarak anlamlidir (p <0.001).
Lojistik regresyon analizinde p degeri <0.001 ve odds orani 0.738 (95% GA: 0.718 -
0.757) olarak bulunmustur. Bu sonugclar, bogaz ve gogiiste agrinin kanser riski ile iliskili
oldugunu gostermektedir. Kronik agrilarin kanser riski ile iliskili olmasi, bu agrilarin
alinda  yatan inflamatuar siireclerin  kanser gelisimini destekleyebilecegini

diisiindiirmektedir.
Abdominal ve Pelvik Agri

Abdominal ve pelvik agr1 kontrol grubunda %57.7, deney grubunda %33.8 oraninda
saptanmustir. Etki biiyiikliigii 0.44 olan bu fark istatistiksel olarak anlamlidir (p < 0.001).
Lojistik regresyon analizi, p degerinin <0.001 ve odds oraninin 0.64 (95% GA: 0.624 -
0.656) oldugunu gostermektedir. Bu, abdominal ve pelvik agrinin kanser riski tizerinde
onemli bir etkisi oldugunu ortaya koymaktadir. Pelvik ve abdominal agrilarin kanserle
iligkili olabilecegi, bu bolgelerdeki kronik inflamasyon ve hiicresel anormalliklerin kanser

gelisimine yol agabilecegini diisiindiirmektedir.
Agr1, Baska Yerde Siniflanmams

Baska yerde siniflanmamis agri, kontrol grubunda 9%44.2, deney grubunda %33.3
oraninda bulunmustur. Etki biiyiikliigii 0.2 olup, bu fark istatistiksel olarak anlamlidir (p
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< 0.001). Lojistik regresyon analizinde p degeri <0.001 ve odds oran1 0.833 (95% GA:
0.813 - 0.854) olarak bulunmustur. Bu, baska yerde siniflanmamis agrinin kanser riski ile
iligskili oldugunu gostermektedir. Kronik agrilarin kanser riski ile iliskili olmasi, bu
agrilarin altinda yatan inflamatuar siireglerin kanser gelisimini destekleyebilecegini

diisindirmektedir.
Yakinma veya Bilinen Teshisi Olmayan Kisilerin Genel Muayene ve Incelemesi

Genel muayene ve inceleme, kontrol grubunda %84.9, deney grubunda %70 oraninda
saptanmustir. Etki biiyiikligi 0.34 olan bu fark istatistiksel olarak anlamlidir (p < 0.001).
Lojistik regresyon analizi sonuglari, p degerinin <0.001 ve odds oraninin 0.651 (95% GA:
0.633 - 0.669) oldugunu gostermektedir. Bu, genel muayene ve incelemenin kanser riski
tizerinde 6nemli bir etkisi oldugunu ortaya koymaktadir. Genel muayene ve inceleme gibi
saglik hizmetlerinin kanser riski ile iligkili olmasi, bu hizmetlerin erken teshis ve onleyici

tedavi uygulamalar1 agisindan 6nemini vurgulamaktadir.

Bu bulgular, belirli hastaliklarin ve semptomlarin kanser riski iizerindeki etkilerini
anlamada &nemli ipuglar1 sunmaktadir. Ozellikle etki biiyiikliigii yiiksek olan hastaliklar,

kanser riski ile ters orantil1 bir iliski gdstermektedir.

Her hastalik i¢in, tan1 oranlar1 ve istatistiksel onemlilik kanser risk faktorleri hakkinda
fikir verirken, bu bilgilerin klinik uygulamalar ve hasta yonetimi i¢in diisiiniilmesi gereken
faktorler oldugu unutulmamalidir. Bu analizler, kanserle iliskili risk faktorlerini daha iyi
anlamamiza ve bu bilgileri kullanarak hastaligin 6nlenmesi ve yonetiminde yenilik¢i

stratejiler gelistirmemize yardimer olacaktir.

Tablo 4.3.”de, kanser tanisi alan bireylerde anlamli sonuglar veren ancak etki biiytikligi
0.2'den kiclik olan komorbiditeler incelenmistir. Disler ve destekleyici yapilarin diger
hastaliklari, dis kulagin diger bozukluklari, refraksiyon ve akomodasyon bozukluklari,
omuz lezyonlar1 ve prostat hiperplazisi gibi komorbiditeler kanser tanisi alan bireylerde
daha yiiksek oranlarda bulunmustur. Ozellikle refraksiyon ve akomodasyon bozukluklari
ile prostat hiperplazisi, kontrol grubuna gore daha yiiksek oranlarda goriilmiis ve bu

durum kanser riskini anlamli derecede artirmaktadir. Lojistik regresyon sonuglarina gore,
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bu komorbiditelerin odds oranlar1 birden biiyiik olup, bu hastaliklarin kanser riskini
artirdig1 gézlemlenmistir. Ancak, etki biiyiikliiklerinin 0.2'den kiiciik olmasi, bu iligkilerin
gorece diisiik derecede oldugunu gostermektedir. Bu nedenle, bu komorbiditelerin kanser
riskinin belirlenmesindeki bagimsiz etkisi daha diisiik olabilir ve baska faktorlerle birlikte
degerlendirilmelidir. Bu bulgular, ¢esitli komorbiditelerin kanser riski ile iligkili oldugunu
ortaya koysa da, daha fazla arastirma ve daha biiyiik veri setleri ile bu iligkilerin daha

detayli incelenmesi gerekmektedir.

Tablo 4.3. Etki biyiikliigii 0.2’den Kkiiciik olup Lojistik Regresyonda anlamli sonug¢ veren

komorbiditeler

Lojistik Regresyon

Ozellik Kontrol (%n) Deney (%n) EB p p Odds %95 GA
Oram

Disler ve Var | 14340 (%9.4) 6601 (%11.5) 0.06 <0.001 | <0.001 | 1.152 1.108 - 1.199
destekleyici
yapilarin diger
hastaliklar
Dis kulagin Var | 15085 (%9.9) 6249 (%10.9) 0.03 <0.001 | 0.004 1.058 1.018 - 1.100
diger
bozukluklari
Refraksiyon ve Var | 48335 (%31.8) 21187 (%37) 0.10 <0.001 | <0.001 | 1.185 1.155 - 1.216
akomodasyon
bozukluklari
Omuz lezyonlar1 | Var | 10152 (%6.7) 4062 (%7.1) 0.01 0.001 0.001 1.078 1.030 - 1.128
Prostat Var | 24204 (%15.9) 10860 (%18.9) 0.07 <0.001 | <0.001 | 1.397 1.344 - 1.452
hiperplazisi

Bdlgesel Farkhiliklar

Lojistik regresyonda Istanbul bolgesi referans alinmistir. Buna gére Bati Anadolu ile
Istanbul arasinda fark yokken (p=0,238), Bat1 Marmara, Ege, Akdeniz, Orta Anadolu, Bat1
Karadeniz, Dogu Karadeniz, Kuzeydogu Anadolu, Ortadogu Anadolu ve Giineydogu
Anadolu bélgelerinde kanser riski Istanbul bélgesine gére daha diisiiktiir (p<0.001) (Tablo
4.4)).
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Tablo 4.4. Kontrol ve Deney Gruplarm Bolgelere Gore Istatistiksel Analizleri

Kontrol Deney Lojistik Regresyon
Bolgeler (%on) (%on) p Odds %95 GA
Oram

Istanbul 20262 (%13.3) | 10331 (%18)

Bati Marmara 13489 (%8.9) 4930 (%8.6) <0.001 | 0.406 0.387-0.427
Ege 14956 (%9.8) 7190 (%12.5) <0.001 | 0.668 0.638-0.700
Dogu Marmara 9744 (%6.4) 5157 (%9) <0.001 | 0.970 0.921-1.021
Bat1 Anadolu 28892 (%19) 10436 (%18.2) | 0.238 | 0.543 0.521-0.566
Akdeniz 15101 (%9.9) 5323 (%9.3) <0.001 | 0.636 0.606-0.668
Orta Anadolu 7133 (%4.7) 1682 (%2.9) <0.001 | 0.361 0.337-0.386
Bati Karadeniz 13378 (%8.8) 4471 (%7.8) <0.001 | 0.597 0.568-0.628
Dogu Karadeniz 6578 (%4.3) 2356 (%4.1) <0.001 | 0.654 0.613-0.697
Kuzeydogu Anadolu | 4655 (%3.1) 1123 (%2) <0.001 | 0.515 0.475-0.559
Ortadogu Anadolu 7510 (%4.9) 2389 (%4.2) <0.001 | 0.664 0.623-0.707
Giineydogu Anadolu | 10441 (%6.9) 1937 (%3.4) <0.001 | 0.439 0.412-0.469

Cinsiyet

Cinsiyet dagilimina bakildiginda, kanser tanisi almis bireyler ile kontrol grubundaki
bireyler arasinda anlamli bir fark bulunmaktadir (p<0.001): Kadinlar kontrol grubunda
%62.9, deney grubunda %55.9 iken; erkekler kontrol grubunda %37.1, deney grubunda

%44.1 oranindadir.

Lojistik regresyon analizine gore cinsiyetin kanser riski tzerindeki etkisi istatistiksel
olarak anlamli degildir (p=0.075, odds orami 0.971; %95 GA: 0.939-1.003). Kikare
testinin anlamli sonug vermesine ragmen lojistik regresyonun anlamli sonu¢ vermemesi,
cinsiyetin kanser riski izerindeki etkisinin kiigiik oldugunu ve daha basit testlerde anlaml
olarak goriilebilecegini gostermektedir. Ayrica, lojistik regresyon modelinde baska
degiskenler de etkili oldugundan, cinsiyetin bagimsiz etkisi daha diisiik olabilir ve bu

nedenle p-degeri anlamlilik sinirin1 asamamus olabilir.
Yas

Yasin kanser riski iizerinde anlamli bir etkisi vardir (p < 0.001). Bu sonug, yas
degiskeninin kontrol ve deney gruplarinda farkli dagilimlar gosterdigini ve yasin kanser

tanist ile iligkili olabilecegini gostermektedir.
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Lojistik regresyon analizi, yas degiskeninin kanser riski tizerindeki etkisini daha detayl
bir sekilde ortaya koymaktadir: p< 0.001 yas degiskeninin kanser riski iizerinde anlaml
bir etkisi oldugunu gostermektedir. Odds Orani (1.031, %95 GA: 1.029 - 1.032, yas
arttikca kanser tanist alma olasiligimin arttigini gostermektedir. Her bir birim yas artisi
icin, kanser tanist alma olasilig1 %3.1 oraninda artmaktadir. Bu artis kiigiik gibi goriinse

de, yasin artistyla birlikte kanser riskinin istikrarli bir sekilde arttigin1 gdstermektedir.
ALT (Alanine Aminotransferase)

Kikare testi sonuglarina gore, ALT seviyelerinin kanser riski iizerinde anlamli bir etkisi
vardir (p < 0.001). ALT degiskeni kontrol ve deney gruplarinda farkli dagilimlar
gostermektedir ve ALT seviyelerinin kanser tanisi ile iliskili olabilecegini gostermektedir.
Lojistik regresyon analizi, ALT seviyelerinin kanser riski tizerinde anlamli (p< 0.001) bir
etkisi oldugunu gostermektedir (Odds Orani: 0.998, %95 GA: 0.997 - 0.998). ALT
seviyelerinin kanser tanisi alma olasiligin1 az da olsa azalttigin1 gostermektedir. ALT
seviyelerindeki her bir birim artis i¢in, kanser tanisi alma olasilig1 yaklasik %0.2 oraninda
azalmaktadir. Hem kikare testi hem de lojistik regresyon analizi, AL T seviyelerinin kanser
riski iizerinde anlamli bir etkiye sahip oldugunu gostermektedir. Ozellikle, lojistik
regresyon analizi, ALT seviyelerinin kanser tanis1 alma olasiligint az da olsa azalttigini

acikca ortaya koymaktadir.
EOS (Eosinophil)

Kontrol grubunda medyan EOS degeri 2.25 (25-75 persentil: 1.5-3.4) iken, deney
grubunda da medyan EOS degeri 2.25 (25-75 persentil: 1.5-3.4) olarak bulunmustur. EOS
seviyeleri arasinda belirgin bir farklilik bulunmamakta olup, odds oran1 0.999 (%95 GA:
0.992-1.006) ve p=0.718'dir. Bu sonuglar EOS seviyelerinin kanser tanisi ile anlamli bir

iliski gdstermedigini belirtmektedir.
PLT (Platelet)

Kontrol grubunda medyan PLT degeri 247 (25-75 persentil: 201-300) iken, deney
grubunda medyan PLT degeri 247 (25-75 persentil: 201-299) olarak bulunmustur. PLT

seviyeleri arasinda belirgin bir farklilik bulunmamakla birlikte, odds oran1 1.015 (%95
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GA: 1.009-1.021) ve p=0.793'dir. Bu sonug, PLT seviyelerinin kanser tanisi ile anlamli

bir iliski gostermedigini belirtmektedir.
HGB (Hemoglobin)

Kontrol grubunda ortalama HGB degeri 12.99 £+ 2.00 iken, deney grubunda ortalama HGB
degeri 13.14 = 1.96 olarak bulunmustur. HGB seviyeleri arasinda anlamli bir farklilik

bulunmaktadir. Odds oran1 1.015 (%95 GA: 1.009-1.021) ve p<0.001'dir. Bu sonug, HGB

seviyelerinin kanser tanisi ile anlamli bir iligki gosterdigini belirtmektedir.
MPV (Mean Platelet VVolume)

Kontrol grubunda ortalama MPV degeri 9.20 + 1.49 iken, deney grubunda ortalama MPV

degeri 9.19 £+ 1.49 olarak bulunmustur. MPV seviyeleri arasinda belirgin bir farklilik
bulunmamakla birlikte, odds oran1 0.999 (%95 GA: 0.991-1.006) ve p=0.642'dir. Bu

sonug, MPV seviyelerinin kanser tanisi ile anlamli bir iligki géstermedigini belirtmektedir.

Makine Ogrenmesi Hiperparametreleri

Kanser tahmini i¢in ¢esitli makine 6grenme modellerinin performanslari degerlendirilmis
ve en iyi hiperparametreler belirlenmistir. Tablo 4.5.'te gosterildigi gibi, her model i¢in en

iyl hiperparametreler grid search yontemi kullanilarak segilmistir.

e Lojistik Regresyon modeli i¢in en iyi hiperparametreler Penalty: 12, C:
0.004832930238571752, Solver: liblinear olarak belirlenmistir. Bu parametreler,

modelin dogrulugunu ve genelleme yetenegini artirmistir.

e SVM (Destek Vektér Makineleri) modeli igin en iyi hiperparametre C: 0.01 olarak
belirlenmistir. Bu parametre, modelin karar sinirlarini optimize ederek dogrulugu

artirmigtir.

e« XGBoost modeli, Learning Rate: 0.1, Max Depth: 5, n_estimators: 200
hiperparametreleri ile en iyi performansi gostermistir. Bu hiperparametreler,

modelin 6grenme hizini ve derinligini dengeleyerek overfitting riskini azaltmistir.
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e Karar Agaclar1 (DT) modeli i¢in en iyi hiperparametreler Criterion: entropy, Max
Depth: 10, Min Samples Split: 10, Min Samples Leaf: 6 olarak belirlenmistir. Bu
parametreler, agacin dallanma kriterlerini ve maksimum derinligini belirleyerek

modelin performansini optimize etmistir.

o Rastgele Ormanlar (RF) modeli, Max Depth: 40, Max Features: sqrt, Min Samples
Leaf: 2, Min Samples Split: 9, n_estimators: 400 hiperparametreleri ile en iyi
performansi gostermistir. Bu hiperparametreler, ormanin derinligini ve dallanma

kriterlerini dengeleyerek modelin genelleme yetenegini artirmistir.

e Yapay Sinir Aglar1 (ANN) modeli i¢in en iyi hiperparametreler activation: relu,
solver: adam olarak belirlenmistir. Bu parametreler, modelin 6grenme siirecini ve

aktivasyon fonksiyonunu optimize ederek performansini artirmistir.

Tablo 4.5. Modeller i¢in Elde Edilen En fyi Hiperparametreler

Model Hiperparametreler
- Penalty: 12, C: 0.004832930238571752,
Lojistik Regresyon Solver: liblinear
SVM C:0.01
XGBoost Learr!lng Rat.e: 0.1, Max Depth: 5,
n_estimators: 200
- Criterion: entropy, Max Depth: 10, Min
Karar Agaclari (DT) Samples Split: 10, Min Samples Leaf: 6
Max Depth: 40, Max Features: sgrt, Min
Rastgele Ormanlar (RF) Samples Leaf: 2, Min Samples Split: 9,
n_estimators: 400
Yapay Sinir Aglar1 (ANN) activation: relu, solver: adam

Modellerin Performans Olgutleri

Tablo 4.6.’da modellerin genel performanslarini ve metrikleri 6zetlenmektedir. Ayrica

ROC ve Precision Recall egri grafikleri Ek 3 de bulunmaktadir.

Lojistik Regresyon modeli, %80 dogruluk ve %83 AUC degeri ile yiiksek performans
gostermistir. Duyarlilik degeri %51, F1 skoru %58, ve kesinlik degeri %68 olarak
kaydedilmistir. Precision-recall curve (PRC) degeri ise %66'dir.
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SVM (Destek Vektor Makineleri) modeli, %80 dogruluk ve %83 AUC degeri ile Lojistik
Regresyon modeline benzer performans sergilemistir. Duyarlilik degeri %49, F1 skoru

%57, ve kesinlik degeri %69'dur. PRC degeri %66 olarak belirlenmistir.

XGBoost modeli, %81 dogruluk ve %85 AUC degeri ile en yliksek performansi
gostermistir. Duyarlilik degeri %55, F1 skoru %61, ve kesinlik degeri %69'dur. PRC
degeri ise %70 ile diger modellerden daha yuksektir.

Karar Agaglar1 (DT) modeli, %77 dogruluk ve %79 AUC degeri ile diger modellere
kiyasla daha diisiik performans sergilemistir. Duyarlilik degeri %40, F1 skoru %49, ve
kesinlik degeri %62 olarak kaydedilmistir. PRC degeri %57'dir.

Rastgele Ormanlar (RF) modeli, %79 dogruluk ve %82 AUC degeri ile performans
gostermistir. Duyarlilik degeri %36, F1 skoru %48, ve kesinlik degeri %75'tir. PRC degeri

%065 olarak belirlenmistir.

Yapay Sinir Aglar1 (ANN) modeli, %79 dogruluk ve %81 AUC degeri ile orta seviyede
performans gostermistir. Duyarlilik degeri %51, F1 skoru %57, ve kesinlik degeri
%65'dir. PRC degeri ise %61 olarak kaydedilmistir.

Bu sonugclar, dengesiz veri seti ile yapilan ¢alismada, XGBoost modelinin en yiiksek
performansi sergiledigini gdstermektedir. Ozellikle yiiksek AUC-ROC ve PRC degerleri,
bunun yaninda duyarlilik, F1 skor ve MCC diger modellere gore daha yiiksek olmasi, bu
modeli tercih sebebi yapmaktadir. Diger modeller belirli metriklerde iyi performans
sergilese de, genel olarak XGBoost modelinin istinliigii dikkate degerdir. Bu bulgular,

kanser tahmini gibi uygulamalarda XGBoost modelinin tercih edilmesini 6nermektedir.
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Tablo 4.6. Kanser Tahmini Performans Sonuglari

Precision
AUC (ROC) Recall
Modeller Dogruluk | Duyarhhk | F1 (9095 GA) Kesinlik Curve MCC
r 0.829 0.47
0.80 0.51 0.58 | (0.824-0.833) | 0.68 0.658
UM 0.827 0.46
0.80 0.49 0.57 | (0.823-0,832) | 0.69 0.656
0.846 0.49
XGBOOST | ) g1 0.55 0.61 | (0.841-0.850) | 0.69 0.704
or 0.786 0.36
0.77 0.40 0.49 | (0.781-0.791) | 0.6 0.567
0.816 0.36
RE 0.79 0.36 048 | (0.811-0.820) | 0.75 0.683
0813 0.44
ANN 0.79 0.51 0.57 | (0.804-0.813) | 0.65 0.614

*Enyiksek performansi gosteren XGBOOST modeli matematiksel kesme noktasinda duyarhlik 0.55,

secicilik 0.91 olarak bulunmustur. Degisik kesme noktalarindaki duyarliik ve segiciliklerin

gosterildigi ayrintih tablo ve grafik EK 4’tedir.
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5. TARTISMA

Calismamizda, komorbiditelerin, kan tetkiklerinin ve hastanin demografik bilgilerinin
sonraki yillardaki kanser riski izerindeki etkileri iizerine 6nemli bilgiler elde edilmistir.
Bu riski hesaplamak igin Lojistik Regresyon, Destek Vektor Makineleri, XGBoost, Karar
Agaclari, Rastgele Orman, Yapay Sinir Aglart makine 6grenmesi modelleri uygulanmus,

en basarili modelin XGBOOST oldugu goriilmiistiir.

Komorbiditelerin kanser riski ile anlaml1 iliski gosterenlerinin tamamina yakiinin kanser
olmayanlarda (kontrol grubunda) daha yiiksek oldugu goriildii. Bu durumun caligmanin
tasarimu ile ilgili oldugunu diisiiniiyoruz. Kontrol grubuna, elimizde yeterli olmasi1 amaci
ile ¢ok tetkik sonucu bulunan hastalar segilmisti. Kontrol grubunda cok goriilen
komorbiditelerin genellikle kronik hastaliklar oldugu goriilmektedir. Bu hastalarin hekim
ziyaretlerinin stk olmast ve e-nabiz’daki veri hacminin O6nemli bir kismini
olusturmalarmin dogal oldugunu diisiinmekteyiz. Ancak, bu durum bu bulgunun degerini
azaltmamaktadir. Bu c¢aligmanin nihai amaci, rutin elektronik saglik kaydindan
gelecekteki kanser olgularini tahmin ederek erken tani koymaktir. Kanser hastalarinda
hastalik ortaya ¢ikmadan onceki donemde komorbiditelerin genel olarak az olmasi da

bizim amacimiza katki saglayan bir bilgidir.

Ote yandan, bazi komorbiditelerin kanser hastalarinda daha az gériildiigiine dair baska
calismalar da vardir. Ornegin demir eksikligi anemisi ve diger anemi tiirleri, kanser tanis
alan bireylerde anlamli derecede diisilk oranlarda goriilmiistiir. Lojistik regresyon
analizinde demir eksikligi anemisi igin odds orani 0.879 ve diger anemi tirleri icin 0.739
olarak bulunmustur. Ludwig ve arkadaslarinin (2004) calismasinda da benzer sekilde
anemi ile kanser riski arasinda negatif bir iliski bulunmustur. Anemi durumunun, viicudun
savunma mekanizmalarint harekete gegirdigi ve kanser hiicrelerinin buylmesini
engelleyebilecegi onerilmistir (Ludwig et al., 2004. Kronik iskemik kalp hastalig,
kanser tanisi alan bireylerde anlamli derecede diisiik oranlarda goriilmiistiir (odds orani
0.915). Bu bulgu, kalp hastaligi olan bireylerin kanser riskinin azaldigin1 gostermektedir.
Ancak, bu iliski karmasik olabilir ve daha fazla arastirma gerektirmektedir. Tu ve

arkadaslarinin (2018) calismasinda da kronik hastaliklarin kanser riskini nasil etkiledigi
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tartistlmustir - (Tu et al., 2018). Uriner sistemin diger bozukluklari, kanser tanisi alan
bireylerde diisiik oranlarda bulunmustur (odds orani 0.738). Bu durum, iiriner sistem
bozukluklarinin kanser riskini azalttigini gostermektedir. Ancak, bu bulgunun klinik
anlami tam olarak anlagilamamustir ve daha fazla arastirma gereklidir. Bogaz ve gogiiste
agr1, kanser tanisi alan bireylerde anlamli derecede diisiik oranlarda bulunmustur (odds
orani 0.738). Bu, bu tiir agrilarin kanser riskini azaltici bir etkisi olabilecegini
gostermektedir. Bu bulgu, Multhoff ve arkadaslarinin (2012) ¢alismasinda benzer sekilde
rapor edilmistir (Multhoff et al., 2012). Abdominal ve pelvik agri, kanser tanis1 alan
bireylerde diisiik oranlarda bulunmustur (odds orani 0.64). Bu, bu tiir agrilarin kanser
riskini azaltabilecegini diisindiirmektedir. Bu bulgu, gastrointestinal sistemle ilgili
inflamatuar durumlarin  kanser riskini etkileyebilecegini belirten caligmalari
desteklemektedir (McConnell et al., 2009) . Diger belirtilmemis agn tiirleri de kanser
tanisi alan bireylerde diisiik oranlarda goriilmiistiir (odds orani 0.833). Bu bulgu, agrinin
kanser riskini azaltici bir etkisi olabilecegini gostermektedir. Ancak, bu iliskinin altinda
yatan mekanizmalar tam olarak anlasilmamistir ve daha fazla arastirma gereklidir.
Yakinma veya bilinen teshisi olmayan kisilerin genel muayene ve incelemesi, kanser
tanist alan bireylerde diisiik oranlarda bulunmustur (odds orani 0.651). Bu, genel saglik
taramalarinin kanser riskini azaltmada etkili olabilecegini gostermektedir. Ancak, bu
bulgunun klinik 6nemi ve uygulamalari hakkinda daha fazla arastirma yapilmasi

gerekmektedir.

Calismada, lojistik regresyon analizi kullanilarak Tiirkiye'nin cesitli bolgelerinde kanser
riski degerlendirilmistir. Istanbul bolgesi referans alinarak yapilan analizler, Istanbul ile
karsilastirildiginda diger bolgelerde kanser riskinin daha diisiik oldugunu ortaya
koymustur. Bati Anadolu bélgesi ile Istanbul arasinda anlamli bir fark bulunmamakla
birlikte (p = 0.238), Bat1 Marmara, Ege, Dogu Marmara, Akdeniz, Orta Anadolu, Bati
Karadeniz, Dogu Karadeniz, Kuzeydogu Anadolu, Ortadogu Anadolu ve Giineydogu
Anadolu bolgelerinde kanser riskinin istatistiksel olarak anlamli derecede diisiik oldugu
tespit edilmistir (p < 0.001). Bu bulgu, bolgesel farkliliklarin kanser riski tizerindeki

etkisini vurgulamaktadir. Literatiirde, ¢cevresel faktorlerin, yasam tarzi aliskanliklarinin ve

genetik yatkinliklarin kanser insidansinda énemli rol oynadigi belirtilmistir (Vineis etal.,
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2004). Ornegin, Istanbul gibi biiyiik metropol alanlarinda hava kirliligi, stres ve yasam
tarz1 faktorlerinin kanser riskini artirabilecegi diisiiniilebilir. Diger bolgelerdeki daha
diisiik risk, bu faktorlerin daha az yogun olmasiyla agiklanabilir. Ayrica, saglik
hizmetlerine erisim ve kanser tarama programlarinin yayginligi da bu farkliliklarda etkili
olabilir. Bu sonuglar, saglik politikalarinin ve kanser tarama programlarinin bolgesel
diizeyde ozellestirilmesi gerektigini onermektedir. Ozellikle yiiksek risk tasiyan
bolgelerde daha yogun tarama ve dnleme programlarinin uygulanmasi, kanser insidansini
azaltmada etkili olabilir. Ayrica, diisiik riskli bolgelerde de mevcut risk faktorlerinin
izlenmesi ve gerekli miidahalelerin yapilmasi Onemlidir. Bu calisma, Tirkiye'deki
bolgesel kanser risklerini anlamada onemli bir adim olup, gelecekteki arastirmalara ve

saglik politikalarina rehberlik edebilir.

Cinsiyetin kanser riski tizerindeki etkisi ¢alismamizda belirgin degildir. Kikare testi
sonuglarina gore, cinsiyetin kanser riski tizerindeki etkisi anlamli bulunmus (p < 0.001),
ancak lojistik regresyon analizinde bu etki anlamli bulunmamistir (p = 0.075, odds oran
0.971, %95 GA: 0.939-1.003). Kontrol grubunun %62.9’i, Calisma grubunun %55.9°u
kadindir. Ki-kare testinin bliylik gruplarda asir1 anlamli olma egilimde oldugu
unutulmamalidir. Bu durum, cinsiyetin kanser riski Uzerindeki etkisinin kiguk
olabilecegini ve daha karmasik modellerde bu etkinin kaybolabilecegini gostermektedir.
Ayrica, bu sonug cinsiyetin diger ortiik degiskenlerle etkilesime girebilecegini ve bu
etkilesimlerin kanser riskini dogrudan etkilemeyebilecegini gostermektedir (Ferlay etal.,
2015). Ayrica yas, kanser riskinde 6nemli bir faktor olarak bulunmustur (p < 0.001, Odds
ratio: 1.031, %95 GA: 1.029-1.032). Yas arttik¢a kanser riskinin arttig1 gézlemlenmistir.
Bu bulgu, literatiirdeki yasin kanser riskini artirdigina dair genel goriisii desteklemektedir
(Ferlay et al., 2015).

EOS seviyeleri kanser tanisi alan ve almayan gruplar arasinda anlamli bir farklilik
gostermemistir (p=0.718, odds oran1 0.999, %95 GA: 0.992-1.006). Bu bulgu, eosinophil
seviyelerinin kanser riski ile iliskili olmadigin1 gostermektedir. Literatiirde eosinophil
seviyelerinin bazi kanser tiirleri ile iliskili olabilecegi belirtilse de, bu ¢alisma genel kanser
riskinde EOS seviyelerinin belirleyici bir faktdor olmadigimi ortaya koymaktadir

(Varricchi et al., 2017). PLT seviyeleri, kanser tanisi alan ve almayan gruplar arasinda
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belirgin bir farklilik géstermemistir (p = 0.793, odds oran1 1.015, %95 GA: 1.009-1.021).
Bu, PLT seviyelerinin kanser riski ile anlamli bir iligki gdstermedigini belirtmektedir.
Ancak, baz1 calismalarda yiiksek PLT seviyelerinin belirli kanser tiirlerinde prognostik
bir gosterge olabilecegi belirtilmistir. Bu nedenle, PLT seviyelerinin kanser riskinde genel
bir belirleyici faktdr olmadigi, ancak belirli kanser tiirlerinde Onemli olabilecegi
diisiniilmelidir  (Song et al., 2019). HGB seviyeleri arasinda anlamli bir farklilik
bulunmus olup, kanser tanis1 alan bireylerde HGB seviyeleri daha yiiksektir (p < 0.001,
odds oran1 1.015, %95 GA: 1.009-1.021). Bu bulgu, yuksek hemoglobin seviyelerinin
kanser riski ile iliskili olabilecegini gostermektedir. Literatiirde de hemoglobin
seviyelerinin belirli kanser tiirlerinde prognostik bir gosterge olabilecegi belirtilmistir
(Lind et al., 2002). MPV seviyeleri, kanser tanis1 alan ve almayan gruplar arasinda
belirgin bir farklilik gdstermemistir (p = 0.642, odds oran1 0.999, %95 GA: 0.991-1.006).
Bu durum, MPV seviyelerinin kanser riski ile anlamli bir iliski gostermedigini
gOstermektedir. Literatirde MPV'nin belirli kanser tirlerinde prognostik bir gosterge
olabilecegi belirtilmis olsa da, genel kanser riskinde onemli bir faktér olmadigi

anlagilmaktadir (Detopoulou et al., 2023).

Bu bulgular, ¢alismamizda degerlendirilen ¢esitli hematolojik degiskenlerin kanser riski
ile iligkisini ortaya koymaktadir. Genel olarak, baz1 degiskenler kanser riski ile anlamli
iligkiler gosterirken, digerleri anlamli bir iliski gostermemistir. Bu sonuglar, kanser riskini
belirlemede kullanilan parametrelerin 6nemini vurgulamakta ve bu alanda daha fazla
aragtirma yapilmasi gerektigini gostermektedir. Literatlirdeki ¢alismalarla uyumlu olarak,
kanser tanisinda ve risk degerlendirmesinde ¢oklu faktorlerin dikkate alinmasinin 6nemi

bir kez daha ortaya konmaktadir.

Calismamizda elde edilen bulgularin literatiirdeki benzer ¢alismalarla uyumlu oldugunu
ve bazi durumlarda yeni perspektifler sundugunu gozlemledik. Daha fazla arastirma, bu
iliskilerin daha iyi anlasilmasina ve kanser riski yOnetiminde yenilik¢i stratejiler

gelistirilmesine yardime1 olacaktir.

Ayni1 zamanda bu c¢alismada, kanser tahmini i¢in ¢esitli makine 6grenme modellerinin

performanslar1 incelenmistir. Sonuglar, 6zellikle XGBoost modelinin diger modellere
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kiyasla daha yiiksek performans gosterdigini ortaya koymustur. XGBoost modeli,
dogruluk, MCC AUC-ROC ve PRC metriklerinde en yiiksek degerleri elde etmistir. Bu
bulgu, literatiirdeki benzer ¢alismalarla uyumlu olup, XGBoost'un saglik verileri tizerinde
etkili bir tahmin araci oldugunu desteklemektedir. Ornegin, Chen ve Guestrin'in (2016)
calismasi, XGBoost'un hiz ve performans agisindan diger gradient boosting

algoritmalarina gore iistiin oldugunu gostermistir.

Lojistik regresyon, SVM, karar agaglari, rastgele ormanlar ve yapay sinir aglar1 (ANN)
gibi diger modeller de yiiksek dogruluk oranlari sunmakla birlikte, XGBoost'un dzellikle
duyarlilik, F1 skor ve MCC gibi kritik metriklerde iistiinliik saglamasi, bu modeli kanser
tahmini icin ideal bir segenek haline getirmektedir. Bu sonuglar, Hastie, Tibshirani ve
Friedman'in (2009) makine 6grenimi yoOntemlerinin tibbi veri analizlerinde Onemli
katkilar saglayabilecegine dair bulgularini desteklemektedir. Bununla birlikte, yapay sinir
aglar1 (ANN) gibi derin 6grenme modelleri de saglik verilerinde yiiksek dogruluk oranlari
ile taninmaktadir. Ozellikle ANN'nin karmasik verileri modellemedeki yetenegi,
genellikle daha derin ve genis veri setleri iizerinde iistiin performans gostermektedir.
Ancak, bu ¢alismada ANN'nin diger modellere gore daha diisiik performans gostermesi,
veri setinin dengesizligi ve modelin hiperparametre optimizasyonundaki sinirlamalarla

aciklanabilir.

Calismamizda kullanilan ANN modeli, %79 dogruluk ve %78 AUC degeri ile orta
seviyede performans gostermistir. Duyarlilik degeri %42, F1 skoru %57, precision degeri
%67 ve MCC %44 olarak kaydedilmistir. PRC degeri ise %56 olarak belirlenmistir. Bu
sonuglar, ANN'nin bu veri setinde XGBoost kadar etkili olmadigin1 gostermektedir.
Ancak, ANN'nin potansiyeli goz ardi edilmemelidir. LeCun, Bengio ve Hinton (2015)
tarafindan yapilan galismalar, ANN'nin biiyiik ve dengeli veri setlerinde istiin performans

sergiledigini gostermektedir.

Diger taraftan, lojistik regresyon modeli, %80 dogruluk ve %83 AUC degeri ile yiiksek
performans gdstermistir. Duyarlilik degeri %51, F1 skoru %58 ve precision degeri %68
olarak kaydedilmistir. Precision-recall curve (PRC) degeri ise %66'dir. Lojistik regresyon,

ozellikle yorumlanabilirligi ve sadeligi nedeniyle tibbi verilerde yaygin olarak
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kullanilmaktadir. Ancak, bu modelin karmasik veri yapilarinda sinirlamalar1 olabilecegi

de goz oniinde bulundurulmalidir (Hosmer, Lemeshow ve Sturdivant, 2013).

Destek vektor makineleri (SVM) modeli, %80 dogruluk ve %83 AUC degeri ile lojistik
regresyon modeline benzer performans sergilemistir. Duyarlilik degeri %49, F1 skoru
%357 ve precision degeri %69'dur. PRC degeri %66 olarak belirlenmistir. SVM'nin yiiksek
boyutlu veri setlerinde etkili oldugu bilinmektedir. Ancak, kernel se¢imi ve
hiperparametre optimizasyonu, model performansini 6nemli 0lgtide etkileyebilir (Cortes
ve Vapnik, 1995).

Karar agaclar1 (DT) modeli, %77 dogruluk ve %79 AUC degeri ile diger modellere kiyasla
daha diisiik performans sergilemistir. Duyarlilik degeri %40, F1 skoru %49 ve precision
degeri %62 olarak kaydedilmistir. PRC degeri %57'dir. Karar agaclari, modelin
yorumlanabilirligini artirirken, overfitting riskini de beraberinde getirebilir. Bu modelin

performansi, 6zellikle biiylik ve karmasik veri setlerinde sinirli kalabilir (Breiman, 2001).

Rastgele ormanlar (RF) modeli, %79 dogruluk ve %82 AUC degeri ile performans
gostermistir. Duyarlilik degeri %36, F1 skoru %48 ve precision degeri %75'tir. PRC
degeri %65 olarak belirlenmistir. RF modeli, overfitting riskini azaltarak genelleme
yetenegini artirabilir, ancak modelin karmasiklig1 ve hesaplama maliyeti, uygulamada

zorluklar yaratabilir (Breiman, 2001).

Bu ¢alismanin bulgulari, dengesiz veri seti ile yapilan analizlerde XGBoost modelinin
iistiin performansmi godstermektedir. Ozellikle yiiksek MCC (Matthews Correlation
Coefficient) degeri, XGBoost modelinin dengesiz veri setlerinde bile dogru ve giivenilir
tahminler yapabilme yetenegini vurgulamaktadir. MCC, 6zellikle siniflar arasinda
dengesizlik oldugunda daha giivenilir bir performans 6l¢iitii sunar ve bu ¢alismada MCC
degerlerinin degerlendirilmesi, modellerin dengesiz veri setlerinde ne kadar etkili
oldugunu gosterir. Bu nedenle, MCC gibi metriklerin dikkate alimmasi, model
performansinin kapsamli bir sekilde degerlendirilmesini saglar (Chicco ve Jurman, 2020).
Ancak, diger modellerin de belirli metriklerde iyi performans sergilemesi, farkli uygulama

alanlarinda bu modellerin de dikkate alinmasi gerektigini ortaya koymaktadir.
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Gelecekteki calismalar, daha biiylik ve dengeli veri setleri ile yapilmali ve farkli makine

o0grenme modelleri arasindaki karsilastirmalar daha derinlemesine incelenmelidir.

Sonu¢ olarak, demografik degiskenler, komorbidite analizleri ve makine 6grenme
modelleri kanserle ilgili risk faktorlerinin daha iyi anlasilmasina ayni zamanda bu bilgiler

dogrultusunda klinik uygulamalarin iyilestirilmesine olanak tanimaktadir.
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6. KISITLILIKLAR

Bu c¢alisma, ¢esitli komorbidite ve kanser riski arasindaki iligkiye dair degerli bilgiler

sunmasina ragmen, dikkate alinmasi gereken bazi sinirliliklara sahiptir:
1. Veri Kaynag ve Kalitesi:

o Bu calismada kullanilan veriler, tek bir ulusal veri tabanindan (e-Nabiz)
cikarilmistir. Kapsamli olmasina ragmen, bazi tutarsizliklar veya eksik
veriler sonuglar1 etkileyebilir. Ayrica, farkli saglik hizmeti saglayicilar

arasindaki veri girisi uygulamalarindaki degisiklikler yanliliga yol agabilir.
2. Genellenebilirlik:

o Bu ¢alismanin bulgular1 Tiirk niifusuna 6zgiidiir ve diger niifuslara veya
saglik ortamlarina genellenemez. Saglik sistemleri, kiiltiirel uygulamalar
ve genetik yapilar arasindaki farkliliklar, bu sonuglarin diger baglamlarda

uygulanabilirligini etkileyebilir.
3. Kanser Siiflandirmasi:

o Calisma, kanser siniflandirmasi igin ICD-O-3 kodlarina dayanmaistir, bu da
kanser teshislerinin tim karmasiklifini yansitmayabilir. Belirli kanser
tirlerinin yanlis simiflandirilmasit veya eksik raporlanmasi bulgulari

etkileyebilir.
4. Baz Degiskenlerin Hari¢ Tutulmasi:

o Detayh tedavi ge¢misleri, belirli ilag kullanimlari, aile 6ykusu, fiziksel
aktivite, sigara, alkol, madde kullanimi1 ve sosyoekonomik durum gibi bazi
potansiyel olarak ilgili degiskenler analize dahil edilememistir. Bu

faktorlerin roliini anlamadaki eksiklik sinirli kalabilir.
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5. istatistiksel Sinirlamalar:

o Lojistik regresyon ve ki-kare testleri gibi birden fazla istatistiksel teknik
kullanilmis olsa da, ¢aligsma hala tip I ve tip II hatalara tabi olabilir. Ayrica,
etki biiyiikliikleri ve odds oranlarinin kullanimi bilgilendirici olmakla

birlikte, iligkilerin tim kapsamini yansitmaz.

Bu sinirhiliklara ragmen, ¢alisma Tiirk niifusunda komorbidite ve kanser riski arasindaki
iliskiye dair onemli bilgiler sunmaktadir. Gelecekteki arastirmalar, bu sirliliklart
uzunlamasina veri igerecek sekilde ele almali, dahil edilen degiskenlerin kapsamini

genisletmeli ve bulgular: ¢esitli popiilasyonlar ve ortamlarda dogrulamalidir.
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7. SONUC ve ONERILER

Sonug:

Calismamizda, Tirkiye'de 2018-2022 yillar1 arasinda kanser tanisi almig bireyler ile
kanser tanis1 almamus bireylerin verilerini analiz ederek, kanser risk faktorlerini ve makine
O0grenimi modellerinin performansint degerlendirmeyi amaglamistir. Cesitli makine
o6grenme modelleri kullanilarak yapilan analizler, kanser tanisinda potansiyel etkileri olan

faktorleri ortaya koymus ve bazi 6nemli bulgular elde edilmistir.

Analizler sonucunda, diger bolgelerin Istanbul'a gore daha diisiik risk tagidig
goriilmistiir; en distik risk ise Orta Anadolu'da tespit edilmistir (p<0.001). Bu bolgesel

farkliliklar, cevresel ve genetik faktorlerin kanser gelisimindeki roliinii isaret etmektedir.

Cinsiyet analizi, kadinlarin kontrol grubunda %62.9, deney grubunda %55.9 oldugunu;
erkeklerin ise kontrol grubunda %37.1, deney grubunda %44.1 oldugunu gostermistir.
Ancak, lojistik regresyon analizinde cinsiyetin kanser riski Uzerindeki etkisi istatistiksel
olarak anlamli bulunmamustir (p=0.075). Bu, cinsiyetin kanser riski iizerindeki etkisinin
kiiciik oldugunu ve tek degiskenli testlerde anlamli olarak goriilebilecegini

gOstermektedir.

EOS seviyeleri, kontrol ve deney gruplar1 arasinda anlamli bir farklilik gostermemistir
(p=0.718, odds oran1 0.999, %95 GA: 0.992-1.006). Bu, EOS seviyelerinin kanser riski
ile iliskili olmadigini ortaya koymaktadir.

Calismamizda, kanser tahmini i¢in ¢esitli makine 6grenme modellerinin performanslari
incelenmistir. XGBoost modeli, dogruluk, MCC, AUC-ROC ve PRC metriklerinde en
yiiksek degerleri elde etmistir ve bu bulgu, literatiirdeki benzer ¢alismalarla uyumludur
Lojistik regresyon, SVM, karar agaglari, rastgele ormanlar ve yapay sinir aglart (ANN)
gibi diger modeller de yiiksek dogruluk oranlart sunmakla birlikte, XGBoost'un 6zellikle
duyarlilik, F1 skoru ve MCC gibi kritik metriklerde {istiinliik saglamasi, bu modeli kanser
tahmini icin ideal bir segcenek haline getirmektedir. Ancak, ANN gibi derin 68renme

modellerinin potansiyeli de géz ard1 edilmemelidir. Gelecekteki galigmalar, daha biiyiik
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ve dengeli veri setleri ile yapilmali ve farkli makine 6grenme modelleri arasindaki

karsilagtirmalar daha derinlemesine incelenmelidir.

Calismada ayrica, demir eksikligi anemisi, kronik bobrek yetmezligi gibi komorbiditelerin

kanser riski lizerindeki etkileri de incelenmistir. Bu hastaliklarin kanser riskini azalttig

tespit edilmistir. Calisma bulgulari, komorbiditelerin yonetimi ve izlenmesinin kanser

riskini azaltmada 6nemli olabilecegini gostermektedir. Ayrica, bolgesel farkliliklar ve yas

faktorlerinin de kanser riski lizerinde onemli etkileri oldugu tespit edilmistir. Bati

Marmara ve Orta Anadolu bdolgelerinde kanser riski diger bolgelere kiyasla daha diisiik

bulunmustur. Kadinlarda belirli kanser tiirleri, erkeklere kiyasla daha yaygindir ve yas

ilerledik¢e kanser riski artmaktadir.

Oneriler:

1. Erken Teshis ve Onleme Stratejileri:

o

Komorbiditelerin kanser riski tzerindeki etkileri dikkate alinarak, bu
hastaliklarin yonetimi ve izlenmesi kanser riskini azaltmada Onemli
olabilir. Bu nedenle, saglik politikalarinda komorbiditelerin yénetimine

daha fazla 6nem verilmelidir.

Ozellikle yiiksek risk tasiyan bolgelerde ve yas gruplarinda diizenli tarama

ve erken teshis programlari uygulanmalidir.

2. Makine Ogrenimi Modellerinin Kullanima:

o

XGBoost gibi yiiksek performansli makine 6grenme modelleri, saglik
verilerinin analizinde ve hastalik tahmininde daha yaygin kullanilmalidir.
Bu modellerin kullanimi, saglik hizmetlerinin kalitesini artirabilir ve

hastaliklarin erken teshisine katkida bulunabilir.

Makine 6grenimi ve yapay zeka teknikleri, saglik verilerinin daha etkili bir
sekilde analiz edilmesi i¢in saglik ¢alisanlarina ve arastirmacilara daha

fazla egitim verilmelidir.
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3. Veri Toplama ve Analiz:

o Saglik verilerinin daha kapsamli ve dogru bir sekilde toplanmasi,
analizlerin giivenilirligini artiracaktir. Bu nedenle, veri toplama
stireclerinde standartlastirilmis yontemler kullanilmali ve veri kalitesine

Onem verilmelidir.

o Biiyiik veri analitigi ve yapay zeka teknikleri, saglik verilerinin daha etkili

bir sekilde islenmesi ve analiz edilmesi i¢in kullanilmalidir.
4. Gelecek Arastirmalar:

o Bu c¢alismanin bulgulari, daha genis ve ¢esitli veri setleri ile dogrulanmali
ve genisletilmelidir. Ozellikle farkli cografi bolgelerde ve demografik

gruplarda benzer analizler yapilmalidir.

o Komorbiditelerin kanser riskini nasil etkiledigi konusunda daha
derinlemesine aragtirmalar yapilmali ve bu hastaliklarin biyolojik

mekanizmalari daha iyi anlagilmalidir.

o Mevcut veri setinde, en sik goriilen kanser tiplerini etkileyen faktorler

detayl1 olarak calisilacaktir.
5. Politika ve Uygulamalar:

o Saglik politikalar1 ve uygulamalari, bu ¢alismanin bulgularinm1 dikkate

alarak giincellenmeli ve kanser tarama programlari optimize edilmelidir.

o Ozellikle yiiksek risk gruplarinda (belirli yas gruplari, komorbiditesi olan
bireyler, belirli cografi bolgeler) yogunlastirilmis saglik taramalari

yapilmali ve onleyici tedbirler alinmalidir.

Bu o6neriler, kanser tahmininde ve 6nlenmesinde daha etkili stratejilerin gelistirilmesine
katkida bulunabilecegi ve saglik hizmetlerinin genel kalitesini artirabilecegi

degerlendirilmektedir.
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Sonug olarak, bu calisma, belirli bolgeler, cinsiyet ve bazi biyolojik belirteclerin kanser
riski lizerindeki potansiyel etkilerini ortaya koymustur. Makine 6grenme modelleri
kullanilarak elde edilen bu bulgular, kanserin erken teshisi ve Onlenmesine yonelik
stratejilerin gelistirilmesine katkida bulunabilir. Gelecekteki arastirmalarda, daha genis
veri setleri ve farkli biyolojik belirteclerin dahil edilmesi, kanser risk faktorlerinin daha

ayrintil1 bir sekilde anlagilmasina yardimer olacaktir.
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EKLER

1. Cahsmada Kullanilan Hastaliklarin ICD-10 Kodlar1

ve kolit

ICD 10 ICD 10 ICD 10
Hastahk ad1 Kodu Hastahk ad1 Kodu Hastalik ad1 Kodu
Dermatofitoz B35 Periferik vaskiiler hastaliklar diger 173 Omuz lezyonlar M75
Kandidiyaz B37 Vendz embolizm ve trombozis diger | 182 Yumusak doku bozukluklan diger, M79
baska yerde simflanmamig
Demir eksikligi anemisi D50 Hemoroidler 184 Osteoporoz, patolojik kiriksiz M81
Vitamin B12 eksikligi anemisi D51 Venlerin diger bozukluklari 187 Akut bobrek yetmezligi N17
Anemi, diger D64 Akut nazofarenjit [nezle] JOo Kronik bébrek yetmezligi N18
Hipotiroidizm, diger EO3 Akut sinlizit Jo1 Bobrek yetmezlikleri, tanimlanmamis | N19
Toksik olmayan guatr, diger EO04 Akut farenjit J02 Bobrek ve treter tasi N20
Tiroid bezi diger bozukluklar EO7 Akut tonsillit Jo3 Renal kolik, tanimlanmamis N23
Akut (st solunum yolu
Insulin-bagimli diabetes mellitus | E10 enfeksiyonlari, birden fazla ve JO6 Sistit N30
tammlanmamus yerlerin
Lo . . . . Mesanenin ndromuskiler fonksiyon
Ir}suhn-bagm}h olmayan E11 Bakteriyel pnomoniler, baska yerde 15 bozuklugu, baska yerde N31
diabetes mellitus siniflanmamig
siniflanmanmug
Diabetes melLjigiber E13 Jsponi, tangllghmis 318 | Uriner sistemin diger bozukluklari | N39
tammlanmus organizmalar
Diabeteafgllitus, E14 | Akut bronsit 120 | Prostat hiperplazisi N40
tanimlanmanmuig
. .o Akut alt solunum yolu enfeksiyon, P
Endokrin bozukluklar, diger E34 J22 Memenin diger bozukluklar N64
tanimlanmanusg
Vitamin D eksikligi ES5 Vazomotor ve allerjik rinit J30 Vajen ve vulvanin diger N76
enflamasyonu
B.evslenme Ogelerinin eksikligi, E61 Ust solunum yolu diger hastaliklar 139 Menstrlllfl_syonun yoklugu, azlig1 ve NO1
diger seyrekligi
Lipoprotein metabolizmasi Kronik obstriiktif akciger hastalig Menstruasyonun asiri, sik ve diizensiz
S . E78 . J44 N92
bozukluklart ve diger lipidemiler diger olmast
Depresif ndbet F32 Astim J45 Kalp atim anormallikleri R0OO
Anksiyete bozukluklari, diger | F41 Solunum yolu yetmezlig, baska J96 Oksiirik RO5
yerde siiflanmamis
Epilepsi G40 Dis ¢iirtikleri K02 Solunum anormallikleri RO6
Bas agris1 diger sendromlari G44 ﬁ;lslg Tg periapikal dokularin K04 Bogaz ve gogiiste agri RO7
Serebrovaskuler hastaliklarda | ¢ Gingivit ve periodontal hastaliklar | KO5 | Abdominal ve pelvik agri R10
beynin vaskiiler sendromlart
Uyku bozukluklar G47 Digler ve destekleyici yapilarin diger K08 Bulant1 ve kusma R11
hastaliklar
Polindropatiler, diger G62 Stomatit ve ilgili lezyonlar K12 Uriner inkontinans tanimlanmanus R32
Polindropati, baska yerde G63 Gastro-6zefageal reflii hastahig K21 | Bas donmesi ve sersemlik R42
s flanmus hastaliklarda
Goz kapaginin diger HO1 Peptik iilser, yeri tammlanmanus K27 Sebebi bilinmeyen ates R50
enflamasyonu
Lakrimal sistem bozukluklar1 Ho4 Gastrit ve duodenit K29 Bas agris1 R51
Konjunktivit H10 Dispepsi K30 Agr1, baska yerde simiflanmamig R52
Senil katarakt H25 Enfektif olmayan diger gastroenterit K52 Kirginlik ve yorgunluk R53
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Kataraktlar, diger H26 Irritabl barsak sendromu K58 Senkop ve bayilma R55

Retinal bozukluklari, diger H35 ];iogg];myonel barsak bozukluklar K59 Odem, baska yerde simflanmamis R60

Glokom H40 Safra tas1 K80 Genel semptom ve diger belirtiler R68

Refraksiyon ve akomodasyon H52 Kutenoz apse, furonkiil ve karbonkiil | L02 Akciger tamsal goriintiilemesinde Ro1

bozukluklar anormal bulgular

Otit eksterna HB0 Derinin ve S}lbkutenoz dokunun diger L08 Fonksiyon galismalarinin anormal R94

lokal enfeksiyonlari sonuglart

Dis kulagn diger bozukluklar | H6L | Allerjik kontakt dermatit Loz | Ters etkiler, baska yerde T78
siniflanmanmug

Isitme kayb, diger H91 Pruritus L29 Diisme, tammlanmanus W19

< Yakinma veya bilinen teshisi

bK ulligl n d(liger b(;lzukluklarl, H93 Dermatit, diger L30 olmayan kisilerin genel muayene ve | Z00

aska yerde siiflannmus incelemesi
Yakinma veya bilinen teshisi

Esansiyel (primer) hipertansiyon | 110 Epidermal kalinlagmalar, diger L85 olmayan kisilerin diger 6zel muayene | Z01
ve incelemeleri

Angina pectoris 120 Romatoid artrit, diger MO06 idari amaglar igin muayene 202

Akut myokard enfarktisi 121 Artrit, diger M1z | Muavene ve gozlem igin diger Z04
nedenler

Kronik iskemik kalp hastaligi 125 Gonartroz (diz ekleminin artrazo) M17 Vlfal diger hastaliklara karst 725
bagisiklama

Atrial fibrilasyon ve flutter 148 Artrozlar, diger M19 Gebelik durumu Z33

Kardiyak aritmiler diger 149 f g cliZer bogilINKlan, bagle M25 | Normal gebeligin gozlemi 734

yerde siniflanmanmis
Kalp yetmezligi 150 Servikal disk bozukluklari M50 Iyilesme dénemi Z54
. Saglik servislerine diger damsma ve
iieur:Erovaskuler hastaliklar, 167 Intervertebral disk bozukluklari, diger | M51 tibbi tavsiye i¢in gelen kisiler, bagska | Z71
& yerde siniflanmanusg
(l;;egr:;erlk vaskiller hastaliklar 173 Dorsalji M54 Kalp ve damar implant ve greftleri 795

2. Kontrol ve Deney Gruplarimin Ozelliklerine Gore Istatistiksel
Analizler
N:209464 Lojistik Regresyon
Ozellik Kontrol (%n) Deney (%n) Etki p p Odds %95 GA
Biiyiikliigii Oram
Dermatofitoz Var | 31413 (%20.6) | 11906 (%20.8) | 0.00 0.540 | <0.001 | 1.084 | 1.052 -
1.117
Yok | 120726 45419 (%79.2)
(%79.4)
Kandidiyaz Var | 11262 (%7.4) | 2728 (%4.8) 0.09 <0.001 | 0.498 | 0.982 | 0.933-
1.034
Yok | 140877 54597 (%95.2 )
(%92.6)
Demir eksikligi Var | 40897 (%26.9) | 9510 (%16.6) 0.22 <0.001 | <0.001 | 0.879 | 0.853-
anemisi 0.907
Yok | 111242 47815 (%83.4)
(%73.1)
Vitamin B12 Var | 34427 (%22.6) | 12273 (%21.4) | 0.03 <0.001 | <0.001 | 1.068 | 1.037 -
eksikligi anemisi 1.099
Yok | 117712 45052 (%78.6)
(%77.4)
Anemi, diger Var | 60538(%39.8) | 13917 (%24.3) | 0.29 <0.001 | <0.001 | 0.739 | 0.719-

0.759

Yok | 91601 (%60.2)

43408 (%75.7)
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Hipotiroidizm, Var | 27277 (%17.9) | 9770 (%17) 0.02 <0.001 | 0.129 0.975 0.943 -
diger 1.008
Yok | 124862 47555 (%83)
(%82.1)
Toksik olmayan Var | 12823 (%8.4) 5077 (%8.9) 0.01 0.002 <0.001 | 1.15 1.101 -
guatr, diger 1.201
Yok | 139316 52248 (%91.1)
(%91.6)
Tiroid bezi diger Var | 11483 (%7.5) 4054 (%7.1) 0.02 <0.001 | <0.001 | 1.109 1.058 -
bozukluklar 1.162
Yok | 140656 53271 (%92.9)
(%92.5)
Insulin-bagim Var | 18972 (%12.5) | 3335 (%5.8) 0.19 <0.001 | <0.001 | 0.701 | 0.668 -
diabetes mellitus 0.736
Yok | 133167 53990 (%94.2)
(%87.5)
Insulin-bagiml Var | 54729 (%36) 17552 (%30.6) | 0.10 <0.001 | 0.102 0.973 0.942 -
olmayan diabetes 1.005
mellitus
Yok | 97410 (%64) 39773 (%69.4)
Diabetes Var | 40258(%26.5) 11877 (%20.7) | 0.12 <0.001 | <0.001 | 1.051 1.002 -
mellitus, diger 1.106
tanimlanmig
Yok | 111881 45448 (%79.3)
(%73.5)
Diabetes Var | 32880 (%21.6) | 9646 (%16.8) 0.11 <0.001 | 0.186 0.897 0.866 -
mellitus, 0.929
tanimlanmanus
Yok | 119259 47679 (%83.2)
(%78.4)
Endokrin Var | 9415 (%6.2) 2618 (%4.6) 0.06 <0.001 | 0.068 0.976 0.942 -
bozukluklar, 1.012
diger
Yok | 142724 54707 (%95.4)
(%93.8)
Vitamin D Var | 38844 (%25.5) | 12760 (%22.3) | 0.07 <0.001 | 0.006 0.951 0.902 -
eksikligi 1.004
Yok | 113295 44565 (%77.7)
(%74.5)
Beslenme Var | 12480 (%8.2) 3664 (%6.4) 0.06 <0.001 | 0.783 0.96 0.933 -
ogelerinin 0.988
eksikligi, diger
Yok | 139659 53661 (%93.6)
(9%91.8)
Lipoprotein Var | 54004 (%35.5 18718 (%32.7) | 0.05 <0.001 | 0.688 1.006 0.961 -
metabolizmasi ) 1.054
bozukluklart ve
diger lipidemiler
Yok | 98135 (%64.5) | 38607 (%67.3)
Depresif nobet Var | 34835 (%22.9) | 10113 (%17.6) | 0.11 <0.001 | 0.001 0.949 0.919 -
0.979
Yok | 117304 47212 (%82.4)
(%77.1)
Anksiyete Var | 56054 (%36.8) | 15865 (%27.7) | 0.17 <0.001 | <0.001 | 0.902 0.878 -
bozukluklari, 0.928
diger
Yok | 96085 (%63.2) | 41460 (%72.3)
Epilepsi Var | 9970 (%6.6) 1819 (%3.2) 0.13 <0.001 | <0.001 | 0.693 0.652 -
0.735
Yok | 142169 55506 (%96.8)
(%93.4)
Bas agris1 diger Var | 18926 (%12.4) | 5247 (%9.2) 0.09 <0.001 | 0.266 1.022 0.983 -
sendromlari 1.063
Yok | 133213 52078 (%90.8)
(%87.6)
Serebrovaskdiler Var | 8822 (%5.8) 1747 (%3) 0.11 <0.001 | <0.001 | 0.754 | 0.708 -
hastaliklarda 0.804
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beynin vaskiler

sendromlart
Yok | 143317 55578 (%97)
(%94.2)
Uyku Var | 8466 (%5.6) 2451 (%4.3) 0.05 <0.001 | 0.928 0.997 | 0.944 -
bozukluklart 1.054
Yok | 143673 54874 (%95.7)
(%94.4)
Polindropatiler, Var | 20515 (%13.5) | 5866 (9%10.2) 0.09 <0.001 | 0.164 0.973 | 0.935-
diger 1.011
Yok | 131624 51459 (%89.8)
(%86.5)
Polindropati, Var | 20247 (%13.3) | 5324 (%9.3) 0.11 <0.001 | <0.001 | 0.927 | 0.889 -
baska yerde 0.966
siniflanmig
hastaliklarda
Yok | 131892 52001 (%90.7)
(%86.7)
Goz kapagimin Var | 9547 (%6.3) 3516 (%6.1) 0.00 0.232 0.23 1.031 | 0.981-
diger 1.083
enflamasyonu
Yok | 142592 53809 (%93.9)
(%93.7)
Lakrimal sistem Var | 39582 (%26) 14822 (%25.9) | 0.00 0.454 0.057 1.031 | 0.999 -
bozukluklar 1.064
Yok | 112557 (%74) 42503 (%74.1)
Konjunktivit Var | 45911 (%30.2) | 16153 (%28.2) | 0.04 <0.001 | 0.686 0.994 | 0.966 -
1.023
Yok | 106228 41172 (%71.8)
(%69.8)
Senil katarakt Var | 9450 (%6.2) 3433 (%6) 0.00 0.058 0.952 0.998 | 0.948 -
1.052
Yok | 142689 53892 (%94)
(%93.8)
Kataraktlar, diger | Var | 9775 (%6.4) 3134 (%5.5) 0.04 <0.001 | 0.027 0.942 | 0.893 -
0.993
Yok | 142364 54191(%94.5)
(%93.6)
Retinal Var | 12399 (%8.1) 3448 (%6) 0.07 <0.001 | <0.001 | 0.869 | 0.828 -
bozukluklari, 0.913
diger
Yok | 139740 53877 (%94)
(%91.9)
Glokom Var | 10519 (%6.9) 3888 (%6.8) 0.00 0.288 0.219 0.97 0.925 -
1.018
Yok | 141620 53437 (%93.2)
(9%93.1)
Refraksiyon ve Var | 48335 (%31.8) | 21187 (%37) 0.10 <0.001 | <0.001 | 1.185 1.155 -
akomodasyon 1.216
bozukluklart
Yok | 103804 36138 (%63)
(%68.2)
Otit eksterna Var | 10373 (%6.8) 3795 (%6.6) 0.00 0.108 0.012 1.062 1.013 -
1.112
Yok | 141766 53530 (%93.4)
(9%93.2)
Dis kulagin diger | Var | 15085 (%9.9) 6249(%10.9) 0.03 <0.001 | 0.004 1.058 1.018 -
bozukluklart 1.100
Yok | 137054 51076 (%89.1)
(%90.1)
Isitme kayba, Var | 10110 (%6.6) 3647 (%6.4) 0.01 0.020 0.999 1 0.953 -
diger 1.049
Yok | 142029 53678 (%93.6)
(%93.4)
Kulagin diger Var | 8111 (%5.3) 3246 (%5.7) 0.01 0.003 0.059 1.051 | 0.998 -
bozukluklari, 1.106
baska yerde
siniflanmug
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Yok | 144028 54079 (%94.3)
(%94.7)
Esansiyel Var | 105154 37600 (%65.6) | 0.07 <0.001 | 0.545 0.99 0.960 -
(Yoprimer) (9669.1) 1.022
hipertansiyon
Yok | 46985 (%30.9) | 19725 (%34.4)
Angina pectoris Var | 12090 (%7.9) 2668 (%4.7) 0.11 <0.001 | 0.852 0.995 | 0.944 -
1.049
Yok | 140049 54657 (%95.3)
(%92.1)
Akut myokard Var | 13496 (%8.9) 1878 (%3.3) 0.19 <0.001 | <0.001 | 0.66 0.622 -
enfarktisi 0.699
Yok | 138643 55447 (%96.7)
(%91.1)
Kronik iskemik Var | 66718 (%43.9) | 18078 (%31.5) | 0.23 <0.001 | <0.001 | 0.915 | 0.886 -
kalp hastaligi 0.944
Yok | 85421 (%56.1) | 39247 (%68.5)
Atrial fibrilasyon | Var | 23082 (%15.2) | 3459 (%6) 0.25 <0.001 | <0.001 | 0.623 | 0.594 -
ve flutter 0.653
Yok | 129057 53866 (%94)
(%84.8)
Kardiyak Var | 10906 (%7.2) 2298 (%4) 0.12 <0.001 | 0.107 0.955 | 0.903 -
aritmiler diger 1.010
Yok | 141233 55027 (%96)
(%92.8)
Kalp yetmezligi Var | 33847 (%22.2) | 4372 (%7.6) 0.34 <0.001 | <0.001 | 0.583 | 0.558 -
0.608
Yok | 118292 52953 (%92.4)
(%77.8)
Serebrovaskiiler Var | 25208 (%16.6) | 5629 (%9.8) 0.17 <0.001 | <0.001 | 0.736 | 0.707 -
hastaliklar, diger 0.766
Yok | 126931 51696 (%90.2)
(%83.4)
Periferik vaskiler | Var | 14722 (%9.7) 3280 (%5.7) 0.13 <0.001 | <0.001 | 0.834 | 0.795-
hastaliklar diger 0.875
Yok | 137417 54045 (%94.3)
(%90.3)
Vendz embolizm | Var | 9508 (%6.2) 1424 (%2.5) 0.15 <0.001 | <0.001 | 0.641 | 0.601 -
ve trombozis 0.684
diger
Yok | 142631 55901 (%97.5)
(%93.8)
Hemoroidler Var | 15519 (%10.2) | 4995 (%8.7) 0.04 <0.001 | 0.001 1.07 1.027 -
1.114
Yok | 136620 52330 (%91.3)
(%89.8)
Venlerin diger Var | 23093 (%15.2) | 6313 (%11) 0.11 <0.001 | 0.781 0.995 | 0.959 -
bozukluklari 1.032
Yok | 129046 51012 (%89)
(%84.8)
Akut nazofarenjit | Var | 25481 (%16.7) | 10555 (%18.4) | 0.04 <0.001 | <0.001 | 1.184 | 1.148-
[nezle] 1.221
Yok | 126658 46770 (%81.6)
(%83.3)
Akut sinlizit Var | 30547 (%20.1) | 10588 (%18.5) | 0.04 <0.001 | <0.001 | 1.071 | 1.039-
1.105
Yok | 121592 46737 (%81.5)
(%79.9)
Akut farenjit Var | 46936 (%32.6) | 17222 (%30) 0.05 <0.001 | <0.001 | 1.049 | 1.021-
1.076
Yok | 102503 40103 (%70)
(%67.4)
Akut tonsillit Var | 30336 (%19.9) | 8422 (%14.7) 0.12 <0.001 | 0.035 1.035 | 1.002 -
1.069
Yok | 121803 48903 (%85.3)
(%80.1)
Akut Gst solunum | Var | 70467 (%46.3) | 22138 (%38.6) | 0.14 <0.001 | 0.447 1.01 0.985 -
yolu 1.034
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enfeksiyonlari,
birden fazla ve

tanimlanmanus
yerlerin
Yok | 81672 (%53.7) | 35187 (%61.4)
Bakteriyel Var | 17331 (%11.4) | 2893 (%5) 0.19 <0.001 | <0.001 | 1.05 1.021 -
pndmoniler, 1.080
bagka yerde
siiflanmanus
Yok | 134808 54432 (%95)
(%88.6)
Pnémoni, Var | 46232 (%30.4) | 9353 (%16.3) 0.29 <0.001 | <0.001 | 0.666 | 0.635 -
tanimlanmanus 0.699
organizmalar
Yok | 105907 47972 (%83.7)
(%69.6)
Akut brongit Var | 55335 (%36.4) | 16103 (%28.1) | 0.16 <0.001 | 0.037 0.709 | 0.686 -
0.732
Yok | 96804 (%63.6) | 41222 (%71.9)
Akut alt solunum | Var | 18764 (%12.3) | 4752 (%8.3) 0.11 <0.001 | <0.001 | 0.971 0.945 -
yolu enfeksiyon, 0.998
tanimlanmanus
Yok | 133375 52573 (%91.7)
(%87.7)
Vazomotor ve Var | 41225 (%27.1) | 14666 (%25.6) | 0.03 <0.001 | <0.001 | 0.922 0.885 -
allerjik rinit 0.959
Yok | 110914 42659 (%74.4)
(%72.9)
Ust solunumyolu | Var | 47050 (%30.9) | 14034 (%24.5) | 0.13 <0.001 | 0.333 1.118 1.086 -
diger hastaliklar 1.151
Yok | 105089 43291 (%75.5)
(%69.1)
Kronik obstriiktif | Var | 40467 (%26.6) | 9865 (%17.2) 0.20 <0.001 | <0.001 | 0.987 | 0.961 -
akciger hastaligt 1.014
diger
Yok | 111672 47460 (%82.8)
(%73.4)
Astim Var | 47207 (%31) 12115 (%21.1) | 0.20 <0.001 | 0.002 0.91 0.879 -
0.944
Yok | 104932 (%69) 45210 (%78.9)
Solunum yolu Var | 10055 (%6.6) 653 (%1.1) 0.22 <0.001 | <0.001 | 0.95 0.920 -
yetmezligi, baska 0.981
yerde
simiflanmanus
Yok | 142084 56672 (%98.9)
(%93.4)
Dis ¢iiriikleri Var | 40987 (%26.9) | 15153 (%26.4) | 0.01 0.002 <0.001 | 1.09 1.060 -
1.122
Yok | 111152 42172 (%73.6)
(%73.1)
Pulpa ve Var | 21767 (%14.3) | 7913 (%13.8) 0.01 0.003 <0.001 | 1.096 1.057 -
periapikal 1.135
dokularin
hastalig1
Yok | 130372 49412 (%86.2)
(%85.7)
Gingivit ve Var | 15779 (%10.4) | 6218 (%10.8) 0.001 0.002 <0.001 | 1.086 1.046 -
periodontal 1.129
hastaliklar
Yok | 136360 51107 (%89.2)
(%89.6)
Disler ve Var | 14340 (%9.4) 6601 (%11.5) 0.06 <0.001 | <0.001 | 1.152 1.108 -
destekleyici 1.199
yapilarin diger
hastaliklar
Yok | 137899 50724 (%88.5)
(%90.6)
Stomatit ve ilgili Var | 11450 (%7.5) 3827 (%6.7) 0.03 <0.001 | 0.774 0.993 | 0.949 -
lezyonlar 1.040
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Yok | 140689 53498 (%93.3)
(%92.5)
Gastro-ozefageal | Var | 110732 36226 (%63.2) | 0.19 <0.001 | <0.001 | 0.862 | 0.839-
reflii hastalig (%72.8) 0.886
Yok | 41407 (%27.2) | 21099 (%36.8)
Peptik Ulser, yeri | Var | 53602 (%35.2) | 15540 (%27.1) | 0.16 <0.001 | 0.002 0.958 | 0.933-
tammlanmamus 0.984
Yok | 98537 (%64.8) | 41785 (%72.9)
Gastrit ve Var | 51897 (%34.1) | 14077 (%24.6) | 0.18 <0.001 | <0.001 | 0.907 | 0.883-
duodenit 0.932
Yok | 100242 43248 (%75.4)
(%65.9)
Dispepsi Var | 48035 (%31.6) | 13720 (%23.9) | 0.15 <0.001 | <0.001 | 0.94 0.914 -
0.966
Yok | 104104 43605 (%76.1)
(%68.4)
Enfektif olmayan | Var | 35992 (%23.7) | 8913 (%15.5) 0.18 <0.001 | <0.001 | 0.882 | 0.856 -
diger 0.910
gastroenterit ve
kolit
Yok | 116147 48412 (%84.5)
(%76.3)
Irritabl barsak Var | 26147 (%17.2) | 7402 (%12.9) 0.10 <0.001 | 0.093 1.03 0.995 -
sendromu 1.066
Yok | 125992 49923 (%87.1)
(%82.8)
Fonksiyonel Var | 43428 (%28.5) | 11046 (%19.3) | 0.19 <0.001 | <0.001 | 0.861 | 0.836 -
barsak 0.887
bozukluklari
diger
Yok | 108711 46279 (%80.7)
(%71.5)
Safra tasi Var | 12851 (%8.4) 2601 (%4.5) 0.13 <0.001 | <0.001 | 0.653 | 0.621 -
0.686
Yok | 139288 54724 (%95.5)
(%91.6)
Kutendz apse, Var | 9216 (%6.1) 2592 (%4.5) 0.06 <0.001 | 0.003 0.924 | 0.876 -
furonkiil ve 0.974
karbonkiil
Yok | 142923 54733 (%95.5)
(%93.9)
Derinin ve Var | 22774 (%15) 6166 (%10.8) 0.11 <0.001 | <0.001 | 0.87 0.839 -
subkitendz 0.902
dokunun diger
lokal
enfeksiyonlari
Yok | 129365 (%85) 51159 (%89.2)
Allerjik kontakt Var | 7979 (%5.2) 2696 (%4.7) 0.02 <0.001 | 0.056 0.948 | 0.898 -
dermatit 1.001
Yok | 144160 54629 (%95.3)
(%94.8)
Pruritus Var | 12671 (%8.3) 3477 (%6.1) 0.08 <0.001 | <0.001 | 0.913 | 0.870-
0.959
Yok | 139468 53848 (%93.9)
(%91.7)
Dermatit, diger Var | 53177 (%35) 18521 (%32.3) | 0.05 <0.001 | <0.001 | 1.073 | 1.045-
1.101
Yok | 98962 (%65) 38804 (%67.7)
Epidermal Var | 15207 (%10) 4845 (%8.5) 0.05 <0.001 | 0.602 0.989 | 0.947 -
kalinlagmalar, 1.032
diger
Yok | 136932 (%90) 52480 (%91.5)
Romatoid artrit, Var | 9707 (%6.4) 2170 (%3.8) 0.10 <0.001 | <0.001 | 0.583 | 0.551-
diger 0.616
Yok | 142432 55155 (%96.2)
(%93.6)
Artrit, diger Var | 23174 (%15.2) | 7873 (%13.7) 0.04 <0.001 | 0.314 0.983 | 0.950 -
1.017
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Yok | 128965 49452 (%86.3)
(%84.8)
Gonartroz (%diz Var | 26290 (%17.3) | 10251 (%17.9) | 0.01 0.001 0.067 1.031 | 0.998 -
ekleminin 1.065
artrazo)
Yok | 125849 47074 (%82.1)
(%82.7)
Artrozlar, diger Var | 12600 (%8.3) 4999 (%8.7) 0.01 0.001 0.461 1.016 | 0.974-
1.060
Yok | 139539 52326 (%91.3)
(%91.7)
Eklem diger Var | 55002 (%36.2) | 17741 (%30.9) | 0.10 <0.001 | <0.001 | 0.884 | 0.861 -
bozukluklari, 0.908
bagka yerde
siiflanmanus
Yok | 97137 (%63.8) | 39584 (%69.1)
Servikal disk Var | 12450 (%8.2) 4479 (%7.8) 0.01 0.006 0.057 1.043 | 0.999 -
bozukluklari 1.090
Yok | 139689 52846 (%92.2)
(%91.8)
Intervertebral Var | 25229 (%16.6) | 9189 (%16) 0.01 0.002 <0.001 | 1.066 1.031 -
disk 1.102
bozukluklari,
diger
Yok | 126910 48136 (%84)
(%83.4)
Dorsalji Var | 61550 (%40.5) | 22097 (%38.5) | 0.03 <0.001 | <0.001 | 1.051 1.025 -
1.078
Yok | 90589 (%59.5) | 35228 (%61.5)
Omuz lezyonlar Var | 10152 (%6.7) 4062 (%7.1) 0.01 0.001 0.001 1.078 1.030 -
1.128
Yok | 141987 53263 (%92.9)
(%93.3)
Yumusak doku Var | 119859 41248 (%72) 0.14 <0.001 | <0.001 | 0.925 | 0.899 -
bozukluklar (%78.8) 0.951
diger, baska
yerde
siiflanmanus
Yok | 32280 (%21.2) | 16077 (%28)
Osteoporoz, Var | 22864 (%15) 7464 (%13) 0.05 <0.001 | <0.001 | 0.851 | 0.821 -
patolojik kiriksiz 0.882
Yok | 129275 (%85) 49861 (%87)
Akut bobrek Var | 13514 (%8.9) 745 (%1.3) 0.27 <0.001 | <0.001 | 0.363 | 0.334 -
yetmezligi 0.395
Yok | 138625 56580 (%98.7)
(%91.1)
Kronik bébrek Var | 25273 (%16.6) | 2333 (%4.1) 0.34 <0.001 | <0.001 | 0.325 | 0.309 -
yetmezligi 0.343
Yok | 126866 54992 (%95.9)
(%83.4)
Bobrek Var | 10843 (%7.1) 935 (%1.6) 0.21 <0.001 | <0.001 | 0.563 | 0.520 -
yetmezlikleri, 0.609
tanimlanmanus
Yok | 141296 56390 (%98.4)
(%92.9)
Bobrek ve reter Var | 11535 (%7.6) 2782 (%4.9) 0.10 <0.001 | <0.001 | 0.887 | 0.842 -
tasi 0.934
Yok | 140604 54543 (%95.1)
(%92.4)
Renal kolik, Var | 22576 (%14.8) | 5132 (%9) 0.16 <0.001 | 0.01 0.95 0.913 -
tammlanmanmus 0.988
Yok | 129563 52193 (%91)
(%85.2)
Sistit Var | 43891 (%28.8) | 10327 (%18) 0.22 <0.001 | <0.001 | 0.843 | 0.818 -
0.868
Yok | 108248 46998 (%82)
(%71.2)
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Mesanenin Var | 14665 (%9.6) 3418 (%6) 0.12 <0.001 | <0.001 | 0.814 | 0.776 -
néromuskiler 0.854
fonksiyon
bozuklugu, bagka
yerde
siniflanmanmig
Yok | 137474 53907 (%94)
(%90.4)
Uriner sistemin Var | 74040 (%48.7) | 17496 (%30.5) | 0.33 <0.001 | <0.001 | 0.738 | 0.719 -
diger 0.758
bozukluklari
Yok | 78099 (%51.3) | 39829 (%69.5)
Prostat Var | 24204 (%15.9) | 10860 (%18.9) | 0.07 <0.001 | <0.001 | 1.397 1.344 -
hiperplazisi 1.452
Yok | 127935 46465 (%81.1)
(%84.1)
Memenin diger Var | 10855 (%7.1) 4209 (%7.3) 0.00 0.101 <0.001 | 1.207 | 1.154-
bozukluklar 1.262
Yok | 141284 53116 (%92.7)
(9%92.9)
Vajen ve Var | 19633 (%12.9) | 4717 (%8.2) 0.13 <0.001 | <0.001 | 1.104 1.057 -
vulvanin diger 1.153
enflamasyonu
Yok | 132506 52608 (%91.8)
(%87.1)
Menstruasyonun Var | 9450 (%6.2) 1435 (%2.5) 0.15 <0.001 | 0.014 0.917 0.856 -
yoklugu, azlig 0.982
ve seyrekligi
Yok | 142689 55890 (%97.5)
(%93.8)
Menstruasyonun Var | 15396 (%10.1) | 3228 (%5.6) 0.14 <0.001 | 0.274 0.972 | 0.925 -
asir1, sik ve 1.022
diizensiz olmasi
Yok | 136743 54097 (%94.4)
(%89.9)
Kalp atim Var | 30869 (%20.3) | 6815 (%11.9) 0.20 <0.001 | <0.001 | 0.88 0.850 -
anormallikleri 0.911
Yok | 121270 50510 (%88.1)
(%79.7)
Okstiriik Var | 36456 (%24) 9896 (%17.3) 0.14 <0.001 | 0.105 1.026 | 0.995 -
1.058
Yok | 115683 (%76) 47429 (%82.7)
Solunum Var | 42545 (%28) 7219 (%12.6) 0.33 <0.001 | <0.001 | 0.684 | 0.661 -
anormallikleri 0.708
Yok | 109594 (%72) 50106 (%87.4)
Bogaz ve gogiiste | Var | 77480 (%50.9) | 18680 (%32.6) | 0.33 <0.001 | <0.001 | 0.738 | 0.718 -
agr1 0.757
Yok | 74659 (%49.1) | 38645 (%67.4)
Abdominal ve Var | 87738 (%57.7) | 19399 (%33.8) | 0.44 <0.001 | <0.001 | 0.64 0.624 -
pelvik agr1 0.656
Yok | 64401 (%42.3) | 37926 (%66.2)
Bulant1 ve kusma | Var | 51547 (%33.9) | 9456 (%16.5) 0.35 <0.001 | <0.001 | 0.718 | 0.697 -
0.740
Yok | 100592 47869 (%83.5)
(%66.1)
Uriner Var | 13597 (%8.9) 2861 (%5) 0.13 <0.001 | <0.001 | 0.713 | 0.678 -
inkontinans 0.751
tanimlanmanus
Yok | 138542 54464(%95)
(%91.1)
Bas dénmesi ve Var | 45476 (%29.9) | 13409 (%23.4) | 0.13 <0.001 | <0.001 | 0.944 | 0.918 -
sersemlik 0.971
Yok | 106663 43916 (%76.6)
(%70.1)
Sebebi Var | 24852 (%16.3) | 3565 (%6.2) 0.27 <0.001 | <0.001 | 0.613 | 0.588 -
bilinmeyen ates 0.639
Yok | 127287 53760 (%93.8)
(%83.7)
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Bas agrisi Var | 52877 (%34.8) | 14679 (%25.6) | 0.18 <0.001 | <0.001 | 0.954 | 0.929 -
0.980
Yok | 99262 (%65.2) | 42646 (%74.4)
Agri, baska yerde | Var | 67219 (%44.2) | 19091 (%33.3) | 0.20 <0.001 | <0.001 | 0.833 | 0.813 -
simflanmanus 0.854
Yok | 84920 (%55.8) | 38234 (%66.7)
Kirginlik ve Var | 38811 (%25.5) | 9376 (%16.4) 0.19 <0.001 | <0.001 | 0.806 | 0.783-
yorgunluk 0.830
Yok | 113328 47949 (%83.6)
(%74.5)
Senkop ve Var | 9937 (%6.5) 1555 (%2.7) 0.15 <0.001 | <0.001 | 0.686 | 0.644 -
bayilma 0.731
Yok | 142202 55770 (%97.3)
(%93.5)
Odem, baska Var | 9175 (%6) 1523 (%2.7) 0.14 <0.001 | <0.001 | 0.788 | 0.739 -
yerde 0.841
siniflanmanmig
Yok | 142964 (%94) 55802 (%97.3)
Genel semptom Var | 16652 (%10.9) | 3953 (%6.9) 0.12 <0.001 | <0.001 | 0.807 | 0.773-
ve diger belirtiler 0.842
Yok | 135487 53372 (%93.1)
(%89.1)
Akciger tamisal Var | 10636 (%7) 2471 (%4.3) 0.10 <0.001 | <0.001 | 0.889 | 0.843-
goruntilemesinde 0.938
anormal bulgular
Yok | 141503 (%93) 54854 (%95.7)
Fonksiyon Var | 11695 (%7.7) 1752 (%3.1) 0.17 <0.001 | <0.001 | 0.68 0.641 -
caligsmalarinin 0.721
anormal
sonuglart
Yok | 140444 55573 (%96.9)
(%92.3)
Ters etkiler, Var | 26712 (%17.6) | 8719 (%15.2) 0.06 <0.001 | 0.022 0.963 | 0.932 -
bagka yerde 0.995
siniflanmanmig
Yok | 125427 48602 (%84.8)
(%82.4)
Diisme, Var | 11514 (%7.6) 2457 (%4.3) 0.12 <0.001 | <0.001 | 0.711 | 0.675-
tammlanmamis 0.749
Yok | 140625 54868 (%95.7)
(%92.4)
Yakinma veya Var | 129222 40118 (%70) 0.34 <0.001 | <0.001 | 0.651 | 0.633 -
bilinen teghisi (9084.9) 0.669
olmayan kisilerin
genel muayene
ve incelemesi
Yok | 22917 (%15.1) | 17207 (%30)
Yakinma veya Var | 69130 (%45.4) | 21492 (%37.5) | 0.14 <0.001 | <0.001 | 0.795 | 0.775-
bilinen teshisi 0.815
olmayan kisilerin
diger ozel
muayene ve
incelemeleri
Yok | 83009 (%54.6) | 35833 (%62.5)
idari amaglar igin | Var | 19646 (%12.9) | 5444 (%9.5) 0.09 <0.001 | <0.001 | 0.848 | 0.816 -
muayene 0.881
Yok | 132493 51881 (%90.5)
(%87.1)
Muayene ve Var | 16903 (%11.1) | 3579 (%6.2) 0.15 <0.001 | <0.001 | 0.717 | 0.687 -
g6zlem igin diger 0.749
nedenler
Yok | 135236 53746 (%93.8)
(%88.9)
Viral diger Var | 13597 (%8.9) 5081 (%8.9) 0.00 0.598 <0.001 | 1.136 1.089 -
hastaliklara kars1 1.185
bagisiklama
Yok | 138542 52244 (%91.1)
(%91.1)
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04 05
False Positive Rate

08 10

00

Gebelik durumu Var | 17623 (%11.6) 1366 (%2.4) 0.29 <0.001 | <0.001 | 0.316 0.293 -
0.341
Yok | 134516 55959 (%97.6)
(%088.4)
Normal gebeligin | Var | 11297 (%7.4) 803 (%1.4) 0.23 <0.001 | <0.001 | 0.589 0.537 -
gbzlemi 0.647
Yok | 140842 56522 (%98.6)
(%92.6)
Iyilesme dénemi Var | 10420 (%6.8) 2296 (%4) 0.11 <0.001 | <0.001 | 0.692 0.656 -
0.730
Yok | 141719 55029 (%96)
(9%93.2)
Saglik Var | 7946 (%5.2) 2492 (%4.3) 0.04 <0.001 | 0.776 0.992 0.939 -
servislerine diger 1.048
damgma ve tibbi
tavsiye icin gelen
kisiler, bagka
yerde
siniflanmanmg
Yok | 144193 54833 (%95.7)
(9%94.8)
Kalp ve damar Var | 14240 (%9.4) 1894 (%3.3) 0.20 <0.001 | <0.001 | 0.392 0.37 -
implant ve 0.416
greftleri
Yok | 137899 55431 (%96.7)
(%90.6)
3. Makine Ogrenmesi Modellerinin ROC ve Precision-Recall Curve
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4. XGBoost Modelinin Farkh Esik Degerlerinde Sensitivite ve Spesifisite

Degerleri
Sensitivity Specificity Sensitivity Specificity Sensitivity Specificity Sensitivity Specificity
0.01 1 0.26 0.98 0.51 0.92 0.76 0.77
0.02 1 0.27 0.98 0.52 0.92 0.77 0.76
0.03 1 0.28 0.98 0.53 0.92 0.78 0.75
0.04 1 0.29 0.98 0.54 0.91 0.79 0.74
0.05 1 0.3 0.98 0.55 0.91 0.8 0.73
0.06 1 0.31 0.97 0.56 0.91 0.81 0.72
0.07 1 0.32 0.97 0.57 0.9 0.82 0.7
0.08 1 0.33 0.97 0.58 0.9 0.83 0.69
0.09 1 0.34 0.97 0.59 0.89 0.84 0.67
0.1 1 0.35 0.97 0.6 0.89 0.85 0.65
0.11 1 0.36 0.97 0.61 0.88 0.86 0.64
0.12 1 0.37 0.96 0.62 0.88 0.87 0.62
0.13 1 0.38 0.96 0.63 0.87 0.88 0.6
0.14 0.99 0.39 0.96 0.64 0.87 0.89 0.58
0.15 0.99 0.4 0.96 0.65 0.86 0.9 0.55
0.16 0.99 0.41 0.96 0.66 0.85 0.91 0.53
0.17 0.99 0.42 0.95 0.67 0.85 0.92 0.5
0.18 0.99 0.43 0.95 0.68 0.84 0.93 0.47
0.19 0.99 0.44 0.95 0.69 0.83 0.94 0.44
0.2 0.99 0.45 0.94 0.7 0.82 0.95 0.4
0.21 0.99 0.46 0.94 0.71 0.82 0.96 0.36
0.22 0.99 0.47 0.94 0.72 0.81 0.97 0.31
0.23 0.99 0.48 0.94 0.73 0.8 0.98 0.24
0.24 0.98 0.49 0.93 0.74 0.79 0.99 0.17
0.25 0.98 0.5 0.93 0.75 0.78 1 0
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